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Resumo — O software esta presente em varias categorias de
sistemas atualmente. Ele pode ser desenvolvido de diferentes
formas, o Desenvolvimento Iterativo é uma delas. Esse modelo
de processo de software ¢ a base para processos ou métodos am-
plamente praticados na industria de software. Ele é capaz de li-
dar mais facilmente com softwares modernos, os quais estio
cada vez complexos e exigindo entregas mais frequentes que
agreguem valor ao servico ou produto do cliente. Nessa aborda-
gem o software ¢ desenvolvido por meio de varias iteracdes.
Esse processo pode gerar um grande volume de dados tor-
nando-se inviavel uma analise manual. E comum, portanto, que
grandes empresas apliquem métodos ou processos especificos
para obter conhecimento a partir desses dados para na sequén-
cia difundi-lo dentre os seus integrantes buscando melhorar
seus processos produtivos. Nesse contexto, o objetivo deste tra-
balho foi identificar modelos e padrdes que sejam validos e po-
tencialmente interpretaveis de tal forma que possam auxiliar as
equipes de software na tomada de decisdes inerente a realizacio
de iteracdes de desenvolvimento de software. Esse objetivo foi
norteado pelas seguintes questdes, dadas as informacoes histori-
cas dessas iteracdes: “é possivel prever o resultado de uma ite-
racio?” e “esses dados podem revelar algum padrio relaciona-
do as praticas das equipes de software?”. Para alcancar esse ob-
jetivo, foi aplicado um método de estudo baseado no KDD-pro-
cess envolvendo dados de projetos reais e as técnicas de minera-
ciio de dados Arvore de Decisao e Floresta Aleatoria. Foram
identificados modelos capazes de prever o sucesso (ou falha) de
uma iteraciio de software com até 93% de acuracia e padrdes
que evidenciam, por exemplo, a importiancia da pratica de cons-
tantemente analisar e refinar os itens do backlog do produto.

Palavras-chave — Processo de software, Desenvolvimento de
Software, Iteracdo, Sprint, KDD, Mineracdo de dados, Modelos
preditives, Padrdes

I. INTRODUCAO

O softwarc ecstd presente em vdarias categorias de
sistemas, tais como, sites web, aplicativos de celulares,
sistemas embutidos em carros, ferramentas de andlise de
dados ¢ outros. O software ¢ tanto o produto — de um
processo de elaboragdo conduzido por profissionais — quanto
o meio utilizado para seu desenvolvimento ¢ entrega — por
exemplo, linguagens de programacdo ¢ ferramentas. O
desenvolvimento de software pode ser realizado de
diferentes formas, mas, em geral, ¢ instanciado ¢ realizado
com base em modelos de processo de software definidos
tanto pela comunidade académica quanto pela industria de
software. Pode-se citar como exemplo desses modelos de
processo de software o Desenvolvimento Iterativo. Nesse
modelo o produto de software ¢ resultado da realizagdo de
uma ou mais iteragdes de desenvolvimento de software [1],

2].
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Uma iteragdo ou sprint de desenvolvimento de software ¢
um ciclo de trabalho que envolve a realizagdo de agdes e¢/ou
atividades de engenharia de software ¢ de apoio de tal
maneira que ao final dele uma parte do sistema estd em
condigdes de ser entregue ao cliente. Essa parte ou
incremento de software ¢ resultado, por exemplo, de agdes ¢/
ou atividades de defini¢do de requisitos, projeto de sistema ¢
software, implementagdo ¢ teste de unidade, integracdo ¢
teste de sistema e operagdo. No desenvolvimento iterativo,
portanto, o software ou solugcdo se¢ torna mais ¢ mais
completo ao final de cada ciclo [2]-[4]. O desenvolvimento
iterativo ¢ incremental ¢ base de varios processos ¢ métodos
de desenvolvimento de software. Ele ¢ amplamente
praticado na industria dado que os projetos de software
modernos estdo cada vez complexos ¢ exigindo entregas
mais frequentes que agreguem valor ao servigo ou produto
do cliente [2]. [5].

Ha um aumento na quantidade ¢ na variedade de dados
nas empresas nos ultimos anos, isso em decorréncia de
diferentes fatores, tais como: a crescente popularizagdo ¢ uso
da Internet, o surgimento de (novas) tecnologias de
conectividade — por exemplo, Internet das Coisas (IoT),
Redes Sociais ¢ Automagdo residencial e¢ outras — a
diversidade de fontes de dados internas ¢ externas as
empresas ¢ hardware cada vez mais potentes ¢ com maior
capacidade de armazenamento [6], [7]. No contexto do
desenvolvimento de software ndo ¢ diferente. O processo de
software gera um grande volume de dados tornando-se
invidvel uma analise manual. E comum, portanto, que
grandes empresas apliquem métodos ou processos de analise
de dados para obter conhecimento a partir deles ¢, na
sequéncia, difundi-lo dentre os integrantes de suas equipes
de software para que ecles possam melhorar seus processos
produtivos [8].

Existem diversos métodos ou processos de andlise de
dados utilizados no mercado ¢ na academia. Eles, no geral,
possuem etapas equivalentes ¢ a mesma finalidade, que ¢
auxiliar na defini¢io do ciclo de vida dos projetos de analise
de dados. Neste contexto, ressalta-se o processo de
Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (ou, em
inglés, Knowledge Discovery in Databases Process — KDD-
process) [9]. O KDD ¢ um processo ndo trivial para
identificar a partir de bases de dados padrdes validos, novos,
potencialmente uteis ¢ compreensiveis [10]. Esses padrdes
podem ajudar em processos de tomada de decisdo, tais como,
definigdo de catalogo de produtos (ou servigos) ¢ campanhas
de marketing [11], [12] e, conforme [8], [13], [14], na
defini¢do de praticas de desenvolvimento ¢ de gestdo de
novos produtos ¢ de projetos de software.
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Nesse contexto, o objetivo deste trabalho ¢ identificar
modelos ¢ padrdes que sejam validos ¢ potencialmente
interpretaveis de tal forma que possam auxiliar as equipes de
software na tomada de decisdes inerente a realizagdo de
iteragdes de desenvolvimento de software. Esse objetivo ¢
norteado pelas seguintes questdes, dadas as informagdes
histéricas dessas iteragdes de software: “¢ possivel prever o
resultado de uma iteracdo de software?” e “esses dados
podem revelar algum padrdo relacionado as praticas das
equipes de software?”. Pretende-se alcangar tal objetivo por
meio da aplicagdo de um método de estudo baseado no
processo KDD. Esse método utiliza dados reais de
desenvolvimento ¢ as seguintes técnicas de mineragdo de
dados: Arvore de Decisdo ¢ Floresta Aleatoria.

O documento estd estruturado em cinco capitulos, a
saber. O atual capitulo apresenta o tema ¢ objetivo deste
trabalho ¢ cita 0 método de estudo. O Capitulo II traz um
resumo de alguns trabalhos relacionados com o objetivo ¢ o
tema deste estudo, descreve processos ¢ métodos de andlise ¢
transformagdo de dados, apresenta tecnologias associadas
com base de dados relacionais, descreve duas técnicas
utilizadas para mineragdo de dados, apresenta a linguagem
de programagdo ¢ a ferramenta utilizada neste estudo,
descreve processo de software em particular o
desenvolvimento iterativo ¢ incremental. O Capitulo III
detalha o método de estudo adotado neste trabalho e os
dados utilizados para sua execugdo. O Capitulo I'V apresenta
os resultados obtidos com a aplicagdo do método descrito no
capitulo anterior. Por fim, no Capitulo V sdo realizadas as
consideractes finais.

Il. FUNDAMENTACAO TEORICA

Os seguintes assuntos serdo abordados neste capitulo:
trabalhos relacionados com este estudo, processo de analise
de dados (KDD-process) [9]-[11], transformacdo de dados
textuais utilizando o método Bag of Words [15], [16],
selecdo de atributos a partir do método Correlation-based
Feature Subset Selection [17], [18], técnicas ¢ algoritmos de
mineragdo de dados (Arvore de Decisdo /J48 ¢ Floresta
Aleatéria/RandomForest)  [10]-[13], [15], [19]-[21],
métricas utilizadas na avaliacdo dos modelos preditivos [5],
[17], [22]. [23], tecnologias que podem facilitar a mineragio
de dados (Python/Spyder ¢ Weka) [12], [16], [17], [22],
[24]-[35], processo de software (desenvolvimento iterativo ¢
incremental de software) [1]-[4], [13], [36]-[44] e, por fim,
tecnologias que viabilizam o trabalho com base de dados
relacionais (MySQL, SQL ¢ MySQL Workbench) [19]-[22].

A. Trabalhos relacionados

A Descoberta de Conhecimento em Base de Dados ¢
Mineragdo de Dados surgiram hd alguns anos ou décadas
atrds ¢ estio em constante evolugdo desde entdo. Elas sdo
aplicadas em diferentes arecas, tais como, cientifica,
comercial, lazer, industrial, entre outras com finalidades ou
objetivos distintos [13], [49]. Nos pardgrafos a seguir a
descricdo resumida de alguns trabalhos relacionados com
objetivo ¢/ou tema deste estudo.

O trabalho realizado por [50] apresenta modelos
preditivos capazes de auxiliar gerentes de projeto e/ou
tomadores de decisdo na identificacdo de riscos relevantes
em um projeto de software. Os modelos conseguem prever a

probabilidade de um dado problema representar ou nio um
risco para o projeto. Os autores utilizaram dados histéricos
de cinco projetos de codigo aberto para compor oS conjuntos
de dados, o modelo de regressdo logistica esparso para
selecionar os fatores de risco ¢ cinco técnicas para
construgdo dos modelos preditivos. Dentre essas técnicas
que foram aplicadas ao conjunto de dados para construgdo de
modelos estio a Arvore de Decisdo ¢ a Floresta Aleatoria,
em que o desempenho da segunda ¢ melhor que o dos outros
quatro na tarefa de predicio dos riscos relevantes aos
projetos.

Beltrdo [8] em seu estudo apresenta um exemplo de uso
de analise de dados de desenvolvimento de software para
apoiar gerentes ou engenheiros de software no planejamento
de sprint (ou iteragdo) ¢ na atividade de priorizagdo de
atividades. Para isso, o autor aplicou técnicas, tais como,
Teoria de Grafos (centralidade) ¢ Algoritmo de
Ranqueamento de Paginas com intuito de relacionar issues,
plancjamento de sprint ¢ entregas do Portal do Software
Publico Brasileiro. A coleta ¢ a transformacdo das issues
(dados) em grafos ¢ a aplicagdio do ranqueamento sio
realizadas por meio da linguagem de programagio Python.

O trabalho desenvolvido por [14] apresenta um modelo
de extragdo de conhecimento em repositorio de codigo fonte
basecado no processo de Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados (ou, em inglés, Knowledge Discovery in
Database — KDD). O modelo usa Regras de Associagio —
mais especificamente o algoritmo Apriori — para minerar ¢
extrair padrdes a partir de métricas do cddigo fonte de
projetos de software. O autor valida ¢ exemplifica a
aplicagio desse modelo desenvolvendo um sistema web que
faz uso de dados de dez projetos presentes na Apache
Software Foundation’, e na aplicagio o modelo em questio ¢
capaz de extrair regras, tais como, “se o commir’ ¢ do tipo
bug, entdo a complexidade ciclomatica® do codigo aumenta”.

Nascimento [51] desenvolve um sistema web de gestdo
de projetos de software que incorpora tarefas de Mineragao
de Dados e de Descoberta de Conhecimento em suas
funcionalidades, as basicas sdo bascadas em ferramentas ja
existentes no mercado. No sistema web ha uma
funcionalidade que recomenda ao gerente de projeto agdes
tratativas relacionadas a priorizagio ¢ ao prazo do projcto. A
ferramenta usa os dados histdricos dos proprios projetos ¢ a
técnica de Arvore de Decisdo para predizer a acdo a ser
realizada pelo gerente do projeto. A solugdo ¢ validada
através de dados de dois projetos ficticios simulando um
projeto que aciona a funcionalidade de recomendagio ¢
outro que ndo aciona tal recurso, ¢ o resultado ¢ que o
desempenho do primeiro normaliza com mais antecedéncia
que o segundo.

O trabalho realizado por [5] apresenta uma abordagem
capaz de prever a capacidade de entrega da equipe em uma

1 Organizagio sem fins lucrativos criada para suportar os projetos de
codigo aberto, tal como, o do servidor web Apache HTTP, mais deta-
lhes em https://www.apache.org/foundation/.

2 E um comando do sistema de controle de versio que envia as modifi-
cagdes realizadas na area de trabalho do desenvolvedor ao repositério
de codigo fonte do programa/projeto. Para mais detalhes, ver
https://git-sem.com/docs/git-commit.

3 Complexidade ciclomatica &, conforme [1], ““...uma métrica de softwa-
re que fornece uma medida quantitativa da complexidade 16gica de um
programa”.
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iteracdo de desenvolvimento de software. A previsio da
capacidade ¢ através da velocidade da equipe baseada nas
informacdes da iteragdio (por exemplo, duragdo, tamanho da
equipe) e nos itens de trabalho associados a ela. A
velocidade é soma dos pontos dos itens de trabalho da
iteragdo, porém o valor previsto pela abordagem ¢ a
diferenga (em pontos) da velocidade comprometida junto ao
cliente e da velocidade alcangada. Os autores utilizaram as
seguintes técnicas e estratégias para transformar essas
nformacgdes em um conjunto de caracteristicas que melhor
representa uma iteracdo de desenvolvimento de software:
dados estatisticos, Bag of Words e medidas de dependéncia e
complexidade obtidas a partir de Grafos Aciclicos Dirigidos.
Os dados histéricos de cinco grandes projetos de codigo
aberto sdo utilizados na composicdo de conjuntos de dados
distintos, nos quais sfic aplicados trés classificadores para
construcdo dos modelos preditivos da abordagem. Inclusive,
os autores adaptaram a saida dos modelos para predizer o
resultado da iteragdo em si — “meta atingida”, “abaixo da
meta” e “acima da meta”, as trés classes em funcdo da
diferenga de velocidade, por exemplo, a primeira classe
significa resumidamente diferenca igual a 0. Os modelos
demonstram um 6timo desempenho preditivo perante os
dados dos cinco projetos avaliados, principalmente o
resultante da aplicagfio da técnica Floresta Aleatoria.

Bianchi e Amaral [13] realizam uma Revisfo
Bibliografica Sistematica (RBS) para identificar e analisar
estudos que usam mineragfic de dados por meio de Regras de
Associagfio para auxiliar o gerenciamento de projetos que
sdo baseados em modelos hibridos de gestdo.
Resumidamente, um modelo hibrido ¢ um processo
sistematico de gestio que combina principios, praticas,
técnicas e ferramentas de diferentes abordagens de gestdo
considerando o contexto de negécio e o tipo especifico de
projeto, buscando maximizar o desempenho do projeto. Os
autores constatam o uso de técnicas de mineragdo de dados
que podem aperfeicoar ou auxiliar atividades de gestdo de
projetos, por exemplo, alocagfio de recursos ou formacéo de
equipes, estimativas, definicdo de politicas de gestdo e até
definicdo de padres (critérios/fatores) que possam orientar o
sucesso — ou o fracasso — dos projetos. O aperfeicoamento
ou auxilio € realizado por meio de Regras de Associagio,
Arvore de Decisdo e Redes Neurais.

B. Andlise de Dados: KDD-process, Bag of Words ¢ CFS

Ha um aumento na quantidade e na variedade de dados
nas empresas nos ultimos anos, isso em decorréncia de
diferentes fatores, tais como: a crescente popularizagdo e uso
da Internet, o surgimento de (movas) tecnologias de
conectividade — por exemplo, Intemet das Coisas (IoT),
Redes Sociais ¢ Automacfo residencial e outras — a
diversidade de fontes de dados internas e extemas as
empresas ¢ hardware cada vez mais potentes e com maior
capacidade armazenamento. Esse aumento combinado com a
necessidade de uso eficiente e eficaz dos dados em processos
de tomada de decisdo elevou o interesse em métodos para
extracdo de informagdes, de padrSes e/ou de conhecimento
com intuito em geral de dar uma resposta rapida e flexivel a
mudancas e a oportunidades do mercado [6], [7], [12], [52].

Existem diversos métodos ou processos utilizados no
mercado e na academia, tais como, CRISP-DM, SEMMA,

DAL, SAS-ALC e KDD-Process. Eles, no geral, possuem
etapas equivalentes e a mesma finalidade, que ¢ auxiliar na
definigdo do ciclo de vida dos projetos de analise de dados.
Ressalta-se 0 KDD-Process por ser um dos mais antigos e
por estar entre os mais populares na drea de andlise de dados

[]-

O KDD € um processe nfo trivial para identificar a partir
de bases de dados padres validos, novos, potencialmente
Utels ¢ compreensiveis [10]. Esse processo ¢ nfo trivial
porque ¢ iterativo e interativo: iterativo porque demanda a
execucdo sequencial de varias etapas em que o resultado de
uma etapa depende da outra — e essa sequéncia (ou parte
dela) pode se repetir intimeras vezes, os loops — e ¢é
interativo porque envolve a participagéo (ou intervengdo)
humana durante o processo em si [9], [10].
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Figura 1. Processo KDD. Adaptado de [10]

Na Figura 1, o fluxo béasico das etapas do processo de
KDD é representado pelas setas continuas e a possibilidade
de repeticdo (ou loop) de etapas sfo representadas pelas
setas tracejadas. De acordo com [10], as etapas do Processo
KDD sfo Selegdo, Pré-processamento, Transformacgdo,
Mineragdo de dados (ou data  mining) e
Interpretagdo/Avaliacdo — a seguir a descricdio de cada uma
delas.

A etapa de Selecfo ¢é a primeira etapa do processo. Nela
deve ser definido o objetivo ou meta do processe de KDD na
perspectiva do cliente, desenvolvide o entendimento do
contexto e, por fim, selecionado o conjunto de dados alvo. A
selecio envolve escolher o conjunto de dados e as
respectivas  variaveis (ou atributes) relacionadas ao
problema, ou focar em uma amostra de dados ou
subconjunto de variaveis no qual o processo de analise de
dados sera realizado [10].

A segunda etapa ¢ de Pré-processamento. Nessa etapa os
dados necessarios para a mineragio de dados sdo coletados a
partir de diferentes fontes de dades, tais como, planilhas
eletronicas, Bases de Dados e sites na Internet [11]. Os
dados passam, entdo, por um processo de avaliagdo e
manutencdo da qualidade — que pode envolver identificagéo,
limpeza, correcfio e remogdo de dados inconsistentes e
mcompletos ou valores extremos (ou outliers) [9], [10]. Pois,
conforme [53], essa manuten¢do da qualidade dos dados é
tdo importante quanto a escolha de quais técnicas efou
algoritmos aplicar no conjunto de dados realizada na etapa
de mineracfo de dados.

A Transformacdo ¢ a terceira etapa do processo de KDD.
E nela que os dados pré-processados passam por operagdes,
tais como, selegfio e/ou criaclo de caracteristicas, agregacfo
e reduciio ou sintetizacdio de dados. Essas operagdes buscam
criar um conjunto de dados organizado de tal forma que ac



final do processo estara pronto para a ctapa seguinte: a
mineragio de dados [9]. Pode-se enxergar esse conjunto de
dados como uma estrutura formada por dois clementos, a
saber: a lista ou vetor de caracteristicas ¢ os dados. O
primeiro elemento define quais caracteristicas (ou varidveis)
do problema estio presentes no conjunto de dados —
normalmente referenciado também como lista de atributos
ou vetor de caracteristicas; o segundo elemento ¢ o conjunto
de linhas ou instincias do problema (ou ainda, tuplas), em
que cada uma dela representa um objeto, observagio,
transagdo ou registro com os valores das respectivas
caracteristicas [15]. Os arquivos de entrada de (conjunto de)
dados no formato ARFF (ou, em inglés, Attribute-Relation
File Format — ou Arquivo no Formato Atributo Relagdo) da
ferramenta WEKA sdo exemplos tipicos de conjuntos de
dados organizados para mineragio de dados. E facil
identificar neles as duas partes citadas anteriormente, lista de
caracteristicas ou atributos (cabegalho) ¢ os dados em si —
linhas ou instincias com os valores [17].

Na pratica, o dominio de cada caracteristica (ou atributo)
deve ser analisado e, se necessdrio, adequado conforme o
objetivo do processo de andlise de dados ¢ a técnica de
mineragdo de dados selecionada para tal processo. Pois, ha
técnicas e¢/ou algoritmos que aceitam apenas valores
numéricos (0, 1, 2,5, 0,35 etc) ¢/ou valores categoricos ou
nominais (sim, ndo, adulto, idoso, curitiba etc). Por exemplo,
as implementagdes (ou algoritmos) das técnicas de Arvores
de Deccisdo ¢ Floresta Aleatéria aceitam tanto valores
numéricos quanto categéricos, porém as implementagdes de
Regras de Associagdo nio aceitam valores numéricos
continuos, ¢ as trés nio aceitam dados textuais [17], [19],
[20]. [54]. E necessario, entdo, transformar esses dados. De
acordo com [15], [16], para transformar dados textuais pode-
se empregar o método Bag of Words, mais detalhes a seguir.

O Bag of Words €, de acordo com [15], [16], um método
simples e amplamente utilizado para transformar um texto
em um vetor de mimeros de ocorréncia de palavra ou
palavras no texto. Ele ¢ um dos métodos de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) que tipicamente envolve
tokenizagdo, transformaclo, contagem das ocorréncias,
defini¢do do diciondrio ¢ vetorizagdo — a seguir a descricio
de cada etapa.

*  Tokenizagdo: o texto ¢ dividido em pedacos
menores, em que a forma mais comum ¢ palavras
ou unigrams, mas ¢ possivel trabalhar com grupos
de palavras ou n-grams. Expandir para dois ou trés
grupos de palavras pode ajudar no resultado do
modelo, porédm aumenta consideravelmente o
namero de caracteristicas criadas podendo gerar
vetores esparsos, algo que demanda cuidado ainda
maior na escolha da técnica ¢/ou algoritmo de
mineragdo de dados. Os vetores esparsos Sdo
estruturas com varios clementos ¢ valores iguais
que normalmente consumem muito recurso
computacional (memoéria ¢ processamento) durante
o0 processo de aprendizado do modelo.

* Transformagdo: dependendo do problema de
mineragdo de dados ela pode envolver operagdes,
tais como, (i) converter todas as palavras para
minasculas (lowercase), (ii) extrair ¢ usar apenas os

sufixos das palavras, por exemplo, trabalha-se
apenas com sufixo das palavras “salto”, “saltando”,
“saltou” ¢ nio com todas elas — estratégia chamada
de stemming, (iil) tratar ou remover nimeros,
pontuacfio, caracteres de especiais ¢ stop words —
sdo palavras definidas como palavras muito comuns
em uma determinada linguagem, em portugués
pode-se citar “de”, “para”, “que”, “muito” ¢ outras.
Hoje algumas linguagens de programagdo trazem
em suas bibliotecas de PLN uma lista de stop words
para diferentes linguagens, o Python ¢ uma dessas
linguagens de programago.

¢ Contagem das palavras ¢ definicdo do diciondrio:
apos a tokenizagdo ¢ as transformagGes necessarias,
¢ realizado a contagem das palavras gerando uma
lista ou conjunto de palavras presentes no texto
mais o nimero de vezes que aquela palavra aparece
no texto — o dicionario (ou hag of words) do texto.
Por exemplo, dado o texto “defini¢do texto palavras
dividido texto palavras transformado” o seu
dicionario ¢ “definicao=1, texto=2, palavras=2,
dividido=1, transformado=1". Em geral, at¢ este
ponto ¢ para construir o diciondrio trabalha-se com
um “corpo de texto” formado pelo contetido de uma
determinada caracteristica ou atributo de todas as
instancias do conjunto de dados, contudo na
maioria das vezes ndo sdo todas as palavras do
dicionario que se transformam em (novas)
caracteristicas, normalmente as N-primeiras
palavras com mais ocorréncias.

¢ Vetorizagido: uma vez definido o dicionario de uma
caracteristica com dados textuais, ¢ nesta etapa que
o texto da caracteristica de cada instincia do
conjunto de dados ¢ convertido para um vetor com
o namero de ocorréncias das  palavras
correspondentes as palavras do dicionario. Ressalta-
se que ¢ este vetor que ¢ incorporado ao conjunto
de dados como (novas) caracteristicas extraidas a
partir uma ou mais caracteristica com dados
textuais. Agora, os respectivos valores dessas
caracteristicas sdo aceitos pelas técnicas ¢/ou
algoritmos de mineragdo de dados.

Um breve exemplo das ultimas etapas de aplicagdo do
método BolV, a saber. Ha uma determinada caracteristica em
um conjunto de dados com duas instincias apenas que ¢
“descricdo do evento” e o conteudo dela para essas duas
instancias ¢ o seguinte: conteido da “descrigdo do evento”
da instancia 1 igual a “defini¢do de texto ¢ de palavras
dividido” e contetido da “descri¢cdo do evento” da instincia 2
igual a “texto transformado de palavras”. Conforme utilizado
como exemplo na etapa anterior, o “corpo de texto” utilizado
na contagem ¢ na definicdo do diciondrio foi “definicio texto
palavras dividido texto palavras transformado” e o diciondrio
¢  “definicao=?, texto=?, palavras=?, dividido=?,
transformado=?" (neste momento do processamento pode-se
considerar como o vetor das caracteristicas criadas a partir
da caracteristica “descrigdo do evento”, ou scja, 0 Bol desse
atributo). Entdo, o texto de cada instincia é convertido em
namero de ocorréncias das palavras conforme o BoW da
caracteristica “descricio do evento”. O resultado é o
seguinte: vetorizagio da “descrigdo do evento” da instancia 1



¢  “definicao=1, texto=1, palavras=1, dividido=1,
transformado=0" ¢ a vetorizacio da “descricio do evento”
da instincia 2 ¢ “definicao=0, texto=1, palavras=1,
dividido=0, transformado=1".

Conforme descrito anteriormente, a aplicagdo do método
de transformacdo Bag of Words modela dados textuais em
um vetor numérico de caracteristicas, o qual ¢ incorporado
ao conjunto de dados. Na pratica, com ou sem dados textuais
presentes no conjunto de dados, inicialmente a quantidade de
caracteristicas envolvidas em um problema de analise de
dados pode ser grande ou comegar com um nimero pequeno
¢ crescer consideravelmente. Deve-se, entdo, selecionar
quais caracteristicas ou atributos sdo relevantes ou
pertinentes ao problema ¢ ao modelo em si. O esforgo de
selecdo ocorre principalmente nas etapas iniciais do processo
de KDD, mas pode ocorrer também nesta ctapa, na de
Transformagdo. E, independentemente do momento no
processo ¢ ao contrario do que se¢ possa imaginar, o
importante nio ¢ a quantidade de caracteristicas ou atributos
¢ sim o quanto clas impactam positivamente no desempenho
do modelo [10], [12].

A melhor sele¢do de caracteristicas ou atributos ¢ a
selecdo manual realizada pelo responsavel pelo processo de
andlise de dados a partir de um entendimento mais profundo
do problema ¢ de seu contexto. No entanto, métodos
automaticos podem ser uteis principalmente perante um
grande mimero de variaveis. A reducdo da quantidade de
caracteristicas (ou reducio da dimensionalidade) do conjunto
de dados permite que os interessados no processo de analise
de dados foquem a atengdo nos atributos relevantes ou
importantes. Ressalta-se que mesmo em técnicas ou
algoritmos que possuem dentro deles a selegio de atributos
(ou selecdo embeded), tal como, Arvore de Decisdo o
desempenho de classificagdo pode sofrer uma reducio de 5%
a 10% dada a presenga (ou inclusdo) de atributos ndo
relevantes ao modelo [12].

Além da abordagem embeded citada anteriormente, em
que a selecdo de atributos faz parte do processo de indugio
da técnica ou algoritmo de aprendizado de madaquina, hi
outras duas abordagens a wrapper ¢ a por filtro. Na
abordagem wrapper a selegio dos atributos ¢ realizada a
partir do resultado da aplicagio de uma técnica ou algoritmo
de aprendizado de madquina no conjunto de dados. Ou s¢ja, o
processo de seclegdo fica mais custoso por depender da
execugdo da técmica ou algoritmo — por isso ela ¢
normalmente utilizada quando ha uma quantidade pequena
de atributos. Diferente das abordagens anteriores, a
abordagem por filtro nfio envolve uma técnica ou algoritmo
de aprendizado de maquina. Ela analisa informagdes gerais
dos dados para selecionar um (sub)conjunto de atributos. A
abordagem por filtro utiliza métricas, tal como, correlagio
para realizar tal andlise [55]. Essa ultima abordagem de
selecdo de atributos ¢ mais simples ¢ rapida ¢ traz resultados
mais generalizados que as outras duas, por isso a abordagem
por filtro ¢ mais utilizada tanto na industria quanto em
pesquisas académicas [56].

O método CFS (ou, em inglés, Correlation-based
Feature Subset Selection) ¢ um dos métodos de sclecdo de
atributos por filtro que ¢ baseado na relevancia dos atributos
¢ na (ndo) redundincia entre cles. A relevincia de um

atributo ¢ obtida a partir da correlagio entre ele ¢ o resultado
(classe) do modelo. A (ndo) redundincia ocorre no momento
que atributos com relevancia menor ndo sio adicionados ao
subconjunto de atributos. Ou se¢ja, ao final da busca hd um
subconjunto reduzido de atributos mais relevantes para o
desempenho preditivo do modelo. A busca pode comegar
com o subconjunto vazio (forward) ou completo (backward)
ou em qualquer ponto (bidirectional) ¢ prosseguir [18]. Uma
implementagdo desse método de selecdo ¢ busca de atributos
pode ser encontrada, por exemplo, de acordo com [17], na
ferramenta WEKA na segdo Select attributes escolhendo o
avaliador CfsSubsetFEval.

A ectapa de Mineragdo de Dados (ou Data Mining) ¢ a
quarta etapa do KDD-process. Nela tarefas de mineragio de
dados sdo realizadas a partir da aplicagdo de técnicas e¢/ou
algoritmos de mineragdo de dados escolhidos conforme o
objetivo/meta do processo de analise de dados e tipos de
dados presentes no conjunto de dados. O objetivo da
Mineragdo de Dados € construir modelos para verificar uma
hipétese e/ou descobrir novos padrdes; ¢ dependendo do que
se esta investigando ¢ dos resultados obtidos durante o
processo, pode-se¢ realizar uma andlise exploratdria
selecionando diferentes técnicas ¢ algoritmos de mineragio
ou variando scus parametros ou conjecturando novas
hipéteses [9], [10]. As tarefas de mineragio de dados podem
ser divididas em dois grupos principais, a saber: preditivas ¢
descritivas. As tarefas do primeiro grupo buscam criar
modelos capazes de prever um resultado para dados
categorizados que nio estavam no conjunto de dados
treinamento — classificacdo e regressdo sdo exemplos
especificos ¢ tipicos de tarefas desse grupo. Agora, nas
tarefas do segundo grupo busca-se explorar e/ou descobrir
padrdes (ocultos) em dados nio categorizados ou “rotulados”
— Agrupamento ¢ Regras de associacdo sdo exemplos
especificos e tipicos de tarefas desse grupo [21], [25].

A realizagdo das tarcfas preditivas de mineragdo de
dados envolve, de acordo com [15], os seguintes passos: (1)
preparar o conjunto de dados conforme a técnica escolhida,
caracteristicas do problema ¢ tipos de dados envolvidos; (2)
separa aleatoriamente o conjunto de dados em dois, dados de
treinamento ¢ dados de teste; (3) construir (ou aprender) o
modelo preditivo usando o conjunto de dados de
treinamento; (4) aplicar o modelo no conjunto de dados de
teste; e, por fim, (5) avaliar o desempenho preditivo do
modelo. Agora, na realizagdo das tarefas descritivas de
mineragdo de dados os passos podem ser resumidos em (1)
preparagdio do conmjunto de dados, (2) aplicagdo da
técnica/algoritmo no conjunto de dados ¢ (3) avaliagcdo ou

interpretacdo dos eventuais padrées ou informagdes
extraidos dos dados.
Os modelos gerados pelas tarefas preditivas de

mineracdo de dados devem ser validados. A validacdo do
modelo indicado no paragrafo anterior ¢ o holdout — ver
passos de dois a quatro. Nela, segundo [22], [25], o conjunto
de dados além de ser dividido aleatoriamente em dois —
dados de treino ¢ dados de teste —, ¢ recomendado que isso
ocorra diversas vezes ¢ que o resultado seja avaliado por
meio da média de diferentes métricas de desempenho, tais
como, erro absoluto médio absoluto e acurdcia (ou
porcentagem de instincias classificadas corretamente) e drea



sob a curva ROC (ou, em inglés, Receiver Operating
Characteristic).

De outro modo, a validagdo mais indicada para tarefas
preditivas de classificagdo ¢ o método k-partigbes (ou k-
Jolds ou ainda cross-validation folds na ferramenta WEKA).
Ele ¢ semelhante ao método anterior, pois, ha a divisdo do
conjunto de dados em treinamento ¢ teste mas nele a
quantidade de divisdes ¢ diferente, a saber: (1) o conjunto ¢
inicialmente divido aleatoriamente em k subconjuntos
disjuntos ou parti¢ées (ou folds) — pode-se usar 5, 10 ¢ 20,
mas o valor 10 ¢ recomendado para estimar a acurdcia dado
0 seu viés e variancia relativamente baixo; (2) separa-se uma
partigdo (ou subconjunto) ¢ ¢ treinado um modelo com todos
os dados exceto os dados da particio separada; (3) aplica-se
o modelo gerado nos dados da partigdo separada ¢ guarda o
resultado ou predigdes; os passos 2 ¢ 3 se repetem k vezes e,
s6 ao final desse processo ¢ a partir da agregacdo das
métricas de desempenho, que (4) o resultado da tarcfa
preditiva é avaliada e/ou interpretada, considerando a média
das métricas de desempenho dos modelos gerados [11], [12],
[15]

A quinta ¢ ultima etapa do KDD-process é a de
Interpretagio ¢ Avaliagio. Nessa etapa os modelos inferidos/
gerados ¢/ou eventuais padrdes descobertos pelas técnicas de
mineracio de dados sdo visualizados, avaliados ¢
interpretados [10], [15]. A avaliagdo ¢/ou interpretagio
ocorre normalmente por meio de métricas. Elas, que podem
ser subjetivas ¢ objetivas, devem ser previamente
selecionadas ou definidas considerando a técnica de
mineragdo escolhido, tipos de dados manipulados ¢ o
objetivo do projeto ou processo de analise de dados ¢ terem
seus valores obtidos neste momento do processo [10], [22],
[54].

Ressalta-se que algumas dessas métricas podem auxiliar
na identificagdo de dois problemas comuns quando se
trabalha com modelos preditivos, sdo eles: overfiting ¢
underfiting. Um modelo com overfiting trabalha muito bem
com o conjunto de dados de treinamento, mas ndo com um
conjunto novo de dados. Por outro lado, no underfiting o
desempenho do modelo fica aquém do esperado com o
proprio conjunto de dado de treinamento, isso normalmente
sugere que o algoritmo escolhido ndo ¢ adequado para o
conjunto de dados — ou vice-versa. Destaca-se que a
validagio descrita em paragrafos anteriores ¢ extensivamente
utilizada para evitar tanto overfiting quanto underfiting [25].

Enfim, uma vez descoberto o conhecimento, segundo
[10], [15]. deve-se¢ agir sobre e¢le: usi-lo dirctamente,
incorpora-lo em algum sistema para estender sua agdo,
confrontar com conhecimentos (ou crengas) preexistentes
¢/ou simplesmente documenta-lo para comunicar as partes
interessadas.

C. Mineracdo de Dados: Arvore de Deciséo e Floresta
Aleatoria
A Mineracdo de Dados (ou, em inglés, Data Mining —
DM) ¢ vista, conforme [10], como um componente do
processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados
(ou KDD). Por outro lado, de acordo com [11], cla ¢ para
muitas pessoas um termo sindénimo, por exemplo, de
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“mineragio de conhecimento a partir de dados”, “extragio de
conhecimento” ¢ até mesmo do processo de KDD.

O objetivo, todavia, tanto da Mineragdo de Dados vista
como processo ou parte dele € extrair conhecimento a partir
de um grande volume de dados para verificagdo de uma
hipétese definida pelo usudrio e/ou para descobrir (novos)
padrdes. A natureza do processo de extragdo de
conhecimento ¢ interdisciplinar, ou s¢ja, cla pode envolver
arcas, tais como, Estatistica, Aprendizado de Maquina,
Banco de Dados ¢ Data Warehouse, entre outras [10], [11].

O Aprendizado de Maquina (ou, em inglés, Machine
Learning) investiga como programas de computador podem
aprender a tomar decisGes se¢ baseando em dados. Por
exemplo, um programa de computador que reconhece digitos
escritos 2 mio apods aprender a partir de um conjunto de
exemplos de digitos [11], [53]. Ha quatro tipos de
aprendizado de maquina, no entanto os principais sio:
Aprendizado  Supervisionado ¢  Aprendizado  Nio
supervisionado [11], [15].

O Aprendizado Supervisionado ¢ bem semelhante — ou
normalmente ¢ associado — a tarefa preditiva de mineragio
de dados. Esse tipo aprendizado envolve a aplicagdo de um
algoritmo em um conjunto de dados de treinamento gerando
um modelo preditivo que faz o mapeamento entre
caracteristicas ou atributos de entrada e caracteristica ou
atributo de saida — a classe ou atributo alvo. Uma vez
inferido ou treinado o modelo, ¢le € capaz de prever a saida a
partir de novos valores de entrada. A supervisdo &
consequéncia dos dados estarem previamente categorizados
ou “rotulados” — o valor/classe de cada instancia do conjunto
[11], [53]. Diferentemente do tipo anterior, no Aprendizado
Nido Supervisionado se trabalha com dados nio
categorizados ou “rotulados”, pois, o objetivo desse segundo
tipo de aprendizado ¢ aplicar algoritmos capazes de
categorizar os dados ¢/ou encontrar padrbes “ocultos” no
conjunto. Esse segundo tipo ¢ semelhante — ou normalmente
¢ associado — a tarefa descritiva de mineracdo de dados [11],
[15].

De acordo com [12], [21], hd varias técnicas que podem
ser utilizadas em cada um dos tipos de aprendizados
descritos anteriormente, por exemplo, Regressdo Linear,
Redes Neurais Artificiais, Arvore de Decisdo ¢ Floresta
Aleatéria — no aprendizado supervisionado — ¢ Agrupamento
e Regras de Associagdo — no aprendizado ndo
supervisionado. Porém, dado o foco deste trabalho, sdo
descritas a seguir as seguintes técnicas: Arvore de Decisdo e
Floresta Aleatdria.

A Arvore de Decisio ¢ amplamente utilizada em
Aprendizado de Madquina devido aos seguintes fatores:
suporta diferentes tipos de dados (categdrico ¢ numérico) e,
comparada com outras técnicas, o seu tempo de treinamento
¢ menor ¢ a representagdo do conhecimento (o modelo
gerado) ¢ mais facilmente interpretado por humanos. Essa
técnica pode ser aplicada em tarefas de classificagio ¢ de
regressao — o tipo depende basicamente da saida do modelo,
conforme descrito anteriormente. Por fim, essa técnica tem
sido utilizada para resolver problemas em diversas areas, por
exemplo, diagnoéstico médico, analise de crédito e projeto de
software [12], [13], [15].



A estrutura do modelo preditivo gerado pela técnica
citada anteriormente ¢ constituida por um conjunto
hierarquico de elementos em formato de arvore. Os
clementos sdo nods interligados por arcos — ou chamados
também de ramos. H4 basicamente dois tipos de nos, os
internos ¢ os terminais (ou nd folha). Os nds internos
representam caracteristicas (ou atributos) do conjunto de
dados ¢ estdo associados a entrada do modelo ¢ os arcos
associados a esse tipo de nd representam os valores dessas
caracteristicas nas instancias [21]. Por exemplo, a figura a
seguir a apresenta uma arvore de decisdo relacionada com a
compra (ou nio) de pacote de viagem dentro de uma agéncia
de turismo. Os nos internos sao Al, A2 ¢ A3. O no folha ¢
Comprar (ou Nio Comprar). Os arcos (ou valores) do
primeiro né interno sdo 1, 2, 3 ¢ 4, do segundo n6é sdo
Fluente (F) ¢ Nao fluente (NF) e, por fim, do terceiro né sdo
Internacional e Local.
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\
12 3| 4
Comprar .
A2 A3 A2
Fluente (F) Nao fluente (NF) lf F NF

/ Comprar Nio comprar
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Comprar Nio comprar

Internacional

Comprar Nio comprar

Figura 2. Exemplo de arvore de decisdo (agéncia de turismo). Adaptado de

[21, p. 393]
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Para verificar uma (nova) instincia a estrutura &
percorrida por por meio de uma sequéncia de testes
realizados nas caracteristicas (nds internos) em funcio de
seus valores (arcos) até chegar na decisdo do modelo ou
saida — um né terminal, o qual representa também uma
caracteristica do conjunto de dados, a classe ou valor predito.
Essa sequéncia de testes ¢ realizada de cima para baixo, do
no raiz até a extremidade da drvore — nos terminais ou folhas
[21].

A logica de construcio da Arvore de Decisdo se baseia
na estratégia recursiva de dividir-e-conquistar € no conjunto
de dados ou exemplos (conjunto de dados de treinamento).
Veja o algoritmo de aprendizagem em arvore de decisdo
apresentada a seguir — ela foi extraida de [53, p. 815].

funcio APRENDIZAGEM-EM-ARVORE-DE-DECISAO(exemplos, anibutos, exemplos-pais)
retorna uma arvore de decisio
se exemplos € vazio entiio retornar VALOR-DA-MATIORIA (exemplos_pais)
sendo se todos os exemplos tém a mesma classificagdo entio retornar a classificagio
sendo se afributos & vazio entio retornar VALOR-DA-MATORIA(exemplos)
senio
A argmAX , ¢ uiue IMPORTANCIA (a. exemplos)
drvore < uma nova drvore de decisdo com teste de raiz4
para cada valor v; de 4 faca
exs +— {e: e € exemplos e eAd=vy}
subdrvore — APRENDIZAGEM-EM-ARVORE-DE-DECISAO (exs, amiburos — A,
exemplos)
adicionar uma ranuficacéo & arvore comrétulo (4 = v;) e subdrvore subdrvore

retornar arnvore
Figura 3. Algoritmo de aprendizagem em arvore de decisdo. Extraido de
[53, p. 815].

A sclegdo da caracteristica mais significativa ou
discriminatéria — finalidade das fungdes IMPORTANCIA ¢
VALOR-DA-MAIORIA presentes no algoritmo apresentado

anteriormente — envolve, na pratica, verificar qual
caracteristica que uma vez testada dividira melhor o
(sub)conjunto de dados (ou instancias), ¢ fazendo isso ¢
incorporada como um nd da arvore. Um dos critérios mais
utilizados ¢ o Ganho de Informacio, quanto maior melhor —
veja a seguir o calculo do ganho de informagdo dado a
participagdo do conjunto a partir de um atributo 4 com v
valores distintos (a;, as,...ay) [11].

Ganho (A )=Info(D)—Info,(D),

Info(D)==Y" p,log,(p,)

=1
v

[nfoA(D):Z; |D|/|\D|-Info(D,),

=

onde D ¢ um conjunto de dados de treinamento de instancias
ou tuplas rotuladas por classe, m os valores distintos das
classes, ou scja, C;(para i= 1,...,m). Entdo, C,D ¢ o conjunto
de instancias da classe C; em D. E mais, |D| ¢ |C; D| denota o
numero de instancias em D ¢ C;, D, respectivamente. Logo, p;
¢ estimado por |C,D| / |D|. Info(D) ¢ também conhecida
como entropia de D. Por fim, D; contém as instancias de D
que tém o resultado a; de 4.

Ela ¢ utilizado no algoritmo chamado ID3. Essa medida
nos d4 a caracteristica que reduz a Entropia do (sub)conjunto
de dados quando cle for dividido. A Entropia ¢ uma medida
da falta de homogeneidade dos dados. Ha, entretanto, um
viés na medida de Ganho de Informagdo quando as
caracteristicas possuem muitos valores, por exemplo, uma
caracteristica em que praticamente identifica cada instancia
de maneira unica. Em situacdo assim, a divisdo do
(sub)conjunto tenderia para uma divisdo ineficiente ou
indescjada. Entdo, algoritmos de Arvore de Decisdo
sucessores ao ID3, tal como o C4.5, estendem a medida
anterior usando a Razdo de Ganho, quando o viés se faz
presente, caso contrario e¢le usa somente o Ganho de
Informagio — veja a seguir o calculo da razdo de ganho [11].

Razédo de Ganho( A)=Ganho(A)! DivInfo (D),

),

onde a razdo de ganho aplica um tipo de normalizagdo ao
ganho de informagdo usando um valor de "divisdo de
informagdo"”, ou Divinfo, definido analogamente com
Info(D)

Uma Arvore de Decisdo pode crescer muito de tamanho,
se tornando de dificil compreensdo ¢ potencialmente gerando
overfitting. Entdo, ela deve ser “podada” mas de tal forma
que ndo haja perda no desempenho do modelo resultante. As
técnicas de poda podem ser divididas em duas, dependendo
do momento que a poda ocorre durante a constru¢do da
arvore, a saber: pré-poda ou pds-poda. Na primeira, o
crescimento da arvore ¢ interrompido quando ¢ determinado
que nenhuma caracteristica aumentara significativamente o
ganho de¢ informagdo no processo de divisdo dos
(sub)conjuntos de dados. Por outro lado, na pdés-poda como a
arvore ja esta construida sdo avaliadas diferentes
configuragtes através da poda de ramos e/ou subarvores, se
a estimativa de erro da nova configuragdo ¢ menor ou igual
a estrutura original, entdo a poda ¢ efetivamente realizada. O
algoritmo C4.5 realiza pos-poda, mas se¢ chama Poda
Pessimista ¢ ele calcula a estimativa de erro a partir do

Divinfo,(D)=—Y. |D |/ID|1og, (|D /1D
j=1



conjunto de dados de treinamento, adicionando uma
penalidade ao célculo devido ao fato de se trabalhar com tal
conjunto de dados [11], [21].

ID3 (lterative Dichotomiser) ¢ C4.5 sdo algoritmos de
Arvore de Decisdo desenvolvidos por John Ross Quinlan
entre o final dos anos de 1970 ¢ inicio dos anos de 1980, em
que o segundo ¢ uma evolugdo do primeiro. O C4.5, desde
entdo, se tornou uma referéncia com a qual os algoritmos de
aprendizado supervisionado mais  recentes sS40
frequentemente comparados [11], mais detalhes em [20].

A Floresta Aleatéria (ou, em inglés, Random Forest)
pode ser utilizada tanto para tarefas de classificagdo quanto
para tarefas de regressdo, tal como, a técmica descrita
anteriormente. O poder de generalizagdo da Floresta
Aleatoria, entretanto, ¢ maior que a da Arvore de Decisdo —
inclusive o erro de generalizagdo costuma convergir
conforme o tamanho da floresta cresce. O desempenho da
Floresta Aleatéria, na realidade, ¢ comparavel ao de outra
técnica popular, o AdaBoost* (ou Adaptive Boosting), no
entanto a Floresta Aleatoria lida melhor com erros ¢ valores
extremos (ou anomalias ou outliers). A Floresta Aleatéria ¢
uma técnica ensemble’ de aprendizado supervisionado de
maquina, ou s¢ja, o modelo gerado por cla ¢ uma
combinagdo (bagging) de varios aprendizes base — “floresta”
de Arvores de Decisdo. O resultado, entdo, de cada aprendiz
do conjunto se torna um “voto” para uma determinada classe
no contexto do problema. Logo, o resultado do modelo ¢ a
classe mais popular dentre os aprendizes base ou a média
dos valores — no caso das tarefas de regressdo [11].

A légica de construgio da “floresta” de arvores de
decisdio envolve aleatoriedade tanto da selecdo dos
subconjuntos de dados para treinar cada aprendiz base
quanto na construcio de cada um deles, a saber: primeiro, ¢
retirado  aleatoriamente um subconjunto dos dados de
treinamento para treinar uma arvore de decisdo. Depois, para
cada nd dessa arvore & selecionado aleatoriamente um
subconjunto de caracteristicas ¢ a partir dele definido a
caracteristica que melhor divide o subconjunto. Por exemplo,
sdo selecionadas aleatoriamente 10 caracteristicas de 100
caracteristicas disponiveis no subconjunto de dados ¢ entdo
usa-s¢ a melhor caracteristica dentre as 10 para dividir o
subconjunto de dados. Entdo, esse processo se repete: ¢
retirado aleatoriamente um segundo subconjunto dos dados
de treinamento para treinar outra arvore de decisdo. As
previsdes realizadas por essa segunda arvore sdo diferentes
da primeira. O processo poderia continuar indefinidamente,
mas normalmente o limite inicial é de 100 arvores [11], [19].

Diferente da técnica de Arvore de Decisdo, na Floresta
Aleatéria nio ha poda das arvores de decisdo ¢ mesmo assim
ela ¢ capaz de lidar bem com um grande volume de dados ¢/
ou quantidade de -caracteristicas (ou variaveis). Outra
diferenca, na Arvore de Decisdo as caracteristicas mais
relevantes estdo na propria estrutura do modelo (a arvore em
si), sdo as que estdo mais préximo do topo da estrutura;

4 De acordo com [11], é um algoritmo de aprendizado de maquina su-
pervisionado que usa a abordagem de ensemble, mas envolve atribui-
¢do de pesos aos resultados dos aprendizes base utilizando esse peso
na avaliagio final do modelo — ou Boosting.

5 E uma abordagem que combina (bagging) uma série de aprendizes
base para criar um modelo com acuracia melhor que a gerada pelos
aprendizes base insoladamente, mais detalhes em [11] ¢ [15].

agora, na Floresta Aleato6ria sdo as com melhores estimativas
internas de importancia [11], [15], [19].

Na pratica, a aplicagdo das técnicas de mineragdo de
dados, tais como, Arvore de Decisdo ¢ Floresta Aleatoria, é
viabilizada por implementacdes (ou programas de
computador) normalmente em ferramentas (ou plataformas)
para tal finalidade. Por exemplo, o J48 ¢ uma implementagao
da ferramenta WEKA para o algoritmo C4.5 de indugio de
arvore de decisdo. Nessa implementagdo, o J48 & capaz de
trabalhar com atributos categéricos, numéricos, binarios ¢
valores faltantes. Em relagdo a classe (resultante), ele pode
lidar com classes categoricas ¢ binarias e, inclusive, com
valores faltantes. E, o RandomForest ¢ a implementagio da
ferramenta em questdo para a técnica Floresta Aleatoria. A
capacidade dessa implementagdo ¢ semelhante a
implementagdo descrita anteriormente com excegdo que esta
¢ capaz de lidar com valor numérico como classe [17], [19],
[20].

D. Métricas utilizadas na avaliagdo dos modelos preditivos

O desempenho dos modelos preditivos de classificacdo
inferidos pelas técnicas de aprendizado supervisionado de
maquina pode ser avaliado e interpretado utilizando
diferentes métricas [22], porém, neste contexto, baseado em
[5], 122], [23], destacam-se as seguintes: Acuracia, Erro
Absoluto Médio (ou Mean Absolute Error — MAE) ¢ Area
sob a Curva ROC (ou 4rea under of ROC Curve — AUROC).
Nesse cendrio ressalta-se a Matriz de Confusdo. Conforme
[22]. nela sdo representadas as quantidades de classificagdes
corretas ¢ incorretas realizadas pelo modelo preditivo, veja o
esquema na figura a seguir.

Classificado como (ou predito)
Falso
Falso Negativo (FN)

Verdadeiro

Valor real Verdadeiro Positivo (VP)
(ou

observado)

Verdadeiro

Falso Falso Positive (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Figura 4. Exemplo de Matriz de Confuséo (duas classes). Figura do autor.

A Acuricia ¢, conforme [22, p. 18], “...a medida comum
entre as métricas. Seu valor define o quio préoximo da
classificagdo correta o algoritmo esta”. Ainda conforme [22,
p. 29], a férmula da acuricia é:

(VP+VN)
(VP+VN+FP+FN)’

onde P ¢é nimero de verdadeiros positivos, V'V ¢ nimero de
verdadeiros negativos, FP ¢é numero de falsos positivos ¢,
por fim, FN ¢é mimero de falsos negativos. Em outras
palavras, ¢ a razdo entre o mimero de classificagdes
realizadas corretamente ¢ o niumero total de classificagdes. A
ferramenta WEKA, conforme [17], apresenta a acuracia
como “% de instincias classificadas corretamente” pelo
modelo (preditivo).

O valor médio dos erros absolutos (MAE) de predicdo do
modelo ¢ calculado da seguinte forma, baseado em [23]:

A3l

onde » é mimero de previsdes, f(xi) ¢ o valor predito ¢ yi é
valor observado (ou rotulado). Neste contexto ressalta-se que
os valores categoricos precisam ser transformados em
valores numéricos para a realizagdo desse calculo, por

s



exemplo, valor 0 para “categoria A” e valor 1 para
“categoria B”.

A curva ROC (ou, em inglés, Receiver Operating
Characteristics Curve) ¢ uma representacdo bidimensional
do desempenho do modelo preditivo, em que a taxa de
verdadeiros positivos (ou TVP) esta no eixo vertical ¢ a taxa
de falsos positivos (ou TFP) estd no eixo horizontal — vejam
as formulas e figura a seguir [22].

I’P
(VP+EN )

FP
(FP+VN )’
onde J'P ¢ nimero de verdadeiros positivos, VNV ¢ nimero de
verdadeiros negativos, FP ¢ numero de falsos positivos ¢,
por fim, FN é numero de falsos negativos.

1vP=

TFP=

Taxas de Verdadeiros Positivos

0.4 0.& 0.8 1.0
Taxas de Falsos Positivos

Figura 5. Exemplo Area sob a Curva ROC. Adaptado de [57, p- 15]

A curva ¢ obtida por meio da plotagem dos valores
gerados pelo modelo para cada instincia [22]. Pode-se,
entretanto, comparar o desempenho de modelos preditivos
reduzindo o desempenho da ROC a um tinico valor escalar.
Um método comum para isso ¢ calcular a area sob a curva
ROC. Esse valor pode variar entre 0 ¢ 1, mas se espera de
um modelo preditivo realista um valor maior que 0,5 [57]. A
ferramenta WEKA usa a estatistica de Mann-Whitney para
calcular tal valor, mais detalhes em [17].

As métricas sdo utilizadas na avaliagio do desempenho
de um modelo em particular ou na comparagio entre
modelos, nos quais um deles ¢ o modelo de linha de base.
Conforme [4], uma linha de base ¢ um auxilio eficaz na
melhoria do processo e/ou estimativas trazendo beneficios
nos niveis (técnicos) de processo, projeto e produto. Para [5],
[58]. [59], o modelo de linha de base pode ser inferido por
técnicas mais simples, tal como, ZeroR. Espera-se, portanto,
que o desempenho dos modelos propostos ou em estudo
supere o desempenho dos modelos de linha de base e, pelo
menos, s¢ aproxime do desempenho de modelos gerados em
estudos semelhantes.

E. Linguagem de Programagdo e Ferramenta: Python,
Spyder e Weka

A busca por possibilitar que profissionais de diferentes
areas do conhecimento possam fazer uso mais facilmente de
algoritmos e¢/ou técnicas de Mineragdo de Dados ¢ a
intensificagdo das pesquisas no desenvolvimento e¢/ou
evolugio desses procedimentos corroboraram com a atual
diversidade de ferramentas ¢ de linguagens de programagio

voltadas para tal atividade [24], [26], [27], [60]. Dentre essa
diversidade destacam-se a linguagem Python ¢ a ferramenta
WEKA, pois foram os principais recursos utilizados neste
estudo.

Python ¢ uma linguagem de programagdo de propésito
geral ¢ de alto nivel criada por Guido van Rossum em 1989.
Ela ¢ interpretada ¢ suporta diferentes paradigmas de
programacio por meio de seu paradigma orientado a objeto.
O Python trabalha com excegdes, tipagem dinamica, tipos de
dados dinamicos de alto nivel e classes. Além de trazer em
sua biblioteca padrdo recursos que agilizam ¢/ou facilitam o
desenvolvimento de diferentes tipos de programas por parte
dos programadores, ele também permite estender os recursos
da linguagem por meio da instalacdo ¢ importacdo de
moddulos (ou bibliotecas) desenvolvidos pela comunidade
Python em geral para as mais diversas finalidades — por
exemplo, construgio de sistemas web, aplicativos desktop ou
mobile, aprendizado de madquina, processamento de
linguagem natural etc [16], [28], [29].

Python ¢ uma das linguagens mais populares para analise
de dados devido a variedade de médulos disponiveis para
instalagdo desenvolvidos por desenvolvedores renomados ¢
pela comunidade de cdédigo aberto [30]. Perante essa
variedade ressaltam-se estes dois modulos: o Natural
Language Toolkit (ou NLTK) e o Scikit-learn (ou apenas
sklearn)  porque ambos foram utilizados na etapa de
transformacdo (de dados) deste trabalho. O NLTK ¢
praticamente a principal plataforma para desenvolver
programas Python que precisem trabalhar com dados
relacionados com linguagem natural, inclusive oferecendo
suporte ao portugués brasileiro [31]. O sklearn ¢ um modulo
de codigo aberto para facilitar o desenvolvimento de
programas Python envolvendo tanto o aprendizado de
maquina supervisionado quanto o ndo supervisionado. Ele
fornece varios recursos, tais como, ajuste, selegio ¢
avaliagio de modelos, pré-processamento de dados ¢ muitos
outros [32]. Por exemplo, a classe CountVectorizer do
modulo sklearn e a funcéo stopwords.words('portuguese’) do
modulo n/tk juntos possibilitam converter uma colecio de
textos (portugués brasileiro) em uma matriz de palavras — ou
tokens — com a quantidade de ocorréncia de cada uma delas
— recursos esses utilizados na implementagdo do método
Bag of Words descrito anteriormente neste trabalho. Por fim,
tanto o primeiro quanto o segundo moédulo podem ser
instalados em diferentes Sistemas Operacionais (ou SOs) —
MacOS, Windows ¢ variagoes Unix [31], [32].

O Python no geral apresenta uma portabilidade
abrangente em termos de SOs — ou scja, um programa
desenvolvido nessa linguagem pode ser executado, por
exemplo, em computadores com AMacOS, Windows e
variacdes Unix. Uma vez instalado o Python ¢ possivel
desenvolver ¢ executar programas utilizando apenas o seu
interpretador ¢ um editor de texto simples, por exemplo, o
Notepad++. Pode-se usar, entretanto, tanto um interpretador
com mais recursos visuais e de auxilio, tal como, o ipython
quanto um ambiente de desenvolvimento mais interativo, tal
como, Spyder [28], [29]. O Spyder é um ambiente de
desenvolvimento Python de codigo aberto ¢ livre
desenvolvido para analistas de dados, engenheiros ¢
cientistas que permite, por exemplo, edigdo de codigo fonte,



depuragdo de programas, customizagio do ambiente de
trabalho ¢ visualizagido ¢ exploragdo de dados. E possivel
instalar esse ambiente de desenvolvimento nos trés SOs
citados anteriormente [33]. Para mais detalhes sobre
instalagdo ¢ uso tanto do Python quanto do Spyder ver [28],
[29] e [33], respectivamente.

O Waikato Environment for Knowledge Analysis (ou
WEKA) ¢ uma ferramenta de analise de dados testada,
experimentada ¢ de codigo aberto desenvolvida em 1999
pela Universidade de Waikato da Nova Zelandia. Ela
conéem inumeras implementagdes de algoritmos de
aprendizado de maquina ¢ de mineragdo de dados, ¢ ¢
amplamente utilizada no ensino, pesquisa ¢ na indastria. E
possivel instalar essa ferramenta em computadores com
MacOS, Windows ¢ variagdes Unix, ¢ uma vez feito isso ¢
possivel interagir com ela por meio de linha de comando, de
uma interface grafica (WEKA GUI Chooser) ou de uma
Application Interface Programming (ou API) Java [22], [24],
[34]. [35]. Além da funcionalidade de visualizagio ¢ edic¢do
de arquivos ARFF (menu/opgdo Tools — ArffViewer), no
contexto deste estudo também destacam-se as seguintes
funcionalidades disponiveis no WEKA GUI Chooser:
Explorer e Experimenter — mais detalhes nos paragrafos a
seguir. De acordo com [17], os arquivos ARFF sio uma das
formas de entrada de (conjunto de) dados na ferramenta.
Eles sdo formados basicamente por trés partes: nome do
arquivo/conjunto de dados, lista de caracteristicas (ou
atributos) e os dados em si. Por exemplo, na figura a seguir ¢
possivel identificar essas trés partes por meio dos seguintes
metadados (@RELATION, @ATTRIBUTE ¢ @DATA. Na
pratica, ¢ utilizada a funcionalidade citada anteriormente
para visualizar tais arquivos — inclusive, se necessario, ¢
possivel utiliza-la também para converte-los para o formato
CSV.

7 arff_exemplo.arff - Bloco de Notas - O x

Arquivo  Editer  Formatar Exibir  Ajuda
@relation ds_comp ~

@attribute itr_seq numeric
@attribute proj_nome {a,b,c,d,d}

@attribute its_n_8 numeric
fattribute its_n_1 numeric

@attribute its_n_1137 numeric
@attribute itr_nmdesc_8 numeric
@attribute itr_nmdesc_1 numeric

@attribute class_res_itr| {sucesso,falha}

@data
1,a,1pl,bdl,manutencao, interno, 2, sim,5, sim,nao, 33,5im, 2,1006/1681,12,1,1,11, ...,5ucesso
2,a,1pl,bd1,manutencao, interno, 2, sim,5, sim,nao, 33,5im, 2,1008/2008,12,1,1,15, .. .,sucesso
2,a,1pl,bdl,manutencao, interno, 2, sim,5, sim,nao, 33, 5im, 2,1000/2008,12,2,1,10, ..., falha

Figura 6. Exemplo de arquivo ARFF. Figura do autor.

Na funcionalidade FExplorer da interface grafica do
WEKA pode-se (aba/segdo na respectiva
interface/funciolidade): selecionar os dados ¢ modifica-los —
se necessario por meio de filter (Preprocess); treinar ¢ testar
modelos que classificam ou realizam regressdo (Classify),
realizar clusterizagio® dos dados (Cluster); descobrir regras
de associagdo (dssociate), selecionar/identificar  as
caracteristicas (ou atributos) mais relevantes no conjunto de
dados (Select attributes), e, por fim, visualizar em duas
dimensdes os dados (Visualize) [17]. Por outro lado, a
funcionalidade FExperimenter da mesma interface grafica ¢
um ambiente de realizagio de experimentos. Ela permite o

6 A clusterizagdo (ou agrupamento) se aplica, conforme [12, p. 135],
“..quando nfio ha classe a ser predita, mas sim quando as instancias
devem ser divididas em grupos naturais”.

usudrio criar, executar (ou “rodar”), modificar ¢ analisar
experimentos de uma maneira mais pratica ¢ produtiva que
se eles fossem realizados individualmente ou um por vez
[17]. Neste estudo essa funcionalidade foi utilizada na ctapa
de mineragdo de dados especificamente no treinamento ¢ na
ctapa de avaliagdo ¢ interpretacdo dos modelos preditivos
gerados com a aplicacio das implementagdes/algoritmos de
Arvore de Decisdo e de Floresta Aleatoria.

Para mais detalhes sobre instalacdo ¢ uso do WEKA ver
[35] e [17]. Em [12] pode-se encontrar indicagdo de
implementagdes/algoritmos da ferramenta em questdo
conforme a ctapa ¢/ou tarefa do processo de andlise de
dados. Ou, em [22] hd wuma comparagdo entre
implementagdes/algoritmos presentes no WEKA. Enfim,
para tomar conhecimento de outras ferramentas de andlise de
dados ver [24] e/ou [60].

F. Processo de Sofiware: Desenvolvimento Iterativo

O software estd presente em vdarias categorias de
sistemas, tais como, sites web, aplicativos em celulares,
sistemas embutidos em um forno de micro-ondas ¢
ambientes ou ferramentas de desenvolvimento de sistemas.
O software ¢ tanto o produto — de um processo de elaboragao
conduzido por profissionais — quanto o meio utilizado para
sua entrega — por exemplo, linguagens de programacio ¢
ambientes de desenvolvimento [1]. Ele estd cada vez mais
incorporado aos aspectos do dia a dia das pessoas ¢ das
empresas — as quais dependem dele, de maneira crescente,
para controle de tarefas, operagdes ¢/ou decisdes estratégias
¢ taticas. Os cendrios que envolvem software estdo se
tornando mais complexos a cada periodo que passa
demandando cada vez mais sistemas escalaveis ¢ de fécil
adaptagdo. Nesse cenario, a Engenharia de Software estuda
¢ define processos, métodos ¢ ferramentas que orientam ¢
auxiliam os profissionais de software para o
desenvolvimento de sistemas de alta qualidade [4].

Os processos sdo a base da engenharia de software ¢ do
controle gerencial dos projetos envolvendo sistemas,
tecnologia da informagdo ¢ comunicagdo. Os processos de
software estabelecem os marcos do desenvolvimento do
produto, o conjunto de agdes ou atividades ¢ scus
responsaveis (ou papéis) ¢ os artefatos de software gerados —
ou produtos de trabalho gerados, tais como, documentos,
modelos, estruturas de dados, codigo etc. A qualidade do
software ¢ assegurada ¢ as alteragdes ¢ riscos sdo
adequadamente geridos tanto por meio das atividades ou
tarefas de engenharia, tais como, engenharia de requisitos ¢
projeto (ou design) de software, quanto por meio das
atividades de apoio que também devem ocorrer ao longo do
processo, tais como, gestdo de projeto ¢ da configuragdo de
software [1]. Em outras palavras, um processo de software
resumidamente ¢ um conjunto de agdes ¢ atividades cujo
objetivo ¢ o desenvolvimento ¢ evolugdo de um software
com qualidade, e¢ a representagdo simplificada desses
processos sob uma perspectiva especifica ¢ o modelo de
processo de software [2].

A maioria dos modelos de processo de software se baseia
em um destes trés modelos, a saber: Engenharia de Software
bascada em Componentes, Modelo em Cascata ¢
Desenvolvimento Iterativo. Os profissionais de software



estdo sujeitos a problemas ou situagdes no decorrer do seu

desenvolvimento e esses modelos sdo  solucgdes
experimentadas para tais problemas [2].
Definicao
de requisitos
_—l.___I |
e ==
Projeto de
sistema e software {
I ’__"
| Implementaga !
| teite de unicade |
| e e
)
‘ Integragdo e 1
teste de sistema |
‘ ‘ i

Operagao e ‘
manulengao

Figura 7. Modelo em Cascata. Extraido de [2, p. 44]

A Figura 7 apresenta o primeiro modelo de processo de
software, o Modelo em Cascata. A origem dele foi os
processos mais gerais de engenharia de sistemas, a qual ndo
se preocupa apenas com software, mas com todos os
clementos de um sistema sociotécnico — desde hardware as
interagGes do sistema com usudrio ¢ seu ambiente. O Modelo
em Cascata, algumas vezes chamado de ciclo de vida
classico, sugere que o processo de elaboragdo do software ¢
sequencial, comegando pela fase de defini¢do de requisitos,
avangando pelas fases de projeto, implementagdo, integragao
¢ culminando na operagdo ¢ manutencio da solugdo. O
resultado de cada fase consiste de um ou mais artefatos de
software elaborados ¢ aprovados. Pode ocorrer, entretanto, o
retorno a fases anteriores devido a eventuais problemas
nesses artefatos repetindo com isso algumas fases
(anteriores) do ciclo — por exemplo, na fase de
implementacio ¢ teste de unidade sdo identificados
problemas decorrentes do projeto ou até mesmo da defini¢do
de requisitos. Destaca-se, entretanto, que esse caminho nio
linear ndo ¢ muito explorado pelos profissionais que utilizam
tal modelo, em geral, eles o percorrem sequencialmente —
fase apds fase [2]. A seguir uma breve descrigdo de cada fase
do modelo em questdo, pois, conforme [4], [36], [37], elas ¢/
ou agdes relacionadas a cada uma delas estdo presentes de
alguma forma em outros modelos de processo e/ou praticas
de software ou de gestio ¢ organizacdo de projetos de
software.

Na fase de defini¢io de requisitos do modelo em cascata
¢ claborada em conjunto com cliente do sistema/software a
especificagdo de sistema, que ¢é o artefato que descreve
detalhadamente os requisitos do sistema — caracteristicas
e/ou restrigdes do sistema ¢ funcionalidades ou servigos que
ele deve disponibilizar aos seus usudrios ¢ interessados. Na
fase de projeto de sistema ¢ software ¢ elaborada ¢ modelada
a arquitetura do sistema/software. Ela envolve a elaboragdo ¢
modelagem de scus clementos estruturantes ¢ eventuais
relagdes dados aspectos de hardware ¢ entre cles ¢ abstragdes
fundamentais de software, ou segja, tudo que ¢ necessario
para a implementagdo ¢ operagdo do sistema. Na fase de
implementagao ¢ teste de unidade a estrutura de hardware ¢
criada, por exemplo, servidores de aplicagdo ¢ de banco de
dado ¢ as abstragdes sdo codificadas (ou programadas) por
meio, por exemplo, de classes — depende do paradigma ou da
linguagem de programacdo escolhida no inicio do processo.
O codigo, entdo, ¢ testado individualmente para avaliar

comportamento esperado (especificacdo de
sistema/software) versus apresentado [2].

Na fase de integragio ¢ teste de sistema os programas ou
cddigo programados na fase anterior so integrados e
testados também para avaliar comportamento esperado
versus apresentado, todavia do ponto de vista do sistema
como um todo. Uma vez aprovado pelo cliente o sistema esta
liberado. Na fase de operagdo ¢ manutengido o sistema ¢
instalado no hardware anteriormente definido. O sistema,
entdo, deve ser mantido em operagdo ¢ isso envolve, por
exemplo, o acompanhamento do desempenho do sistema, a
corregdo de erros ou problemas decorrentes de fases
anteriores — mas s6 detectados agora — ¢ o aprimoramento ¢/
ou ampliagdo das funcionalidades ou servigos do sistema a
medida que mudangas ou novos requisitos aparecem. Na
pratica, o esfor¢o para manter o sistema em operagdo pode
implicar na execucio de a¢des ou atividades de uma ou mais
fases anteriores [2].

O modelo em cascata ¢ 1util quando as necessidades, ou
requisitos, sdo bem compreendidos ¢ ndo ha expectativa de
grandes mudangcas — em outras palavras, c¢les sdo
praticamente fixos — e o fluxo de trabalho do
desenvolvimento de software ou do projeto pode ser linear
como o do modelo em si sem comprometer o resultado
esperado pelo cliente. Por outro lado, a eficacia desse
modelo sofre criticas hd décadas dados os seguintes aspectos
inecrentes ao desenvolvimento de software: a incerteza
natural que existe no inicio de muitos projetos de software
ou de tecnologia — ¢ dificil estabelecer todas as necessidades
do cliente e/ou requisitos logo no inicio do projeto; o cliente
ou o0 mercado ndo pode esperar o término de todas as fases
para se ter uma versdo operacional do sistema, ¢ ainda com
chance de um ecventual erro propagado dentre as fases ¢
descoberto apenas no final do processo; e, por fim, os
projetos (reais) ndo seguem um fluxo sequencial ou linear, o
ritmo deles ¢ cada vez mais acelerado ¢ sujeito a inimeras
mudangas [2], [4].

Na pratica, diferentes organizagdes, projetos ¢ equipes
necessitam de diferentes formas de trabalho. Ha situagGes
que a prioridade ¢ a previsibilidade (de datas ou de custos),
entdo se recomenda usar ou adaptar os (modelos de)
processos prescritivos, tal como o descrito anteriormente.
Agora, sc¢ a prioridade da situagdo ¢ flexibilidade ¢
adaptabilidade, entdo se pode usar ou adaptar os (modelos
de) processos ageis, por exemplo, o Scrum ¢ a Extreme
Programming (ou XP) [4].

Os processos ou métodos dgeis valorizam mais
individuos e interagdes, software em funcionamento,
colaboragdo com o cliente ¢ responder a mudangas mais que
processos ¢ ferramentas, documentagdo abrangente,
negociacdo de contratos ¢ seguir um plano, respectivamente.
Ou seja, ha valor nesses ultimos quatro elementos, porém,
estes mdétodos valorizam mais os quatro primeiros. Os
signatdrios do manifesto 4agil descreveram também doze
principios que esses métodos seguem [38]. Mas, dois deles
merecem destaque aqui, nas palavras de [39]: “entregar
frequentemente software funcionando, de poucas semanas a
poucos meses, com preferéncia a menor escala de tempo” ¢
“as melhores arquiteturas, requisitos ¢ designs emergem de
equipes auto-organizaveis”. O primeiro principio destacado ¢



descrito a seguir quando se apresenta o Desenvolvimento
Iterativo ¢ os processos ageis citados anteriormente. O
segundo, entretanto, que ¢ a auto-organizagdo (ou equipes
auto-organizaveis), de acordo com [3], significa que a
empresa no nivel gerencial se comprometerd em facilitar a
evolugdo do comportamento que emerge da interagdo dos
integrantes da equipe do projeto, em vez de prescrever ou
especificar de maneira detalhada ¢ antecipada seu
comportamento. A influéncia na geréncia nesse tipo de
equipe ocorre de outra forma, por exemplo, selecdo de seus
integrantes ¢ definicdio de quais produtos e¢/ou resultados
devem ser gerados.

Os métodos ageis possuem caracteristicas que trazem
dinamismo para o desenvolvimento de produto, motivacio
para equipe ¢ cooperagdo entre seus integrantes,
flexibilidade ¢ adaptabilidade ao projeto ¢ informagées mais
eficazes sobre a verdadeira situagdo do projeto [38].
Entretanto, os processos ageis possuem limitagGes, por
exemplo, conforme indicado por [40]: a insustentidvel regra
ou pratica por um longo periodo do cliente presente ¢ a
dificuldade de introduzir mdétodos dgeis em projetos
complexos ¢ grandes. Segundo [41], para se praticar
métodos ageis ¢ necessdrio estar atento a alguns pré-
requisitos, tais como, a equipe deve estar de acordo com sua
utilizagdo ¢ também se deve buscar apoio da geréncia o
quanto antes.

Na pratica, a necessidade de lidar com diferentes tipos de
projetos dentro de uma mesma organizagdo ¢ ao mesmo
tempo com os novos desafios do mercado, como
complexidade e inovagdo, impulsionam o estudo e a
utilizagdo de modelos hibridos por parte dos profissionais.
Esses modelos combinam principios, praticas, técnicas ¢
ferramentas de diferentes abordagens em um processo
sistematico adequado ao contexto de negdcio e tipo
especifico de projetos com intuito de melhorar o
desempenho tanto do projeto quanto do seu produto em si
proporcionando um equilibrio entre previsibilidade e
flexibilidade [13].

No cendrio descrito no pardgrafo anterior, destaca-se o
(modelo de) processo Desenvolvimento Iterativo, pois ele € a
base tanto de modelos hibridos quanto de alguns dos
principios dos processos dgeis, tais como, os dois processos
flexiveis e adaptdveis citados anteriormente. Com base em
[2], [4], uma iteragfio de software ¢ um ciclo de trabalho que
envolve a realizagio de agdes e/ou atividades de engenharia
de software ¢ de apoio de tal maneira que ao final dele uma
parte do sistema esta em condigdes de ser entregue ao
cliente. Essa parte ou incremento de software ¢ resultado,
por exemplo, de agdes ¢ atividades de definicdo de
requisitos, projeto de sistema ¢ software, implementacdo ¢
teste de unidade, integracio ¢ teste de sistema ¢ operagdo.
No desenvolvimento iterativo, entdo, o software ou solucio
se torna mais ¢ mais completo ao final de cada ciclo.

O modelo descrito anteriormente requer um esforco
maior de gerenciamento ¢ acompanhamento por parte da
equipe do projeto, ¢ de envolvimento por parte do cliente.
Isso se deve a ndo linearidade das atividades e os varios
ciclos de desenvolvimento ¢ atividades necessdrios para o
término do projeto. Esse tipo de modelo de processo requer
um novo formato de contrato ou aquisigdo de servigos de

desenvolvimento de software, pois ndo ha uma especificagdo
detalhada ¢ completa para servir de base para uma
negociacdo prévia. Essa auséncia de especificagdo pode
dificultar o trabalho de uma equipe independente de
verificagdo ¢ de validagdo ou de garantia da qualidade,
principalmente porque este tipo de modelo de processo
busca minimizar a documentagdo ¢ aproximar a defini¢do de
requisitos, projeto e implementacdo. No desenvolvimento
iterativo ¢ incremental as decisdes de projeto (design) sdo
postergadas, o foco estd em atender os requisitos prioritarios
normalmente, ¢ isso pode levar a um software mal
estruturado ¢ dificil de manter [2], [4].

Por outro lado, o desenvolvimento iterativo e incremental
tem vdrias vantagens, nas palavras de [2, p. 48]:

“l. Os clientes nfo precisam esperar até a entrega do sistema inteiro
para se beneficiarem dele. O primeiro incremento satisfaz os requisitos
mais criticos e, dessa forma, € possivel usar o software imediatamente.
2. Os clientes podem usar os incrementos iniciais como protétipos e
ganhar experiéncia, obtendo informagdes sobre os requisitos dos
incrementos posteriores do sistema. 3. Existe um risco menor de falha
geral do projeto. Embora possam ser encontrados problemas em alguns
incrementos, é provavel que alguns sejam entregues com Sucesso aos
clientes. 4. Como os servigos de prioridade mais alta sfo entregues
primeiro, ¢ os incrementos posteriores sdo integrados a eles, ¢
inevitavel que os servigos mais importantes de sistema recebem mais
testes. Isso significa que os clientes tém menor probabilidade de
encontrar falhas de software nas partes mais importantes do sistema.”

De acordo com [42], o Scrum, a XP ¢ modelos hibridos
que combinam os dois estdo entre 0s processos dgeis mais
utilizados dentre diferentes industrias do mercado ¢ governo.
Segundo [37], cles trabalham bem juntos porque sio
iterativos ¢ incrementais ¢ se¢ complementam considerando o
foco de cada um: o primeiro traz agdes e¢/ou atividades de
apoio ao processo de software, tais como, gerenciamento ¢
organizagdo do projeto; enquanto, o segundo traz praticas
mais voltadas para a engenharia de software em si.

A eXtreme Programing (ou XP) foi criada no final da
década de 1980 por Kent Beck apds um projeto critico na
Chrysler. A XP ¢ estruturada em valores, principios ¢
praticas, em que o segundo clemento ¢ a ligagdo entre o
primeiro ¢ o 1ultimo. Os valores ¢ principios sdo muito
semelhantes aos descritos no paragrafo sobre métodos dgeis.
O conjunto de praticas da XP ¢ um conjunto de praticas
engenharia de software antigas ¢ testadas que se apoiam,
criando sinergia ¢ com isso enderecam os problemas e/ou
desafios inerentes ao desenvolvimento de software. Esse
conjunto ¢ dividido em dois grupos, as praticas primdrias ¢
as corolarias. As praticas do primeiro grupo sio
independentes do que estd sendo realizado, ¢ a melhoria no
processo de desenvolvimento ¢ alcangada mais rapidamente.
Pode-se comegar por qualquer uma delas. Agora, ¢
interessante dominar as praticas primarias antes de utilizar as
praticas do segundo grupo. O uso ¢ a interagdo entre as
praticas aumentam scus efeitos [36], [38], [43]. Para [1], a
revisdo do software ¢ algo que auxilia na sua (garantia de)
qualidade, entdo, conforme [36], deve-se revisar o trabalho
sempre que possivel. Na pratica, todo ¢ qualquer trabalho
que ¢ entregue ao cliente deve ser realizado em dupla —
pratica primaria Pair Programming.

Outras praticas primdrias da XP que merecem destaque:
a) ciclo trimestral: uma vez por trimestre reflita ¢ plangje
detalhadamente o trabalho considerando aspectos, tais como,



a equipe, o projeto ¢ seu progresso ¢ alinhamento com
objetivos maiores; b) ciclo semanal uma vez por semana
plancje detalhadamente o trabalho focando as histérias que
serdo desenvolvidas durante uma iteragdo; c¢) histérias de
usuario: os requisitos ou funcionalidades do sistema devem
ser especificados considerando o ponto de vista do cliente.
Os requisitos devem ser, na realidade, descritos idealmente
pelo proprio cliente em cartdes (de papel), os quais podem
ser manuseados facilmente tanto pelo usudrio quanto pelo
desenvolvedor. Ha também historias técnicas, por exemplo,
criagdo ¢ preparagdo de um servidor de aplicacdo ou de
banco de dados para o sistema; d) integragdo continua: toda
vez que um desenvolvedor terminar uma histéria (de usudrio
ou técnica), cle deve conseguir executar, testar ¢, s¢ a
implementagdo esta correta, integrar o codigo ao codigo do
projeto que estd no repositoério do projeto — ¢ isso pode
ocorrer varias vezes durante o dia de trabalho; ¢) equipe
completa: incluir na equipe do projeto todas as pessoas com
as habilidades ¢ perspectivas necessarias para o sucesso do
projeto; e, por fim, f) sentar junto: os integrantes da equipe —
idealmente inclusive o cliente — precisam estar bem
proximos ¢ em um (g) espago de trabalho aberto ¢
informativo — o ambiente de trabalho deve fornecer
informagdes relevantes sobre o projeto ¢/ou sistema ¢
permitir uma comunicagido ficil ¢ sem barreiras [36], [41].

A XP ¢ o Scrum aplicam o conceito de tfimebox em
varios clementos dos scus processos ou métodos. Por
exemplo, as agles c/ou atividades de apoio, tal como o
plancjamento do trabalho, consideram um periodo de tempo
predeterminado para sc¢ realizar tal trabalho: a equipe tem
uma iteragdo para desenvolver ou manter um incremento do
produto. O timebox de uma iteracdo na XP ¢é semanal e no
Scrum, por outro lado, o periodo de tempo predeterminado
de uma iteragio — ou Sprint — pode ser de até um més [36],
[38]. [44]. O desenvolvimento ¢ manutengdo de um produto
(complexo) no Scrum, segundo [38, p. 31], “...¢ feito de uma
forma iterativa ¢ incremental — ciclos completos de
desenvolvimento de duragio fixa que, ao final, resultem em
incrementos potencialmente entregdveis do produto. Essas
iteragdes sdo chamadas de Sprints”,

O Scrum ¢ um framework leve que considera que o
conhecimento vem da experiéncia ¢ da tomada de decisGes
baseada naquilo que ¢ observado — empirismo — ¢ que se
deve reduzir o desperdicio ¢ se concentrar no essencial (/ean
thinking). O Scrum ajuda pessoas, times ¢ organizagdes a
desenvolver ¢ manter produtos complexos, o qual funciona
bem como um contéiner para outros processos ¢/ou praticas.
Entdo, por exemplo, s¢ o produto a ser desenvolvido ou
mantido ¢ software, entdo ele poderia ser “preenchido” com
praticas XP de desenvolvimento de software de tal forma
que a equipe scrum poderia realizar seu trabalho. Por fim, o
processo (ou framework) Scrum € composto basicamente por
trés papéis, trés artefatos ¢ quatro eventos (ou cerimonias),
mais detalhes de cada um deles nos paragrafos a seguir [37],
[38], [44].

A equipe scrum, ou Scrum Team, deve ser suficiente
pequena para se manter agil mas grande o suficiente para
comportar todas as habilidades necessdrias para desenvolver
o incremento do produto — nio deve ultrapassar o tamanho
de 10 integrantes. A equipe ¢ responsdvel por todas as

atividades necessarias para se alcangar o objetivo ou meta da
Sprint, 0 qual ¢ norteado pelo (meta do) produto. A Scrum
Team ¢ auto-gerenciada (ou auto-organizada) ¢ formada
basicamente por trés papéis, os Developers (ou
desenvolvedores), o Product Owner (ou dono do produto, ou
apenas PO) e o Scrum Master (especialista scrum, ou apenas
SM) [44]. Outro exemplo de semelhanga entre XP ¢ Scrum
estd na estratégia de composi¢io da equipe de trabalho: a
equipe deve comportar todas as habilidades ou pessoas
necessarias para criar um incremento do produto a cada
iteragdo. Na XP a pratica que implementa tal estratégia ¢
pratica primaria chamada de Equipe Completa. No Scrum
isso ¢ referenciado quando se¢ fala da maneira de compor o
Scrum Team, em que ele deve ser multifuncional [36], [44].

O produto ¢ um meio para entregar valor ao cliente, ¢
isso pode ser um servigo, algo fisico e/ou abstrato. O
Backlog do Produto ¢ uma lista priorizada ¢ emergente de
itens de trabalho — por exemplo, caracteristicas ou requisitos
de sistema/software. Essa lista deve ser elaborada e mantida
tendo em mente a meta de produto desenvolvida junto ao
cliente. O Backlog da Sprint ¢ a lista de itens de trabalho de
uma Sprint, a qual é criada durante o evento de Sprint
Planning — mais detalhes a seguir. Esses itens sdo
selecionados a partir do backiog do produto, contudo a lista ¢
complementada com um plano de agdo para entregi-los
como um ou mais resultados da Sprint — ou um ou mais
incremento utilizavel ¢ pronto do produto que agrega valor
ao cliente. O incremento deve atender uma descricdo formal
ou uma séric de medidas de qualidade para ser considerado
pronto — definigdo de pronto [3], [44]. Os itens do Backlog
do Produto sdo considerados preparados para selegio durante
o evento de Sprint Planning. Deixar os itens preparados
envolve uma agdo ou atividade continua de refinamento, a
qual em geral busca “quebrar” os itens em eclementos
menores ¢ mais precisos e incluir informagdes adicionais
neles. A granularidade e as informagdes desses itens
dependem da categoria do produto em desenvolvimento
[44].

Os eventos Scrum sdo o Sprint Planning (ou Reunido de
planejamento da Sprint), Daily Scrums (ou Scrums diario),
Sprint Review (ou Revisdo da Sprint) e Sprint Retrospective
(ou Retrospectiva da Sprint). Os eventos sdo oportunidades
formais de inspegdo ¢ adaptagdo dos artefatos ¢ manutengdo
da transparéncia necessdria, ou seja, os pilares para o
funcionamento do processo sdo realizados ¢ mantidos [38],
[44]. As agGes continuas de preparagdo ¢ manutencio dos
Backlogs ndo sdo citadas explicitamente no guia do scrum
como cventos. No entanto, ¢ um esfor¢o que deve ser
previsto pela equipe porque serd algo que ela deverd realizar
durante o processo de desenvolvimento do produto — ou seja,
antes, durante ¢ apds a iteragdo/sprint [3], [38]. Os eventos
citados anteriormente sdo descritos a seguir, mas
considerando o que foi descrito em pardgrafos anteriores que
uma Sprint do Scrum ¢ na pratica uma Iteragio.

Uma vez preparado o Backlog do Produto, ¢ na Reunifio
de plancjamento da Iteragdo que a equipe de mancira
colaborativa define o porqué (meta) da Iteragdo, seleciona a
partir do Backlog do Produto os itens da Iteracdo — ou seja, o
Backlog da Tteragdo - ¢ define como eles serdo
transformados em um ou mais incremento do produto — os



itens sdo  “quebrados” em  tarefas. Durante o
desenvolvimento do incremento do produto ocorre os
Scrums Didrios. Neles os integrantes que estdo trabalhando
nos itens do Backlog da Iteracdo avaliam o progresso do
trabalho do dia anterior ¢ definem um plano de aclo para o
dia seguinte. Na Revisdo da Iteragdo o que foi desenvolvido
pela equipe ¢ inspecionado com o cliente e eventuais
adaptacoes e/ou melhorias entram no plano da proxima
Iteracdo. O objetivo do ultimo cvento, a Reunifio de
Retrospectiva, ¢ a melhoria do processo. A equipe deve
avaliar ou questionar o funcionamento dele propria ¢ do
processo como um todo €, se necessario, tragar um plano de
acdo (de melhoria de processo). Uma iteragdo se repete apds
a outra até que o produto a ser entregue ao cliente fique
completo. Por fim, os fimebox sugeridos para cada evento
citado anteriormente em média sdo: oito horas para um
plancjamento de uma iteragdo/sprint de um més, 15 minutos
para os scrums didrios ¢ de duas a trés horas para a revisdo ¢
retrospectiva respetivamente [38], [44].

G. Base de Dados Relacionais: MySQL, SOL e MySQOL
Workbench

O MySQL ¢ um Sistema Gerenciador de Banco de
Dados (SGBD) relacional Open Source’ desenvolvido,
distribuido ¢ suportado pela Oracle Corporation [45]. Um
SGBD busca disponibilizar um ambiente tanto conveniente
quanto eficiente para o armazenamento ¢ recuperagio de
informagdes, ¢ para isso ¢ constituido por um conjunto de
dados associados a um conjunto de programas para acesso a
esses dados [46]. A interagdo com o SGBD MySQL pode
ser, conforme [43], através de um sistema cliente-servidor, o
qual consiste em um servidor preparado para receber ¢
executar comandos SQL ¢ um cliente que permite a escrita ¢
0 envio de tais comandos.

A intengdo de um SGBD com isso ¢ proporcionar ao
usuario (pessoa ou programa) uma abstragdo ou visdo mais
simplificada do banco de dados ocultando determinados
detalhes sobre como os dados sdo armazenados e mantidos
pelo sistema, e para isso ele trabalha com diferentes formas
ou modelos de se enxergar os dados, neste trabalho destaca-
se um deles, o Modelo Entidade-Relacionamento — ou
Modelo Relacional [47]. Esse modelo baseia-se na abstragio
em que os problemas do mundo real sdo representados por
meio de um ou mais conjuntos de objetos chamados
entidades (ou tabelas) ¢ eventuais relacionamentos entre
clas. Essas entidades possuem suas tuplas (ou linhas) com
seus respectivos atributos (ou colunas) [46]. Uma iteragdo de
desenvolvimento de software, por exemplo, possui nome ¢
uma lista de itens de trabalho — em que cada item possui
também um nome. Esse cenario reduzido e simplificado do
mundo real poderia ser modelado da seguinte forma: banco
de dados iteragdes formado pela tabela/entidade “iteragdo”
(colunas: nome) e pela entidade/tabela “itens de trabalho”
(colunas: nome ¢ informagdo que permite identificar a qual
iteragdo o item pertence).

As entidades ou tabelas sdo acessadas e/ou manipuladas
a partir de comandos SQL, ou Structured Query Language.
Ela ¢ uma linguagem-padrio declarativa de alto nivel que

7 Cddigo aberto (MySQL): qualquer pessoa pode baixar o software da
Internet, usa-lo e modifica-lo sem pagar nada, mais detalhes em
https://dev.mysql.com/.

proporciona uma interface com SGBDs relacionais, que por
meio dela, o usuvario especifica somente o resultado
(esperado) ¢ ndo o como o sistema de fato deve executar o
comando, facilitando assim a interagdo usuario-SGBD [47].
Por exemplo, utilizando a situagdo meramente ilustrativa do
paragrafo anterior ¢ uma versfo reduzida ¢ simplificada da
sintaxe SQL para MySQL disponivel em [45], um usuario
poderia criar o banco de dados iteragdes citado
anteriormente enviando os seguintes comandos SQL a um
SGBD MySQL.:

“create database 1teracoes;” e Mcreate table
iteracao (id® int (10) unsigned NOT NULL
AUTO INCREMENT, ‘nome’ varchar (255) NOT
NULL, PRIMARY KEY (M d™y s e “create table
item trabalho (‘id’ int(10) unsigned NOT NULL
AUTO INCREMENT, ‘nome’ varchar(255) NOT NULL,
‘id iteracao’ int(10) unsigned NOT NULL, PRIMARY

KEY (Yd’));”.

Os tipos de comandos SQL podem ser divididos em
subconjuntos de linguagens conforme o comando (ou
operagio) que ¢ realizado junto ao banco de dados: (1)
subconjunto da linguagem de definicdo de dados (ou, em
inglés, Data Definition Language, DDL) que ¢ utilizado para
definir a estrutura do banco de dados em si; ¢ (2)
subconjunto da linguagem de manipulagdo de dados (ou, em
inglés, Data Manipulation Language, DML) que traz meios
para manipular os dados do banco [47]. No pardgrafo
anterior foram apresentados comandos pertencentes ao
primeiro subconjunto, o0 DDL, ¢ no pardgrafo a seguir
comandos do segundo subconjunto, 0 DML.

Uma vez criada a estrutura (ou esquema) do banco por
meio dos comandos DDL, pode-se inserir os dados ¢
recupera-los conforme a necessidade do usudrio usando
comandos DML. Voltando ao exemplo do banco de dados
iteragdes, para inserir dados de uma iteracdo com dois itens
de trabalho nas respectivas tabelas os comandos SQL
seriam:

“insert into iteracao

‘Tteragdo 1 - Exemplo de inclusdo na tabela

iteracao’);”; “insert into item trabalho (id,

nome, id iteracao) values (10, ‘Item de trabalho

1 = Exemplo 17 1y~ e “insert into

item trabalho {uid nome, id iteracao) values
(11, ‘Item de trabalho 2 - Exemplo 27, 1);”.

(id, nome) wvalues (1’7,

De outro modo, conforme [47], para recuperar (ou buscar
ou selecionar) dados de uma ou mais tabela do banco
utilizam-se  comandos do  subconjunto DML -
especificamente chamados de query language —, tal como, o
comando select que seleciona um (sub)conjunto de linhas de
uma ou mais tabela dada uma determinada condi¢do de
selecdo.

Considera-se que ha mais iteragdes cadastradas no banco
de dados ficticio chamado iteragdes ¢ que o usuario quer
recuperar em uma selegdo (ou consulta) o nome das iteragdes
cadastradas ¢ em outra o nome das iteragdes mais a
quantidade de itens de trabalho de cada uma delas. Entdo, os
comandos select para essas duas selegdes seriam
respectivamente:

“select nome from iteracao” e “select nome,
count(it.id iteracao) from iteracao as 1 inner
join item trabalho as it on i.id =
it.id iteracao group by nome;”.


https://dev.mysql.com/

Ressalta-se da ualtima selecido que, conforme [46], uma
selecdo pode envolver diferentes funcionalidades, tais como,
a possibilidade de jungio de dados de diferentes tabelas de
maneira eficiente ¢ de agregagdo de dados — a operagdo
inner join e a fungfio agregadora count, respectivamente. E
mais, pode-se criar uma tabela na base de dados a partir do
resultado de uma selecdo [45]. Por exemplo:

“create table numeros iteracoes as select nome,

count (it.id iteracao) from iteracao as 1 inner

join item trabalho as it on i.id =

it.id iteracao group by nome;”
Os comandos SQL apresentados até aqui podem ser escritos
¢ enviados a0 SGBD por meio de um outro programa (ou
cliente no  sistema  cliente-servidor), ou  mais
especificamente, conforme [45], wuma ferramenta
administrativa — ou uma interface de programacgio de
aplicativos (ou, em inglés, Application Programming
Interface, API) —, tal como, o0 MySQL Workbench. Ela ¢
uma ferramenta visual que permite modelar dados e/ou
banco de dados, escrever ¢ executar comandos SQL,
configurar servidores, administrar usuarios, fazer backup e
restore de bancos de dados ¢ demais atividades tipicas da
interagdo com um SGBD (MySQL) [45]. E possivel
consultar outros tipos de comandos SQL ¢ recursos tanto de
jungdo de tabelas quanto de fungbes de agregagdo de dados
em [45]-[48].

IIl. MATERIAIS E METODOS

O método de estudo deste trabalho foi basecado no
processo de andlise de dados KDD-process, o qual foi
descrito em detalhes no capitulo anterior. Ele envolve ciclos
ou repetigdes (iterativo) ¢ ¢ interativo. Ou se¢ja, o ciclo de
etapas desse processo pode se repetir total ou parcialmente ¢
o resultado de uma ou mais etapas serve de entrada para a
etapa ou ciclo seguinte. Na pratica, a quantidade ¢ a
configuracio desses ciclos dependem do objetivo ou meta do
projeto ou processo de andlise de dados ¢ dos resultados
encontrados no decorrer do trabalho. Portanto, foram
plancjados ¢ realizados dois ciclos de execugdo de tarefas do
KDD-process para criagio e avaliacdo de diferentes modelos
preditivos envolvendo iteragdes de desenvolvimento de
software, mais detalhes na figura ¢ nos pardgrafos a seguir.

Os dados utilizados nos ciclos citados anteriormente
foram os dados histdricos de iteracdes de desenvolvimento
de software de cinco projetos reais de uma empresa de
Tecnologia de Informagdo ¢ Comunicagio (ou TIC) de um
orgdo governamental. Foram utilizados, na pratica, apenas os
dados dos projetos autorizados pela empresa por meio de
processo/protocolo oficial®, ¢ ndo necessariamente todos os
projetos solicitados pelos pesquisadores. Uma parte deles
estava armazenada no banco de dados de uma das
ferramentas que suporta o PDS (ou Processos de
Desenvolvimento de Sistemas) da empresa ¢ a outra parte
dos dados foi obtida por meio de questionamentos junto aos
integrantes ou responsaveis dos respectivos projetos. Esses

8  Tramite realizado por meio do sistema
https://www.eprotocolo.pr.gov.br/ (nimero do protocolo ¢ 16.704.458-
1). Resumidamente, o processo envolveu a elaboragio ¢ entrega de um
oficio de parceria entre instituigdo de ensino e empresa (001/2020-
UFPR/SEPT/EIAA), o preenchimento e envio de um formulario de co-
leta de dados, apresentagdes da pesquisa perante o(s) responsavel(is)
pelo projeto dentro da empresa, assinatura(s) do processo (termo de
compromisso, por exemplo) e, por fim, disponibilizagdo/coleta dos da-
dos. Esse processo levou aproximadamente 5 meses.

dados estido dirctamente relacionados com plancjamento ¢
execucdo de iteragbes de software, entdo, neles ha
informagbes, tais como, total de horas plancjadas ¢
executadas, total de pontos, quantidade de desenvolvedores,
backlog da iteragio (quantidade ¢ itens), duragdo etc — mais
detalhes sobre esses dados em tabelas descritivas a seguir. O
processo de desenvolvimento de software/sistema® utilizado
pelas equipes dos projetos ¢ basecado no Scrum ¢ XP. Na
realidade, ele faz parte do PDS da empresa, o qual serve de
guia ou referéncia para as equipes de desenvolvimento ¢
manutengdo de sistemas/software. Ele ¢ um modelo hibrido
porque cle combina principios ¢ praticas de diferentes
modelos de desenvolvimento de software ¢ de gestdo de
projetos para criar processos ou abordagens distintas ¢
aumentar a “caixa de ferramenta” que fica disponivel para as
equipes em termos de processo de software.

A Figura 3 apresenta os passos dos dois ciclos de
execugdo de etapas do KDD-process necessarios para criar ¢
avaliar os modelos preditivos de iterag6es de software.
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Figura 8. Passos do método de estudo/trabalho. Adaptado de [10]

Na Figura 8, o primeiro ciclo de criagdo ¢ avaliagio de
modelos preditivos utilizou a técnica/algoritmo de Arvore de
Decisdo/J48 e envolveu cinco passos —de 1 a 5. O segundo
ciclo de criagdo ¢ avaliagdo de modelos preditivos utilizou a
técnica/algoritmo de Floresta Aleatdria/RandomForest ¢
envolveu dois passos apenas — 6 ¢ 7. Esse segundo ciclo
utilizou o mesmo conjunto de dados que foi criado durante
ospassos 1,2 e 3.

As informagdes do passo [ (selegdo) ja foram descritas
no inicio deste capitulo, porém, destaca-se novamente que o
objetivo tanto deste primeiro ciclo quanto do segundo ¢ a
criagdo ¢ avaliagdo de modelos preditivos envolvendo o
resultado (sucesso ou nio) de iteracdes de desenvolvimento
de software.

No passo 2 (pré-processamento), foram criados quatro
subconjuntos de dados alvo, em que a origem dos trés
primeiros foi a base de dados citada anteriormente ¢ a do
ultimo respostas a questionamentos realizados junto aos
responsaveis e/ou integrantes das equipes dos projetos
selecionados. Os trés primeiros subconjuntos de dados alvo
sdo: (i) informagdes gerais (ou macro) das iteragdes de
desenvolvimento ¢/ou de manutencio de software; (ii)
informacdes dos itens de trabalho associados a cada uma das
iteragdes; ¢ (iii) as descri¢des das definigdes de preparado ¢
de pronto utilizadas em cada projeto de desenvolvimento
e/ou esforgo de manutengdo de software. Os subconjuntos

9  Este processo foi elaborado e oficialmente disponibilizado para toda a
empresa em Julho/2016 ¢ estd em uso até o momento de elaboragio
deste estudo. Ele & internamento conhecido como Abordagem Agil ¢ o
resultado do primeiro projeto usando um piloto de tal abordagem pode
ser acessado em [61].


https://www.eprotocolo.pr.gov.br/

foram construidos por meio da escrita e execugdo de
comandos SQL (create ¢ select com join) envolvendo
diferentes tabelas da base de dados relacionais MySQL
(versdo 8) de uma das ferramentas que suporta PDS da
empresa. Esses comandos foram enviados ao banco de dados
através da ferramenta MySQL Workbench (versdo 8), e com
isso tabelas (temporarias) foram geradas dentro do
respectivo banco para cada subconjunto de dados ficando
eles disponiveis para as proximas etapas e/ou ciclos.

A descrigdo dos atributos de cada um dos quatro
subconjuntos ¢ apresentada em tabelas descritivas a seguir.

Tabela 3. Subconjunto informagdes gerais das iteragdes de software

Atributo Descrigdo (dominio)
proj id Identificador do projeto (nimero)
itr_id Identificador da iteragdo (numero)
itr_seq Sequéncia de execugio da iteragiio no contexto
do projeto ou manutengio de software (ntimero)
itr nome Nome da iteragdo (texto)

itr_descricao Descrigdo da iteragdo (texto)

itr tem_descricao “sim” caso a descrigdo da iteragiio foi preenchi-

da, “nao” no caso contrario (texto).

itr_duracao Quantidade de dias entre a data de inicio ¢ a

data de término (niimero) da iteragio.

itr_burndown_criado | “sim” se foi criado um burndown da solugio/

projeto, “nao” no caso contrario (texto).

itr_equipe ttl Quantidade de integrantes que participaram da

realizagfo da iteragdo (niimero).

itr_equipe_ids Composigio da equipe (texto).

Ressalta-se que para cada projeto ha um backlog do
produto/projeto ¢ um ou mais backlog da iteragdo/sprint.
Foram coletadas ¢ preprocessadas, entdo, informagdes gerais
de cada iteragdo de software dos backlogs/projetos
selecionados para a realizagdo deste estudo, ver Tabela 3
para descricdo de tais informagSes. O valor do atributo
itr_equipe ids ou composigdo da equipe citado na tabela em
questio ¢ definido da seguinte forma: identificador ou
codigo tunico de cada desenvolvedor — ou id do
desenvolvedor — que participou da iteragdo executando ou
desenvolvendo um ou mais item de trabalho, em que na
situacdo de mais de um desenvolvedor os ids foram
separados por /7. Por exemplo, equipe com um
desenvolvedor com identificador igual a 100 o valor desse
atributo seria “100”; de outro modo, equipe com trés
desenvolvedores com ids iguais a 200, 220 ¢ 400 o valor
desse atributo seria “200/220/400”.

Tabela 4. Subconjunto informagdes dos itens de trabalho das iteragdes

Atributo Descrigdo (dominio)

proj id Identificador do projeto (nimero)

itr_id Identificador da iteragio (nimero).

it id Identificador do item de trabalho (nimero).

it nome Nome do item de trabalho (texto).

it status Situagio do item de trabalho ao final/fechamen-
to da iteragdo (texto): “atribuido”, “resolvido” e
“fechado”.

it pontos Quantidade de pontos do item de trabalho (nu-
mero).

it qtd ttl tarefas Total de tarefas associadas ao item de trabalho

(numero).

it ttl hrplanej Total de horas planejadas para realizagio do
item de trabalho (numero): soma das horas pla-

nejadas para as tarefas associadas ao item.

it ttl hrexec Total de horas executadas para realizagdo do
item de trabalho (nimero): soma das horas exe-

cutadas para as tarefas associadas ao item.

it foi div 1 (um) caso o item de trabalho foi dividido (ou
detalhado ou refinado) durante ou no final da

iterago, 0 (zero) no caso contrario.

it eh res div 1 (um) caso o item de trabalho ¢é resultado da di-
visdo (ou detalhamento ou refinamento) de ou-

tro item, O (zero) no caso contrario.

Indica se o item de trabalho foi adicionado ao
backlog da iteragdo no planejamento (confirma-
¢fo) da iteragiio ou apds tal cerimdnia: “cf” e
“pef”, respectivamente.

it add cf ou pef

No backlog da iteragdo ha elementos ou itens de trabalho
que podem representar, por exemplo, uma funcionalidade do
sistema/solucio (descrita como uma histéria de usudrio), um
ajuste a ser realizado em alguma tela ou funcionalidade do
sistema, um bug a ser corrigido ctc. Pode-se visualizar na
Tabela 4 as informagGes que foram coletadas ¢
preprocessadas para representar tais itens, mas ressaltando
que as informagdes das tarefas de cada item de trabalho
foram sumarizadas em atributos ¢ ndo consideradas em
(mais) um subconjunto.

Tabela 5. Subconjunto defini¢des de preparado e de pronto

Atributo Descrigdo (dominio)
proj id Identificador do projeto (niimero)
def id Identificador do registro da definigdo (nimero)
def tipo Indica se a descrigdo/registro é da defini¢do de
preparado ou da definigdo de pronto: “prepara-
do” ou “pronto”, respectivamente (texto).
descricao Descrigo da definigiio (texto).

Na Tabela 5, finalizando a descri¢io das informacdes
coletadas ¢ preprocessadas a partir da base de dados
relacionais citada no inicio deste capitulo, pode-se observar a
descricdo dos atributos da definigdo de preparado ¢ da
defini¢do de pronto. No cendrio das equipes dos projetos
selecionados, a primeira registra os critérios para avaliar se
um item de trabalho estd preparado para fazer parte do
backlog da iteragdo ¢ a segunda o se resultado produzido por
ele estd pronto para ser liberado ao usudrio/cliente.

Tabela 6. Subconjunto informagdes perfil do projeto/backlog

Atributo Descrigdo
proj id Identificador do projeto (niimero).
proj_nome Nome projeto ou manutengiio (texto).
ling_prog Linguagem/plataforma de desenvolvimento
(texto).
tipo bd SGBD (texto).

proj ou sust Indica a natureza do esforgo predominante das
iteragdes (texto): “projeto” (desenvolvimento ou
projeto de software) ou “manutencao” (manu-

tengdo de sotware).

publico_alvo Indica o publico-alvo predominante do esforgo
das iteragdes (texto): “interno” (cliente interno,

na pratica sdo os proprios colaboradores da em-




presa) ou “externo”.

Encerrando a descri¢do dos quatro subconjuntos de dados
alvo, na Tabela 6 é possivel visualizar informagdes que
foram coletadas ¢ preprocessadas para auxiliar na definigdo
do perfil de cada projeto/backlog. Ao final desse passo, o de
namero 2, 0s quatro subconjuntos estavam preparados para a
execugdo do préoximo passo do ciclo de criagdo do conjunto
de dados base/inicial e variagdes a partir dele.

No passo 3 (transformagdo) foram criados diferentes
conjuntos de dados para a aplicagdo no passo seguinte das
técnicas/algoritmos Arvore de Decisdo/J48 ¢ Floresta
Aleatéria/RandomForest. Na pratica, foi criado um conjunto
de dados base ¢ a partir dele gerados cinco conjuntos de
dados com diferentes configuragées de caracteristicas ou
atributos, veja a seguir mais detalhes desse processo.

Tabela 7. Conjunto de dados (base): versdo inicial
Atributo(s)

Origem ¢ indicativo de transformagio

id geral Sequéncia gerada para identificar cada instancia

(ou linha) do conjunto de maneira tnica.

itr_seq, itr_tem_descricao, Subconjunto de origem: iteracdes. Ndo houve
itr_duracao, operagio/transformago envolvendo as informa-
itr_burndown_criado, ¢Bes.

itr_equipe_ttl, itr_equipe_ids

proj_nome, ling_prog,
tipo_bd, proj_ou_sust, publi-
co_alvo

Subconjunto de origem: perfil do projeto/back-
log. N#o houve operagio/transformagdo envol-
vendo as informagdes.

proj_def prep qtd,
proj_tem_def prep,
proj_def pronto_qtd,
proj_tem_def pronto

Subconjunto de origem: defini¢es de preparado
e pronto. N&o houve operagdo/transformagio en-
volvendo as informagdes.

A primeira atividade foi criar a versdo inicial do conjunto
de dados base considerando os atributos que ndo precisaram
de nenhum processo de transformacfo, ver Tabela 7 para
lista de tais atributos.

Tabela 8. Conjunto de dados (base): atributos néo textuais gerados a partir
do subconjunto itens de trabalho

Atributo (operagiio)

itr its ttl cf (contagem dos itens),

itr tarefas ttl cf (somait qtd ttl tarefas),
itr_hrplanej ttl cf (soma it ttl hrplanej),
itr_pts ttl cf (soma it pontos),

itr its div_ttl (soma it foi div),

itr_its chresdiv ttl (somait eh res div),
itr tarefas ttl (soma it qtd ttl tarefas),
itr_hrplanej ttl (soma it ttl hrplanej),
itr_hrexec ttl (soma it ttl hrexec),

itr_pts ttl (soma it pontos),

itr tarefas ttl res (somait qtd ttl tarefas),
itr pts ttl res (soma it _pontos),

itr pts itsdiv_ttl (soma it _pontos com filtro it foi div =1)

class res itr (detalhes no paragrafo a seguir)

Agora, na segunda atividade foram acrescentados ao
conjunto de dados os atributos numéricos ¢ categoricos
criados a partir de operagdes de agregacdo, tais como,
contagem e soma envolvendo o subconjunto itens de
trabalho, ver Tabela 8. O atributo “class res itr” da
respectiva tabela ¢ base ou referéncia para ctapa de
mineragio de dados envolvendo aprendizado
supervisionado. O atributo informa a classe (resultante) de
cada instancia (ou linha). Ele ¢ o atributo que define se uma

iteragdo terminou com sucesso (ou ndo), ou seja, seu
dominio ¢ “sucesso” ¢ “falha”. O valor desse atributo foi
definido da seguinte forma: valor categdrico “sucesso” se o
desempenho da iteragio foi igual ou maior a 0,90 ou “falha”
se desempenho foi inferior a 0,90, em que o desempenho ¢ o
valor obtido da divisdo entre a quantidade de itens de
trabalho resolvidos e total de itens de trabalho da iteragio.
Por fim, duas observacdes sobre o contetido da Tabela 8:
primeira, o sufixo “ cf” nos atributos significa que a
informagao contida neles estd associada com o momento de
confirmagido do plancjamento da iteragdo, ou se¢ja, a equipe
nio comegou a execucdo da iteraglo/sprint — os integrantes
ndo comecgaram a executar e/ou desenvolver os itens de
trabalho do backlog da iteragdo/sprint; segunda, o sufixo
“ res” significa que a informagfo contida nos respectivos
atributos estd associada com itens de trabalho resolvidos.

Ressalta-se que para realizar as duas atividades anteriores
foram utilizadas as mesmas tecnologias de banco de dados
relacionais citadas no passo anterior, ¢ descritas no capitulo
fundamentagio tedrica. Na pratica, foi gerado ao final dessas
duas atividades uma tabela tempordria em uma base de
dados relacional MySQL (versdo 8), a qual foi acessada pelo
programa Python citado a seguir.

Na terceira atividade de constru¢do do conjunto base
foram adicionados os atributos (ou caracteristicas)
resultantes da transformacdo das informacgdes textuais, tais
como, nome ¢ descri¢do da iteragdo, definigdes de preparado
¢ de pronto ¢ nomes dos itens de trabalho. Essas informagdes
textuais passaram por um processo de tokenizagdo ¢
vetorizagdo basecado no método Bag of Word (ou BoW). Esse
processo foi automatizado por meio de um programa Python
em que a sua entrada ¢ a tabela/base de dados MySQL
elaborada nas atividades anteriores e a sua saida ¢ um
arquivo ARFF/WEKA com a estrutura de colunas conforme
apresentado na Tabela 10. O programa Python em questdo
foi desenvolvido através do ambiente de desenvolvimento
Spyder e utilizou diferentes recursos da linguagem de
programacio em questdo, tais como, a CountVectorizer do
mddulo sklearn, a stopwords. words(‘portuguese’) do médulo
nltk e a punctuation do modulo string. A Tabela 9 a seguir
apresenta um resumo do resultado dessa transformacio de
dados textuais.

Tabela 9. Conjunto de dados (base): transformagio dos atributos textuais

Resultado da aplicagdo do método
BoW

Informagio textual de referéncia (ope-
rag8o/filtro)/Subconjunto de origem

descricao
(com filtro “def tipo = ‘preparado’”)/
Defini¢8es de Preparado e de Pronto

Foi gerado um vetor de 78 carac-
teristicas: “proj_dprep_<n>”,
onde <n> pode variar de 0 a 77.

descricao
(com filtro “def tipo = ‘pronto’”)/De-
fini¢Bes de Preparado e de Pronto

Foi gerado um vetor de 27 carac-
teristicas: “proj_dpron_<n>”,
onde <n> pode variar de 0 a 26.

itr_nome e itr_descricao
(concatenag8o)/Iterag3es.

Foi gerado um vetor de 671 carac-
teristicas: “itr_nmdesc_<n>”,
onde <n> pode variar de 0 a 670.

it nome
(com filtro “it_add_cf ou pcf=‘cf”)/
Ttens de Trabalho

Foi gerado um vetor de 1029 ca-
racteristicas: “its_ncf_<n>”, onde
<n> pode variar de 0 a 1028.

it nome
/Ttens de Trabalho

Foi gerado um vetor de 1138 ca-
racteristicas: “its_n_<nUmero da
coluna>”, onde <n> pode variar
de 0a1137.




Em resumo, os quatro subconjuntos sclecionados ¢
preprocessados foram transformados em um tnico conjunto
de dados com 2972 caracteristicas e¢ 114 instincias (ou
linhas) — onde, 45 sdo da classe “sucesso” ¢ 69 da classe
“falha”. [Essas instincias trazem os valores das
caracteristicas ou atributos das iteracdes de desenvolvimento
de software dos cinco projetos selecionados para a realizagio
deste estudo. Por fim, a Tabela 10 apresenta a lista completa
de caracteristicas.

Tabela 10. Conjunto de dados (base): caracteristicas (n° coluna)

itr_seq (1) itr_burndown_criado

(13)

itr_pts_ttl cf(25)

proj_nome (2)

itr_equipe_ttl (14)

itr_pts_ttl (26)

ling_prog (3)

itr_equipe _ids (15)

itr_pts_ttl res (27)

tipo_bd (4)

itr_its_ttl cf (16)

itr_pts_itsdiv_ttl (28)

proj_ou_sust (5)

itr_its_div_tt1 (17)

its n [0al1137]
(29-1166)

publico_alvo (6)

itr_its_ehresdiv_ttl

(18)

its_ncf [0 a 1028]
(1167-2195)

proj_def prep qtd (7)

itr_tarefas ttl cf (19)

itr nmdesc [0 a 670]
(2196-2866)

proj_tem_def prep (8)

itr_tarefas ttl (20)

proj_dpron [ 0a 26]

(2867-2893)

proj_def pronto_qtd itr_tarefas ttl res

©) @n

proj_tem_def pronto itr_hrplanej ttl cf
(10) 22)

proj_dprep [0 a 77]
(2894-2971)

class_res_itr (2972)

itr_tem_descricao (11) | itr_hrplanej ttl (23)

itr_duracao (12) itr_hrexec_ttl (24)

Neste ponto do passo 3 (transformagdo) foram
preparados cinco variagdes de conjuntos de dados a partir do
conjunto de dados base, ¢ foram essas variagdes que
serviram de entrada nos passos a seguir envolvendo
mineragdo de dados. As variagdes buscaram explorar
diferentes composicGes ou configuragdes das caracteristicas
do conjunto base, tais como, todos os atributos possiveis,
somente o0s que estdo disponiveis no momento do
plancjamento (confirmagdo) da iteragdo, somente oS
atributos “nfio textuais” — ou seja, os dados que passaram
pela aplicagdo do método BoW foram ignorados — ¢, por
fim, variagdes geradas a partir da aplicagdo do algoritmo
CFS nos conjuntos “ds_comp” ¢ “ds_planej” — para mais
detalhes ver Tabela 11 a seguir.

Tabela 11. Conjuntos de dados (variagdes utilizadas): nome, estratégia e
atributos (resumo)

Conjunto de | Estratégia de composigdo | Atributos (resumo)
dados do conjunto de dados
ds_comp Inclus8o de todos os atributos | Tabela 10 menos:
do conjunto de dados base com | its_ncf [0a 1028].
exceglo do its_ncf * (ele é um
subconjunto do its_n_*).
ds_planej Somente os atributos disponi- | Tabela 10 menos: 15,
veis na confirmag¢io do plane- | 17, 20, 21, 23, 24, 26,
jamento da iterag8o. 27,28 €29-1166 (ou,
its n [0 a1137]).
ds_naotxt Somente os atributos numéri- | Tabela 10 menos os
cos e categdricos — ou os “ndo | atributos 29 a 2971.
textuais”.
ds_alg comp | Aplicagdo do algoritmo CFS 32 atributos: itr_dura-
no conjunto “ds_comp”. cao, itr_equipe_ids,
itr_its div_ttl,
itr_its ehresdiv_ttl,
itr_pts_ttl res,

itr_pts_itsdiv_ttl,
its n_ (22 diferentes co-
lunas) e itr_nmdesc_(4
diferentes colunas).

ds_alg planej | Aplicagio do algoritmo CFS
no conjunto no conjunto
“ds_planej”.

55 atributos: itr_seq,
itr_duracao,
itr_its ttl cf, itr_its_eh-
resdiv_ttl, its_ncf (43
diferentes colunas) e
itr nmdesc (8 diferen-

tes colunas).

Destaca-se que o atributo que informa a classe de cada
instancia estava presente no conjunto de dados independente
da variagdo de composi¢do ou configuragdo. Pois, ¢le é o
atributo que rotula ou identifica o resultado de cada instancia
de iteracdo de software, o “class_res itr” (“sucesso” ou
“falha”) e as técnicas de mineracdo de dados selecionadas
para este estudo ¢ aplicadas na sequéncia do processo em
questdo dependem dele para criagdo dos modelos preditivos.

A preparagdo ou organizagio dos diferentes conjuntos
descritos na Tabela 11 foi realizada através da ferramenta
WEKA utilizando (i) a funcionalidade de visualizagdo ¢
edi¢do de arquivos ARFF disponivel no menu/opgdo 7ools,
ArffViewer do WEKA GUI Chooser ¢ (ii) a funcionalidade
Explorer da mesma interface grafica especificamente as
abas/secOes Preprocess e Select atributes. A aplicacdo do
algoritmo CfsSubsctEval (CFS) foi realizada por meio da
aba/secio Select atributes selecionando o método de busca
Best First e o modo Cross-validation com folds igual a 10 e
seed igual a 1. Conforme [17], nesse modo de selegcdo o
algoritmo ndo apresenta dirctamente uma lista de atributos
(selecionados) ¢ sim o niamero (%) de folds que o atributo
esteve presente durante a tarefa de busca ou selegido de
caracteristica, ou seja, de acordo com [18], quanto maior o
valor mais o atributo esta (cor)relacionado com a classe
resultante de classificacfo. Portanto, os atributos com valor
igual a 0 (%) ndo foram seclecionados para compor o0s
modelos.

No passo 4 (mineragdo de dados) foram aplicadas as
seguintes técnicas/algoritmos nos conjuntos de dados:
Arvore de Decisdo especificamente o algoritmo J48,
selecionada baseado em [5], [51], [62] ¢ a técnica/algoritmo
ZeroR como linha de base (inicial).

A aplicagdo da técnica/algoritmo Arvore de Decisdo/J48
foi realizada por meio da funcionalidade FExperimenter do
WEKA GUI Chooser em que as configuragdes na segdo
Setup foram bascadas em [22], a saber: a) Experiment Type:
Cross-validation/Number of folds igual a 10 e modo
Classification; b) Iteration Control. Number of repetions
ignal a 10 e modo Data set first; ¢) Datasets: foram
selecionados os cinco arquivos ou conjuntos ARFF
identificados na Tabela 11; d) Algorithms (¢ parAmetros): (1)
“rules.ZeroR ‘7 ¢ (2) “trees.J48 -C 0.25 -M 27. Nessa
configuracdo, segundo [17], pode-se observar que os valores
das métricas de desempenho dos modelos gerados sdo a
média dos valores obtidos nas dez aplicagdes realizadas em
cada conjunto de dados.

Os resultados ou modelos gerados durante o passo
anterior € a interpretagdo/avaliagdo (passo 5) deles estio
descritos no capitulo a seguir. Portanto, neste ponto do
processo de andlise de dados encerra-se o primeiro ¢



comega-se o segundo ciclo de execucdo de etapas do KDD-
process instanciado para este estudo. Conforme descrito no
inicio deste capitulo, no segundo ciclo foi utilizado as
mesmas variagdes de conjuntos de dados utilizadas no
primeiro ciclo, entdo, ndo foi necessdrio repetir as ctapas de
selecdo, pré-processamento ¢ transformagdo, mais detalhes a
seguir.

No passo 6 (repeticdo da etapa de mineragdo de dados)
foi aplicada a técnica Floresta Aleatdria especificamente o
algoritmo RandomForest, selecionada com base em [5],
[51], [62]. De acordo com [17], [19], essa técnica trabalha
com uma colecio de arvores de decisao/classificacdo, entio,
normalmente ndo ¢ possivel visualizar a estrutura de arvore
gerada, tal como, no J48 — ¢, por consequéncia, ndo ¢
possivel identificar e¢/ou avaliar facilmente eventuais padroes
existentes dentre os atributos ¢/ou dados. Mas, bascado em
[63]. essa técnica/algoritmo tem bons resultados perante um
espectro abrangente de problemas. Entdo, no lugar de focar
na estrutura do modelo, o objetivo deste ciclo foi verificar se
0 desempenho dos modelos gerados pelo RandomForest
seria melhor que o do J48.

A aplicagdo da técnica/algoritmo foi realizada também
por meio da funcionalidade FExperimenter do WEKA GUI
Chooser utilizando as mesmas configura¢des informadas no
passo 4 com exceclo do item (d) Algorithms (e parAmetros),
em que seu valor neste passo foi o seguinte:
“trees.RandomForest '-P 100 -I 100 -num-siots 1 -K 0 -M
1.0 -V 0.001 -S 1™. Nao foi necessario, portanto, selecionar
outros algoritmos porque a linha de base a partir deste ponto
do processo de andlisc de dados se tornou os modelos
gerados no passo anterior com a aplicagdo do J48.

O hardware utilizado neste estudo foi um notebook Dell
Inspiron 15500 com processador Intel Core 17 (7500U/2,70
GHz), meméria RAM de 8 GB, armazenamento SSD'° de
500 GB, sistema operacional Windows 10 Home Single
Language. As versdes dos softwares/ferramentas: WEKA
3.9.3, Python 3.7, Spyder 3.3.3, MySQL Community Server
8.0.13 e, por fim, MySQL Wokbench 8.0 CE.

Enfim, os resultados ou modelos gerados durante o passo
6 ¢ a interpretacdo/avaliagdo deles — o passo 7 — estio
descritos no capitulo a seguir.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os modelos preditivos ¢
padrdes encontrados com os dois ciclos de execugdo de
tarefas de mineragdo ¢ andlise de dados do método de estudo
descrito no capitulo anterior. O desempenho dos modelos
gerados durante os ciclos foram avaliados ¢/ou interpretados
considerando os valores das seguintes métricas: Acuricia,
MAE ¢ AUROC. Os valores foram obtidos por meio da aba/
secdo Analyse da funcionalidade Fxperimenter da ferramenta
WEKA em que o “*’ indica que o valor mensurado

10 Disco de Estado Sdlido (ou, em inglés, Solid State Drive - SSD), mas

detalhes em
https://www.dcce.ibilce.unesp.br/~aleardo/cursos/argcomp/Semin SS
D.pdf

apresenta uma diferenga significativa'' se comparado com o
seu correspondente na linha de base (ou LB).

A. Arvore de Decisdo/J48: Modelos preditivos e Padries

No primeiro ciclo de execugdo os modelos preditivos
foram gerados a partir da aplicagdo da técnica/algoritmo
ZeroR (linha de base) ¢ Arvore de Decisdo/J48.

Tabela 12. Conjuntos de Dados versus ZeroR ¢ J48: Modelos Preditivos

Conjunto ZeroR (LB) Arvore de Decisdo/J48
de dados - -
(n® atributos) Acuracia MAE | AUROC | Acuracia MAE | AUROC
(% correta) (% correta)
ds_comp 60,61 0,48 0,50 88,77* 0,12% 0,88%
(1943)
ds_planej 60,61 0,48 0,50 53,65 0,46 0,52
(1825)
ds_naotxt 60,61 0,48 0,50 86,65% 0,13% 0,87%*
29
ds_alg_comp 60,61 0,48 | 0,50 92,75% | 0,09% | 0,93%
(33)
ds_alg planej | 60,61 0,48 | 0,50 63,87 | 0,40% | 0,62%
(56)

Os modelos inferidos pelo J48 apresentaram acurdcias
que superaram a linha de base, tais como, 86,65% do modelo
ds naotxt-J48 ¢ 92,75% do modelo ds alg comp-J48. O
modelo ds alg comp-J48 superou a linha de base também
nas duas outras métricas, a MAE (0,09) e a AUROC (0,93),
tanto esse modelo quanto o ds naotxt-J48 tiveram um bom
desempenho mesmo com uma quantidade reduzida de
caracteristicas ou atributos — apenas 33 ¢ 29 atributos,
respectivamente.  Agora, alguns modelos, tais como,
ds_planej-J48 (53,65%) ¢ ds_alg plancj-J48 (63,87%)
apresentaram desempenho pior ou semelhante a linha de
base. Dado esse cenario, o desempenho dos modelos
ds comp-J48 ¢ ds alg comp-J48 demonstraram que ¢
possivel predizer o resultado de uma iteragio de
desenvolvimento de software a partir de dados historicos.
Esses resultados corroboraram com [51], o qual enfatiza a
possibilidade de uso de resultados de iteragcdes ou projetos
anteriores como base para o plancjamento do que estd em
andamento; esses resultados também corroboraram com [5],
pois eles utilizaram dados histéricos para elaborar modelos
capazes de prever tanto a capacidade (de desenvolvimento)
de uma equipe quanto o resultado de uma iteragdo de
software.

A acuracia média (89,39%) dos modelos que usaram
atributos tanto do momento do plancjamento quanto da
execugdo da iteracio de software (ds_comp-J48, ds_naotxt-
J48 e ds_alg_comp-J48) foi maior que a média (58,76%) dos
modelos que usuram apenas atributos do momento de
plancjamento/confirmagdo da iteragdo (ds planej-J48 ¢
ds_alg planej-J48), aproximadamente 31% a mais. Ou scja,
esse cendrio, mais o descrito no paragrafo anterior
envolvendo o bom desempenho dos modelos mesmo com
uma quantidade reduzida de atributos, reforcam, por

11 Conforme [17], a funcionalidade Experiment da ferramenta WEKA
traz esse indicativo em fungio de testes estatisticos aplicados nos re-
sultados/métricas de desempenho dos modelos — o teste é o Paired T-
Tester (corrected) com significagiio 0,05. Para mais detalhes sobre
esse recurso ver [17] e sobre teste estatistico e significago estatistica
ver [64, p. 225].
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https://www.dcce.ibilce.unesp.br/~aleardo/cursos/arqcomp/Semin_SSD.pdf

exemplo, conforme [4], [44]. que ndo ¢ necessdrio um
sistema de métricas ou variaveis complexo para melhorar o
processo (local) de software da equipe e/ou qualidade do
produto gerado por ecla — comece simples, porém, se¢
certifique que as variaveis selecionadas ¢ avaliadas agregam
valor ao sistema. Ou ainda, conforme [3, p. 449], “[...|ndo
precisamos de medidas perfeitas; precisamos de medidas que
nos ajudem a responder perguntas”.

O desempenho do modelo formado apenas por atributos
numéricos ¢ categdricos ficou proximo do desempenho do
modelo completo: ds naotxt-J48 (86,65/0,13/0,87) versus a
do modelo ds_comp-J48 (88,77/0,12/0,88). Pode-se, entdo,
em determinadas situagdes escolher o primeiro modelo que ¢
mais simples de ser treinado ¢ implementado do que o
segundo, que requer o custo adicional de transformacio dos
dados textuais dos itens de trabalho das iteragSes. A
diferenca de desempenho entre eles é pequena mas o custo
de elaboracio ndo.

Os modelos inferidos utilizando os conjuntos de dados
formados a partir da aplicagdo do algoritmo CFS obtiveram
um desempenho melhor em termos de acurdcia ¢ MAE que
seus respectivos modelos com a quantidade original de
atributos, a saber (modelo/n® de atributos [acuricial):
ds comp-J48/1943 [88,77%] versus ds alg comp-J48/33
[92,75%] e ds_planej/1825[53,65%] versus
ds_alg planej/56[63,87%)]. Essa melhora era de certa forma
esperada dado que, conforme [11], [65], a técnica
implementada pelo algoritmo em questio busca os
(subconjuntos de) atributos mais relevantes para o resultado
do modelo e isso tende a melhorar seu desempenho.

Nos pardgrafos a seguir as estruturas ou arvores de
decisdo dos modelos com melhor acuracia descritos
anteriormente. Essas drvores de decisdo foram avaliadas com
intuito de identificar eventuais padrdes. Veja a seguir tanto
as estruturas ou arvores de decisdo inferidas pelo algoritmo
J48 quanto o resultado dessa avaliagdo. As imagens ou
figuras das arvores de decisdo foram exportadas por meio de
funcionalidade especifica do software WEKA, mais detalhes
em [17].
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Figura 9. Arvore de Decisdo do ds_comp-J48. Figura do autor.

A Figura 9 apresenta a arvore de decisdo inferida pelo
J48 utilizando o conjunto de dados ds_comp. Esse conjunto
tinha 1943 atributos mas a estrutura inferida ficou com
apenas 8 clementos — mas 7 atributos distintos —
desconsiderando a classe ou rotulo (elemento retangular). O

atributo mais relevante dentre eles € o itr_its_div_ttl. Pode-se
observar a presenca de atributos relacionados com os dados
textuais do nome dos itens de trabalho das iteragdes, por
exemplo, its n 699 eits n 110.
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Figura 10. Arvore de Decisdo do ds_alg_comp-J48. Figura do autor.

Na Figura 10, a arvore de decisdo inferida pelo J48
utilizando o conjunto de dados ds_comp. Esse conjunto de
dados tinha 33 atributos mas a estrutura inferida ficou com
apenas 5 elementos/atributos desconsiderando a classe. O
atributo mais relevante ¢ a presenga de atributo relacionado
com dados textuais dos itens de trabalho da iteracdo sdo
caracteristicas semelhantes a estrutura anterior (Figura 4).
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Figura 11. Arvore de Decisdo do ds_naotxt-J48. Figura do autor.

A Figura 11 apresenta a arvore de decisdo inferida pelo
J48 utilizando o conjunto de dados ds_naotxt. Esse conjunto
de dados tinha 29 atributos mas a estrutura inferida ficou
com apenas 6 clementos — mas 5 atributos distintos —
desconsiderando a classe. O atributo mais relevante
novamente é o itr_its div_ttl.

Em resumo, os seguintes atributos foram considerados
relevantes pelos algoritmos para prever o resultado das
iteraces de  software: itr its div_ttl, itr its ttl cf,
itr pts_ttl_res, itr_equipe_ttl, ling prog, itr_its chresdiv_tll,
itr_duracao, itr_seq, itr_pts_itsdiv_ttl e its_n [110, 348, 471,
699].

Os atributos listados no pardgrafo anterior destacaram na
pratica em nivel iteraglo-incremento o que ¢ apresentado
pela teoria em nivel projeto quanto a aspectos importantes
para o processo de plancjamento de software, sfo cles:



escopo (requisitos que devem ser fornecidos aos clientes ou
usuarios), recursos (pessoas ¢ tecnologias necessarios para
executar o trabalho de desenvolvimento de software) e, por
fim, estimativas de software e/ou dados histéricos (tamanho,
complexidade, custo ¢/ou esforgo) [4, p. 606—609]. Nesse
cendrio, pode-se dizer que os atributos itr_equipe ttl ¢
ling prog estdo associados com recursos; os atributos
itr_its_ttl cf (expectativa de itens da iteragdo), itr_duracao ¢
itr seq (momento do projeto) estdo relacionados com
estimativas ¢ itr_pts_ttl_res com dados histéricos; ¢, por fim,
os atributos itr_its_ttl cf (tamanho inicial do backlog da
iteracfo), its n [110, 348, 471, 699], itr its ehresdiv tll e
itr_its_div_ttl associados com escopo.

Ainda sobre os atributos considerados relevantes pelos
algoritmos, o atributo itr_its_div_ttl merece destaque porque
cle estd presente em todas as estruturas de arvore como nd
raiz. Conforme pode-se observar nas estruturas de decisio
apresentadas anteriormente, apenas avaliando o valor desse
atributo os respectivos modelos foram capazes de classificar
de imediato aproximadamente 31% das iteragdes — 35 de 114
instancias foram imediatamente classificadas como
“sucesso” apenas em fungdo da andlise do valor dele.
Relembrando, o seu valor € o total de itens de trabalho que
foram divididos durante ou no final da iteracdo. Essa divisio
ocorre normalmente porque, de acordo com [3], o elemento
era “grande demais” ¢/ou ndo ¢é compreendido pela equipe.

B. Floresta Aleatéria/RandomForest: Modelos preditivos

No segundo ciclo de execugdo método de estudo deste
trabalho, foram inferidos modelos pelo RandomForest
utilizando as mesmas variagdes de conjunto de dados
utilizadas no ciclo anterior, porém, aqui a linha de base
passou a ser o desempenho dos modelos anteriormente
inferidos pelo J48, mais detalhes na tabela e paragrafo a

seguir.
Tabela 13. Conjuntos de Dados versus J48 ¢ RandomForest: Modelos

Preditivos

Conjunto J48 (LB) RandomForest (RF)
de didos Acuricia | MAE | AUROC | Acuricia | MAE | AUROC
(0 atributos) (% correta) (% correta)
ds_comp 88,77 | 012 | 0.88 7636% | 040% | 083
(1943)
ds_planej 53,65 046 | 052 60,72 | 045 | 061
(1825)
ds_naotxt 86,65 013 | 087 91,10% | 0,23% | 0,98*
29)
ds_alg_comp 92,75 009 | 093 93,38 | 0,19% | 0,98*
(33)
ds_alg plangj | 63,87 | 040 | 0,62 76.67% | 035 | 0,80%
(56)

Ha, pelo menos, trés diferengas de resultados dos ciclos
que merecem destaque: (1) a melhora da acuracia ¢ da
AUROC no ds_naotxt, de 86,65% para 91,10%, todavia o
MAE aumentou, de 0,13 para 0,23; (2) o desempenho do
modelo ds_comp piorou tanto em acuracia quanto em MAE,
de 8877% para 7636% ¢ de 0,12 para 0,40,
respectivamente; e, por fim, (3) a AUROC melhorou nos
modelos ds_naotxt-RF, ds alg comp-RF ¢ ds_alg plancj-
RF.

Os bons resultados, portanto, apresentados com a
aplicagdo do RandomForest em um problema envolvendo
predicdo ¢ classificagio de iteragdes de desenvolvimento de
software corroboraram com o que ¢ dito em [63] — o
potencial desse algoritmo perante um especto abrangente de

problemas.
Enfim, em termos de desempenho
(Acuracia/MAE/AUROC) 0s modelos preditivos

ds_alg comp-J48 (92,75%/0,09/0,93) ¢ ds_alg comp-RF
(93,38%/0,19/0,98) foram os melhores avaliados. O
resultado do segundo modelo, inclusive, também corroborou
com [51] e [5] — no sentido de utilizar dados historicos de
iteragdes ou projetos para prever o resultado de uma iteragdo
de software.

C. Limitagoes

Os dados utilizados foram informagdes de projetos reais
de uma empresa de TIC, mas o nimero de projetos (ou
backlogs) de desenvolvimento de software autorizado para
uso foi menor que o esperado. Houve, entdo, uma redugdo na
variedade de projetos algo que pode reduzir a
representatividade dos resultados e/ou conclusdes do estudo
em questdo. Essa reducdo no nimero de projetos/backlogs
ocorreu por questdes de seguranga; ¢, pelo mesmo motivo ¢
também pelo termo de compromisso assinado pelos
pesquisadores junta a empresa parceira, os (conjuntos de)
dados nfo foram disponibilizados ao publico, entretanto o
resultado do estudo em si — este artigo.

Os conjuntos de dados foram formados por dados que
representam basicamente dois momentos da iteracio/sprint,
o plancjamento ou confirmagdo e o resultado final da
execucdo dela.

Os atributos utilizados para representar as iteragdes de
desenvolvimento de software durante o processo de analise
de dados foram os elementos disponiveis na base de dados
da ferramenta da empresa mais complementagdo realizada
por meio de questionamentos junto aos integrantes das
equipes dos projetos/backlogs autorizados para uso dos
dados. Esses atributos, entretanto, se limitaram basicamente
a aspectos tanto do processo quanto do projeto de software,
ou seja, ndo foram coletados dados relacionados, por
exemplo, ao codigo do software desenvolvido pelas equipes
dos projetos/backlogs selecionados ¢ avaliados.

As técnicas de mineragio de dados foram aplicadas a um
numero determinado de variagGes de conjuntos de dados
considerando momentos do plancjamento da iteragdo, ¢ ndo
“todas” as variagdes possiveis de composigido desses
conjuntos em termos de combinagio das caracteristicas ou
atributos disponiveis.

Enfim, como ndo havia um atributo na base de dados de
origem que informasse a situagio final (classe) de cada
iteracio de  desenvolvimento de  software  dos
projetos/backlogs foi necessirio derivar tal informacdo a
partir do contetido de diferentes atributos do (sub)conjunto
de dados Itens de trabalho — a quantidade de itens resolvidos
versus total de itens da iteracdo de software considerando
sucesso iteragdes que alcangaram uma resolugdo de itens
igual ou superior a 90%.



V. CONSIDERACOES FINAIS

O ecstudo realizado durante este trabalho teve como
objetivo identificar modelos ¢ padrdes que possam auxiliar
as equipes de software no processo de tomada de decisdo
incrente a4 realizagdo de iteragdes ou sprints de
desenvolvimento de software. Para alcangar esse objetivo,
foi aplicado um método de estudo baseado no KDD-process.
Esse método utilizou dados reais de desenvolvimento ¢ as
técnicas de mineracio de dados Arvore de Decisdo ¢ Floresta
Aleatoria.

Os modelos com o melhor desempenho em termos de
Acuricia, MAE e AUROC foram o ds alg comp-J48
(92,75%, 0,09 ¢ 0,93) ¢ ds_alg comp-RF (93,38%, 0,19 ¢
0,98). Este estudo corroborou com o estudo [5] no sentido de
demonstrar a possibilidade de predigdo do resultado de
iteracdes de desenvolvimento de software se baseando em
dados historicos do processo de software. E mais, o bom
desempenho do segundo modelo corroborou com o fato de
que o RandomForest (RF) tem bons resultados perante um
espectro abrangente de problemas, algo descrito de certa
forma em [63].

Conforme [12], nem sempre ter mais caracteristicas ou
atributos nos conjuntos de dados necessariamente resulta em
maior poder de classificagdo ou discriminagdo por parte do
modelo inferido, pelo contrdrio, adicionar elementos ndo
relevantes ao conjunto de dados pode confundir o sistema de
aprendizado de maquina. Os resultados obtidos neste
trabalho demonstraram isso, veja o desempenho (acuracia)
dos modelos com um mimero reduzido de caracteristicas ou
atributos (lembrando que o conjunto de dados completo/base
tem 1943 atributos): ds_naotxt com 29 atributos 86,65% de
acurdcia com aplicagio do J48 ¢ 91,10% no RF,
ds_alg comp com 33 atributos 92,75% de acuracia no J48 ¢
93,38% no RF e, por fim, ds_alg planej com 56 atributos
76,67% de acuracia no RF. Esses dois ultimos conjuntos de
dados foram gerados com o auxilio do algoritmo CFS. Eles
obtiveram um desempenho melhor em termos de Acuracia ¢
MAE que scus respectivos modelos com uma quantidade
maior de atributos.

Perante o bom desempenho dos modelos preditivos,
mesmo os que nio consideraram dados textuais em suas
estruturas, as equipes poderiam utiliza-los para realizar um
“diagnéstico” da iteragdo durante ou ao final do seu
plancjamento e, dependendo do resultado, tomar uma agfio
buscando diminuir o risco de falha da iteracfo. Por exemplo,
ao final do plancjamento da iteragdo ou da confirmagio dele
a equipe informa os valores de entrada do modelo ¢ avalia o
resultado. Se positivo, entdo segue com a execugdo da
iteragdo, caso contririo cla poderia variar alguns valores
simulando diferentes cendrios ¢ com isso tomar alguma agio
conforme os atributos utilizados nas simulacdes. Ressalta-se,
entretanto, que dependendo do modelo escolhido a equipe
terd que estimar alguns valores de atributos para poder
utiliza-lo porque ecles estdo associados com o final da
execugdo da iteragdo. Essa forma pode ser uma maneira de
inserir previsibilidade em processos ou métodos de
desenvolvimento software, tais como, Scrum ¢ XP, os quais,
segundo [4], priorizam mais flexibilidade ¢ adaptabilidade.

Os atributos relevantes apresentados pelas estruturas de
arvore de decisdo dos melhores modelos gerados pela

aplicagio do algoritmo J48 se demostraram um padrio dados
0s aspectos importantes no processo de plancjamento de
software apontados em [4, p. 606—609] que sdo escopo,
recursos ¢ estimativas de software. Nesse cendrio, destacou-
se o atributo itr_its_div_ttl porque cle esteve presente em
todas as estruturas dos melhores modelos, inclusive como o
né ou informagio mais relevante. Ele estd relacionado com o
aspecto escopo, pois traz o total de itens de trabalho que
foram divididos durante ou no final de uma determinada
iteragdo/sprint. Observou-se, entdo, que iteragdes/sprints que
ndo precisaram dividir nenhum item de trabalho durante ou
ao final alcancaram o sucesso da iteraglo/sprint mais
facilmente. Diante disso, conforme [44], a equipe deve
realizar o Product Backlog refinement para ter itens menores
€ mais precisos.

Dada a premissa de desenvolvimento iterativo e
incremental, ou seja, os requisitos ndo serdo todos
detalhados antes de iniciar o desenvolvimento, a equipe
deve, portanto, manter o backlog do produto organizado de
tal forma que ha nele tanto itens que estdo preparados para
serem sclecionados e desenvolvidos no curto prazo (as
histérias de usuarios pequenas) como itens que o horizonte ¢
de médio ¢ longo prazo (épicos) — o “iceberg” do backlog do
produto [3]. A responsabilidade de manutengdo dos itens do
backlog do produto/iteracdo é do Dono do Produto — por
exemplo, desenvolver e comunicar a meta/visdo do produto,
criar/refinar ¢ ordenar itens [44]. Entretanto, pode ser
necessario  envolver (outros) especialistas, tais como,
designers de experiéncia do usudrio para, por exemplo,
auxiliar na identificacdo do (recal) problema e possiveis
solucdes e/ou na elaboragdo/refinamento dos requisitos [3].

Por outro lado, houve equipes que sclecionaram
consciente ou inconscientemente itens com um certo grau de
incerteza, mas conseguiram lidar com isso, tanto que houve
iteragdes que terminaram com SUCesSSO mEsSmo com itens
divididos durante ou no final da iteracdo. Nesse cendrio, a
equipe poderia, por exemplo, calcular a quantidade ou
porcentagem média de itens divididos a partir de dados de
iteraces anteriores finalizadas com sucesso ¢ utilizar isso no
momento do plancjamento da iteragdo corrente como um
indicador de “grau médio/miximo de incerteza” que a
equipe suporta — até porque, conforme [2], dada a naturcza
do produto em desenvolvimento, mudangas nos requisitos
ocorrem ¢, segundo [39], sdo bem-vindas.

As consideragdes descritas até aqui podem fazer parte
das reflextes e/ou discussdes realizadas pelas equipes no
inicio do projeto, antes do inicio do desenvolvimento em si
do produto c/ou durante o ecvento de (Reunido de)
Retrospectiva, no qual, segundo [44], os integrantes buscam
a melhoria do processo de desenvolvimento do produto
como um todo. Pois, melhorando o processo mais iteragdes
ou sprints terminardo com sucesso, ou seja, mais software de
qualidade entregue ao cliente no mesmo periodo de tempo —
ou timebox. Para mais praticas técnicas ou de gestdo no
contexto de Desenvolvimento iterativo ¢ incremental, Scrum
e XP, consultar [3], [36], [37], [41], [66].

O processo para obter a autorizagdo de uso de dados de
uma empresa pode levar semanas ou até meses para ser
deferido (ou indeferido), entdo, sugerimos que comece esse
trAmite o quanto antes. E mais, saiba que todas as etapas do



processo de analise de dados sdo trabalhosas ¢ complexas,
mas as ctapas iniciais (selecdo, pré-processamento ¢
transformagdo) podem demandar um esforgo ¢/ou tempo
razoavel, principalmente se o tema em estudo e/ou a
estrutura da(s) base(s) de dados selecionada ndo for de
dominio de quem estd conduzindo o respectivo processo. Por
fim, como diz um provérbio chinés, “se quiser derrubar uma
arvore na metade do tempo, passe o dobro do tempo
amolando o machado”, portanto, pesquise, seclecione ¢
prepare  um ambiente (tecnologias, linguagens de
programacio e ferramentas) para a andlise ¢ mineragdo de
dados antes de iniciar efetivamente o projeto ou processo de
andlise.

Por fim, apesar de conseguir alcangar o objetivo definido
neste trabalho, alguns trabalhos futuros podem ser sugeridos.
Um trabalho futuro poderia envolver um ou mais dos
seguintes aspectos: dados de projetos/backiogs diferentes
dos utilizados aqui; dados relacionados com o produto em si
(métricas de codigo, por exemplo); variagdes dos parametros
dos algoritmos J48 e RandomForest, uso de outras técnicas
ou algoritmos de mineragfo dados, tal como, Redes Neurais
voltado para indugdo de modelos preditivos ¢ Regras de
Associagdo com intuito de identificar praticas de
desenvolvimento de software que possam melhorar o
desempenho da equipe que plancja ¢ executa as iteragdes de
software.
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