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RESUMO

As organizacdes dsoftware buscam, cada vez mais, aprimorar seu Processo de
Desenvolvimento d8oftware(PDS), com o intuito de garantir a qualidade dasprocessos
e produtos. Para tanto, elas adotam modelos derideta desoftware Esses modelos
estabelecem que a mensuragdo da qualidade sejgadeakhtravés de um programa de
métricas (PM). As métricas definidas devem sertadbs e armazenadas, permitindo manter
um historico organizacional da qualidade.

Contudo, apenas mensurar ndo € o bastante. Asnafdes armazenadas devem ser
Uteis para apoiar na manutencdo da qualidade do P&8& tanto, os niveis mais altos dos
modelos de maturidade sugerem que técnicas astist analiticas sejam utilizadas, com a
finalidade de estabelecer o entendimento quantitasobre as métricas. As técnicas de
mineracdo de dados entram neste contexto como bo@agmem capaz de aumentar a
capacidade analitica e preditiva sobre as estiamgw desempenho quantitativo do PDS.

Este trabalho propde um método para a execucdoabegso d&KDD (Knowledge
Discovery in Database), denominadoSfeDW-Miner voltado para a predicdo de métricas de
software. Para tanto, propde um processoK@d que incorpora o ambiente de data
warehousing, denominado BIR#. O método € composto por uma série de etapaglgam
0s usuarios para o desenvolvimento de todo o pocdeKDD. Em especial, em vez de
considerar ®W (data warehouse) como um passo intermediario gestesso, o toma como
ponto de referéncia para a sua execucao. Sao espedas todas as etapas que compdem o
processo d&DD, desde o estabelecimento do objetivo de mineracégtracao e preparacao
dos dados; a mineragdo até a otimizacdo dos rdssltéd contribuicdo estd em estabelecer
um processo dEDD em um nivel de detalhamento bastante confort@eemitindo que os
usuarios organizacionais possam adota-lo como unuahae referéncia para a descoberta de

conhecimento.

Palavras Chave: Processo KIBD, Técnica de Classificacdo, Métricas Seftware e Data
warehouse.



ABSTRACT

Softwareorganizations aim at improving thedoftwareDevelopment Process (SDP)
targeting the quality assessment of their procemségproducts. They adogbftwarematurity
models to achieve this. Maturity models define guaheasuring should be done through a
metrics program. The defined metrics must be cwtband stored properly, maintaining the
history of the organizational quality data.

However, measuring alone is not enough. Stored matst be useful to support SDP
guality maintenance. To do that, maturity modelggest the use of statistical and analytical
techniques. The goal is to make feasible the quaive understanding of the metrics. Data
mining techniques are useful in this scenario aga@sroach able to improve analytical and
predictive capabilities on estimations and perfarageof SDP.

This work introduces a method of performiK@D process, name&PDW-Miner
oriented tosoftwaremetrics prediction. It is proposedkdD process that incorporates the
SPDW+ data-warehousing environment. Such method is ceetpbdy a set of steps that
guide users to apply the whokDD process. In special, instead of considey as an
intermediate step, $RV-Miner adopts it as a reference to rule its executiois. $pecified all
KDD process steps: defining the mining goal; extrgcanpreparing data; data mining and
results optimization. The contribution of this waskthe establishing of KDD process, in a
proper, user-comfortable detail level. It enablegaaizational users can to adopt it as a

reference guide to knowledge discovery.

Keywords: Knowledge Discovery in DatabaseSlassification Software Metricsand Data
warehouse
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1 INTRODUCAO

As organizacdes de software buscam, cada vez rmapisnorar seu Processo de
Desenvolvimento de Software, com o intuito de gdraa qualidade dos seus produtos.
Segundo [KHOO1], a qualidade do produto de softwestd diretamente relacionada a
gualidade do seu processo de desenvolvimento. Deste, na tentativa de assegurar a
qualidade do PDS, muitas empresas estdo adotandielosae maturidade de software, como
o CMMI (Capability Maturity Model Integration) [SB6] e o MPS.Br (Melhoria de
Processos do Software Brasileiro) [SOF07]. Essadelns definem os elementos necessarios

para tornar o PDS definido, eficiente e controladmvés de etapas evolutivas do processo.

O CMMI estabelece que as organizacbes devem definir umjunto de processos
padrdo, chamado d®SSP (Organization’s Set of Standard Process)qual pode ser
especializado para refletir as particularidades difesentes projetos de desenvolvimento de
software Apés os processos serem definidos, eles devemesgsurados para permitir o seu
controle e assegurar a sua qualidade. A mensuéaggalizada através do estabelecimento de
um Programa de Métricas (PM). Para que uma orggdizdesoftwareseja certificada com o
CMMI nivel 3, esta deve apresentar um programa decaettiefinido e um repositorio para
armazena-las. No entanto, compreender o compldaocioramento entre as métricas e 0s
demais atributos do PDS, para controlar a qualidade é uma tarefa trivial [DIC04]. O
CMMI nivel 4 prevé a utilizacdo de técnicas estatisteanaliticas sobre as métricas para
estabelecer o entendimento quantitativo dos prose&sse entendimento é fornecido através
do estabelecimento de modelos de desempenho despopcos quais sdo usados para
representar comportamentos passados e atuais, essio para predizer futuros resultados
dos processos [SEIO6]. As técnicas de mineracatades entram neste contexto como uma
abordagem capaz de aumentar a capacidade analificaditiva sobre as estimativas e o
desempenho quantitativo do PDS.

Este trabalho aborda, justamente, o uso de tédeioaassificacdo para predicdo de
métricas desoftware Para tanto, propde um processokdi¥D que incorpora o ambiente de
data warehousingdenominad@&PDW+, para previsao de métricas steftware Em especial,
um método de execucdo do processKB® que, em vez de considerarDW como um
passo intermediario deste processo, o toma conio plerreferéncia para a sua execucgao.

Este trabalho esta organizado da seguinte forntap@ulo 2 apresenta o referencial

tedrico, o capitulo 3 a descricdo do cenério, dtap4 relata o método de execucdo do
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processo d&KDD, o capitulo 5 apresenta o estudo de caso onddicadap 0 método, o
capitulo 6 descreve os trabalhos relacionados a&ptiuto 7 discorre sobre as consideragdes

finais e os trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta conceitos e assuntosaedains ao tema de pesquisa. Para
tanto, 0 mesmo aborda uma breve explanacao sopmeétficas desoftware (ii) modelo de
maturidade deoftware (iii) data warehouseg (iv) processo de descoberta de conhecimento
em base de dados.

2.1Métricas de Software

Segundo o padrdo IEEE 1061 [IEE98], a qualidadsal®vareé o grau no qual é
apresentada uma combinacdo desejada de atribugtes.pBdrdo estabelece requisitos de
qualidade, através da identificacdo, implementagi@lise e validacdo de métricas de
gualidade de produtos e processosalware A fim de medir os atributos da qualidade do
software um conjunto apropriado de métricas deve seriiitzado e definido.

Uma métrica [IEE98] é uma funcdo mensuravel, cejasadas sdo dados sleftware
e seu resultado corresponde a um unico valor numémue pode ser interpretado como o
grau de qualidade deoftware sendo esse afetado por determinado atributo.j&ivd das
métricas € avaliar o produto @eftwaredurante todo o seu ciclo de vida, em relacdo as
exigéncias de qualidade que foram definidas. Asicaét permitem controlar a qualidade do
processo e dos produtos desenvolvidos [GOP02].oQlelsis em uma organizag¢ao ou projeto
permite uma melhor visibilidade da qualidade.

A definicdo de um conjunto de métricas deve selizeeta de acordo com as reais
necessidades da organizacdo. Os modelos de mawipdevéem que métricas de produto e
processo sejam definidas. O padia&E 1061 [IEE98], define métricas deftwareem duas
categorias: de produto e de processo. As métrieaprdduto sdo usadas para medir as
caracteristicas de uma documentacgéo ou coeigotémanho do produto e complexidade do
fluxo de dados). As de processo sao utilizadas pemdir caracteristicas do processo e do
ambiente de desenvolvimente.d. eficiéncia de remocédo de defeitos e experiéncia do
programador). [KANO3] utiliza a mesma classificagigya as meétricas que o padi&kE
1061 [IEE98], porém prevé mais uma categoria deaicagtas de projeto. As métricas de
projeto definem caracteristicas do projeto e de estecucao €.g. niumero de recursos e

produtividade).
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O padrdo IEEE 1061 também prevé a classificacdondticas como diretas e
indiretas. As diretas sado aquelas que nédo depeddemenhum outro atributo. E as indiretas
sao calculadas em funcao de outros atributos.

A utilizacdo de métricas de software reduz a sivijietde da avaliacdo da qualidade,
pois fornece uma base quantitativa para a tomaadtecdeao sobre a qualidade do software.
Entretanto, o uso de métricas ndo elimina a netadsido julgamento humano na avaliacao
do software [IEE98].

2.1.1Programa de Métricas (PM)

Um PM é uma forma de documentar e organizar asiagagtrpermitindo que o uso
delas seja fomentado e institucionalizado em umarizacao [SEI06]. A norma IEEE 1061 e
0s modelos de maturidade coB®M e CMMI sugerem a definicdo e utilizacdo de um PM
que seja significativo para os projetos e paragarozacdo. Contudo, ndo definem quais
métricas devem ser utilizadas. Estas devem sévadstadas através das reais necessidades da
organizacao, buscando atingir os diferentes nideiggerenciamento organizacional. Para
facilitar a anéalise e focar em todos os pontosatessidades de informacao elas podem ser,
convenientemente, agrupadas em areas de qualidad®M para ser abrangente e eficiente
deve cobrir todas as areas de qualidade de umasag.g.defeitos, requisitos, cronograma
e etc).

Em um PM além da definicdo de cada métrica, dewstao [IEE98]: (i) o seu home;
(ii) o custo, os beneficios e os impactos assosiadsua utilizacao; (iii) as faixas de valores
esperados; (iv) as ferramentas de armazenametiraddis; (v) a sua aplicabilidade; (vi) os
valores de entrada necessarios para o0 seu catc(in) um exemplo de sua aplicacao.

2.2Modelo de Maturidade deSoftware

Segundo [SOMO04], processo de desenvolvimentosafévare € um conjunto de
atividades e resultados associados que levam aigiodde um produto deoftware Para
[PREO4], este processo pode ser definido como usbtatera para as tarefas que séo
necessarias a construcéo desofiwarede alta qualidade. A busca por qualidade no PBS te
impulsionado a ado¢do de modelos de maturidadeofterare comoCMMI e o MPS.Br.
Nestes modelos a evolugdo do PDS é adquirida atrd@éetapas evolutivas do processo,

auxiliando as organizacdes deftwareno processo de selecdo de estratégias de melhoria,
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determinando a maturidade atual dos respectivos, BB® como, identificando questbes
criticas para seu aperfeicoamento.

O CMMI é um modelo de maturidade que fornece orientapdes melhorar os
processos de uma organizacdo e a habilidade decgere desenvolvimento, aquisicéo,
manutencdo de produtos e servigcos [SEIO6]. Existers tipos de representacéo QVIMI:
continua e em estagios, sendo que ambas possuessmontontetdo, diferindo apenas na
estruturacéo.

A representacdo em estagios € a mesma utilizad@Mid (Capability Maturity
Model) antecessor d&€MMI, e a sua estrutura € mostrada na Figura 1. Nelale@nidos
cinco niveis de MaturidadéM@turity Level$, os quais sdo compostos de areas de processo
(Process Aregds objetivos genéricosGeneric Goals e especificos3pecific Goalg praticas
genéricasGeneric Practicese especificasSpecific Practices A representacdo em estagio é

a abordada neste trabalho por ser a mais usuak @sostrada na Figura 1.

[Frocess Area 1 ] [ Process Area 2 ] [ Process Arean ]

Specific Goals

\ Common Features

Ability
to Perform

Commitment
to Perform

Directing Verifying
Implementation | | Implementation

Specific Practices

Generic Practices

Figura 1: Estrutura da Representacdo em Estagios dBMMI [SEIO6].

Os cinco niveis de maturidade da representacacstgi@ doCMMI s&o: (1) Inicial,
(2) Gerenciado, (3) Definido, (4) Gerenciado Quatitiamente, e (5) Otimizado.

O nivel 1 é caracterizado por ndo apresentar nenmwaoedimento eficiente de
geréncia de projeto. O processo de desenvolvimgadchoce cadtico [SEIO6].

No nivel 2 os processos sdo planejados, executatetidos e controlados. Assim,
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existe a necessidade de se estabelecer um PMonignple as diferentes areas de qualidade
da organizagao.

No nivel 3 os processos sdo bem definidos e eidi@idum conjunto de processos
padrbes da organizacao € estabelecido, e assimpoagjdto pode adapta-los de acordo com a
sua realidade. Além disso, existe a necessidaitelamentacdo de um repositério de dados
para armazenar as métricas definidas no nivel & Base de dados permite uma visdo
unificada das informacfes de todos os projetos rdqanacdo, possibilitando suporte a
decisdo organizacional. Além de compartilhar boasitigas e experiéncias de
desenvolvimento dsoftware Em muitos casos, esses repositorios de métrassdm-se em
data warehouséDW) ([SUB99], [PALO3], [BECO06] e [SILO7]), estruturad segundo um
modelo analitico multidimensional e inseridos emambiente delata warehousingNestes
ambientes além do repositorio deve existir um @ecale extracdo, transformacdo e carga
(ETC) para extrair, preparar e carregar as métripasenientes de vérias fontes no
repositério central, sendo esta etapa crucial garantir a qualidade das métricas coletadas
[KIM98]. Tanto as caracteristicas desse modelo,acosiconceitos que envolvem a definicdo

de umDW encontram-se detalhadas na sec¢éo 2.3.

O nivel 4 é o gerenciado quantitativamente. Nelewudyprocessos sdo selecionados
para serem gerenciados quantitativamente, atravéScdicas estatisticas e analiticas. Neste
nivel os objetivos quantitativos para a qualidadle sstabelecidos e utilizados como um
critério de gerenciamento. A qualidade e o deseimpelos processos sdo entendidos em
termos quantitativos, e controlados durante todixlo de vida do projeto. Neste nivel existe
a necessidade dos processos serem previsiveisaetap#o, técnicas voltadas para este fim
devem ser usadas.

No nivel 5 os processos sao continuamente otigadtraves do entendimento
guantitativo. Esse nivel foca na continua manutemigddesempenho dos processos atraves
de inovacdes tecnoldgicas. Os objetivos de melhemgonquantitativos da organizacao séo
estabelecidos e continuamente revisados paraireftediferentes objetivos de negocios.

2.2.1Areas de Processo dGMMI

Uma éarea de processo (AP) é um conjunto de pratiedacionadas que,
desempenhadas coletivamente, satisfazem um corgertbjetivos considerados importantes
para alcancar um melhoramento significativo em wae@rminada area [SEIO6]. Para uma

organizacao alcancar o nivel 3 de maturidade, gemplo, esta deve alcancar todos o0s
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objetivos genéricos e especificos das areas deggoao nivel 2 e 3. A Tabela 1, apresenta
todas as areas de processo distribuidas por niveis.

Entre as AP do model€MMI sdo destacadas, neste trabalho, a de Mensuracéo e
Andlise (nivel 2), Gerenciamento Quantitativo deoj&o e Desempenho de Processo
Organizacional (nivel 4). Em sintese, essas APhvidafinir a mensuracdo dos processos
para, assim, estabelecer o gerenciamento quarditati

A AP de Mensuracao e Analise é uma das mais impegalo model@ MMI. Ela tem
a finalidade de desenvolver e sustentar a capazidadnensuracao, a qual € usada para dar
suporte ao gerenciamento de informacgdes. Ela ppodcas especificas que conduzem os
projetos e a organizacdo no estabelecimento de Mne los resultados que estas podem
gerar para apoiar a tomada de decisdo e acOesiv@srdo processo em tempo habil. Para
permitir a utilizacdo das métricas como uma ferramele apoio a gestdo dos processos, 0
CMMI aponta a necessidade da implementacdo de umtdgpmdtste Ultimo visa armazenar
0S processos organizacionais e suas métricas dadetale forma organizada e concisa,
permitindo que o0s gestores possam acessa-lo paitasefle andlise. Através das métricas
estabelecidas no nivel 2 e do repositorio no ry@ possivel estimar e planejar atividades,
prazos, custos, e ainda fornecer uma visdo undiGadjuantitativa sobre a qualidade dos
projetos da organizagao.

As outras duas AP gue se destacam sdo GerenciaQewrtatitativo de Projeto e
Desempenho de Processo Organizacional, ambas db4i¥ssas duas visam implantar e
manter o entendimento quantitativo dos processganaacionais, provendo suporte a
qualidade, aos objetivos de desempenho e as estsa, ainda, a disponibilizacdo de
modelos para gerenciar quantitativamente o0s pj@@anizacionais. O entendimento
quantitativo € estabelecido através de modelosedendpenho, os quais sdo usados para
representar desempenhos passados e atuais, e tgmabempredizer futuros resultados dos
processos [SEIO6]. As organizacdes usam essasiafdes quantitativas e técnicas analiticas
para caracterizar produtos e processos. Essa@dzacto € Util para [SEIO6]:

e Determinar se 0s processos estdo se comportangstentemente ou se tém
tendéncias estaveis, isto €, podem ser preditos;

» Identificar os processos onde o0 desempenho estérodatos limites

estabelecidos;

» Estabelecer critérios para identificar se um preeesu elemento dele esta
guantitativamente controlado, e determinar as nasdigl técnicas analiticas

pertinentes a tal geréncia;
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» Identificar os processos que se mostram anémalos;

e Identificar todos os aspectos dos processos quenpager melhorados no
conjunto de processos padrdo da organizacgao;

* |dentificar os processos que tém o melhor desengpenh

Tabela 1: Areas de Processo por nivel no Mode@VIMI .

Nivel de Maturidade Areas de Processos
o Inovacéo e Desenvolvimento Organizacional;
5- Otimizado Andlise e Resolugédo de Causas;

. o Desempenho do Processo Organizacional
4- Gerenciado Quantitativamente Geréncia Quantitativa de Projeto;

Desenvolvimento de Requisitos;
Solugao Técnica;

Integracao de Produto;

Verificacdo;

Validacéo;

3- Definido Geréncia de Riscos;

Geréncia Integrada de Fornecedores;
Geréncia Integrada de Projeto;
Definicdo do Processo da Organizacéo;
Foco no Processo da Organizacao;
Treinamento Organizacional,

Controle e Monitoracéo de Projetos;
Garantia de Qualidade do Processo e
Produto;

Geréncia de Configuracéo;

Geréncia de Acordo com Fornecedores;
Geréncia de Requisitos;

Planejamento do Projeto;

Mensuracgdo e Analise;

1- Inicial N&o se aplica.

2- Gerenciado

Desta forma, uma possivel técnica analitica paranipe o estabelecimento dos
modelos de desempenho dos processos € a técninmelacao. As técnicas de mineracao,
como a classificacdo e a regressdo, podem sersupada gerar os modelos de desempenho
de processo, permitindo dar maior previsibilidade mesmos, através do estabelecimento de
modelos preditivos. Esses modelos sédo Uteis patdigar determinados comportamentos
observados nos processossiétware realizar estimativas de prazo e custo. Aindagepsel

prever possiveis falhas e mostrar, antecipadameesgalinhos nos objetivos do projeto.

2.3Data warehouse

Um data warehous€DW) € um conjunto de dados baseado em assuntostaidbteg

ndo volatil e variavel em relacdo ao tempo, de@psidecisdes gerenciais [INM05]. O fato
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deste ser baseado em assunto e integrado forneaevisAo simples e concisa sobre o
negoécio. ODW é usualmente construido a partir da integracdeadias fontes de dados
heterogéneas (banco de dados relacionais, arquévtexto e registros de transacoading).

A néo volatilidade diz respeito a forma como osasasfio tratadoso DW,neste ultimo eles
sao carregados e acessados, mas as atualizacélesegée ocorrem no ambiente operacional
A ultima caracteristica significativa deste tipolmese de dados é ser variavel em relagcéo ao
tempo, possibilitando a manutencdo de uma perspdustorica dos dados.

O processo de consolidacéo das diferentes fontdadizs € realizado por intermédio
de técnicas de integracdo e limpeza, as quaisp@adas nos dados originais antes do seu
armazenamento efetivo n®@W. Esse processo é denominado de ETC (extracdo,
transformacdo e carga), e visa adequar os dadgmas através de transformacdes,
assegurando que estes sigam padrbes desejadosrnoerds convencdes de nomes, 0s
atributos fisicos e as unidades de medidas deutdslfHANO1]. Desta forma, é possivel
garantir que os dados sejam integrados de formsistente e com qualidade, possibilitando a
tomada de deciséo a partir de valores confiaveis.

Tipicamente, umDW é construido segundo uma estrutura multidimenkiengual
apresenta como componentes principais: tabelas datbmensdo. A primeira apresenta
atributos numéricos que caracterizam fatos do negdatributos chaves que permitem um
relacionamento com as dimensfes. A segunda repaesen diferentes perspectivas ou
entidades de analise. Esse tipo de repositériprénoipal componente de ambientes de apoio

a tomada de decisao; a sua utilizacdo é uma telad@nandustria da informacao [HANO1].

2.4Processo de Descoberta de Conhecimento em Base ddd3®

A descoberta de conhecimento em base de dadossriactinhecida comiDD, é um
processo nao trivial de identificar padrdes validws/os e potencialmente Uteis em base de dados
[FAY96]. Este se caracteriza por ser um proceggativo e interativo, no qual vérias etapas séo
executadas considerando a deciséo do usuario.

Segundo [FAY96] e [HANO1] o processo 88D é composto das seguintes etapas: (i)
limpeza e integracadoC(eaning and Integration (i) selecdo e transformaca&eglection and
Transformatiol); (iii) mineracdo Data Mining); e (iv) avaliacado e apresentac&vdluation and
Presentatioh Ja [TANO6] descreve 0 mesmo processo como seodstituido de trés grandes

etapas: pré-processamento, mineracdo e pos-prowssade dados. Entre as etapas citadas, a
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mineracdo é a mais importante. E nela que algosita® descoberta de conhecimento s&o
aplicados sobre os dados buscando encontrar inf@esaiteis.

A Tabela 2 apresenta um comparativo entre as tr@dadens citadas, onde as linhas
correspondem aos diferentes processoXd® e as colunas representam as suas etapas

equivalentes.

Tabela 2: Comparativo entre as diferentes propostado processo d&DD.

Proposta Etapas
[TANO6] Pré-Processamento Mineracéo de Dadqs PdseBsamento
Limpeza
Integracéo ) Avaliacado
[FAY96] e [HANO1] Minerac&o de Dados
Selecéo Apresentacdo
Transformacéo

O processo d&DD proposto por [HANO1] é
diferencia das propostas de [FAY96] e [TANOG6] éraspnca de urDW entre as etapas: (i)

ilustrado raigura 2. Um fato que o

limpeza e integracédo e (ii) selecdo e transforma&éde supde o uso de ulBW para
armazenar os dados relevantes ao problema de tammagsa e organizada, a partir do qual os
dados podem ser selecionados e transformados &o, estibmetidos ao algoritmo de
mineracdo. Os outros dois autores nao prevéemegxisitorio, admitem apenas que os dados

sejam extraidos de suas fontes originais, e popfaparados para a mineracao.
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Figura 2:
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2.4.1 Pré-processamento de Dados

O pré-processamento ou preparacao é a etapa ckspood&KDD onde os dados séo
tratados, de forma a se adequarem a entrada dotralgale mineracdo. Esta engloba uma
série de outras etapas menores, tais como limpgegracao, selecdo e transformacgédo. Ela é
considerada bastante laboriosa e consome em t@n858% do tempo necessario para
executar o processo #D [LIR07]. No entanto, é através da aplicacdo de uma adequada
preparacdo que os algoritmos de mineracédo obténitadss satisfatorios. Muitas técnicas
voltadas para preparacao de dados séo sugeridgsAdd01] e [TANOG]:

- Agregacao — busca sumarizar os dados em diferpatspectivas como, por exemplo,
combinando dois ou mais objetos em um Unico objetduzindo o0 escopo a ser
minerado;

- Amostragem — visa selecionar um determinado subotmjdos dados que tenham
certas caracteristicas, visando também reduzicapesda mineragéo.

- Reducédo de Dimensionalidade — busca reduzir o mieheratributos (colunas) de um
conjunto de dados, através da eliminacdo de abshutelevantes ou redundantes. Esta
técnica € um caso particular de selecédo de atsbatqual sera apresentada a seguir;

. Selecdo de Atributos — assim como a reducdo dendioealidade, essa técnica visa
eliminar atributos. Nem sempre os atributos eliosa sdo irrelevantes, mas o
subconjunto selecionado deve ser tdo representgiiaoto seriam os dados originais. A
necessidade de selecionar atributos esta assoamadasempenho dos algoritmos de
mineracdo, uma vez que 0S mesmos apresentam dedempelhor, em termos de
velocidade de execucdo e interpretabilidade dosefosdse a dimensdo dos dados é
menor. A selecéo de atributos pode ser realizadigsiéormas:

»= Experiéncia sobre os dados: se 0 usuario conhete dsedados que esta
preparando, esse pode decidir quais atributos dgumim podem ser
eliminados.

» Método Filter: consiste na selecdo dos atributos por algumadagem
independente do algoritmo de mineracdo. Por exenaplavés da construcao
de uma matriz de correlagdo de atributos; assimgdasg atributos forem
altamente correlacionados um deles pode ser eldnina

= Método Wrapper este método usa o proprio algoritmo de minergud@
encontrar o melhor subconjunto de atributos.

Criacdo de Atributos — permite que, baseado emreslae outros atributos ja
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existentes, seja possivel criar outro atributo eggopO Mmenor;

Categorizacdo — permite transformar atributos ooo8 (numéricos) em atributos

discretos (categorias). A necessidade de catega@tiibutos surge quando se trabalha
com a técnica de classificacdo, pois esta sO peratiibuto classe categorico. A

transformacé@o de um atributo continuo em categ@immlve duas etapas: (i) decidir

0 numero de categorias que o atributo tera em@pear os valores continuos para
essas categorias. No primeiro passo, apos os satorginuos terem sido ordenados,
estes sao divididos emintervalos, determinand® 1 pontos de divisdo. Num segundo
momento, todos os valores pertencentes a um detmiintervalo sdo mapeados
para a mesma categoria. A dificuldade em categodiéutos estd em decidir o

numero de intervalos e os limites deles. O resoltal categorizacdo € um conjunto
intervalos (%, X1],1X1,X2],---,]Xn-1,Xn])-

Transformacéo de Atributos — busca aplicar algueggiar que seja inferida sobre os

valores de um dado atributo como, por exemplo, abzar uma escala de valores.

Todas as técnicas descritas sdo usadas quandmlos sfio extraidos diretamente a
partir de DW. Nesta situacdo os dados ja estdo previamenteuades para serem
armazenados nDW, pois estes passam por um processo de ETC, e, ggsiclsam apenas
ser adequados de acordo com as necessidades dovalgte mineragao.

Porém, para realizar mineracdo, muitas vezes apsndados disponiveis /N nao
sao suficientes [WITO05]. Desta forma, é necess&@&dorrer a fontes de dados originais, tais
como bases de dados das ferramentas de gestaojelegrNessas bases, os dados ainda sao
brutos; neste caso, para que estes sejam usadoB@@ACA0 € interessante que 0S MesMos
passem pela etapa de ETC, para que adquiram o mesmiode qualidade dos dados

armazenados NoW.

2.4.2 Mineracao de Dados

A mineracdo de dados é a etapa mais importanteadegso d&DD. Ela consiste na
aplicacdo de algoritmos para extrair informacoessi¢ desconhecidas, a partir de grandes
repositorios de dados. Segundo [FAY96] e [TANO6}&nicas de mineracdo sao divididas
em duas categorias: descritivas e preditivas.

As descritivas objetivam derivar padrdes (cori@sg tendéncias, grupos e anomalias)

gue sumarizam o entendimento sobre os dados, crempéo desse tipo de técnica tem-se:
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agrupamento, associacdo e sequéncia. Ja4 as medi#m a finalidade de prever o valor de
um determinado atributo baseado nos valores deguxemplos desse tipo de técnica sdo
regressao e classificacao.

Neste trabalho é abordada a utilizacdo de claasd@ como técnica preditiva. Para
tanto, a seguir sdo apresentadas as particulasdbedta, bem como os algoritmos e critérios

de avaliacdo dessa técnica.

2.4.2.1Classificacao

7

A classificacdo € a tarefa de atribuir objetos aauemtre varias categorias preé-
definidas [TANOG6]. Através da classificacdo € pesisénalisar dados e extrair modelos que
descrevem classes ou predizem tendéncias futusagatims [HANO1].

Segundo [TANOG6] a classificacédo é a tarefa de aoiereuma funcao alvo f, a qual
mapeia cada atributo de um conjunto X para umaselgsé-definida y. Os atributos do
conjunto X sdo denominados de explanatorios eilouédry é chamado de atributo classe. A
funcao alvo mencionada é conhecida como modeltadsificacéo.

A tarefa de classificacdo € executada em dois padsw primeiro, uma por¢cao dos
dados, denominada de conjunto de treino, € usadacpastruir o modelo preditivo. Neste
conjunto o atributo classe é conhecido para todaggistros. Em seguida, apds o modelo ter
sido estabelecido, este é testado com um outraugtanpe dados, denominado conjunto de
teste. Neste Ultimo, os registros tém o atribuéss# desconhecido. E através do conjunto de
teste que a capacidade de generalizacdo do modelaliada, ou seja, 0 quanto do total de
registros de teste foi previsto corretamente.

Diversas técnicas sao sugeridas para estabelea®losade classificacéo, tais como
arvore de decisdo, redes neurais e redes bayesiksts trabalho aborda o uso da
classificacéo através de um algoritmo de arvordedesao. Na seqiiéncia, sdo apresentadas as

principais caracteristicas desta técnica de cleas#o.

2.4.2.2Classificacao por arvore de deciséo

A arvore de decisdo é uma técnica muito utilizanapgoblemas de classificacao.
Entre as principais caracteristicas que a tornastabte difundida estd a facilidade de
interpretacdo dos modelos gerados.

A arvore de decisdo € um grafico de fluxo em estaude arvore. Cada nodo da arvore

representa um teste a ser realizado e as aresit@sndeim caminho para cada resposta desse
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teste. Os nodos folha representam as classes.gOstrabs de aprendizagem desta técnica
adotam a abordagem de divisdo e conquista. Assaanmin@o de um nodo raiz a arvore é
construida recursivamente, dividindo o conjuntdrdao em subconjuntos, sucessivamente,
de acordo com um critério de divisdo, até que cadmarvore chegue a um nodo folha. O
critério de divisdo do conjunto é muito importanteprocesso de construcdo da arvore, pois
determina o préximo nodo da arvore, se sera um makono ou folha. Existem varios
critérios de divisdo em algoritmos de arvore deisdec porém este assunto ndo € tratado
neste trabalho. Entre os principais algoritmosrderé de decisao estdo [TANO6]: Hunt, ID3,
C4.5 (popularmente conhecido como J.48 [WITO5])@ART (Classification And Regression
Trees.

A principal vantagem de utilizar algoritmos de aevale decisédo esta relacionada a
facilidade de interpretacdo dos modelos geradoss wuer que 0S mesmos podem ser

expressos em regras do tipo Se-Entao, facilitanelt@endimento por parte dos usuarios.

2.4.2.3Critério de Avaliacdo de Modelos de Classificacdo

A avaliacdo dos modelos de classificagdo resukaé@téundamental para garantir a
credibilidade da etapa de mineracdo. Segundo [HANB1modelos preditivos, obtidos a
partir de algoritmos de classificacdo, podem sati@dos e comparados de acordo com 0s
seguintes critérios:

» Acurécia da Predicdo: este quesito avalia a haliéddo modelo em predizer as
classes alvos de novos registros, ou seja, daggeéesdo foram usados para gerar 0
modelo.

Acuracia = (Namero de predicOes corretas/ Totallidaero de predicdes)

Essa métrica pode ser tabulada em uma matriz, deadende matriz de confuséo. A

Tabela 3 apresenta uma matriz de confuséo pararellema binario (atributo classe

= 1 ou atributo classe = 0). Os verdadeiros pasti¥Po) e os verdadeiros negativos

(VN) representam os valores preditos corretamelitens falsos positivos (FP) e os

falsos negativos (FN) representam os valores m®dironeamente.
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Tabela 3: Matriz de Confusao.

Valor Predito

Classe=1| Classe=10
Classe =1 VPo FN
Classe =0 FP VN

Valor Real

= \elocidade: avalia o custo computacional envolvitl generalizacdo e uso do
modelo.

» Robustez: habilidade do modelo em fazer predic@setamente perante dados
faltantes ou com ruidos.

= Escalabilidade: habilidade de construir um modéliente dado um grande conjunto
de dados.

» Interpretabilidade: este item é referente ao ndeelentendimento e discernimento

fornecidos pelo modelo em relacdo ao conhecimeszgoaberto.

Dentre as cinco métricas apresentadas, a acuraciaterpretabilidade sédo tomadas
como referéncias para avaliacdo dos modelos dsifatagdo estabelecidos no capitulo 5,
visto que as mesmas revelam o nivel de qualidadeatizlo resultante e 0 quanto o0 mesmo é

de facil interpretacdo por parte dos usuarios.

2.4.3 PoOs-processamento de Dados

O pos-processamento compreende as etapas de avalmcapresentacdo do
conhecimento extraido. Através da avaliacdo, o risudeve reconhecer se os padrdes
extraidos com a mineracdo representam conheciméiitpara o negocio. Ela deve ser
realizada por intermédio de uma das métricas disfinha secdo 2.4.2.3. J4 a apresentacao € a
forma como o conhecimento obtido é mostrado parsu@rio; [HANO1] sugere as seguintes

formas de apresentacdo: regras, tabelas, graficdsvores de decisao.
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3 DESCRICAO DO CENARIO

Este capitulo descreve o cenario onde a pesquésaesrida: como predizer métricas
de softwarecom o uso de mineracdo de dados. Para tanto, geapaida: (i) a problematica a
ser tratada; (ii) o ambien®PDW+,0 qualé tomado como referéncia para a proposta; (iii) o
cenario real da operacao parceira e (iv) a caraaggo da contribuicdo. Sao relatados os
aspectos particulares a cada um desses itens,nblosestabelecer como 0s mesmos se

relacionam neste trabalho.

3.1Problematica

As empresas de Tl devem oferecer produtos e sepvepmforme 0s prazos e custos
estabelecidos com seus clientes, para se manterapettivas no mercado. Por essas razdes,
estimativas precisas sao essenciais para gue @$speesas consigam executar um
planejamento dos seus projetos 0 mais proximo ypeElssd efetivamente realizavel, além de
estabelecer o entendimento quantitativo dos dagleguds processos.

O modelo de maturidadeMMI aborda esta necessidade, e define os requisitas pa
alcancar essas exigéncias. @MMI nivel 2 estabelece a necessidade de um PM para
quantificar a qualidade do PDS. Ja o nivel 3 reguerepositorio para armazenar de forma
concisa e organizada as métricas organizaciona@snifindo uma visao unificada e
comparéavel entre os diferentes projetos. Destadpancontinua manutencdo da qualidade
dos processos é alcancada através da mensuracamesosos. Com base nas métricas
definidas e armazenadas em um repositorio, é mssanter um histérico da qualidade dos
projetos, bem como realizar a analise, predicdmeitoracdo do seu PDS. Contudo, apenas
mensurar ndo € o bastante. As organizacfes necessitter informacdes de seus processos
de forma rpida, para que assim, possam tomar agéesivas e impedir falhas nos mesmos.

3.1.1 Analise e Monitoracéo

A analise consiste no entendimento do historicindeicas através do uso de técnicas
estatisticas, graficos, acompanhamento de indieadie qualidade e técnicas de mineracao.
Por exemplo, analisar os indicadores de retrabgédina corrigir defeitos, tentar encontrar as
causas destes, e atuar sobre cada uma delas,ovivaiitbrar os processos do projeto.

A monitoracéo, por sua vez, tem por objetivo oferesformacdes do andamento dos

projetos em relagcdo ao que foi inicialmente pladejaa partir de um acompanhamento
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regular do planejamento e buscando detectar dessigsificativos [SEIO6]. Esse
acompanhamento pode ser efetuado por intermédiéaécas especificas de monitoracdo
como, por exempld& VA (Earned Value AnalysifyMI04].

A monitoracdo deve oferecer, também, informacOesmembéneas e atualizadas, que
efetivamente auxiliem na tomada de deciséo, perdutique os problemas possam ser
detectados tdo logo aparecam, e acdes correti&suposer executadas, no momento certo.
Por exemplo, quando uma determinada tarefa enesatean atraso e a sua finalizacéo é pré-
requisito para o inicio de outras tarefas, o gegstale optar por alocar mais recursos nesta
tarefa atrasada, ou transferi-la para outro reconaig qualificado e/ou disponivel, para que a
mesma nao cause impacto nas demais e ndo ocasioreraso do prazo de entrega e

aumento do orcamento, ou, pelo menos minimizariegs&cto

3.1.2 Previsao

A previsdo também esté relacionada com o estuddades passados. Porém, ela
objetiva a realizacdo de estimativas confidveig&imas de valores reais, bem como na
deteccdo de desalinhos de objetivos, além da dedaata causa raiz de falhas dos produtos
(desatencéao do colaborador, falha de légica, fidtaconhecimento, etc). Os resultados da
previsdo podem ser oferecidos através de modekdditipos, produzidos por técnicas de
mineracdo sobre métricas deftware Dessa forma, os gestores podem se beneficiar do
historico de mensuracdes para melhorar suas est@®ate conseguir desempenhar um
gerenciamento quantitativo de melhor qualidadeje apnstitui o principal objetivo do nivel
4 do CMMI. Por exemplo, com base nas caracterfstieadefeitos como: severidade, causa
raiz, fase de origem (analise, projeto, implemeidagetc) e tamanho do cddigo, é possivel
estabelecer através de técnicas preditivas o esh@gessario para corrigi-los.

Assim, a predicao pode: (i) estabelecer modelosazespde auxiliar nas estimativas
iniciais do projeto; e (ii) apoiar na analise qutativa de processos. A predicdo voltada para o
estabelecimento de estimativas mais precisas aaifdse inicial do projeto quando o gerente
deve estipular os objetivos iniciais de referérmaaa o trabalho e quando deseja também
prever o esforco para corrigir problemas. Ja aism@uantitativa mostra-se Util durante o
andamento do projeto, para, dada uma situacaonpeegeermitir identificar as chances de
ocorrerem desalinhos dos objetivos por, por exemplobabilidades. As técnicas de
Mineracdo de dados entram neste contexto como Wwuelagem capaz de aumentar a

capacidade analitica e preditiva sobre as estiamtvo desempenho quantitativo do PDS,
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através da proposta de modelos e técnicas voltadste fim.

Contudo, como empregar a mineracdo de dados pad&er métricas? Isoladamente
ou integrada com o repositorio organizacional d&io#s? E o processo #®D diretamente
aplicavel ou € conveniente adapta-lo ao contextméigicas desoftwar® O que precisa ser
feito para que resultados satisfatorios possarotg@tos?

Este trabalho aborda, justamente, o uso de tédeicaassificacdo para predi¢cdo de
métricas desoftware Para tanto, propde um processoKd#D que incorpora o ambiente de
data warehousingdenominadé&@PDWH+, para previsdo de métricas steftware Em especial,
um meétodo de execucdo do processdKB® que, em vez de consideraDW como um
passo intermediério deste processo, o toma comio plerreferéncia para a sua execucdo. Na

secao seguinte 8PDW+¢é apresentado, destacando suas funcionalidadegagbes.

3.2SPDW+

O SPDW+¢é um ambiente ddata warehousingjue oferece suporte para analise e
monitoracdo da mensuracao da qualidadsofievare a partir de um Repositorio de Dados e
de um processo automatizado de ETC das métricesitamto a servico [SILO7]. Contudo,
nao apresenta nenhum recurso de predicdo. A angaitdoSPDW+ apresentada na Figura
3, esta organizada em camada de Integracdo deadfdis, de Integracdo dos Dados, de
Apresentacdo e Repositorio de Dados.

A camada de Integracdo de AplicacOes é respongé@lextracdo automatica dos
dados diretamente das fontes dos projetos, adviddadiferentes ferramentas utilizadas no
ambiente de desenvolvimento deftware Os dados sao carregados em um componente
denominado DSA, que pertence a Camada de Integdeddados, onde tais dados sdo
devidamente transformados conforme o padrdo orgeioizal. Apds o DSA, os dados sdo
carregados para o repositoriDW) de maneira incremental, implementado na formavele
service Por ultimo, a Camada de Apresentacdo permikgbic&o dos dados armazenados no
DW, de acordo com os diferentes perfis de usuarlgetieos de analise

Na proxima secao é apresentado em detalhes o t@pmsie dados, o qual é o cerne

desta arquitetura. Para tanto, é descrito o maetitico e o PM suportados por ele.
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Figura 3: Arquitetura do SPDW+ [SILO7].
3.2.1 Repositorio de Dados

O repositério de métricas € construido na formaideDW, definido a partir de um
modelo analitico consequiente dos modelos de pcesdesenvolvimento dmftwaree do
PM. E uma base de dados que armazena, de forma daificeentralizada, os dados de todos
0s projetos da organizacdo, permitindo andliseoritoracdes, em diferentes perspectivas,
niveis de sumarizacdes e papéis organizacionais.

A estrutura analitica do repositorio suporta moslele processo de desenvolvimento
tipicamente utilizados por grandes organizagcdesiocos ciclos de vida cascata e iterativo
[PREO4]. Desta forma, possibilita que cada propetatenha uma ou mais versdes, sendo que
as mesmas podem apresentar um conjunto de iteragdeses. As fases contém atividades

classificadas segundo seu tigmabalho, retrabalho, revisdo e qualidad®s defeitos sao
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mensurados a partir das fases e devem ser clagsificconforme o seu grau de severidade
(e.g.alto, médio ou baixo

O programa de métricas suportado pelo modelo auabtapresentado na Tabela 4.
Este compreende métricas das seguintes areas tldadea Tempo, Esforco, Tamanho,
Custo, Requisitos e Qualidade. As métricas de Tesduoresponsaveis por determinar o
intervalo de tempo em que uma determinada tarefa skr realizada. As de Esforgo, Custo e
Tamanho apresentam os valores estimados e reaizado um determinado intervalo de
tempo, bem como as variacdes dos mesmos. A arepaelade Requisitos engloba as
métricas que controlam a variacdo do numero deigibogl inicialmente acordados com 0s
clientes, pois estes podem ser alterados no dedwrégesenvolvimento do produto. E, na de
Qualidade tem-se as meétricas relativas a qualidaderoduto, como numero de defeitos
internos e externos, eficiéncia de remocao de tdsfeisatisfacdo do cliente. A monitoracao é
estabelecida através de métricas especificas (@is @stdo destacadas na Tabela 4 por
sombreamento), definidas por intermédio da téaedaVA [SILO7].

A Figura 4 ilustra o modelo analitico estabelecs#ggundo os modelos de PDS e o
PM. Ele é organizado segundo um esquema multidim@aisdo tipo constelacao de fato, na
qual séo definidos dois tipos de tabelas: fataveedsdo. As tabelas fato armazenam métricas
nas seguintes granularidades: atividade, verséfestal As tabelas dimensé&o, por sua vez,
armazenam os atributos que qualificam os fatose BEssdelo analitico oferece suporte a

analise e monitoracao.

nicial|l Fato_Versdo
Tamanno Dim_Tipo_Fato
Requisitos

Qualidade

Final

\—{ Dimensdes de Projeto * }

LDim_Status

LDim_Verséo
Dim_lteracédo
Fato Atividade
Esforgo
Cust
Dim_Atividade e

Inicial Final

- - Fato_Defeito
Dim_Defeito T omidade
Inicial Final

‘,—l

Figura 4: Modelo Analitico do SPDW+ [SILO7].



36

Tabela 4: Programa de Métricas ddSPDW+ [SILO7].

Afe?‘s de Métricas Derivadas Métricas Diretas
Qualidade
Tempo VBO - Variagdo ddaselineOriginal DIR - Data Inicial Real
VBR — Variacdo ddBaselineRevisado DFR —Data Final Real

DIBO — Data Inicial ddBaselineOriginal
DFBO —Data Final ddBaselineOriginal
DIBR — Data Inicial doBaselineRevisado
DFBR — Data Final ddBaselineRevisado
Esforgo VEBO - Variacéo de Esforco ddaseline ER - Esfor¢co Real

Original EBO —Esfor¢co doBaselineOriginal
VEBR — Variacao de Esfor¢o ddaseline EBR — Esforco doBaselineRevisado
Revisado TR — Tamanho Real

PR —Produtividade
Tamanho VTBO - Varia¢éo de Tamanho daseline | TBO — Tamanho dd@aselineOriginal

Original TBR — Tamanho ddaselineRevisado
VTBR — Variacdo de Tamanho d®aseline | TR — Tamanho Real
Revisado

Custo VC - Variagdo de Custo CR - Custo Real
VCA — Variacdo de Custo Agregada CBO - Custo doBaselineOriginal
VPA — Variacéo de Prazo Agregada CBR —Custo doBaselineRevisado

IDC — indice de Desempenho de Custo | CRAR — Custo Real da Atividade de Revis&o

IDP — Indice de Desempenho de Prazo CRFT — Custo Real da Fase de Teste

CRAQ - Custo Real das Atividades de Qualidade
CRART - Custo Real das Atividades de Retrabalho
%TC — %Trabalho Completado

DS —Data deStatus

Requisitos | VR - Volatilidade de Requisitos NMA - Nro. de Modificagdes Aprovadas
NMR - Nro. de Modifica¢cdes Requeridas
NRE —Nro. de Requisitos Excluidos
NRM — Nro. de Requisitos Modificados
Qualidade ERD - Eficiéncia de Remogé&o de Defeitos| NDI — Nro. de Defeitos Internos

DDE - Densidade de Defeitos Entregues | NDE —Nro. de Defeitos Externos

DDI — Densidade de Defeitos Internos TR — Tamanho Real

ERV - Eficiéncia de Revisédo ISC —indice de Satisfagéo do Cliente

SC —Satisfagdo do Cliente

3.2.2 Meétricas potencialmente Uteis para predi¢ao

Uma métrica preditiva € aquela que pode ser usadagrever um atributo ou fator de
qualidade do PDS. Desta forma, considerando o PSRN+ varias métricas podem ser
usadas com essa finalidade, desde que algumadéenliada para este fim seja aplicada
sobre elas, como por exemplo, técnicas de claagiiic Entre as métricas potencialmente
Uteis para serem preditas tem-se as métricas d@dl éeg duracdo), Esforco (e.g. esforgo
original), Tamanho (e.g. tamanho original), Custog( custo original) e Qualidade (e.g.
namero de defeitos). Todas essas métricas podeutilsgadas com a finalidade de predicao,
pois a partir de técnicas preditivas é possivalbetécer o provavel valor delas. As métricas
de Requisitos, no entanto, sdo dificeis de sereditps, pois estas sdo alteradas ao longo do

desenvolvimento dos produtos, de acordo com assidegles e prioridades do cliente.
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3.2.3 Consideracdes sobre o SPDW+

O SWH+ apresenta um processo automatico de ETC, o gopbiona a coleta de
métricas a partir de diferentes ferramentas egpostarmazenamento HaW. Através deste
processo e de meétricas especificas, o ambientecefesuporte a anélise e a monitoracéo.
Contudo, o SBWH+ ndo trata os aspectos relacionados a predicéo

3.3Cenario Real Estudado

O cenario abordado neste trabalho é de uma empledaperacdo dé&oftware
certificada CMM3, que em breve pretende alcancar certificaCioMI 5. Esta empresa
apresenta um ambiente @ata warehousingmplementado e operacional, denominado de
Base Organizacional (BO), similar ao proposto eth(¥| que, por sua vez, € uma evolucao
de [BECO06]. Este ambiente é composto por a) Repasidle Métricas; b) Processo de Carga;
e ¢) Interface d#l. A seguir estes trés componentes sdo descritosteazando o cenario

real do estudo de caso da pesquisa, descrito @@ Se¢

3.3.1 Repositorio de Métricas

O repositério de métricas é ubW, implementado a partir de um modelo analitico
consequente do PM e do modelo de PDS da organiZalgiieuporta o programa de métricas
organizacional, exigéncia da certificac@M3. A sua estrutura analitica esta organizada
segundo um esquema multidimensional, do tipo ctatste de fatos [BECO06], onde séo
armazenadas métricas de seis areas de qualidafbec(EQualidade, Custo, Cronograma,
Tamanho e Requisitos) nas seguintes granularidadesio, fase, iteracao, tipo atividade e
defeito.

Ele foi desenvolvido para analise; porém as mérisdo bastante abrangentes
podendo ser Uteis para a predicdo. Apesar de saagéincia, este apresenta limitacbes em
relacdo a granularidade das informacdes e as ptiksgeede andlise. A partir do mesmo néo é
possivel acompanhar regularmente o desempenhotidaa@es de maneira individual, ou
sumariza-las por intervalo de data, devido a categdio estabelecida ser pipo atividadee
nao poratividade pois os projetos classificam suas atividades tatalho, retrabalho,
revisdo e qualidade.
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Além disso, as informacdes de custo sdo apresemtaganas no nivel de versdes
impedindo, por exemplo, a verificacdo do valor conslo por determinada fase ou iteracao,

bem como a monitoracdo do mesmo em uma granularitdador.

3.3.2 Processo de Carga

O processo de Carga do ambiente é responsaveblaarcmétricas a partir de cada
um dos projetos da organizacdo e consolida-lasepositorio central. Nesse ambiente as
métricas de Cronograma (Tempo) encontram-se arradaemo MS Project. Por sua vez, as
de Qualidade podem ser capturadas das ferrameetasca@mpanhamento de defeitos:
Bugzilla, ClearQuesbu Mantis dependendo do projeto. Ja as métricas referantesforco
realizado podem estar armazenadas na base de @la$3 Project localizada no ambiente
do projeto, ou no Banco de Horas, desenvolvidoupoidos projetos da operacao. E, por fim,
0S requisitos e os tamanhos sdo armazenados emmelains distintos ndo estruturados
(planilhas ou arquivos de texto), variando confoonpgojeto.

Desta forma, o processo de carga apresenta une d®retapas manuais € semi-
automatizadas, executadas por pessoas especHmasesumo, 0 processo como um todo é
composto pela execucdo dos seguintes passos: ggapados dados, homologacdo dos
mesmos, efetivacdo do processo de carga e homélmgas dados carregados. A preparacéo
tem o objetivo de capturar as métricas de fontesinths e organiza-las em arquivos
estruturados, conforme um padréao determinado pgnzacao. Apos serem coletadas, estas
devem passar por uma vistoria para verificacdoadeéncia geral do preenchimento e da
formatacao, a qual denomina-se homologacao dassfale informacgéao, realizada segundo o
documento checklist de carga [HPCO5]. Depois quedados sdo homologados, eles
encontram-se no formato adequado para que poss@a@ado o processo de ETC das
métricas. Esse é automatizado por intermédio detpa®TS (Data Transformation Services)
do SQL Server 2000 [SQLO7], tendo como pré-condigde todos os dados dos projetos
estejam coletados, transformados e disponibilizadegundo o padrdo organizacional
especificado nos documentos de carga. Concluida etapa, 0os dados estdo devidamente
armazenados no repositério central. Por fim, umonprocesso de homologacdo de dados

deve ser realizado, onde ocorre a conferéncia adsscapresentados pela Interface de BI.
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3.3.3 Interface deBI

A interface deBl (Business Intelligencajtilizada pela organizacédo consiste em um
portal web, o qual apresenta as seguintes funditzms: (i) recurso©OLAP (On-Line
Analytical Processpara acessar os dados (ii) um painel de indicag{@irgsrecursos para
visualizacdo das consultas realizadas pelos usyagidiv) calendério e integracdo com
correio eletrénico. A interfac©LAP permite apresentacdo dos dados através de tabelas
dindmicas. A partir dos dados dessas tabelascgsafiodem ser gerados e visdes sobre 0s

cubos podem ser pré-definidas.

3.3.4 Consideracdes sobre o cenario real estudado

O ambiente da BO permite extracdo de dados deedifes fontes e 0 armazenamento
no repositério central, ap6s uma etapa de transigim No repositorio sdo armazenadas
métricas em diferentes granularidades e areasal@lade, maiores detalhes sdo apresentados
em [CUNOS5]. No entanto, a BO n&o apresenta recursosde monitoragcao nem de predigéo,
como demonstrado em [SILO7]. As estimativas ingialo projeto sdo realizadas
empiricamente, baseadas na experiéncia do gerenteragjeto ou através de exaustivas
analises sobre os dados do repositério. Para tidiititar esse processo, em um dos projetos
da organizacao foi criada uma planilha eletroniodecsdo inseridos dados das demandas do
cliente. Esta tem sido usada para agilizar o psacds aprazamento de versdes e atividades.
Porém, os critérios presentes nela para estabedeestimativa de esforco estdo defasados,
causando grandes erros e forgcando a correcao cdiyaaa@ela experiéncia do gerente. Desta
forma, a organizacdo tem grande interesse em dipoEcursos ou técnicas que possam dar
suporte a predicdo de seus dados de maneira rapidanais confiavel possivel e, assim,

contribuir para o alcance de niveis mais altos deindade.

3.4Caracterizacao da contribucéo

Diante da problemética apresentada, este trabathoot objetivo de estabelecer um
processo d&DD, voltado para o estabelecimento de predicdo de casétdesoftware Para
tanto, define um método de execucdo deste procdssmminado deSPDW-Miner.Este
método estabelece uma série de etapas que guirecwcéo do processo H®D. O SPWD-
Miner incorpora o ambiente dtata warehousing SPDWe, emprega seDW como ponto de

referéncia para a execuc¢ao de todo o procesE®de
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Através do conceito dBW, apresentado no capitulo 2, é possivel identifecaua
representatividade no ambiente organizacional. t0 fiele armazenar dados de maneira
integrada e baseados em assuntos, mostra que aosoepcdo € um tarefa onerosa e
complexa, conforme apresentado em [BECO06] e caukiaho ambiente da organizacéo
parceira [HPCO06]. Na passagem de dados de um ambageracional (por exemplo,
ambiente de um projeto dsoftwarg para o DW, geralmente ocorre uma série de
transformacdes sobre os dados [INMO5]. Essas tranaf;0es visam adequa-los de acordo
com os padrbes organizacionais, além de corrigivgueis inconsisténcias. Os dados
armazenados nBW podem ser considerados de alta qualidade e dotilasteligéncia a
respeito do negdécio. O uso de repositérios depte ¢ uma tendéncia em organizagdes
certificadasCMM e CMMI, como apresentado em [SUB99], [PALO3], [BECO6$5H.D7].

O processo dEDD proposto é apresentado lRigura 5 ele prevé a interacdo entre as
seguintes entidades: (1) Bases de Dados de Origéataewarehousing(2) Preparagéo de
Dados, (3) Mineracdo de Dados, e (4) Avaliagdo dsuRados. A seguir cada uma delas é
detalhada.
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Figura 5: Processo d&KDD voltado para predigdo de métricas deoftware.
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- Bases de Dados de Origem[2ata warehousing

O DW fornece uma visdo dos dados disponiveis sobre rogt@s, permitindo
identificar quais as métricas que podem ser Utmia pstabelecer as estimativas. Neste tipo de
repositério, o nivel de detalhamento das informac@exilia a tomada de decisdes
estratégicas. Mas, em alguns casos, essa gramdlaritho é a adequada para a mineracao.
Com isso, as vezes, torna-se necessario buscauteas ontes de dados (bases de dados de
origem) informacdes que possam ser agregadas @snafOes dispostas MdW e, desta
forma, permitindo dispor de informacdes relevapi@s solucionar o problema de mineracéo
desejado. Na&igura 5 as setas tracejadas entre a entidade Base des [dad@rigem e a
Preparacdo de Dados representam essa possibilidasie,os dados dDW n&o forem
suficientes para compor o arquivo de dados: endi@obsiscadas mais informacfes nestas
bases. Essa busca pode ser efetuada durantevagietda preparacédo. Por exemplo, se em
algum momento durante a preparacao for percebmdeessidade de mais dados, entdo existe
a possibilidade de retornar tanto &W quanto as bases de origem. Essa situacdo €
representada pelas setas tracejadas entre a etgpepdracdo e DW, e entre a preparacao e

a Base de Dados de Origem.

- Preparacgéo de Dados

A preparacdo de dados consiste na aplicacdo dedéoespecificas para adequar os
dados de acordo com as exigéncias do algoritmo ideragdo, tomando por referéncia a
padronizacdo ja empregada nos dados dispostoBWOA preparacdo deve considerar
parametros ja definidos para evitar que um esfirgealizado anteriormente, no processo de
ETC, seja repetido sem necessidade. Desta formanfasnacbées doDW servem de
parametros para a tomada de decisdo na etapapbegg@o. Ao final da preparacao os dados

estdo prontos para serem minerados.

- Minerag&o de Dados

A mineracdo de dados, nesta pesquisa, é utilizada gstabelecer modelos capazes de
predizer métricas deoftware Nesse sentido, € usado um algoritmo de classifacpara, dadas as
caracteristicas do PDS, definir estimativas, prelesalinhos de objetivos, estabelecer causas de
defeitos, entre outras métricas. Para o estabetetimdesses modelos € usada a técnica de
classificagdo (algoritmo J.48), e as razfes pasaaaescolha encontram-se definidas na secéo
2.4.2.2.
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- Avaliagéo de Resultados

Na avaliacdo os resultados do algoritmo sdo vadfis segundo critérios previamente
estabelecidos, tais como: acuracia, taxa de emtegretabilidade. Apds a interpretacéo, o
usuario pode decidir se o0 modelo foi satisfatorio rdo, podendo retornar a etapa de
preparacdo para realizar mais alguns ajustes doaamlguma técnica para otimizar o
resultado obtido. A avaliacdo é realizada por méslio da verificacdo de algum critério,
sendo que o mais usual e recomendado na literfld06] é a acuracia. No entanto, a
interpretabilidade do modelo obtido € um critérastante relevante para o usuario, sendo que
este apenas se beneficiara do conhecimento extsaidor capaz de interpreta-lo. Se os
resultados obtidos ndo forem satisfatorios, entdsuario pode retornar a etapa de preparagéo
na tentativa de melhorar a qualidade dos dadosiraia, aplicar alguma outra técnica de
transformacao (essa situacdo € mostrada atravestaldracejada entre a etapa de Avaliacao

de Resultados e Preparacdo de Dados).

3.5Consideracdes sobre a descricdo do cenario

Este capitulo descreveu a problematica do cend@piesentando como exemplo dois
ambientes onde ela é constatad&RDW+e o ambiente real da organizacao parceira. Para
tanto, apresentou particularidades de cada um @elescontribuicdo deste trabalho. Esta
altima foi apresentada através do processdKDB® proposto para o estabelecimento de
predicdo de métricas dmftwaree, do método que estabelece todas as etapas de;ése

deste processo. No capitulo 4 é apresentado etheetamétod&PWD-Miner.



43

4 SPDW-Miner — Método de Descoberta de Conhecimento

Véarios autores de trabalhos relevantes no contdgtonineracdo de dados, como
[FAY96], [HANO1] e [TANO6] abordam e definem o pexso deKDD, apresentando
questdes como a importancia da preparacdo de dasdgcnicas voltadas para este fim,
algoritmos de mineracdo e critérios de avaliacds disultados. Porém, nenhum deles
explicita como as etapas do processo devem sezagas no nivel de detalhe, conforme o
abordado em [KIM98] para ETC de ubW. O processo d&EDD proposto por [TANO6] é
representado por trés grandes etapas: pré-procasgammineracdo de dados e pos-
processamento. Ja o proposto por [FAY96] e [HANEdresenta quatro etapas: (i) limpeza e
integracao; (ii) selecéo e transformacao; (iii) enatao e (iv) avaliacdo dos resultados.

[HANO1] considera dDW como um recurso intermediario entre as etapas (ii),
onde os dados limpos e integrados sdo armazenpal@sentdo serem submetidos a etapa
(ii). Os outros dois autores, [FAY96] e [TANO6Jam mencionam a utilizacdo de repositorios
intermediarios. Este trabalho sugere um process¢Dd2 diferente, onde ®W é ponto de
referéncia para a execucao das etapas. A vantagesa dbordagem estd em se beneficiar da
qualidade dos dados armazenadosDWd e da inteligéncia neles incorporada para guiar a
eventual busca por dados adicionais. Outro aspesievante neste contexto, € que
organizacoesCMMI que necessitam de recursos de predicdo, geralmeptesentam
repositérios construidos na forma de WWNWV, segundo [SUB99], [PALO3], [BECO06] e
[SILO7].

Desta forma, este capitulo apresenta o métodorpaliaacdo do processo #®D,
denominaddSPDW-Miney o qual tem por objetivo auxiliar usuarios de mecas desoftware
na obtencdo de modelos preditivos. Para tantosapi@se uma sequéncia de etapas que, se
realizadas coerentemente, podem contribuir paratengdo de bons resultados na etapa de
mineracao. A seguir, € definido o perfil do usu@ie se beneficiara com o método, as etapas

gue o constituem e como estas devem ser realizadas.

4 .1Perfil do Usuario

O potencial usuario capaz de se beneficiar do mééodm profissional da area de
qualidade de uma organizacao stdtware o qual possui conhecimentos bésicos Bine
métricas desoftware E utiliza a mineracdo de dados para predizernmigdes, as quais sao

Uteis para auxiliar na tomada de decisdo sobrejetpr Um exemplo de utilizacdo destas € a
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realizacdo de estimativas de esfor¢o para corregdtefeitos, com maior precisao. A adogao
de um perfil conveniente influencia o grau de detalento na descricdo do método.

4.2Etapas do MétodoSPDW-Miner

De acordo com [JUNO4], um método € uma ferrameara @ aquisicao e
construcdo do conhecimento. Este consiste em unurdonde etapas ordenadamente
dispostas a serem executadas, e que tem por &dalid investigacdo de fenbmenos naturais
para a obtencdo de conhecimento. E este deve givole sistematico para os resultados
serem passiveis de reproducéo e confirmacao.

A seguir sdo definidas as etapas do méeteB®W-Miner No decorrer da defini¢cdo
das mesmas séo discutidas as particularidadesiiasr@o contexto dos dados e o0s objetivos a
serem alcancados em cada uma delas. Os dadoaddsina execucdo @PDW-Minersao
métricas desoftware definidas em um programa de métricas padrdo de aperacdo de
softwarede médio ou grande porte. Para propor o métodouesa como referéncia o modelo
ja mencionado em [TANO6] para, entdo, expandi-lo edapas. As etapas que compdem o
método sao:
Estabelecer o objetivo de mineragao;
Conhecer os dados disponiveis;
Extrair os dados;
Preparar os dados;
Adequar os dados para o formato de entrado doignde mineracgéo;
Aplicar o algoritmo de mineracéao;

Verificar e Interpretar os resultados;

I o mTmoow >

Otimizar o Modelo Resultante.

As etapas A, B, C, D e E d®PDW-Minerequivalem a etapa de pré-processamento
proposta por [TANO6]. A etapa F corresponde a naic@n. Ja as etapas G e H correspondem
a etapa de pés-processamento. A Figura 6 ilustodt@etapas de execucao 8BWD Miney
as quais compreendem todo o processkdB, conforme segue. Primeiramente é definido o
objetivo da mineracado (etapa A), o qual deve sagidb ao término do processo H®D.
Logo apds, na etapa B, o usuario se familiariza osrdados disponiveis i@V, e avalia se
h4, dentre estes, atributos que sirvam para a e&eala mineracdo anteriormente planejada.

Caso os dados disponiveis ndo sejam suficientestplrbuscam-se outras bases de dados,
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dentro da organizagéo, que possam suprir a car@adiformacdes. Conhecidos os dados e
suas respectivas fontes, o usuario deve extra-tmssolida-los em arquivo apropriado (etapa
C). Entao, na etapa D, devem ser realizadas uneadtransformacdes visando adequa-los e
corrigi-los para serem usados por algoritmos deeragéo. A etapa E visa formatar os dados
de acordo com as exigéncias da ferramenta de maeeeser usada. Na etapa F os dados séo
minerados, e na etapa G os resultados obtidosvsdiados. E na etapa G que o modelo é
verificado para identificar se 0 mesmo € satisfatou ndo. Se este nédo foi satisfatorio o
usuario pode decidir por retornar a uma das etap@&siores, visando: (i) alterar o objetivos
de mineracdo ou categorizacdo do atributo clags@ger); (i) buscar mais informagdes
relevantes (etapa B ou C); (iii) realizar mais aigajuste nos dados, por exemplo, testar uma
nova categorizacao (etapa D); (iv) realizar algdonmatacao exigida pela ferramenta (etapa
E); (v) testar outra configuracdo do algoritmo ¢&rmesmo outro algoritmo (etapa F); ou (i)
otimizar o modelo resultante (etapa H). A etapa fidadizada apenas como uma tentativa de
otimizar os modelos preditivos estabelecidos, @l obrigatoria a sua execugédo. Contudo,
se ela é realizada, é necessario retornar a etapar& entdo avaliar o modelo apés a
otimizacdo. Vale ressaltar que, antes de efetiveenezalizar a mineracdo, o usuario pode
retornar a etapas anteriores sempre que necesNarigeqiiéncia, cada uma das oito etapas
séo detalhadas.

o
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Figura 6: Etapas doSPDW-Miner.
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A. Estabelecer o objetivo de mineracdo guando se deseja minerar dados, 0 primeiro passo
€ estabelecer os objetivos de mineracdo. O objdgvmineracdo representa o conhecimento
que o usuario pretende extrair a partir dos dadsgodiveis. A seguir € apresentada a
sequéncia de acbes que devem ser realizadas tegsia e

1. Definir o objetivo de mineracdo: o usuéario deveeeffitar o conhecimento que
pretende prever a partir da mineracdo. Por exempio,objetivo de mineragcao
bastante interessante no contexto de métricaditl@areé estabelecer estimativas de
esforco para correcao de defeitos;

2. Identificar o atributo classe: de acordo com o exitt dos dados e objetivo de
mineracéo, deve ser definido o atributo classeekEmplo de predizer esforgco para
correcao de defeitos, o atributo esforco (de rathat) € a classe;

3. Definir o dominio do atributo classe: quantas eigjgsdo as categorias do atributo
classe. Por exemplo, a classe Esfor¢co pode tecatégorias: ‘]-inf - 1 Hora]’, ‘]1-2
Horas]’, > 2 Horas’;

4. Estabelecer os critérios de aceitacdo dos modeleditipos resultantes: entre os
varios critérios de avaliagcdo de modelos preditiy@sliscutidos na secao 2.4.2.3, o
usuario deve definir qual métrica usar para avalsamodelos e quais os limites de
valores aceitaveis desta. Este método sugere a@aisnétrica de acuracia, pela sua
facilidade de interpretacdo [TANO6]. Outra métrigae deve ser considerada na
avaliacdo dos resultados € o nivel de facilidadeinderpretacdo dos modelos
resultantes, sendo este caracterizado pelo nuneenodbs ou niveis da arvore. Pode
se ter, como exemplo, uma arvore de decisdo qusu@aesna acuracia75 % e tenha
no maximo 50 nodos, e esta pode ser facilmentgnetada pelo usuario.

No final desta etapa o usuario deve ter estab@ecmbjetivo de mineracéo, o atributo
classe, o dominio deste e os critérios de aceitdgdanodelos. Apos, na etapa B, o usuario
deve identificar quais dados sdo relevantes, o0$s quadem ser usados como atributos

explanatérios.

B. Conhecer os dados disponiveis Diante da variedade de fontes de armazenamento,
muitas vezes é necessario extrair dados de maimddonte para conseguir reunir todos 0s
dados que sao Uteis para alcancar os objetivositragao. Assim, a etapa de conhecer 0s
dados disponiveis consiste na execucao dos segpaseos:

1. Identificar as métricas disponiveis DOV deve ser realizada a investigacadDWw a

respeito das métricas nele armazenadas e 0s seugass(pontos de vista aos quais as
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métricas estao associadas). Através da andlissudasdimensdes deve-se verificar 0s
atributos disponiveis, as granularidades em que steencontram, o dominio aos
quais estes pretencem e a forma como serdo integr&ddDW é utilizado como um
guia para a busca de outros dados. Por exempl,apeancar o objetivo de predizer
esforco de correcdo de defeitos é necessario reoéiricas que caracterizem o0s
defeitos, para tanto nem todos os dados estdondiggi® noDW. Assim, tomando
como referéncia os dados dispostos nele, € podsinselar mais informacoes, para
serem agregadas a estas para contribuir com owvabp# mineracdo, sabendo, de
antemao, por quais dimensdes buscar.

2. Verificar fontes adicionais de informagfes: casBW ndo tenha todas as métricas
interessantes para a mineracao, devem ser idant¢ na organizacdo, outras fontes
de dados que disponibilizem mais informacdes, teselbpre como referéncia os
padrbes adotados na construcadDd. Por exemplo, n®@W do SPDW+ nao estéo
disponiveis as informacdes de severidade de defeittimero de desenvolvedores, e
estas sdo metricas interessantes para a mineEag@o, estas devem ser buscadas em
outras fontes de dados, como a base de dados @bopiie maneira consistente com
os dados que ja estao DyV.

3. Conhecer o dominio das métricas: para cada métlig@onivel o usuario deve
conhecer o tipo de cada atributod.categérico e continuo) e o dominio dos atributos
(e.g.o atributo severidade pode ter o dominio {Altajx&$), tendo como referéncia
os dominios adotados na construca®uila
Ao final desta etapa, o usuario deve conhecer quotinde métricas disponivel e o

local onde estas estdo armazenadas, além dasecestacds de cada métrica, as quais passam

a ser os atributos explanatorios da classificacéo.

C. Extracéo e consolidacéo dos dadesse for necessario buscar dados de outras faputes,
ndo sejam MW, é interessante executar alguns dos passos déotraagdo sugeridos por
[KIM98], para adequa-los ao padréo organizacicsehpre tendo em mente as padronizacdes
adotadas n®@W. O processo de extracdo pode ser realizado atdevésnsultaSQL ou por
exportacdo dos dados a partir da interface da iprégmramenta de gestdo. Apos terem sido
extraidos, uma forma conveniente de acomodar ossdadem arquivos do tipo CSV
(arquivos separados por virgula). Estes arquivas d& facil manipulacdo, podendo ser
editados como planilha eletronica ou como arquexdot A série de passos a serem realizados

nesta etapa é descrita abaixo:
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1. Extrair as métricas: as métricas definidas na eBagavem ser extraidas. A forma de
extracdo, consultas SQL ou exportacdo dos dadpende dos recursos disponiveis
na ferramenta ou base de dados;

2. Acomodar os dados extraidos: os dados extraidosmdeer dispostos em arquivo,
preferencialmente do tipo CSV. Cada coluna do sogtepresenta uma métrica e as
linhas séo os valores por esta assumidos. Ao Idagtescricdo das etapas do método
esse arquivo é denominado de arquivo de dados;

3. Aplicar transformacdes segundo [KIM98]: se for resé&io extrair dados de outras
fontes, que ndo sejam DW, estes devem ser adaptados segundo os passos de
transformacao proposto por [KIM98]:

* Limpar ruido:
i. ldentificar os registros considerados ruidos;
ii. Eliminar esses registros do arquivo de dados.
« Corrigir dados faltantes

i. Identificar cada atributo que possui algum regiftante;

ii. Estabelecer o valor que deve substituir os registattantes: nesta
situacdo a literatura, em [HANO1] e [TANO6], sugeas seguintes
técnicas: (a) eliminar o registro com dado falta(tg substituir o valor
faltante por uma constante que o caracterize caho(d) substituir
pelo valor que mais se repete se for atributo Gaieg ou pela meédia
dos valores se for atributo continuo, ou (d) estimavalor faltante
através de técnicas de regressdo ou agrupamentoexemplo, o
atributo Tamanho do Cdédigo € continuo, mas pamnalgegistros ele é
faltante. Desta forma pode-se calcular a média eres desse
atributo e substituir os registros faltantes pefalia.

iii. Substituir os registros faltantes: no arquivo deloda os registros
faltantes devem ser substituidos pelo valor dafisidgundo umas das

técnicas sugeridas no passo 2.

* Formatar os valores de acordo com os padréesspabedecidosiiW)
I. ldentificar o atributo que necessita ser adequads padrbes
organizacionais;
ii. Realizar a formatacdo do atributo de acordo conadrgm doDW, se

disponivel; por exemplo, o atributo Severidade ot de origem é
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categorizado nos nivei$’, ‘2’ e‘3’. Ja o padréo organizacional define
gue este seja categorizado corb(alto),'M’ (médio) €B’ (baixo).

» Eliminar registros desnecessarios
I. Identificar registros desnecessarios, tais comdichgos;

ii. Eliminar esses registros do arquivo de dados.

* Combinar fontes de dados
i.Verificar a integridade entre as chaves primariais realizar a
combinagdo entre atributos n&o chaves; ter espatzaicdo com as
dimensdes do modefoLAP doDW,
ii. Integrar os dados de fontes diferentes, por exemploatributo
Severidade estava em uma tabela e o atributo Gaigaestava numa
segunda tabela, assim os dois tiveram de ser cacitsrem um mesmo

arquivo, sem perder a integridade dos registros.

Ao final desta etapa, os dados extraidos estdmst®p em um arquivo para serem
manipulados na etapa de preparacéo, onde sao @osmta acordo com as exigéncias do

algoritmo de mineracao.

D. Preparar os dados- essa etapdo método prevé a utilizacdo de vérias técnicasrgiap
na literatura, em [HANOL1], [WITO5] e [TANO6]. Essa&fio aplicadas de acordo com as
necessidades de preparacdo impostas pelos algergnferramentas de mineracdo. Desta
forma, as diferentes técnicas sao aplicadas intamaénte e iterativamente de acordo com as
necessidades. Para tanto, o usuario deve examia@uo/o de dados para identificar quais
técnicas de preparacdo devem ser aplicadas. Ebgaasisdo agrupadas em quatro tipos:
descartar atributos irrelevantes, transformar dadekecionar atributos e amostragem. A
seguir, sado descritos 0s passos que sao realipads aplicacdo de cada uma das técnicas.
1. Descartar atributos irrelevantes: os atributosleviantes s&o aqueles que néao
contribuem para com a generalizacdo do algoritmonuleeracdo e devem ser
desconsiderados. Este tipo de atributo deve settifidado pelo usuario, e entdo
eliminado. Geralmente, sdo identificadores de texiscomo ID, nome ou qualquer

outro atributo que contenha uma informacéo quetiitgue um Gnico registro. Em
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métricas desoftware o identificador da versao do produtag. versdo 01.00) é um
exemplo desse tipo de atributo. Assim, os procedtiosepara remové-los sao:
i. ldentificar tais atributos;

ii. Remover as colunas correspondentes a eles no ardgligdados.

Transformar dados: a transformacdo € exigida quahgioma alteracdo nos dados
deve ser realizada para adapta-los a técnica deragéio. Para cada uma das técnicas
definidas no capitulo 2 séo especificados 0S s&ERIPASSOS:

» Agregacdao: usada quando for verificada a necessidadeduzir o escopo a ser
minerado; assim, com esta técnica, dois ou maistreg sdo agrupados. Os
atributos numéricos podem ser agregados atravésituiituicdo dos valores
pela média ou soma dos mesmos, ou até por norgahizads atributos
categoricos devem ser omitidos ou sumarizados.

i. ldentificar os atributos a serem agregados;

ii. Selecionar o critério de agregacdo como, por exanagsl horas de
retrabalno de uma versado dmftware que sao dispostas por
colaborador. Para reduzir o escopo, essas podemagsegadas

através da soma do total de horas

* Reducédo de Dimensionalidade: realizada quandomseatelisposicdo muitos
atributos para serem usados como atributos explaosit
I. ldentificar atributos que podem ser eliminados.

ii. Construir uma matriz de correlacdo entre os awdbekplanatorios
e a classe.

iii. Verificar quais atributos explanatérios tém altarelacéo entre si,
pois esses representam atributos que podem serde@uos
redundantes, sendo estes passiveis de eliminacaca Eritério do
usuario qual o atributo que deve permanecer e gieism ser
eliminados.

iv. Eliminar registros;

» Criacao de atributos: usada quando o usuéario fiEntio contexto dos dados a
necessidade de um novo atributo. A criagdo do mespresenta a insercao

de mais uma coluna no arquivo CSV.
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i. Verificar a necessidade de um novo atributo;
ii. Definir o seu tipo e dominio, por exemplo, atribatdegérico com
o dominio =, ‘2, ‘3" );

iii. Criar a coluna correspondente a ele no arquiveadesi

» Categorizacdo: usada quando devem ser identificagaatributos continuos
gue necessitam ser tratados pelo algoritmo de aggéercomo categoricos.

i. ldentificar o atributo que sera categorizado;

ii. Definir as categorias nas quais serdo enquadradovatores
continuos. A definicdo das categorias pode seizagia pelo
usuario ou através do uso de algoritmos de agrup@me

iii. Realizar a substituicdo do valor continuo pelo nealor categorico
definido.

» Transformacao de atributo: € necessaria para atligam atributo de acordo
com as exigéncias do algoritmo de mineracao.
i. Definir o atributo que se deseja transformar;

ii. Selecionar a técnica de transformacéo desejada;

iii. Aplicar essa técnica, a qual pode ser normalizagédefinicdo de
nova nomenclatura para uma determinada categodafidicdo de
nova nomenclatura consiste em redefinir as cat@gode um
atributo categorico quando este possui um numeribonguande
destas. Por exemplo, o atribufamanhopode ser categorizado
(‘1,2,'3,'4e'5’) e apods o processo de transformacao, passar a
ter outra categorizacao: (‘pequeno’, ‘médio’ e fgta’).

. Selecionar atributos: a selecéo visa identificaigatributos sdo mais correlacionados
com o problema, e descartar aqueles que nao téelagg@o para que nao atrapalhem
na generalizacdo do algoritmo.
I. ldentificar a necessidade de selecionar atribupas, exemplo,
guando o numero de atributos explanatorios é nguénde;
ii. Definir a técnica a ser usada,;

iii. Aplicar a técnica.
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4. Amostragem: o usudrio pode usar esta técnica mdegienar um subconjunto de
registros.
i. ldentificar subconjunto de registros, por exempsglecionar
apenas os dados onde o atribdimmanho< 1000 Pontos de
Funcéo;

ii. Seleciona-lo e consolida-lo em um novo arquivo at#od.

No término da etapa de preparacdo de dados, estasice prontos para serem
submetidos ao algoritmo de minerag&o. Isso namgaue 0s mesmos posteriormente nao
necessitem retornar a etapa de preparacdo pama senamente ajustados. As etapas do

meétodo de preparacédo sao iterativas e interattoasg 0S passos do processadD.

E. Adequar os dados para o formato de entrada do gbritmo de mineracdo— geralmente
as ferramentas de mineracdo necessitam de formpaipsos de entrada de dados para seus
algoritmos, fato que garante que os dados estéadts e perfeitamente adequados para
serem minerados. Desta forma, o usuario deve segseguintes passos:
1. Estabelecer a ferramenta de mineracéo a ser datiza
2. Verificar a formatacdo que a ferramenta exigeWeka por exemplo, trabalha
primariamente com um formato de entrada de dadoasndi@adoArff (attribute-
relation file format) Este tipo de arquivo tem caracteristicas padresl de
formatacéo, tais como cabecalho, posicdo dos &ishno cabecalho e no corpo do
arquivo, e correta denominacéo do tipo de cadvedr;
3. Enquadrar os dados ao formato esperado, por exemp&wir o cabecalho e formatar
a posicado dos atributos no arquivo de dados dedacmosm as particularidades da

ferramenta.

F. Aplicar o algoritmo de mineracdo -ap6s os dados terem sido preparados e estarem
dispostos no formato de entrada, o proximo pastmeanexecutar o algoritmo de mineracao
desejado.
1. Selecionar o algoritmo desejado;
2. Ajustar parametros iniciais do algoritmo: no casoattjoritmo de arvore de decisédo
J.48, ajustar se o algoritmo deve realizar a p@ardore e o tipo de validacdo do
modelo €.g.conjunto de treino e conjunto de teste ou validagézada);

3. Executar o algoritmo.
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G. Verificar e Interpretar os resultados — a verificagdo dos modelos deve ser realizada por
intermédio do critério de aceitacéo definido ngatA. Se o critério for satisfeito, entdo o
modelo deve ser interpretado e entendido pelo issygara que entdo este Ultimo possa se
beneficiar do conhecimento extraido. Cada algoritemo uma forma de representar os seus
resultados: por exemplo, os algoritmos de arvordatisao podem ser avaliados segundo a
acuracia e a interpretabilidade da arvore obtidgaosSresultados ndo forem os esperados, o
usuario deve decidir se retorna a alguma etapai@ngara fazer mais algum ajuste nos
dados, ou se tenta executar a etapa H (otimizacao).

1. Verificar o resultado do critério de aceitacdo:reiear 0 valor do critério de aceitacdo
definido na etapa A. Se a acuracia foi selecior@mao critério de aceitagdo, por
exemplo, o seu valor devera ser verificado.

2. ldentificar se o valor do critério de aceitacacdesds limites aceitaveis: comparar o
valor do critério com o limite minimo definido pagée na etapa A. Como exemplo,
assume-se que a acurécia foi definida como crjt@&ims limites definidos para
aceitacdo sédo: modelos que apresentem acuracie dajnimo, 70%. Se o modelo
nao apresentar um resultado satisfatorio, o usudeiwe tentar outra forma de
preparacao (etapa D) dos dados ou tentar melhaam oesultado através da etapa H.
Se o critério apresentar um valor aceitavel, pedg@assar para a interpretacdo do
modelo obtido.

3. Interpretar o modelo resultante: se o valor deégdtfor o aceitavel, entdo o modelo
pode ser interpretado. Os modelos preditivos podemrepresentados de diversas
formas, tais como regras, tabelas, gréaficos e ésvde decisdo. No caso desta ultima,
o ideal é que ela ndo apresente muitas ramificggéeesfacilitar a sua interpretagéo.
Para compreender o conhecimento representado par amore, 0 usuario deve
identificar cada um dos seus nodos, e reconheapreocada um deles representa.
Entdo, deve-se percorrer a estrutura da é&rvore patander o conhecimento

representado.

H. Otimizar o Modelo Resultante —quando o resultado do algoritmo de classificaca@onéa
o desejado, uma alternativa que pode garantir areetieste é a eliminacao dos registros que
foram classificados erroneamente. Por exemplo, aeusacia do modelo obtido for muito
baixa em relacdo ao critério definido, o usuaridepeliminar os registros errébneos e aplicar o

algoritmo de mineracdo novamente. Em [WIT05] € sdge que este processo de
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reaprendizado do algoritmo sobre o novo subconjdetalados deva ser realizado até os
resultados serem os desejados.
1. Retirar do arquivo de dados os registros classifis@&rroneamente;

2. Retornar a etapa F.

4.3Considerac6e sobre o métodSPDW-Miner

O SPDW[BECO06] € um ambiente deata Warehousingara apoiar o Programa de
Métricas daHP EASBrasil, desenvolvido pelo projeto de parceriaewntiPrograma de Pos-
Graduacao de Ciéncia da Computacdo da PUCRS (PHFRGRORS) e aHP EAS Brasil,
durante o seu processo de certificaCitM3.

A Figura 3 ilustra a arquitetura &°DW+, organizada em camadas distintas: Camada
de Integracdo das Aplicacde&pplication Integration ComponeéntCamada de Integracdo
dos Dados Data Integration Componente Camada dos Componentes de Apresentacao
(Presentation Components
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5 ESTUDO DE CASO

Este capitulo apresenta a aplicabilidade do métS&@®W-Miney usando como
cenario a operacdo dmftwareparceira. Para tanto, sdo apresentados Variosimgotos,
todos com o mesmo objetivo de mineracdo, porémrdabdo a aplicacdo de diferentes
técnicas de preparacdo sobre as métricas paraameastversatilidade e consisténcia do
meétodo. Para tanto, a seguir sdo propostos (ijetied dos experimentos; (ii) a apresentacao
dos mesmos, seguindo a seqiéncia de execucdoaes elo método; (i) os resultados
obtidos e analise dos mesmos; e (iv) consideraggime o0 estudo de caso.

5.10bjetivo dos Experimentos

Os experimentos tém o objetivo de mostrar uma aplidade do métod&PDW-
Miner, e avaliar a sua contribuicdo com a etapa de agder do processo d€DD. Para
tanto, € usado o cenario da organizacdo parceisagsta-lo e, entdo, averiguar os resultados.
O cenario real engloba um programa de métricas@ampimDW, conforme ja apresentado
na secdo 3.3 Para a experimentagcdo o0 escopo foi reduzido. dudse trabalhar com
estimativas de esforco para correcdo de defedtvapalho) por ser este de interesse da
empresa parceira e, também, por representar uneasigade real, ja que prever corretamente

essa métrica representa manter a credibilidade pox clientes.

5.2Experimentos

A seguir é a apresentada a sequUéncia de experinextecutados. Estes foram
realizados seguindo as etapas SIDW-Miner Todos 0s experimentos seguem 0 mesmo
objetivo de mineracao; contudo se diferenciam p@lasicas de preparacdo aplicadas. Assim,
as etapas A, B, C, E e F do método sdo comunsoa tiglexperimentos. As etapas D, G e H
sdo apresentadas na descricdo de cada experirpentapresentarem particularidades para
cada um deles.

Na seqléncia sado definidas as etapas A, B C, BPedteriormente, sdo apresentados
experimentos e, para cada um, € mostrado comopa &afoi realizada. A etapa G que
consiste na verificacdo e interpretacdo dos refugtaé apresentada na discussdo dos

resultados, e a etapa H é apresentada nos exptrgran que ela foi utilizada.
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- A. Estabelecer os objetivos de mineragéoe-objetivo de mineracdo é estabelecer
estimativas de esforgo para correcdo de defestvapalhg. O atributo classe para atingir
esse objetivo € a métrica de esforcaateabalha Inicialmente o dominio do atributo classe
foi estabelecido através da categorizacdo em IXadade valores, por intermédio da
ferramenta de mineracdo. Porém, no decorrer daseqegdo dos experimentos sao
apresentadas outras formas de categorizagao teskRala verificar a aceitacdo dos modelos
preditivos foi utilizado o critério da acuracia merpretabilidade dos mesmos. A acuracia
acima de 70 foi estabelecida como aceitavel eesprdtabilidade sera considerada atraves do
ndmero de nodos da arvore resultante, se a arwee até 50 nodos € considerada

interpretavel pelo usuario.

- B. Conhecer os dados disponiveisa-partir do objetivo de mineracdo procurou-se
no DW métricas que fossem interessantes para compodelmde estimativa detrabalha
Porém, métricas que fossem de interessantes pam@ocoo modelo de estimativa de
retrabalha Porém, percebeu-se que os dados de defeitosamstawito sumarizados,
apresentando as informacdes de defeitos apenammalagidade de versao, tais como NDI,
NDE, ERD, DDE, DDI e EVR. Essas métricas revelanitasunformacdes sobre a qualidade
de uma versdo. No entantoPdV ndo dispde de informacbes sobre o esfor¢co neteysan
corrigir um determinado defeito. Conforme ja apmmeo na se¢do 3.3.1, nele ndo constam
informacdes no nivel datividade apenas na granularidade Tpo Atividade Assim, ndo &
possivel através do mesmo estabelecer o esforaapaigir um defeito, apenas consegue-se
extrair o esforco total de retrabalho despendidovenséo dosoftware Desta forma, para
atingir o objetivo de mineragdo estabelecido faiessario agregar mais informacgdes. Para
tanto, buscou-se diretamente na base de dados ClarQuest, ferramenta de
acompanhamento de defeitos de um dos projetos gimiracdo. As informacdes ddW
serviram como parametros para a busca, tais camforanacao a ser procurada, o tipo desta
e a granularidade da mesma. A base de dad@edoQuestarmazena nas suas tabelas, entre
outras informacdes, 0s seguintes dados: nhome get@roome da versao, fase de origem do
defeito, severidade, tipo do defeito (interno eeen) e quantidade. A Figura 7 ilustra o
resultado de uma consulta contendo: o nome dotpr@everséao, o identificador do defeito, o

seu tipo, a fase de origem (fases do ciclo de didprojeto) e a severidade.
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1 Resultz | BE Messagesl

projeto | versdo | identificadurl tipa | faseorigem | sevenidade
27 | Projetol 060000  |nc-9193 Homologagdo | Projeto 3

28 | Projetol 060000 [nc-3158 Homologagdo  Projeto 3
29 | Projetol 060000 DI-2430 Interma Projeto 3
30 | Projetol | 06.00.00  DI-2430 Interma Frojeto K]

9 Query executed successfully,

Figura 7: Resultado de uma consulta na base de dagldo ClearQuest.

- C. Extrair os dados —os dados da ferramenta de acompanhamento de ddteion
extraidos com consult8QL.J4 os daDW foram exportados através da ferramentaBtle
Apés a extracdo os dados foram acomodados em unva@SV,para entdo passarem pela
etapa de transformacao sugerida por [KIM98]. Urohtoedesse arquivo bem como uma breve
descricdo de seu layout encontram-se no ApéndideeAacordo com as necessidades dos
dados as seguintes etapas foram realizadas:

» Corrigir Dados Faltantes: os dados faltantes focamigidos através do
uso do filtroReplaceMissingValues, disponivessfarramenta\Veka;

* Eliminar Registros Desnecessarios: 0s registroslicuos foram
identificados e removidos manualmente do arquivdatios;

« Combinar Fontes de Dados: a integridade dos dadio®biservada,
considerando a granularidade @@V, assim apenas os dados de mesma
granularidade foram extraidos e consolidados noh\asCSV.

- D. Preparar os Dados- esta etapa se diferenciou para cada um dos e>@#as) e

sera apresentada na descricdo dos mesmos.

- E. Adequar os dados para o formato de entrada dalgoritmo de mineracdo—
para a mineracdo foi utilizada a ferrameof@en sourceWeka 3.5,desenvolvida pela
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia [WIT@]Wekarecomenda a inser¢céo de um
cabecalho, onde devem constar todos os atributplaretorios e o atributo classe com os
seus respectivos tipos. Outra recomendacdo € qias tos registros (colunas) estejam

separados por virgula. O arquivo deve ser salvoaertensaarff.

- F. Aplicar o algoritmo de mineracdo -no Wekaé selecionada a técnica de

classificacao e o algoritmo J.48. Os parametrasaiisi dos algoritmos foram mantidos padrao
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como especificado na ferramenta, ou seja, ativaflmgio de poda da &rvore e usando a
validagéo cruzada.

- G. Verificar e Interpretar os resultados— a verificagdo dos modelos é apresentada

na discussédo dos resultados dos experimentos.

- H. Otimizar o Modelo Resultante —esta etapa, quando utilizada, € apresentada na

descricdo do experimento.

Nas proximas secdes sdo apresentadas as difentBguracfes dos experimentos
realizados. Cada um se caracteriza pela aplicag@ifetentes técnicas de preparacao, conforme
sugeridas na etapa D & DW-Miner Para facilitar o entendimento da sequéncia deugdes
dos mesmos, eles sdo agrupados de acordo comieatéenpreparacdo aplicada no atributo
classe. Para cada um deles é definido o voluneades utilizado, os atributos explanatérios, o
atributo classe definido, a técnica de preparapicaaa e a acuracia do modelo obtido. No final
de cada grupo de experimentos séo discutidos okass, considerando os critérios definidos

na etapa A.

5.2.1 Experimentos com Categorizacdo em 10 faixas de veds

Nos experimentos 1 e 2 € realizada a categorizégatributo classe em 10 faixas de valores.
Para tanto, seguiu-se 0s passos estabelecidoSPBN/-Minerpara categorizacado. As faixas
foram definidas através de um filtro de preparag@odados, denominado d&scretize,
presente na ferrament/eka As faixas definidas pelo filtro sdo:’]-inf-9.322]19.322-
18.627], ‘]18.627-27.932]', 27.932-37.237], ‘R237-46.542]', '146.542-55.847],
155.847-65.152]", 165.152-74.457]", 174.457-83%2], ‘183.762-inf['. Esse filtro divide o
atributo continuo em intervalos de mesmo tamanhosefuir sdo definidos esses dois

experimentos em maiores detalhes.

* Experimento 1

0 Volume de dado¥9280 registros.

o Atributos explanatériosTamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{catego6rico),Tipo de
Defeito(categodrico) &everidade (numérico)
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Atributo ClasseEsforco de Retrabalh@mumérico).

Preparacdo de dadasesse experimento foi realizada apenas a caragao

do atributo classe. Este foi categorizado em 1gafaide valores, sdo elas:
(‘-inf-9.322], 119.322-18.627], ‘]18.627-27.932] 127.932-37.237],
137.237-46.542]", ‘146.542-55.847]', |55.847-652]’, ‘]65.152-74.457],
174.457-83.762]", ‘] 83.762-inf['). A Figura 8 apsenta as categorias do
atributo classe e a distribuicdo dos registros ada ama.

Acuracia do Modeln93,0172%.

Numero de nodo$4.

mmime = = ey —— . mumma m ey

Label Court:
(-nf-9.322] 563
(9.322-18.627] 03
(18.627-27.932] 57
(27.93-37.237] 2
(37.237-46.542]
(46,542-95.847]
(
(
(
(

(55, 347-45,157]
165, 15274 457]
(7445745, 762]
83,7620

M = | | e | o

Figura 8: Categorias do atributo classe.

* Experimento 2

o

o

o

o

Volume de dados3986 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Niumero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categorico),Fase de Origen{categorico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidade (numeérico)

Atributo ClasseEsforco de Retrabalh@mumérico).

Preparacdo de dadasesse experimento foi realizada uma transformagio

atributo Causa Raiz por sugestdo de um especialista do dominio. As
categorias desse atributo foram renomeadas. Destaaf foi necessario
executar os passos de criacdo de um novo atribatd @dequa-lo a nova
nomenclatura. Logo apds, a coluna no arquivo deglage representava a

Causa Raiz com a antiga homenclatura foi elimin@la&specialista definiu,
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também, que o0s registros que apresentavam o atriBausa Raiz=
‘Inc_corrigida_por_DI representavam registros duplicados, logo haviam d
ser removidos, restando 8986 registros no arquieodddos. Essas duas
transformacdes foram mantidas em todos os demperiexentos. O atributo
classe foi categorizado em 10 categorias: (‘]-u322], ‘19.322-18.6277],
118.627-27.932]", 127.932-37.237], ‘|37.237-4842]", 146.542-55.8477,
155.847-65.152]", '165.152-74.457]', ‘174.457-8362]', ] 83.762-inf[").

0 Acuracia do Modelp93,0825%.

0 Numero de nodod 25.

5.2.1.1Discusséao dos resultados com Categorizacdo em 1&s de valores

Apesar de a acuracia dos modelos resultantes t®r @8 mesmos nao foram
satisfatorios. A categorizacdo realizada concentimougrande numero de registros em uma
Gnica categoria (‘]-inf-9.322]), conforme ilustra Figura 8. Os modelos ficaram
tendenciosos, classificando a maioria dos registessa faixa de valor. Verificou-se também
gue os modelos foram construidos em funcédo dousridimero de Colaboradoresomo
ilustra a Figura 9. Para tentar melhorar os redofiaos préximos experimentos abordam
outras formas de categorizacao do atributo classgras técnicas de preparacdo de dados.

Experimento 1 Experimento 2
Mum Usuarios = 10 '(anf-9.322) Mum Usuarios = l: ' {-inf-9.367]"
Mum Usuarios = 2 '(-nf-9 322]' Mum Usuarios = 2: '(-inf-9.367]°
Mum_ Usuarios = 3 '(-nf-9.322]' Mum Usuarios = 3: '(-inf-9.367]"
Mum_ Usuarins = 4 '(-nf-9.322]' Mum Tsuarios = 4: ' (-inf-9.367]"
Mum_ Usuarins = 5 '(-nf-92.322]' Mum Tsuarios = 5: ' (-inf-9.367]"
Mum Tsuarios = &

I TipoBase = DEF_FRE_FEL
I I Causa Raiz = Falta atencfo enwvolwvido
[ [ [ Faze Origem = Infra Estrutura

Figura 9: Trecho dos modelos preditivos obtidos nosxperimentos 1 e 2.
5.2.2 Experimentos com Categorizacdo em 13 faixas de veds

Nos experimentos 3 a 8 o atributo classe foi caizgo através do uso do algoritmo
de Agrupamentd<-Means,disponivel noWeka.O algoritmo categorizou os dados em 13
faixas distintas: (‘]-inf-0.5]’, 10.5-17’, ‘]11-1.%, 11.5-2], ‘]12-3]’, ‘13-4, 14-5]’, 15-6]', ‘16-
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8], 18-10], 110-12], ]12-16], >16 Horas’). A seguir sdo detalhados os experimentos
realizados com essa categorizacao.

* Experimento 3

o

o

Volume de dados8986 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores
(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{categoérico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidaderuméricq.

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadosesse experimento foi utilizada a categorizacéo d
atributo classe através do uso da técnica de Agreps. NoWekaos dados
foram submetidos ao algoritmo de agrupaméftdeans.Este estabeleceu as
seguintes  categorias: (‘]-inf-0.57’,'10.5-17",’]11-8]",']11.5-2]",12-3]', "] 3-
4]','14-5]','15-6]','16-8]’,'18-10], ]10-12]", ] 12-16], >16 Horas’).

Acuracia do Modeln26.5969 %.

Numero de nodod 632.

Com a nova categorizacao a distribuicdo de regmirovalor do atributo classe ficou

mais uniforme. Contudo, a acuracia ficou muito baiAtravés da analise da matriz de

confusdo, apresentada na Figura 10, percebe-sesqoeiores erros estavam em posi¢coes

proximas da diagonal principal, indicando que o eip classificador foi em relagdo a

categoria imediatamente inferior ou superior agm@ia correta. Por exemplo, na primeira

linha da matriz os acertos do classificador sao, @8m na posicdo ao lado é onde se

encontra 0 maior erro. Este fato indica que a caimagdo do atributo classe nao foi

adequada. Outro fato observado é que as regrasesdpre estabelecidas em funcdo do

atributoNumero de Colaboradoresomo ilustra a Figura 9.
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Figura 10: Matriz de Confusdo do experimento 3.

* Experimento 4

o

o

Volume de dados8986 registros.

Atributos explanatériasTamanho(numérico),Causa RaiZcategorico) Fase

de Origem(categorico)Tipo de Defeitdcategorico) &everidaderumeéricq.

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadosesse experimento foi utilizada a categorizacéo d

atributo classe através do uso da técnica de Agrept, e as categorias
estabelecidas foram: (‘]-inf-0.5]", ]0.5-1]’, ‘|15, ‘]1.5-2], ‘12-3], ‘]3-4],
14-5]', ‘15-6]’, ‘16-8], ‘18-10], 10-12], 11 2-16], ‘>16 Horas’). Para
verificar a influéncia do atributdNiumero de Colaboradoreso modelo
resultante do experimento 3, foi realizada umacgel@le atributos, onde este
foi retirado do conjunto de atributos explanatarios

Acuracia do Modelp 17.327 %. Através do resultado percebe-se que est

atributo é relevante para o modelo.
Numero de nodosl228.

* Experimento 5

o

o

Volume de dados8986 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{categoérico),Tipo de
Defeito(categodrico) &everidadénumérico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadosesse experimento foi utilizada a categorizacéo d
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atributo classe através do uso da técnica de Agrept. As categorias
estabelecidas foram: (‘]-inf-0.5]’, ]0.5-1]’, ]1-5], ‘]1.5-2], 12-3], ‘]3-4]’,
14-5]', 15-6], ‘16-8]’, ‘18-107’, ]10-12], ‘]1 2-16], *>16 Horas’). O atributo
Numero de Colaboradoresofreu uma transformacao, passando a ter uma nova
categorizagdo. A Figura 11 apresenta a distribuigéovalores para esse
atributo. Pode-se perceber que as categorias at@ns&is colaboradores tém
uma baixa concentracdo de valores. Desta formagsesalores foram
reorganizados, passando a integrar a nova categokiais de 5
colaboradores’ Assim, as categorias do atributo Numero de Cotalmes
sao: (1, ‘2, ‘3", ‘4", '5’, e ‘Mais_de_5 usuéarios). Para tanto, foi aplicada a
técnica de criacdo de atributo para comportar aanmategorizacdo deste
atributo.

0 Acuracia do Modelp26.4856 %.

0 Numero de nodod614.

399
456
Im
13999
Bmifniig 7 484122121

Figura 11: Categorias do Atributo Nimero de Colaboadores.

* Experimento 6
0 Volume de dados8986 registros.

o Atributos explanatériasTamanho (categorico),Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{categoérico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidadénumérico).

o Atributo ClasseEsfor¢co de Retrabalh@mumeérico).
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Preparacdo de dadosesse experimento foi utilizada a categorizacéo d

atributo classe através do uso da técnica de agemia, as categorias
estabelecidas foram: (‘]-inf-0.5]", ]0.5-1]’, ‘]1-5]’, ‘]1.5-2], ‘12-3], ‘]3-4],
14-5]', 15-6], ‘16-8], ‘18-107’, ]10-12], ‘]1 2-16], *>16 Horas’). O atributo
Numero de Colaboradoresofreu uma categorizagdo, passando a ter 6
categorias: ‘L', ‘2’, ‘'3, ‘4, '5’, e ‘Mais de 5 colaboradorey’ O atributo
Tamanho do tipo continuo, também foi categorizado. Todsgegistros que
tinham Tamanho=< '94.34 PF’' foram enquadrados na categoRa E os
registros deTamanho> ‘94.34 PF’ na G'. Essa categorizagdo foi adotada
levando em consideracdo a distribuicdo dos dadosefa, tentou-se obter
duas categorias uniformes.

Acurécia do Modelp27.4872 %.
NuUmero de nodo%140.

* Experimento 7

o
o

Volume de dados7379 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores
(numérico), Causa Raiz (categorico), Fase de Origem(categoérico) e
Severidad€énumeérico).

Atributo ClasseEsforco de Retrabalh@mumérico).

Preparacdo de dadosesse experimento foi utilizada a categorizacéo d

atributo classe através do uso da técnica de Agrepep; as categorias
estabelecidas foram: (‘]-inf-0.5], ]0.5-1]", ]1-5], ‘]1.5-2], 12-3], ‘]3-4]’,
14-5]', 15-6], ‘16-8]’, ‘]8-107’, ]10-12]", ‘]1 2-16]’, ‘>16 Horas’). O atributo
Numero de Colaboradoresofreu uma categorizacdo, passando a ter 6
categorias: ‘L', ‘2’, ‘3, ‘4, '5’, e ‘Mais de 5 colaboradorey’ Visando
melhorar a acuracia optou-se por aplicar a téatécamostragem. Com esta
técnica foram selecionados apenas o0s registros oodeatributo
Tipo de Defeito= ‘Interno’. Apos a amostragem foi realizada a selecédo de
atributo para eliminar dlipo de Defeitp pois 0s registros resultantes da
amostragem possuem o atrib@fipo de Defeita= ‘Interno’.

Acuracia do Modeln26.2908 %.

Numero de nodos 329.




65

* Experimento 8

0 Volume de dadosl607 registros.

0 Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Namero de Colaboradores

(numérico), Causa Raiz (categérico), Fase de Origem/(categoérico) e
Severidade (numérico)

0 Atributo ClasseEsfor¢co de Retrabalh@mumeérico).

0 Preparacdo de dadosesse experimento foi utilizada a categorizacédo d

atributo classe através do uso da técnica de agemia, as categorias
estabelecidas foram: (‘]-inf-0.5]", 0.5-1]’, ‘]1-5]’, ‘]1.5-2], ‘12-3], ‘]3-4],
14-5]', 15-6], ‘16-8]’, ‘18-107’, ]10-12], ‘]1 2-16], *>16 Horas’). O atributo
Numero de Colaboradoresofreu uma categorizagdo, passando a ter 6
categorias:‘(’, ‘2', ‘3", ‘4", '5’, e‘Mais de 5 colaboradore¥’ Outra tentativa
de preparacdo de dados foi realizada para melhoaauracia: foi aplicada a
técnica de amostragem, e entdo foram seleciongdrss 0s registros para os
quais o atributdipo de Defeito= ‘Externo’. ApGs a amostragem foi realizada
a selecdo de atributos para eliminafTipo de Defeitp pois 0s registros
resultantes da amostragem possuem o atriiptnde Defeita= ‘Externo’.

0 Acuracia do Modelp24.9533 %.

0 Numero de nodo79.

5.2.2.1Discusséao dos resultados com Categorizacdo em 1&#&a de valores

Os resultados dos experimentos mostraram que gotai@;ao atraves da técnica de
Agrupamento ndo melhorou a acuracia dos modelode-B® perceber que o atributo
Numero de Colaboradoresontribui para a melhora da acuracia. A categodizageste
altimo em um numero menor de faixas de valoreditiagia interpretacdo dos resultados. A
técnica de amostragem nao contribuiu significateai® para a melhora da acuracia. A
categorizacao do atributbamanhoajudou a melhorar a interpretabilidade do modelo
preditivo resultante, porém a acuracia nado tevéonalsignificativa. As Figuras 12, 13 e 14
apresentam trechos dos modelos preditivos obtidlecebe-se que o atributbimero de
Colaboradores sempre que presente entre os atributos expléost@parece como o

atributo raiz da arvore.
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Experimento 3

Experimento 4

Mum_Ususrios = L

TipoBase = DEF_PFRE FEL

| Temanho <= L26.14: 1

| Tapanho > 126.14

| |  Tamanho <= 129.55: 1_5

I |  Tamanho > 1Z9.55

| | | Temanho <= 184.44: 1
I | | Tamanho > 182.44: 1_5
TipoBaae = DI: 0_5

TipoBase = DEF_PO3_FEL

| Severidade <= 2: 2

| Jeveridade > 2: 1_5

Mum Ususrios = 2

| TipoBase = DEF_FRE FEL

| | Causa_Falz = Falts_atencdo_enwvolwido
| | |  Tamanho <= 137.8: 3]

TipoBase = DEF_FRE_REL

Causa_Reiz = Falta_atencdo_envolvido
Fase Origem = Analise CEF: 3
Fase_Origem = Client

Tamanho <= 102,852

| Severidade <= 3

I | Tamanho <= 41.34

I I I Jeveridade <= 2
I

|
|
|
|
|
|
|
| I | | Tamanho <= 9.54

Figura 12: Trecho dos modelos preditivos obtidos roexperimentos 3 e 4.

Experimento 5

Experimento 6

Mum_Usuarios = L

| TipoBase = DEF_PRE REL

I | Tamanho <= LZ6.14: 1

I |  Tamanho » 126.14

| | |  Temanho <= 129,55: 1 5

I I |  Tamanho > 129.55

I | | | Temanho <= 184.44: 1
I I | | Tamanho > 184.44:; 1 5
| TipoBaae = DI: 0O_5

|  TipoBase = DEF_PD3_FEL

| | Severidade <= 2: 2

| | deveridade > 2: 1_5

Mum Usuarioa = 2

| TipoBaae = DEF_PFE_REL

| | Ceuaa_Ralz = Falta atengdo_enwvolwvido
| | |  Tamanho <= 137.8: 3

MNum Usuarios = 1
TipoBase = DEF_FRE REL

| Tamanho = P: 1
I Tamanho = G: 1_5
n_5

TipoBase = DEF_PO5_REL
I Tamanhao = F: 0_5
I Tamanho = G: 1_5
Mum TUsuarios = 2
I TipoBase = DEF_PRE_BEL

I
I
I
| TipoEase = DI:
I
I
I

Figura 13: Trecho dos modelos preditivos obtidos roexperimentos 5 e 6.
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Experimento 7

Experimento 8

Num_Tsuarios

1: 0.5
Num_Tsuarios = 2 [
I Fase_ Origem = Analise CEF |
I I Tamanho <= 175.96
I I I Sewveridade <= 1 !
| 1 1 | Temanho <= 60.42: 1| |
I I I I Tamanho > 60.42: &
| | | Seweridade > 1: 1_5 |
I | Tamanho > 175.96 I
I I I deveridade <= Z: 0_5 [
I I |
I

| Sewveridade > Z: 1

Mhuam

MNum Usuarios = 1

Tamanho <= 126.14d: 1
Tamanho > 12Z6.14

I Tamanho <= 129.55%: 1 5
I Tamanho > 129.55: 1
Tsuarios = 2

Causa Raiz = Falta atencgfo enwvolwvido
I Tamanho <= 137.5: 3

I Tamanho > 137.3

I I Tamanho <= 152.32: 1

I I Tamanho > 182.32Z: 4

Figura 14: Trecho dos modelos preditivos obtidos roexperimentos 7 e 8

5.2.3 Experimentos com Categorizacdo em 9 faixas de vaks

Nos experimentos 9 ao 14 optou-se por reduzirmemd de categorias do atributo

classe na tentativa de melhorar a qualidade doslvsdA partir da categorizagédo em 13

faixas foram definidas as novas 9 faixas: (‘]-in5Q’]0.5-1]',']1-1.5]’,"]1.5-2]",']12-3]",]3-

4],'14-5]','15-8]’, ‘*>8 Horas’). Essas foram estadbecidas tentando manter a uniformidade na
distribuicdo dos valores em cada faixa. A seguiregperimentos sdo mostrados. Estes

seguem a mesma configuracao dos experimentos Jar8,que, desta forma, possam ser

comparados.

* Experimento 9

O Volume de dados8986 registros.

0 Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Niumero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{catego6rico),Tipo de
Defeito(categdrico) eSeveridadénumérico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdozas
(‘]-inf-0.5]','10.5-1]",'11-1.5}"11.5-2]",12-3]',"13-4] ", ]4-

faixas:
5]','15-8]’, *>8 Horas’).

seguintes

Acuracia do Modelp32.0499 %.

NUmero de nodosl280.




68

* Experimento 10

o
o

Volume de dados8986 registros.

Atributos explanatériasTamanho(numérico),Causa RaiZcategorico) Fase

de Origem(categérico)Tipo de Defeitdcategdrico) &everidad€énumérico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdozas
seguintes faixas: (‘]-inf-0.5]","]0.5-1]’,"]1-1.5]"11.5-2]',"12-3]',"13-4]",']4-
5]','15-8]’, *>8 Horas’). Para verificar a influéna do atributoNUmero de

Colaboradoresno modelo resultante do experimento 9, foi realizad@a u
selecdo de atributo, onde este foi retirado do wtoj de atributos
explanatérios.

Acuracia do Modeln18.3063 %.

Numero de nodos 106.

* Experimento 11

o
o

Volume de dados8986 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Niumero de Colaboradores
(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{catego6rico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidadénumeérico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdoznas
seguintes faixas (‘]-inf-0.5]",]0.5-1]",']1-1.5]"]1.5-2]",']2-3]",'13-4]','14-

5]','15-8]’, *>8 Horas’). O atributoNumero de Colaboradorgsassou por uma

categorizacao, onde foram definidas 6 categoriks:Z’, ‘3’, ‘4’, ‘'5’, e ‘Mais
de 5 colaboradore$:

Acuracia do Modelp32.1945 %.
NUmero de nodosl224.

* Experimento 12

o
o

Volume de dados3986 registros.

Atributos explanatoriasTamanho (categérico), Namero de Colaboradores

(categorico),Causa Raizcategorico),Fase de Origen{categorico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidadénumérico).
Atributo ClasseEsforco de Retrabalh@mumeérico).
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Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdoznas
seguintes faixas: (‘]-inf-0.5],"]0.5-1]’,"]1-1.5]"11.5-2]',"12-3]',"13-4]",']4-

5]','15-8]’, *>8 Horas’). O atributoNUumero de Colaboradoresfreu uma nova

categorizacao, passando a ter 6 categorids:4’, ‘3’, ‘4’, ‘'5’, e ‘Mais de 5
colaboradores). O atributo Tamanho do tipo continuo, também foi
categorizado. Todos os registros que tinhBamanho=< ‘94.34 PF’ sao
enquadrados na categorR.' E os registros déamanho> ‘94.34 PF’ naG'.
Essa categorizacdo foi adotada levando em conedtera distribuicdo dos
dados, ou seja, tentou-se obter duas categorismes.

Acuracia do Modelp32.7955 %.
NUmero de nodos867.

Experimento 13

o
o

o
o

Volume de dados/379 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico), Causa Raiz (categorico), Fase de Origem/(categoérico) e
Severidadénumérico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdozas
seguintes faixas: (‘]-inf-0.5]","]0.5-1]’,"]11-1.5]"]1.5-2]',"12-3]',"13-4]",']4-
5]','15-8]", *>8 Horas’) O atributoNumero de Colaboradorgsassou por uma

categorizacao, onde foram definidas 6 categoriks:Z’, ‘3’, ‘4’, ‘'5’, e ‘Mais

de 5 colaboradore}’ Visando melhorar a acuracia optou-se por aplecar
técnica de amostragem. Nessa foram selecionadossps registros onde o
atributo Tipo de Defeito= ‘Interno’. Apdés a amostragem foi realizada a
selecédo de atributo para eliminar o atriblitpo de Defeitppois o0s registros
resultantes da amostragem séo todo§igo de Defeita= ‘Interna.

Acuracia do Modeln30.7223 %.

Numero de nodosl081.

Experimento 14

o
o

Volume de dadosl607 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Niumero de Colaboradores

(numérico), Causa Raiz (categorico), Fase de Origem/(categoérico) e
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Severidad€énumeérico).
0 Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

0 Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdoiznas
seguintes faixas: (‘]-inf-0.5]',"]0.5-1],"]11-1.5])"11.5-2]",'12-3]",']3-4] ,'}4-

5]',']5-8]", *>8 Horas’). O atributoNUumero de Colaboradorgsassou por uma

categorizagao, onde foram definidas 6 categoribs:Z’, ‘3’, ‘4’, ‘'5’, e ‘Mais

de 5 colaboradore}’ Visando melhorar a acuracia optou-se por aplecar
técnica de amostragem. Com essa foram selecioapanoss 0s registros onde
o atributoTipo de Defeito= ‘Externo’. Apés a amostragem foi realizada a
selecéo de atributo para eliminar o atriblitpo de Defeitppois 0s registros
resultantes da amostragem séo todo§ipgo de Defeita= ‘Externo’.

0 Acuracia do Modelp37.15 %.
0 NuUmero de nodosl28.

5.2.3.1Discussao dos Resultados com Categorizacdo em %&aide valores

Os experimentos 9 a 14 mostraram que a reducadardero de categorias do atributo
classe contribuiu para a melhoria dos resultadoacdaacia, em relagdo aos experimentos
anteriores (1 ao 8). O atributo NUmero de Usuaagsrama vez se mostrou importante para o
resultado. A amostragem ndo melhorou significateat® os resultados. As Figuras 15, 16 e

17 ilustram trechos dos modelos preditivos obtitestes experimentos.

Experimento 9

Mum Tsuarios 1

TipoBase = DEF_PRE_EREL

I Tamanho <= 1Z6.14: 1

I Tamanho > 1Z6.14

I I Tamanho <= 12%.55: 1_5

I I Tamanho > 129.55

I I |  Tamanho <= 184.44: 1
I I I Tamanho > ldd.44: 1 35
TipoBase = DI: 0_5

TipoBase = DEF_P0O3_REL

I Jeveridade <= Z: Z

I Geveridade > Z: 1 5
Mum_Tzuarios = 2

I TipoBase = DEF_FRE FEL

Figura 15: Trecho do modelo preditivo obtido no exprimento 9.



Experimento 10

TipoBase = DEF_FRE_REL

Tamanho <= 126.14

Causa Paiz = Falta atengfo_enwolwido

Faze Origem = Analise CEF: Mais SHoras
Faze_Origem = Client

Geveridade <= 3

I Jeveridade <= Z

I I Tamanho <= 5.51: 5

I |  Teamanho > 5.51

| | | Tamanhao <= 66.73: Mais_SHoras
I I |  Tamanho > 66.78: 8
I Jeveridade > 2
I |  Teamanhao <= 41.34
I

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | | Tamanho <= 16,94

Figura 16: Trecho do modelo preditivo obtido no exprimento 10.

| | Tamarho <= 184.44: 1 | Tamarho = P: 0 5
| | Tamanho > 154.44: 1 & I Tamanho = G: 1 5
TipoBase = DI: 0 5 (1224.0/614.0) | jup Usuarios = 2

TipoBase = DEF_POS_PEL |  TipoBase = DEF_PRE_REL
| SJewveridade <= 2: 2 [(2.0/1.0)
| Jeveridade = Z: 1_5 (4.0/Z.0)
Mum Tsuarios = 2

Experimento 11 Experimento 12
Num Usuarios = 1 Mum Tsuariosz = 1
TipoBase = DEF_PRE_PEL |  TipoBase = DEF_PRE REL
| Tamanho <= lZ6.1d: 1 I | Tamanho = P: 1
|  Tamanho > 126.14 | |  Tamanho = G: 1 5
| |  Tamanho <= 129.55: 1 5 | TipoBase = DI: 0.5
| |  Tamasmho > 129.55 |  TipoBase = DEF_POS_REL
| |
| |

Figura 17: Trecho dos modelos preditivos obtidos reoexperimentos 11 e 12.

Experimento 13 Experimento 14
Num T ) _1: 05 MNum_Tsuarios = 1
ViL_TSUAL1es = L H | Tamanho <= 126.14: 1
MNum_Tsuarios = 2

I Tamanho > 126.14

I I Tamanho <= 125.55: 1_5
I | Tamanho > 129.55: 1
MNum Tsuarios = 2

Faze_Origem = Analise_ CEF
Tamanho <= 175.95
[ deveridade <= 1

I
[

Tamanho <= &0.42: 1 o )
: ! ! S [ Causza Faiz = Falta atengao_enwvolvido
I
I

| | Tamanho <= 137.8: 3
I | Tamarho > 137.8

I I Tamanho > &60.42: 2
I Jeveridade > 1: 1_5

|
|
[
|
|
|
I Tamatho > 175,96

Figura 18: Trecho dos modelos preditivos obtidos reoexperimentos 13 e 14.
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5.2.4 Experimentos com Categorizacao em 4 faixas de vags (‘]inf-2]’,
12-4], * 14-8]',’ > 8Horas’)

Os experimentos anteriores mostraram que a reddgdoimero de categorias do atributo
classe melhorou a acuracia dos modelos. Desta fooamaproximos experimentos sao
realizados categorizando o atributo classe em apgunaro faixas de valores (]inf-2], 12-4],
14-8], > 8Horas). Estas foram escolhidas por regresem intervalos de tempo de interesse
da organizacdo parceira, ou seja, um turno dellral#arepresentado por 4 horas. A seguir

séo detalhados os experimentos 15 a 20, usandegbdaacao definida.

Experimento 15
0 Volume de dados8986 registros.

0 Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raizcategorico),Fase de Origen{categorico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidadénumérico).
0 Atributo ClasseEsforco de Retrabalh@mumérico).

0 Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdoiznas

seguintes faixas de valores: (‘]inf-2]’, ]2-4]14-8]’, ‘> 8Horas’).

0 Acuracia do Modelp58.7358 %.
0 NuUmero de nodos862.

Experimento 16

0 Volume de dados3986 registros.

0 Atributos explanatériasTamanho(numeérico),Causa RaiZcategorico)Fase

de Origem(categorico)Tipo de Defeitdcategdrico) &everidad€énumérico).

0 Atributo ClasseEsforco de Retrabalh@mumeérico).

0 Preparacédo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdoiznas

seguintes faixas: (‘]inf-2], ‘12-4], ‘14-8]’, ‘> 8Horas’). Para verificar a
influéncia do atributoNumero de Colaboradoreso modelo resultante do
experimento 15, foi realizada uma selecdo de at#ywonde este foi retirado
do conjunto de atributos explanatérios.

0 Acuracia do Modelp43.3452 %.

0 Numero de nodos35.
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Experimento 17

o
o

Volume de dados8986 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{categoérico),Tipo de

Defeito(categorico) &everidadénumerico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdozas
seguintes faixas: (‘]inf-2]’, ]2-4]’, ‘14-8]’, ‘*>8Horas’). O atributdtNumero de
Colaboradores passou por uma categorizacdo, onde foram definilas
categorias:‘l’, ‘'2’, ‘'3’, ‘4", '5’, e‘Mais de 5 colaboradorey’

Acuracia do Modeln57.5896 %.

Numero de nodos360.

Experimento 18

o
o

o
o

Volume de dados8986 registros.

Atributos explanatoriasTamanho (categorico),Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{catego6rico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidadénumérico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacédo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdozas

seguintes faixas: (‘linf-2]’, ]2-4]', ‘14-8]’, ‘*>8Horas’). O atributdtNumero de
Colaboradores passou por uma categorizagdo, onde foram definglas
categorias: ‘L', ‘2’, ‘3, ‘4, '5’, e ‘Mais de 5 colaboradorey’ O atributo
Tamanho do tipo continuo, também foi categorizado. Todsgegistros que
tinham Tamanho=< ‘94.34 PF s&o enquadrados na categoAa E os
registros deTamanho> ‘94.34 PF’ na G’. Essa categorizacdo foi adotada
levando em consideracdo a distribuicdo dos dadossea, tentou-se obter
duas categorias uniformes.

Acuracia do Modeln57.3448 %.

NUmero de nodo34.

Experimento 19

0 Volume de dados/379 registros.

0 Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Niumero de Colaboradores




o
o

74

(numérico), Causa Raiz (categorico), Fase de Origem/(categoérico) e
Severidad€énumeérico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdozas
seguintes faixas: (‘]inf-2]’, ]2-4]’, ‘14-8]’, ‘*>8Horas’). O atributdNumero de

Colaboradores passou por uma categorizagdo, onde foram definglas
categorias: ‘L', ‘2’, ‘3, ‘4, '5’, e ‘Mais de 5 colaboradorey’ Visando
melhorar a acuracia optou-se por aplicar a téatécamostragem. Com essa
foram  selecionados apenas o0s registros onde o utatrib
Tipo de Defeito= ‘Interno’. Apdés a amostragem foi realizada a selecédo de
atributo para eliminar o atributbipo de Defeitppois 0s registros resultantes
da amostragem sédo todosTpo de Defeita= ‘Internd.

Acuracia do Modelp57.2435 %.
Numero de nodos335.

* Experimento 20

o
o

Volume de dadosl607 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico), Causa Raiz (categorico), Fase de Origem/(categoérico) e
Severidadénumeérico).
Atributo ClasseEsforco de Retrabalh@mumeérico).

Preparacédo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdoznas
seguintes faixas: (‘linf-2]’, ‘]2-4], ‘14-8]’, ‘*>8Horas’). O atributdNumero de

Colaboradores passou por uma categorizagdo, onde foram definglas
categorias: ‘', ‘2’, ‘3", ‘4, '5’, e ‘Mais de 5 colaboradore¥’ Visando
melhorar a acuracia optou-se por aplicar a téatécamostragem. Com essa
foram  selecionados apenas 0s registros onde o utatrib
Tipo de Defeito= ‘Externo’. Apds a amostragem foi realizada a sele¢édo de
atributo para eliminar o atribufbipo de Defeitppois 0s registros resultantes
da amostragem sao todosTpo de Defeite= ‘Externd.

Acuracia do Modelp57.934 %.
NUmero de nodo<7.
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5.2.4.1Discussao dos Resultados com Categorizacdo em 4«é&aide valores (‘]inf-2],
‘12-4]',’ 14-8]’, > 8Horas’)

A reducdo do numero de categorias conseguiu melbsreesultados tanto em termo
de acuracia quanto em interpretabilidade dos medgteditivos resultantes. Contudo, os
mesmos ainda nao foram satisfatorios de acordo ammritérios definidos na etapa A do
método. As Figuras 19, 20 e 21 mostram trechosrbukelos obtidos.

Experimento 15 Experimento 16

Mum Tsuarios = 1l: 2

Mum Tsuarios = 2@ 2

Mum Tsuarios = 3

TipoBase DEF_FEFE_FEL

I Tamanho <= 159

I I Jeveridade <= 3: &
I I Jeveridade > 3: 4
I Tamanho > 159

TipoBase = DEF_FEE REL

Tamanho <= 115.72

Fase Origem = Analise CEF

I Tamanho <= 45.76: &

I Tamanho > 48.76

I |  Tamanho <= §l.6&: &
I

I

I

I Tamanho > 81.62

I | Tamamho <= 117.66: &

I |  Tamanho > 117.66: 4
Faze Origem = Client

Figura 19: Trecho dos modelos preditivos obtidos reoexperimentos 15 e 16.

Experimento 17 Experimento 18

Num_Tsuarios = 1: 2
MNum_Tsuarios = 2: 2
MNum_Tsuarios = 3

TipoBase DEF _FRE_REL

I Tamanho <= 159

I I Jeveridade <= 3: &
| | Geveridade > 3: 4
I
I

Mum Usuarioz = 1: 2

Mum Usuarioz = 2: 2

Mum Tsuarios = 3
DEF_FEE_FEL
I I deveridade <= 3: &
I I Jeveridade > 3: 4
| TipoBaze = DI

| TipoEase

Tamanho > 159

I
I
I
I
I
I I Tamanho <= =Z86.2

Figura 20: Trecho dos modelos preditivos obtidos reoexperimentos 17 e 18.
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Experimento 19 Experimento 20
Mum TUsuarios = 1: 2 Mum Usuarios = 1: &
Mum Usuarios = 2: 2 Hum Usuarios = 2
MNum_Tsuarios = 3 I Fase_Origem = &nalise CEF
| Fase Origem = Analise CEF | I Tamanho <= 73.44: =
| | Causa Raiz = Falta atencdo_enwvolvido: 2 I I Tamanho > 75.4d: 4
| | Causza Faiz = Problemas_Colaborador: 2 I Faze_Origem = Client: 2
| I Causa Raiz = Especificagfo_documentacio | Faze Origem = Projeto: 4
| | | Severidade <= 1 | Faze Origem = Serwer: 4
| | | | Tamanho <= 118.72: & | Faze Origem = Teste: 4

Figura 21: Trecho dos modelos preditivos obtidos reoexperimentos 19 e 20.

5.2.5 Experimentos com Categorizacdo em 4 faixas de vaew (‘]-inf-1]’, ]1-2]’,
12-3]', ‘> 3 Horas’)

Os experimentos anteriores mostraram um aumentoaalsacia dos modelos
preditivos, quando era reduzido o numero de categato atributo classe. Contudo, a
acuracia diminuia quando o atribilidmero de Colaboradorezra retirado. Desta forma, os
proximos experimentos, de 21 a 24, séo realizadosiderando o atributtlumero de
Colaboradores e este categorizado em 6 faixasl',( ‘2, ‘3, ‘4, ‘5, e
‘Mais de 5 colaboradorey’ e adotando apenas quatro categorias para atatridbasse, as

quais séo divididas em intervalos de 1 hora (}4ifif 11-2]’, ‘]2-3]’, *> 3 Horas’).

Experimento 21
0 Volume de dados3986 registros.

0 Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categorico),Fase de Origen{categorico),Tipo de
Defeito(categodrico) &everidadénumérico).
0 Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

0 Preparacdo de dadosnesse experimento foi aplicada a técnica de

categorizacdo no atributo classe. Esse passou 4 tategorias (‘]-inf-1]’,
11-2], ‘12-3]’, > 3 Horas’). O atributoNumero de Colaboradorgsassou por
uma categorizacdo, onde foram definidas 6 categdiia, ‘2’, ‘3, ‘4, ‘5", e
‘Mais de 5 colaboradorey’

0 Acuracia do Modelp58.1349 %.
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Numero de nodos308.

Experimento 22

o
o

o
o

Volume de dados8986 registros

Atributos explanatoriasTamanho (categorico),Numero de Colaboradores
(numérico), Causa Raizcategorico),Fase de Origen{categorico),Tipo de

Defeito(categorico) &everidadénumérico).

Atributo ClasseEsforco de Retrabalh@mumérico).

Preparacdo de dadosnesse experimento foi aplicada a técnica de
categorizacao no atributo classe. Esse passowdactegorias (‘]-inf-1]’, ‘]1-

2], 12-3], > 3 Horas’). O atributoNumero de Colaboradoresofreu uma
categorizagdo, passando a ter 6 categorids;, ', ‘3, ‘4, ‘5, e
‘Mais de 5 colaboradore}’ O atributo Tamanhotambém foi categorizado.
Esse passou a ser categorico, apresentando astesgrategoriasP’ e ‘G’.
Todos os registros que tinhalimamanho=< ‘94.34 PF’ s&o enquadrados na
categoria P'. E os registros deflamanho> ‘94.34 PF na G’. Essa
categorizacao foi adotada levando em consideragdistgbuicdo dos dados,
Ou seja, tentou-se obter duas categorias uniformes.

Acuracia do Modelp56.8885 %.
NUmero de nodo99.

Experimento 23

o
o

Volume de dados/379 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Niumero de Colaboradores

(numérico), Causa Raiz (categorico), Fase de Origem/(categoérico) e
Severidad€énumeérico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdozas

seguintes faixas: (‘]-inf-1]’, ]1-2]’, ‘]2-3]’, >3 Horas’). O atributdNumero
de Colaboradorespassou por uma categorizacdo, onde foram defirtdas
categorias: ‘L', ‘2’, ‘3, ‘4, ‘5, e ‘Mais de 5 colaboradorey’ Visando
melhorar a acuracia optou-se por aplicar a téatécamostragem. Com essa
foram selecionados apenas os registros onde autatribpo de Defeito=

‘Interno’. ApOs a amostragem foi realizada a selecdo deusdrpara eliminar
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o atributo Tipo de Defeitp pois 0s registros resultantes da amostragem sao
todos doTipo de Defeite= ‘Internd.

0 Acuracia do Modelp55.2378 %.

0 Numero de nodo77.

* Experimento 24

0 Volume de dadosl607 registros.

0 Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Namero de Colaboradores

(numérico), Causa Raiz (categorico), Fase de Origem(categoérico) e
Severidad€énumeérico).

0 Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

0 Preparacédo de dadasesse experimento o atributo classe foi categdoiznas
seguintes faixas: (‘]-inf-1]’, ]1-2]’, ]2-3]’, >3 Horas’). O atributdNumero

de Colaboradorespassou por uma categorizacdo, onde foram defirtdas
categorias: ‘L', ‘2’, ‘3", ‘4, '5’, e ‘Mais de 5 colaboradore¥’ Visando
melhorar a acuracia optou-se por aplicar a téatécamostragem. Com essa
foram  selecionados apenas 0s registros onde o utatrib
Tipo de Defeito= ‘Externo’. Apdés a amostragem foi realizada a selecdo de
atributo para eliminar o atribufbipo de Defeitppois 0s registros resultantes
da amostragem sao todosTpo de Defeite= ‘Externd.

0 Acuracia do Modelp69.8818 %.
0 NuUmero de nodo<£6.

5.2.5.1Discussao dos Resultados com a Categorizacao enaikds de valores (‘]-inf-1],
11-2]’, ‘12-37", ‘> 3 Horas’)

Através da anadlise da acuracia dos modelos, podestcar que a reducdo do
namero de categorias melhorou os resultados. Conagdmodelos ainda ndo se enquadram
nos critérios definidos na etapa A do método. Agufds 22 e 23 ilustram trechos dos
modelos obtidos.



Experimento 21

Experimento 22

Mum Tsuarios = 1
| TipoBase = DEF_PRE_FEL

I I Tamanho <<= 126.14: 1
| | Tamanho > 126.14

I I I

I I |  Tamanha > 129,55
I

I

TipoBase = DI: 1
TipoBase = DEF_P0O3 _FEL:
Mum Tsuarios = 2
| TipoBase = DEF_PRE_FEL

I I Tamanho <= 175.96

2

Tamanho <= 129.55:

1

a

Mum TUsuarios = 1

I TipoBase = DEF_PRE_BEL

I I Tamanho = P: 1 (155.0/77.0)

I I Tamanho = G: 2 (230.0s114.0)

I TipoBase = DI: 1 [(l224.0/2589.0)

I DEF_POS_FEL: 2 (6.0/3.0)
MNum Tsuarios = 2

LDEF_PRE _FEL: Mais 3Horas
DI

TipoBasze =

| TipoEase =
| TipoEase =

Figura 22: Trecho dos modelos preditivos obtidos reoexperimentos 21 e 22.

Experimento 23

Experimento 24

flum Tsuarios = 1: 1
flum Tsuarios = &

I Fase_0Origem
I |  Tamanho <= 227.9:
I I Tamanho > Z27.9:
[ Faze Origem = Client

1

2

= knalise CEF

Mum Tsuarios = 1

MNum_Tsuarios = 2

MNum_Tsuarios = 3

Tamanho <= lZ6.1d: 1
Tamanho > 126.14

I Tamanho <= 129.55: 2
I Tamanho > 129,55: 1

Tamanho <= 175.96

| Tamatho <= 154.76:
I Tamanho > 154,76

| | Jeveridade <= 3: Z

| | Jeveridade > 5@ 1
Tamanho = 175.96: Mais 3SHoras

Maiz_ 3Horas

Figura 23: Trecho dos modelos preditivos obtidos reoexperimentos 23 e 24.

5.2.6 Experimentos com Categorizacdo em 2 faixas de vakw
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Através dos experimentos anteriores percebeu-ge agueducdo do numero de

categorias do atributo classe é uma alternativa peaihorar a acuracia dos modelos. Desta
forma, nos experimentos a seguir, 25 e 26, é t@stadategorizacdo em duas faixas de

valores. Utilizou-se a técnica de amostragem paparar 0 conjunto de registros em duas

partes: uma com registros que tinham o esforcoettabalho de até 4 horas e a outra

continha os dados com esforco de retrabalho maierdghoras. A estratégia de dividir os

registros pelo atributo classe se deve a necessidadtentar encontrar categorias mais

precisas, ou seja, reduzir o escopo do problema.
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* Experimento 25

o
o

o
o

Volume de dado$897 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{categoérico),Tipo de

Defeito(categorico) &everidadénumerico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacédo de dadasesse experimento foi aplicada a técnica de aagen,
onde os registros foram separados em dois subdosjufiles foram divididos
segundo o atribut&sforco de RetrabalhoAssim, neste experimento foram
considerados apenas 0s registros que possuiam ilutatEsforco de
Retrabalho< ‘4 horas’ Desta forma, o atributo classe foi categorizado e
duas faixas: (‘]-inf-1.5]’, ]1.5 - 4] ). Essas da foram escolhidas por
representarem intervalos bem distribuidos de veldde atributoNumero de
Colaboradores passou por uma categorizacdo, onde foram definilas
categorias:‘l’, ‘2’, ‘'3, ‘4’, '5’, e‘Mais de 5 colaboradore¥y’

Acuracia do Modeln75.0212 %.

NUmero de nododl?.

* Experimento 26

o
o

Volume de dados3089 registros

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categorico),Fase de Origen{catego6rico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidade (numérico)

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacédo de dadasesse experimento foi aplicada a técnica de aagesn,

onde os registros foram separados em dois subdosjufiles foram divididos
segundo o atribut&sforco de RetrabalhoAssim, neste experimento foram
considerados apenas 0s registros que possuiam ilutatEsforco de
Retrabalho> ‘4 horas’. Desta forma, categorizou-se o atributo classes dua
faixas (‘]4-6]’, ‘> 6 Horas’). Essas duas foram @idas por representarem
intervalos bem distribuidos de valores. O atribNtonero de Colaboradores
passou por uma categorizacao, onde foram defigdid¢asegorias:‘'{’, ‘2’, ‘3’,

‘4’,'5’, e‘Mais de 5 colaboradorey’



81

0 Acuracia do Modelpn67.2451 %.
0 NuUmero de nodo4.

5.2.6.1Discussao dos Resultados com Categorizacdo em X&aide valores

Nos experimentos 25 e 26 foi aplicada a técnicardestragem, onde os registros
foram divididos de acordo com o valor do atributasse. Os resultados apresentaram
modelos preditivos com acuracia de mais de 70%iglr& 24 ilustra trechos dos modelos
obtidos. Porém, com esta abordagem é necessatieaande antemao a faixa de esforco a
gue um determinado registro pertence. No entantdjetivo dos experimentos € justamente
estabelecer o esforco para correcdo de defeitdaB@sna, ndo faz sentido utiliza-la, pois os
usuérios desconhecem esta informacdo antecipadanmfergolucdo adotada foi dividir os
registros de acordo comMumero de Colaboradoreg€ssa abordagem foi utilizada, pois o
atributoNUmero de Colaboradordem uma alta correlacdo com o atributo classénasie
foi escolhido para tentar dividir os registros éeolmelhor acuracia dos modelos.

Os experimentos 25 e 26 contribuiram para a ddéinidas faixas de valores do
atributo classe. Assim, nos préximos experimentadatada esta categorizagéo (‘]-inf-1.5],
11.5 — 4] 14 — 6], ‘Mais de 6 Horas’).

Experimento 25 Experimento 26
Mum Usuarios = 1: &Ate 1 5 HNum Usuarios_Discretizado = 1: 14 6]
Mum Usuarios = 2 HNum Usuarios_Discretizado = 2: 14 6]
| TipoEase = DEF_PRE_PEL: De_l S5 ate_ 4| Num Usuarios Discretizado = 3: 14 6]
| TipoBase = DI: Ate_1 & Hum Usuarios Discretizado = 4
| TipoBase = DEF _POSZ BEL: De 1 & ate 4| | TipoBEase = DEF_FRE FEL: Mais dHoras
Mum Usuarios = 3 | TipoBase = DI: 14 &]
| TipoBase = DEF _PEE BEL: De 1 5 ate 4 I TipoEase = DEF_PO3_FEL: 14 6]
1 I

Figura 24: Trechos dos modelos preditivos obtidosas experimentos 25 e 26.

5.2.7 Experimentos com Categorizacdo em 4 faixas de vaew (‘]-inf-1.5],
112.5 - 4], 14-6]’, ‘> 6 Horas’)

Para tentar obter modelos mais acurados séo tested@ategorias definidas nos

experimentos 25 e 26, ja que a partir destas ofstews resultados mais satisfatorios.
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* Experimento 27

o
o

Volume de dados8986 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{categoérico),Tipo de

Defeito(categorico) &everidadénumerico).

Atributo ClasseEsfor¢o de Retrabalh@mumeérico).

Preparacdo de dadosesse experimento o atributo classe foi novamente
categorizado, para tanto adotou-se as categorigdads nos experimentos 25

e 26: (]-inf-1.5], ]1.5 — 4], ‘]4-6]’, *> 6 Horas’). O atributoNUmero de
Colaboradores passou por uma categorizacdo, onde foram definilas
categorias:‘l’, ‘2’, ‘3", ‘4", ‘5" e ‘Mais de 5 colaboradorey’

Acuracia do Modelo58.7803 %

NUmero de nodosl70.

Otimizacdo do Modelo Resultantgeste experimento foi aplicada a etapa H do

SPDW-Minerpara otimizar o modelo preditiv®ara tanto, aplicou-se o filtro
RemoveMisclassifiedda ferramentaWeka, e executou-se o algoritmo

novamente. O modelo teve 99.1058% e 160 nodos.

* Experimento 28

o
o

Volume de dados3300 registros.

Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Niumero de Colaboradores

(numérico),Causa Raiz(categorico),Fase de Origen{categorico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidadénumerico).

Atributo ClasseEsforco de Retrabalh@mumérico).

Preparacdo de dadasesse experimento utilizou-se a técnica de aangestn,

selecionando apenas o0s registros que tinham o uttriblimero de
Colaboradoresigual a ‘1’ ou a ‘2’ foram usados. O atributo classe foi
categorizado, para tanto adotou-se as categorigdads nos experimentos 25
e 26: (‘]-inf-1.5]’, ‘]1.5 — 4], ]4-6]’, "> 6 Horas’).

Acuracia do Modelo67.8485 %.

NUmero de nododl5.

Otimizacdo do Modelo Resultanteeste experimento foi aplicada a etapa H do

SPDW-Miner,para otimizar o modelo preditivo obtidBara tanto, aplicou-se

o filtro RemoveMisclassifieda ferramentaVeka,e executou-se o algoritmo
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novamente. O modelo teve 99.9115 % de acuracianedds.

* Experimento 29

0 Volume de dado$897 registros

0 Atributos explanatérias Tamanho (numérico), Numero de Colaboradores
(numérico),Causa Raiz(categodrico),Fase de Origen{categoérico),Tipo de
Defeito(categorico) &everidadénumérico)

0 Atributo ClasseEsfor¢co de Retrabalh@mumeérico)

0 Preparacdo de dadasesse experimento utilizou-se a técnica de aamestn,
selecionando apenas o0s registros que tinham o uttriblimero de
Colaboradoreggual a 3’, ‘4’, ‘5’ e ‘Mais de 5 colaboradoredoram usados.
O atributo classe foi categorizado, para tantotadee as categorias definidas
nos experimentos 25 e 26: (‘]-inf-1.5], 1.5 — 4]4-6]’, ‘> 6 Horas’).

0 Acuracia do Modelp53.2982 %.

0 Numero de nodod56.

0 Otimizacdo do Modelo Resultantgeste experimento foi aplicada a etapa H do

SPDW-Miner,para otimizar o modelo preditivo obtidBara tanto, aplicou-se
o filtro RemoveMisclassifieda ferramentaNeka,e executou-se o algoritmo
novamente. O modelo teve 98.5084 % de acuraci& eddos.

5.2.7.1Discussao dos Resultados com Categorizacado em 4«é&aide valores (‘]-inf-1.5],
11.5 - 4], ‘14-6]’, ‘> 6 Horas’)

A amostragem realizada através do atritNifionero de Usuariosdo contribui muito
com o aumento da acuracia. Para melhorar os rdeslfai aplicada a otimizag&o sugerida na
etapa H doSPDW-Miner Os modelos resultantes apresentaram valores utécée muito
satisfatorios e de facil interpretabilidade (pounoslos) como ilustrado nas Figura 25, 26 e
27.



Experimento 27
l: 1_5Horas
flum_Tsuarios = &

| TipoEase DEF_PRE_FEL: ]1_5 a_4 Haras]
| TipoBase = DI

I I Faze_Origen
I
I

flum_Tsuarios

Analise CEF: 1_SHoras
[ Faze Origem = Client: 1_S5Horas
| Fase_ Origem = Projeto

Figura 25: Trecho do modelo preditivo obtido no exprimento 27 apos a otimizagéo.

Experimento 28
TipoBase = DEF_FRE_REL
| Mum Tsuarios = 1: 1_SHoras
| Mum_Tzuarios = 2: ]1_5_a 4dHoras)
TipoBase = DI

Mum Tsuarios = 1: 1_SHoras

Mum Tsuarios
I Fase_0Origem = fnalise CEF: 1_SHoras

I Fase_Origem = Client: 1_S5Horas

| Fase 0Origem = Projeto

I | deveridade <= 1: ]1_5_a 4dHoras]

I | Jeveridade > 1

[ | [ Tamanho <= 450.76: 1 SHoras

I | I Tamanho > 450.76: ]J1_5 a dHoras]
I Fase_0Origem = Server: 1_S5Horas

I Fase_0Origem = Teste: 1_5Horas

TipoBase = DEF_P0O3 BEEL: 1 SHoras

Figura 26: Modelo preditivo obtido no experimento 3 apds a otimizacao.

Experimento 29

Mum_Tsuarios = 3

TipoBase = DEF_FRE_PEL

Tamanha <= 159

deveridade <= 3

Jeveridade <= 2: 14 a tHoras]
Jeveridade > 2

|  Tamanho <= 60.42

I I Tamanho <= 5.7: ]1_5_a 4Horas]
I I Tamanho > 5.7: ]4 a 6Horas]

I Tamarho > 60,42

I I Tamanho <= 74.2: ]1_5 a 4dHorasz]
[ [ Tamanho > 74.2: ]4 a 6Horas)
Jeveridade > 3: ]l_5_a dHoras]

Tamanho > 153

Figura 27: Trecho do modelo preditivo obtido no exprimento 29 apds a otimizacao.
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5.3Consideracodes sobre o Estudo de Caso

Os experimentos mostraram a abrangéncigRIDW-Miner diante da diversidade de
cenarios apresentados. Varias situacfes de préparacam testadas, para mostrar a
coeréncia das etapas do método. O diferencial @mepso d&KDD apresentado pel®PDW-
Miner foi comprovado no ambiente real da operacéo pascende se considerouDy como
referéncia para o processo. Desta forma, a busdamqes de dados adicionais e a preparacao
foram parametrizadas pelas informacdes dispostBdWdacilitando essas duas etapaem
disso, a execucdo de um processoK@d® organizado e conciso permitiu que resultados
satisfatorios fossem alcancados na etapa de méwracqual € o principal objetivo deste

processo.
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6 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os trabalhos, encontradbi®ratura, que séao relacionados com
o tema de pesquisa. A seguir eles sao detalhaghus #m, € mostrado um comparativo entre

eles e a proposta dessa pesquisa.

6.1NAYAK e QIU [NAYO05]

Este trabalho mostra uma aplicacdo de mineracamétmcas desoftware mostrando
como o0 uso de técnicas de mineracdo pode contiilau& o melhoramento do processo de
desenvolvimento. O objetivo especifico deste ttaba encontrar padrées nos dados, que
permitam prever o tempo de reparacao de problemasftivare(esfor¢co de retrabalho) que
aparecem durante um PDS, tais como erro de esyét e erro no codigo.

Os dados utilizados neste estudo sao relativosogetps desoftware de uma
companhia de Telecomunicacfes. Estes dados satadmse em todas as etapas de
desenvolvimento desoftware a partir de relatérios de problemas, por software de
acompanhamento de problembsd-tracking, o qual é mantido na Intranet da organizagao.
Os dados séo coletados de todos os departamentospilesa, totalizando mais de 40.000 PR
registrados no sistema.

Para a realizacdo da mineracdo foram utilizadagéesicas de classificacdo e
associacdo. Com a classificacdo esperava-se eacqadroes de tempo consumido para
corrigir problemas dsoftware Com a associacgéo, pretendia-se descobrir cobedagntre os
atributos de RP, ou seja, encontrar quais valogesna atributo implicam em determinados
valores em outro. Os algoritmos empregados foraf5 para a classificacdo e o CBA para
classificagéo e associagao.

Os resultados obtidos nao atenderam diretamentgetiv@ de mineragao proposto
pelos autores, que era descobrir o tempo necegsa@consertar determinadas classes de
problemas. As regras geradas mostraram conhecinpamto a classe de problema, e néo
diretamente para o atributo classe como foi dafimd objetivo de negdcio. Contudo através
da interpretag&o das regras consegue-se estiraanpm para conserto.

As taxas de erros dos modelos ultrapassaram otedimprevistos. Varios artificios
foram utilizados para tentar minimiza-las, tais oovalidacdo cruzadaliferentes tamanhos
de conjunto de treinamento, contudo nenhuma deéétaécas trouxe sucesso. Os autores
atribuiram esses resultados a alguns ruidos etast&iws dados. Desta forma, novamente é
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ressaltada a importancia de uma eficiente preparagd dados para garantir sucesso a
mineragéao.

Os padrdes encontrados sao Uteis para auxiliaefidie projetos a estimar ou predizer
0 tempo necessario para resolver um determinadod#p problema. E ainda caracterizar
certas classes de problemassdéware Diante disso, os autores confirmam que a mineraga
pode contribuir com a Engenharia 8eftware uma vez que ela permite que conhecimento

novo e util possa ser encontrado para auxiliar athanamento da qualidade de um PDS.

6.2KHOSHGOFTAAR ET AL. [KHOO01]

Este trabalho discute como a mineracdo de dadwadala base de dados de Processo
de Desenvolvimento deSoftware pode contribuir para a melhoria da qualidade de
desenvolvimento deoftwarede alto risco. Neste contexto, Khoshgoftaar efKiHOO01]
tentam descrever modelos de qualidadsafevarepara sistemas de telecomunicagdes, que
sejam capazes de prever se um determinado médusmftieare poderd apresentar falha
depois de entregue ao cliente. Estes sistemasle®mrirunicacdes requerem alta qualidade
para que ndo apresentem falhas, jA que sao sistIngdexos e, conseqientemente, de
dificil manutencéo.

Os modelos de qualidade s&o construidos a partiapliaacdo de técnicas de
classificacdo nos dados de PDS. Estes modelos demenapazes de prever quais modulos
poderdo apresentar defeitos futuros. Isso pernuiée epforcos possam ser concentrados no

desenvolvimento destes modulos, buscando melhsr@-dwitando uma possivel falha futura.

Os dados utilizados para realizar a mineracao feenaidos de uma grande base de
dados, que contém relatorios de problemas e daslgestdo de configuracdo sleftwares.
As métricas usadas dizem respeito a atributos digadonte de um mdodulo dmftware tais
como relacionamento entre procedimentos do cédigwef nimero de procedimentos, e
namero de estruturas de controle, além de inforesgbbre o tempo gasto para realizar uma
alteracdo no codigo e o numero de alteracdes fpasdeterminada pessoa durante sua

carreira (sua experiéncia profissional).

O pré-processamento dos dados foi considerado petoses como indispenséavel. Na
etapa de limpeza dos dados alguns atributos com a@ir com dados faltantes foram
eliminados. As transformacdes foram necessariaandb melhorar o modelo preditivo

resultante. Alguns atributos altamente correladosaoram transformados, para diminuir o
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namero de atributos explanatorios. As métricastoprmam média dos valores também foram
transformadas, passando a ter o valor total, paisedida de qualidade era calculada em
relacéo ao total de falhas encontradas pelo clientéo, os demais atributos também tiveram
que considerar valores totais. Foi utilizado o atgw CART (Classification And Regression
Trees. Os resultados dos experimentos foram bastatisfasérios, mostrando a capacidade
da aplicacdo de mineracdo de dados em dados deAPBf&a de erros dos modelos preditivos
foi de apenas de 19,8 %. Através dos resultadosautgres concluiram que modelos
preditivos de qualidade podem descrever, compet@amte, modulos que possam apresentar

defeitos depois de entregues ao cliente.

6.3NAGAPPAN ET AL. [NAGO6]

No estudo de [NAGO6] sao usadas técnicas predjtolassificacdo e regressao, para
compor modelos capazes de prever se um modulsofteare apresentara falhas apds a
entrega ao cliente. Através dos modelos estabekecims autores, pretendem descobrir se
existe um conjunto de métricas que pode ser usaidoppever falhar em projetos siaftware
distintos. Desta forma, desejam propor uma espacéio de como construir,
sistematicamente, modelos preditivos de def@itss releas€apos a entrega ao cliente).

Este trabalho utiliza métricas de cinco produtossdéware da Microsoft para
estabelecer os modelos. Para tanto utiliza carsiitess do codigo fonte dos produtos, tais
como numero de linhas, complexidade, numero devgras de entrada, nimero de classe,
para prever se 0S mesmos serao propensos a falhas.

Na etapa de preparacdo dos dados foi construidamataz de correlacdo para
identificar quais atributos séo altamente correla@tdos com o atributo classe. Desta forma,
apenas os atributos altamente relacionados forasiderados para a aplicacao das técnicas
preditivas. Os autores ndo mencionaram mais nenléené&a de preparacdo que tenha sido
aplicada.

Este trabalho relatou que nao é possivel considenazonjunto especifico de métricas
para prever falhapost releaseem todos os projetos. Mostrou, também, que um rodel
preditivo, construido a partir de dados de um dpdgeto, ndo consegue estabelecer
resultados para dados de outro projeto. Para éstabeos modelos, os autores descrevem
uma especificagcdo de como construi-los. Contudahadagem ndo € ampla o suficiente,
mostrando apenas a sistematica de como seleciamanadulo desoftware e selecionar o

conjunto de métricas a serem usadas para estabeteecmdelos.
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6.4WINCK [WINO7]

Este trabalho propde um processo KIBD para auxilio na reconfiguracdo de
ambientes virtualizados, como o Xen. Este Ultimon® paravirtualizador que permite que
varias maquinas virtuais (MV) sejam executadas kameamente sobre um mesmo hardware,
onde cada uma dessas MV possuem diferentes nevegzdrsos.

O processo dEDD construido visa melhorar a performance do Xerifiezendo qual
a melhor alocacédo de recursos para o mesmo, sdgamodificacbes em seus parametros.
Como fonte de dados sao executados diferdsgashmarksobre as MV, a fim de coletar
dados referentes ao desempenho das mesmas. Panzarg armazenar esses dados, foi
construido um modelo dBW, focalizado em captura de métricas lmEnchmarkso qual
permite que sejam armazenadas quaisquer execugenchmarks, em diferentes ambientes
computacionais. Sobre os dados devidamente orgkrsizzoDW, € aplicada mineragdo de
dados, onde sé&o utilizadas tarefas preditivas assificacéo, cujo objetivo € que os modelos
preditivos gerados sugiram uma configuracdo vigeateavés de novos parametros de
reconfiguracdo e, assim, se possa alcancar um ginldesempenho. Para que a mineracao
utilizada alcance os resultados esperados, sacadpl, sistematicamente, técnicas de
preparacdo de dados para a mineracdo. Essas gtniseam trabalhar com os dados ja
inseridos ndDW, de maneira que possam ser especialmente Uteippaduzir os resultados
esperados. Os testes efetuados mostraram a qeakdalrangéncia da solugcéo proposta. O
trabalho propde um processoKiBD mas ndo o centra MW, o que € uma caracteristica do
SPDW-Miner

6.5Consideractes sobre os trabalhos relacionados

A seguir, naTabela 5¢ apresentada uma comparacédo entre os trabalhomneldos, em
relacdo aos aspectos abordados nesta pesquisspéasos mencionados sdo 0s seguintes:

* Contexto abordado: com este item pretende-se cenhec dominio de
conhecimento no qual esta sendo aplicada miner®gieexemplo, neste trabalho
sera aplicada mineracao no contexto de procesdes#volvimento dsoftware

» Dados Utilizados: especificar que dados foram zaildbs como atributos
preditivos. Por exemplo, métricas steftware

* Objetivo da mineracgéo: estabelecer o conhecimargesq pretende descobrir.

» Pré-processamento: identificar se foi aplicadarabytécnica de preparacéao.
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* Técnica de mineracdo: qual técnica ou quais tésndm mineracdo foram

utilizadas.

* Processo d&DD: identificar se a proposta define algum método marar o

usuario na execugao do process&Kb®.

» Data warehouseidentificar se a proposta define a utilizacaaldgim repositorio

para auxiliar no processo #®D.

Tabela 5: Comparacdes entre os trabalhos relacionad.

Trabalhos [NAYO05] [KHOO01] [NAGO06] [WINO7] [FIG08]
Ambientes
Contexto PDS PDS PDS . ] PDS
virtualizados
abordado
Dados Métricas de Métricas de Métricas de Métricas de Métricas de
Utilizados Software Software Software Benchmarks Software
Identificar - ) Predizer ]
Predi ‘ q sdulos falh Identificar médulos i S0s d Predizer
o redizer esforgo dg maodulos falhos reconfiguracdes de
Objetivo de ¢ ) falhos pés-entrega do g- ¢ esforco de
. . Retrabalho pés-entrega ao ) ambientes
Mineracao , cliente o Retrabalho
cliente virtualizados
Eliminagdo de
Preparacao | gjiminagao de ruidos ruidos Propostas por | Propostas por
de Discretizagé@o Selecdo de | Selecdo de Atributos  [HANO1] e [HANO1] e
Dados Transformagéo Atributos [TANO6] [TANO6]
Técnica de
) . Classificacao e Classificagao Classificagao e Classificacéo Classificagdo
mineracao L x
Associagdo Regresséo
Processo de B , B , . , Define Define
Nao define Nao define Define parcialmentg
KDD
Utiliza como
Uil . referéncia
iliza como etapg
Data P para
N&o utiliza N&o utiliza N&o utiliza intermediaria do
warehouse execucgdo do

processo d&DD

processo de
KDD
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Os trés primeiros trabalhos relatados, [NAYO05], [B®Ll] e [NAGO6], mostram a
aplicacao de técnicas de mineracdo em métricasftigare Porém, nesses estudos néo fica claro
se é adotado um processoKIaD, ou se é utilizado urBW como parte do process@penas em
[NAGO6] existe a preocupagdo de definir uma esmagfio de como estabelecer modelos
preditivos de métricas deftware.Contudo a especificacdo apresentada ndo conteogda s
etapas de um processo H®D, apenas se preocupa em definir as métricas que deeem
consideradas para estabelecer os modelos predifiym®posta mais proxima deste trabalho foi a
de [WINO7] que estabelece um processdK@ completo parauxiliar na reconfiguracdo de
ambientes virtualizados. Contudo, 0 mesmo nao &enfreparacdo dos dados no modelo e

conteudo ddW, aspecto que, para PDS, mostra-se bastante centeni
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho prop6e um método para a execucaosodegso d&KDD, denominado
de SPDW-Miner voltado para o estabelecimento de predi¢cdes ddoastdesoftware por
exemplo: esfor¢o de retrabalho, custo, esforcoa®atho, tamanho. O método € composto
por uma série de etapas que guiam o0s usuarioomisenvolvimento de todo o processo de
KDD, tomando como referéncia um repositorio de mérisoftwareestruturado na forma
de umDW. Foram especificadasdas as etapas que compdem o proces¥Dir desde o
estabelecimento do objetivo de mineracéo; a exirag&reparacdo dos dados; a mineracao até
a otimizacao dos resultados.

Para caracterizar um cenario real de aplicacé@ gestquisa foi estudado o ambiente
de uma operacao de desenvolvimentosditware certificadaCMM3, e uma proposta de
evolucdo do mesmo [SILO7], relatados no capitulcA Jpartir desse estudo foi possivel
constatar as limitacbes e necessidades do cerarde foi verificada a necessidade da
presenca de recursos de predicdo, que possibgistimativas mais precisas, as quais podem
ser consideradas essenciais para a obtencao de dev@aturidade mais altos.

A validacdo da solucdo proposta foi realizada ésada aplicacdo das etapas do
SPDW-Minerno contexto da operacao parceira. Para tantoddbhido um objetivo de
mineracdo de interesse da parceira, e entdo agE@xaustivamente o método. O objetivo
da mineracdo € estabelecer modelos capazes dezepramliesforco de retrabalho. Na
experimentacao foram testadas vérias situacéesegarnacao de dados. Desta forma, pode-se
constatar a abrangéncia 8 DW-Miner,pois este conseguiu guiar as varias problematicas
constatadas e, por fim, estabelecer resultadsdatatios na mineracgéao.

O SPDW-Minerrepresenta uma inovagdo em relagcdo aos trabatiasionados,
através da sua proposta de adotar toda uma sigtampata a execucéo coerente do processo

deKDD e, também, por se beneficiar das informacdd3\Wgara guiar 0 processo.

7.1Trabalhos Futuros

A continuidade deste trabalho visa estender osfiogreoferecidos pelo método
SPDW-MinerDesta forma, pretende-se atingir os seguintesiobget
e Utilizar os modelos preditivos resultantes do pssoedeKDD, guiado pelo
SPDW-Miner no ambiente da operacao parceira.

» Explorar oSPDW-Minercom outras técnicas preditivas.
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» Aplicar o SPDW-Minerem outros contextos que necessitem de recursos de

predicéo.
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APENDICE A — Arquivo Arff

A i @relation Esforco

B

D

’

\

c i

[

\

@attribute Tamanho numeric

@attribute Num_Usuarios {1,2,3,4,5,Mais_5}

@attribute Causa_Raiz {Falta_atencdo_envolvidoJenohs_ Colaborador,
EspecifiGac documentacéo,
ProcedinentQualidade,Outros,Problema_Nao_Identificado,
Falha_Ldajic

@attribute Fase_Origem {Analise_CEF,Client,Profe¢oyer, Teste}

@attribute TipoBase {DEF_PRE_REL,DI,DEF_POS_REL}

@attribute Severidade numeric

@attribute Classe_Esforco {1_5Horas,]1_5 a_ 4Hdrasi, 6Horas],Mais_6Horas}

@data

31.8,1,?,?,DI1,2,1 5Horas

117.66,1,?,?,D1,2,1 5Horas
12.72,1,Procedimentos_Qualidade,Server,DI,2,1 SHora
30.74,1,Falta_atencao_envolvido,Projeto,DI,1,1_%idor
64.66,1,Procedimentos_Qualidade,Teste,DI,1,1 5Horas
69.96,1,Especificacdo_documentacéo,Client,DI,2, br&sl
76.32,1,Especificacdo_documentacéo, Teste,DI,2,lrésHo
84.8,1,Procedimentos_Qualidade,Projeto,DI,2,1_58lora
101.76,1,0utros,Client,DI,2,1 5Horas
101.76,1,?,Teste,DI,2,1_5Horas
102.82,1,Procedimentos_Qualidade, Teste,DI,1,1 SHora
5.3,1,Falta_atencdo_envolvido,Client,DI,3,1 5Horas
6.36,1,Procedimentos_Qualidade, Teste,DI,2,1 5Horas
6.36,1,Problemas_Colaborador,Client,DI,2,1 5Horas
6.36,1,Especificacdo_documentacdo,Teste,DI, 1,1 &Hor
13.78,1,Falta_atencéo_envolvido,Client, DEF_PRE_RHL5Horas
13.78,1,Falta_atencéo_envolvido,Client, DEF_PRE_RHL5Horas
20.14,1,Falta_atencao_envolvido,Projeto,DI,4,1_Gidor
30.28,1,Falta_atencao_envolvido,Server,DI,3,1 5slora
30.74,1,Procedimentos_Qualidade,Projeto,DI,2,1_&sior
33.92,2,Falta_atencdo_envolvido,Teste,DI,3,1_5Horas
44.52,1,Procedimentos_Qualidade,Teste,DI,1,1_5Horas
48.76,2,0utros,Server,DEF_PRE_REL,3,1 5Horas
3.18,3,Falha_Ldgica,Client, DEF_PRE_REL,3,Mais_6ldora

4.24 Mais_5,Especificacdo_documentacdo,Analise OFEF, PRE_REL,4,Mais_6Horas
6.36,3,?,?,DI,3,Mais_6Horas
6.36,4,?,?,DEF_PRE_REL,3,Mais_6Horas
6.36,4,Procedimentos_Qualidade,Client, DEF_PRE_REla$¥ 6Horas
18.02,3,?,?,Dl,4,Mais_6Horas

18.02,4,?,?, DEF_PRE_REL,4,Mais_6Horas
30.74,4,Falta_atencao_envolvido,Client,DI,4,Maisofd$
31.8,1,?,?,DI,1,Mais_6Horas
34.98,4,Procedimentos_Qualidade,Server,DEF_PRE F#his 6Horas

A —Nome do arquivoARFF

B — Atributos Explanatérios

C — Atributo Classe

D — Instancias (Registros) a serem Mineradas
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