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RESUMO: Indicadores de desempenho sao importantes recursos para a gestado da qualidade no de-
senvolvimento de software. O volume de dados produzido por esses indicadores tende a aumentar
significativamente com o tempo de monitoracgao, dificultando analises e tomadas de decisédo. As bases
histéricas tornam-se complexas, considerando a quantidade de dados monitorados e a diversidade de
indicadores (diferentes tipos, granularidade e frequéncia). Este trabalho propde o uso de técnicas de
aprendizagem de maquina para analise dessas bases, utilizando redes neurais artificiais combinadas
com técnicas de visualizacdo de informacdo. E utilizado um modelo de indicadores, com base nos pro-
cessos do modelo de referéncia MPS para Software (MPS-SW), agrupados segundo as perspectivas
estratégicas do Balanced Scorecard (BSC).

PALAVRAS CHAVE: Qualidade de processo de software, Indicadores, MPS-SW, BSC, Rede Neural
Artificial, Visualizagado da Informacéo.

ABSTRACT: Performance indicators are important resources for quality management in software deve-
lopment. The data volume produced by these indicators tends to increase significantly over monitoring
time, which complicates analysis and decision making. The historical basis become complex, when
considered the amount of data monitored and the indicators diversity (different types, granularity and
frequency). This paper proposes the use of machine learning techniques for analysis of these bases
using artificial neural networks combined with information visualization techniques. A model of indicators
is used, based on the processes of the MPS reference model for Software (MPS-SW), grouped accor-
ding to the strategic perspectives of the Balanced Scorecard (BSC).

KEY WORDS: Quality of software process, Indicators, MPS-SW, BSC, Artificial Neural Network, Visu-
alization of information.

1. INTRODUCAO

O gerenciamento da qualidade de
um projeto, incluindo os de software, envol-
ve trés processos basicos: planejamento da
qualidade, realizagcdo da garantia da quali-
dade e realizagdo do controle da qualida-

de. Esses processos interagem entre si e
com os demais, pelo menos uma vez duran-
te todo o ciclo de vida de um projeto (PMI,
2008).

O planejamento da qualidade con-
siste na identificacdo e documentacao dos
requisitos, de modo que os processos e/
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ou produto estejam em conformidade com
as especificacdes definidas (PMI, 2008).
Ja o processo de garantia da qualidade é
responsavel por prover a confianca de que
0s requisitos da qualidade serao plenamen-
te atendidos e mantidos (ABNT, 2005). O
processo de controle da qualidade, por sua
vez, prové informagdes para avaliagao de
desempenho e mudancas. Resultados es-
pecificos do projeto devem ser monitorados
para determinar se eles estdo de acordo
com os critérios (padrdoes) de qualidade
definidos e considerados relevantes (PMI,
2008).

Um recurso fundamental no con-
trole de qualidade sao os indicadores de de-
sempenho. Esses indicadores visam quan-
tificar o desempenho do objeto medido, de
modo a obter uma visao local dos processos
e compara-los as metas globais da organi-
zacao (BOYD; COX, 1997). De modo geral,
possibilitam analisar se as metas e objeti-
vos definidos para a qualidade estdo sendo
atingidos, assim como evidenciam desvios
que meregcam atengao gerencial e tomadas
de decisdo. Analises mais abrangentes en-
volvendo esses indicadores podem apoiar a
avaliagao da eficacia e eficiéncia das ferra-
mentas e métodos utilizados nos processos
de software (SOMMERVILLE, 2011).

Tradicionalmente, os indicadores
podem ser analisados individualmente ou
em grupos, segundo semanticas significati-
vas para as decisdes a serem tomadas. Es-
sas andlises sao realizadas durante todo o
processo de desenvolvimento do software,
visando historiar e julgar a qualidade do sof-
tware ao longo do processo (SOMMERVIL-
LE, 2011). Com o tempo de monitoracéo,
0 volume de dados produzido por esses
indicadores tende a aumentar significati-
vamente, inviabilizando a analise manual.
As bases histéricas tornam-se complexas,
considerando a quantidade de dados mo-
nitorados simultaneamente. Segundo Mou-
ra (1999), uma visdo mais estratégica dos
indicadores de desempenho deve produzir
resultados melhores do que a soma dos re-
sultados de suas partes. Porém, a comple-
xidade da base histérica dificulta uma visao
mais estratégica e efetiva, devida a diversi-
dade dos indicadores (diferentes tipos, gra-
nularidade e frequéncia), inclusive.
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Nesse contexto, este trabalho pro-
pde o uso de técnicas de aprendizagem de
maquina para analise de indicadores de de-
sempenho na producao de software. A pro-
posta consiste em utilizar Redes Neurais Ar-
tificiais (RNAs), combinadas com técnicas
de visualizacdo de informacao para apoiar
o processo de rotulagem das amostras para
o treinamento da RNA. A ideia é “ensinar”
a RNA, de modo que seu treinamento seja
ajustado com base em critérios definidos
pelos gestores. Apés o treinamento, a rede
sera capaz de analisar o grande volume de
dados historicos gerados pelos indicadores
nos varios projetos em desenvolvimento.
Com o uso de uma RNA, é possivel analisar
grupos de indicadores simultaneamente de
acordo com o que foi “ensinado” a rede — o
que também é valido para os indicadores in-
dividualmente. A partir dessas analises, gru-
pos de indicadores poderéo ser controlados
e exibidos em dashboards ou scorecards,
contribuindo para as tomadas de decisao.

Convém observar que faltam traba-
Ilhos na literatura voltados especificamente
a aplicacdo de aprendizagem de maquina
em indicadores de processos de desenvol-
vimento de software visando o controle da
qualidade. Contudo, podem ser encontra-
dos trabalhos em Engenharia de Software
que utilizam técnicas de aprendizagem de
maquina em outras dire¢gées, como Kutlu-
bay et al. (2005), por exemplo, que visa
deteccao de defeitos de software. Ja em
outras areas de aplicagdo podem ser en-
contrados trabalhos que utilizam RNAs para
melhorar o mecanismo de analise dos indi-
cadores de desempenho, como, por exem-
plo: setor agropecuario, trafego rodoviario,
area de saude, entre outras.

De modo a contemplar os diferen-
tes processos e indicadores de desempe-
nho de organizag¢des produtoras de softwa-
re, foi elaborado um modelo de indicadores
com base nos processos dos niveis G e F
do modelo de referéncia MPS para Softwa-
re (MPS-SW) (SOFTEX, 2012a). Para ela-
boracdo do modelo de indicadores, além
dos guias do MPS-SW, contou-se com uma
ontologia dos niveis G e F desenvolvida por
Pizzoleto (2013). Essa ontologia organiza
o0 modelo MPS-SW e inclui orientagdes de
especialistas, sugerindo indicadores de de-
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sempenho. Além do modelo de indicadores
propostos, este trabalho apresenta uma
forma de agrupamento dos indicadores se-
gundo as perspectivas do método Balanced
Scorecard (BSC), proposto por Kaplan e
Norton (1997). Esse modelo deve orientar
as associagdes de indicadores (grupos) em
uma organizagdo com processos dos niveis
G e F do modelo MPS-SW, antes de se em-
pregar uma RNA.

Tanto o modelo de indicadores de
desempenho como o modelo de agrupa-
mento de indicadores, segundo as perspec-
tivas do BSC, estédo apresentados na se¢cédo
2. A secéo 3, por sua vez, apresenta uma
visdo geral de aprendizagem de maquina
com foco em RNA, indicando as técnicas se-
lecionadas para a continuidade do trabalho.
Para analisar a viabilidade do uso de RNA
em indicadores de processos de producao
de software, foram desenvolvidos alguns
experimentos iniciais. A sec&o 4 apresenta
um desses experimentos, que considerou
indicadores gerenciais especificos de pro-
cessos de producgao e aplicou uma técnica
de RNA. O experimento mostra que técni-
cas de visualizagdo de informacao podem
contribuir para melhorar o aprendizado da
RNA. As consideracgbes finais deste artigo
sdo apresentadas na sec¢éo 5.

2. MODELO DE INDICADORES DE DE-
SEMPENHO

Para uniformizar o estudo de indi-
cadores de desempenho utilizados na pro-
ducao de software, foram considerados os
processos constantes do modelo de refe-
réncia MPS para Software (MPS-SW). Esse
modelo faz parte do Programa de Melhoria
de Processo de Software Brasileiro (MPS.
BR), mantido pela Associagao para Promo-
cao da Exceléncia do Software Brasileiro
(Softex). O modelo MPS-SW é baseado no
modelo CMMI-DEV e nas normas ISO/IEC
12207 (ciclo de vida do software) e ISO/IEC
15504 (avaliacao do software).

O modelo MPS-SW compreende
definicbes de processos no ciclo de vida de
um software, descrito em termos de objeti-
vos e resultados esperados. Ao implemen-
tar o modelo MPS-SW, cada organizagao
deve definir as atividades e tarefas neces-
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sdrias para atender aos objetivos e resulta-
dos esperados dos processos, com a liber-
dade de adaptacao as suas necessidades
e politicas. O modelo MPS-SW conta com
sete niveis de maturidade, representados
por letras de G (nivel mais baixo) a A (nivel
mais alto). Assim, a implementagao do mo-
delo pode ser realizada de maneira gradual,
com possibilidade de certificacdo da empre-
sa por nivel (desde o nivel G).

Para este trabalho, foram conside-
rados os niveis G e F, considerando que a
grande maioria das certificagdes expedidas
do MPS-SW séo para esses dois niveis. Se-
gundo o site da Softex, das 568 empresas
certificadas até 2015, 58% séo certificadas
no nivel G e 29% no nivel F. As mudangas
causadas na empresa para a adaptacao
dos seus “processos” aos dos niveis G e F
sdo complexas e impactantes. Sao envolvi-
dos diretamente recursos humanos, tecno-
l6gicos e politicos da empresa. As mudan-
cas requerem formalizacao dos processos.

A Tabela 1 mostra os processos
dos niveis G e F, bem como a quantidade
de resultados esperados em cada proces-
so. Os processos de cada nivel indicam
onde a organizagao deve investir mais es-
forcos para melhorias. Os processos do ni-
vel G estabelecem mecanismos para serem
usados em processos gerenciais criticos no
desenvolvimento de software: geréncia de
projetos (GPR) e de requisitos (GRE). No
nivel F sdo definidos processos de apoio,
que asseguram a qualidade dos produtos
e do processo, bem como gerenciam as
configuragdes dos produtos. Até o nivel F,
a organizagao ainda é dependente do co-
nhecimento individual dos profissionais.
Nos niveis seguintes, 0os novos processos
ja incorporam o conhecimento.

A todos esses processos devem
ser associados indicadores quantitativos de
desempenho. Avaliacbes de controle de-
vem ser empregadas em pontos estratégi-
cos dos processos, de modo que 0 monito-
ramento auxilie as tomadas de deciséo para
os devidos ajustes, mitigando o comprome-
timento das metas da cadeia do processo.
Geralmente, nos niveis iniciais de maturi-
dade dos modelos de qualidade, as empre-
sas adotam o sistema de medicdo de de-
sempenho tradicional. Esse tipo de sistema
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Tabela 1 - Processos dos niveis G e F do modelo MPS-SW. SOFTEX (2012b).

Processo

Nivel | Sigla

Identificagao

# Resultados esperados

MED | Medicao

¢ (MEDH, ., MEDT)

GQA | Garantia da qualidade

4 (GOAT, ..., GLOAL)

F [ GPP

Geréncia de portfolio de projeios

3 (GPPT, ., GPPB)

GCO | Geréncia de configuracao

T(GCOo1, ., GCOT)

AQU | Aquisicao

T (AQUT, _., AQUS)

GRE | Geréncia de requisitos

5 (GRET, .., GRED)

GPR | Geréncia de projetos

19 (GPR1, ..., GPR19)

consiste, basicamente, na coleta de dados
originados da execugao dos projetos, segui-
da da comparacao desses valores com 0s
valores planejados (BARCELLOS, 2009). A
medigao tradicional consiste de duas pers-
pectivas basicas. A primeira preza pela efici-
éncia operacional, buscando retratar o grau
de utilizacdo dos recursos operacionais. A
segunda é voltada a uma visao financeira/
contébil, com monitoramento e controle dos
custos e lucros. Contudo, a partir dos anos
90, surgiram outros sistemas de medigéo
de desempenho, visando minimizar incon-
gruéncias geradas pelo modelo tradicional.
Foram introduzidas caracteristicas especifi-
cas, como: prover um alarme antecipatério
de problemas, transcender o papel de con-
trole, entre outras.

Para compor o modelo de indicado-
res chave de desempenho (KPIs — Key Per-
formance Indicators) para os niveis G e F, foi
utilizada a ontologia proposta por Pizzoletto
(2013) e entrevistas em empresas desen-
volvedoras de software, além de literaturas
de apoio, como Ojha (2014), Santos et al.
(2009), Moreira et al. (2009), entre outras.
As entrevistas em empresas foram realiza-
das por meio de discussdes com analistas
e gerentes de projetos. A ontologia utilizada
uniformiza a organizacado do conteudo dos
guias do MPS-SW, apoiando a avaliagao e
implementacdo do modelo, principalmente
nas micro, pequenas e médias empresas
(mPME), que possuem restricdes técnicas e
financeiras. A ontologia associou, ao MPS-
-SW, a terminologia e conceitos do PMBOK
(Project Management Body of Knowledge),
e propde indicadores de desempenho para
quase todos os resultados esperados nos
processos. Para complementar a estratégia

:::::

de medi¢des nos processos do MPS-SW, a
ontologia inclui indicadores de trés perspec-
tivas do modelo Balanced Scorecard (BSC):
clientes, processos internos e aprendiza-
gem/renovagao. Segundo Pizzoleto, esses
indicadores contribuem para iniciativas de
alinhamento com o planejamento estratégi-
co e modelo de negdcios. AFigura 1 mostra
telas do sistema Protégé com partes do pro-
cesso de medicao (MED) e dos indicadores
baseados no modelo BSC.

O modelo de KPIs proposto con-
templa, entdo, os indicadores da ontologia
de Pizzoleto (2013), mais alguns indicado-
res resultantes de estudos nas literaturas e
levantamentos junto a empresas. Aos indi-
cadores séo associados 0s seguintes atri-
butos: descri¢ao, objetivo, forma de calculo,
unidade de medida, frequéncia de coleta,
frequéncia de apresentacdo de resultados
e escopo de aplicacdo (projeto, produto,
negocio etc.). A Figura 2 mostra uma par-
te do modelo de indicadores, contemplando
os niveis e processos do modelo MPS-SW,
os atributos de descrigéo, objetivo, forma de
calculo e escopo de aplicagao.

Afinalidade do modelo genérico de
KPIs é que ele possa servir de parametro
para mapeamento dos indicadores reais de
uma empresa com 0s processos do nivel
G e/ou F implementados. O mapeamen-
to pode né&o ser biunivoco; indicadores do
modelo podem né&o ter correspondentes na
empresa e vice-versa.

Para o propdsito da aplicagdo de
uma RNA de aprendizado supervisionado
ou semi-supervisionado (ver secdo 3), é
necessario um treinamento prévio da rede
com um conjunto especifico de entradas.
Durante a fase de treinamento, os conjun-
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tos de indicadores de entrada devem ser
definidos pela empresa, incluindo o que é
esperado de saida para cada conjunto. Isso
é feito pelos gestores dos processos. Apos
o treinamento, a rede deve ser capaz de

tornar genérico o comportamento do pro-
cesso, no momento em que outras entradas
(diferentes das que foram utilizadas durante
o treinamento) sejam apresentadas.
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Figura 1 - Partes da ontologia de Pizzoleto (2013) no sistema Protégé.
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Figura 2 - Representacao parcial do modelo de KPIs proposto.
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Uma forma de agrupar os indi-
cadores do modelo de KPIs é através das
perspectivas do BSC, de modo que cada
perspectiva fornegca um resultado de saida
que indique o status do conjunto de dados
analisado. Para prover um parametro de
saida padrao pode ser utilizado um critério
bem simples, semelhante a um semaforo
de transito. Na metafora do semaforo, o si-
nal verde indica que € para seguir com o
processo, pois a situacao esta satisfatoria.
O sinal amarelo alerta para prestar atencéo,
porque o grau de satisfacado perante a meta
previamente definida é regular. Ja o sinal
vermelho indica que o processo deve ser
interrompido, por estar insatisfatorio, mui-
to fora do padrdo estabelecido. A Tabela
2 mostra alguns indicadores do modelo de
KPIs proposto, agrupados segundo as pers-
pectiva do BSC (KAPLAN; NORTON, 1997).
O modelo BSC contempla quatro perspecti-
vas que refletem a visdo e estratégia em-
presarial, as quais podem ser adequadas a
gestao de processos de qualquer empresa,
inclusive em empresas desenvolvedoras de
software. Para o resultado de cada grupo
de indicadores, segundo as perspectiva do
BSC, a Tabela 2 mostra trés possiveis refe-
réncias de estado: verde (satisfatério), ama-
relo (regular) e vermelho (insatisfatorio).

Tabela 2 - KPIs agrupados segundo perspecti-
vas do BSC com trés possiveis saidas.

B5C Indicador

Semdforo

Retrabalho durante implementacio do requisito
Eficibneia do planejamento dos projetos
Requisitos de impedimento

Financeiro

Politica de atendimento aos clientes
Nurmers de notificagbes geradas pelos clientes
Reguisitos acumulados

Chantes

Wariacio do planejado
Planejamento de projetos
Aderdncia 80s processos

Trednarnento dos desevolvedores
Treinamento dos analistas
Treinamento da equipe do projeto

Crescimento Processos
Aprendizado Internos

\\\\\

3. APRENDIZAGEM DE MAQUINA E RE-
DES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS)

De modo geral, o uso de um algo-
ritmo de aprendizado de maquina requer
a analise de uma grande quantidade de
amostras, com caracteristicas diferentes.
Essa anadlise objetiva ensina-lo a resolver
problemas diferentes, dentro de um determi-
nado contexto. Esse contexto pode possuir
caracteristicas potencialmente mutaveis ao
longo do tempo e/ou do tipo de aplicagao e
uso (ALPAYDIN, 2004). Entre as categorias
de aprendizado de maquina, destacam-se:
aprendizado supervisionado, ndao supervi-
sionado e semi-supervisionado.

No aprendizado supervisionado
existe o papel de um especialista (entidade
externa), que apresenta ao algoritmo alguns
conjuntos de padrbes de entradas e seus
correspondentes padrbes de saida. Essa
saida pode ser um valor continuo ou pode
predizer um rétulo de classe para o obje-
to de entrada. No caso de uma RNA, por
exemplo, na fase de treinamento da rede,
a cada entrada de dados, o especialista
indica, de maneira explicita, se a resposta
calculada é boa ou ruim (processo de rotu-
lagem dos dados). Entao, a resposta forne-
cida pela rede € comparada a resposta es-
perada. Caso o resultado seja diferente do
desejado, um erro é informado a rede para
que os ajustes possam ser realizados, a fim
de melhorar as respostas futuras.

Em algoritmos de aprendizado néo
supervisionado n&o existe a entidade exter-
na para realizar o processo de treinamen-
to. Eles buscam determinar como os dados
estdo organizados, baseados somente nos
padrbes de entrada, sem rétulos ou valores
de saida. Algoritmos desta categoria pro-
cessam as entradas disponiveis e tentam,
progressivamente, estabelecer representa-
¢oes internas para codificar caracteristicas
e classifica-las automaticamente, por meio
da deteccéo da singularidade nas amostras
de entrada.

No aprendizado semi-supervisio-
nado sédo usados tanto dados rotulados,
como dados nao rotulados para o treina-
mento. Em muitos casos, o uso de alguns
dados rotulados em meio aos dados néo ro-
tulados melhora consideravelmente a preci-
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séo do aprendizado (BREVE, 2010). Devi-
do a grande quantidade de bases de dados
existentes, rotular dados para uso em al-
goritmos de aprendizado supervisionado
tem se tornado um processo cada vez mais
inviavel. Isto ocorre porque o processo de
rotulagem é frequentemente caro e moroso,
sendo imprescindivel o envolvimento de es-
pecialistas humanos. Por outro lado, como
nao ha qualquer rotulagem nos algoritmos
nao supervisionados, essa técnica acaba
ignorando informacdes valiosas de rotulo
dos itens de dados. Esses problemas s&o
tratados pelos algoritmos semi-supervisio-
nados, combinando poucos itens de dados
rotulados com uma grande quantidade de
dados néo rotulados, produzindo melhores
classificadores (BREVE, 2010). Além disso,
requerem menor esforgco humano e menos
custo financeiro (aprendizado supervisiona-
do) e ndo ignoram todas as informacoes de
rétulo (aprendizado ndo supervisionado).

Entre as diversas técnicas de
aprendizagem de maquina, cada uma indi-
cada a um tipo de problema, destaca-se as
Redes Neurais Artificias (RNAs). Segundo
Haykin (1994), RNAs consistem em técni-
cas computacionais baseadas em modelos
matematicos inspirados na estrutura neural
de organismos inteligentes, cuja aquisicédo
do conhecimento é realizada através da ex-
periéncia. Sua propriedade mais importante
estd na capacidade de aprender por inter-
médio de exemplos, fazendo inferéncias
sobre o que aprendeu, melhorando grada-
tivamente seu desempenho.

Uma RNA possui comportamento
baseado nos grupos de neurbnios do cé-
rebro humano, que recebem e transmitem
informacgdes através dos dendritos e axé-
nios, respectivamente (KOVACS, 1996).
Quando se apresenta um conjunto especifi-
co de entradas e suas respectivas saidas a
uma RNA, ela é capaz de auto ajustar seus
pesos sinapticos. O ajuste das conexdes é
obtido por meio de aprendizado, adotando
como critério de treinamento (e posterior
analise) uma determinada funcéo de ativa-
¢do. Os treinamentos das RNAs consistem
no mapeamento do relacionamento funcio-
nal existente entre as entradas e as saidas.
Apos o treinamento, a rede deve ser capaz
de tornar genérico o comportamento do pro-
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cesso, no momento em que outras entradas
(diferentes das que foram utilizadas durante
o treinamento) sejam apresentadas (BRA-
GAet al., 2000).

O tipo de problema abordado neste
trabalho, avaliacdo de grupos de indicado-
res de desempenho associados ao proces-
so de desenvolvimento de software, pode
ser tratado por RNAs. E um caso em que
os indicadores (atributos) possuem valores
de medicdo e metas bem diferentes, sem
um padrao nos tipos de dados definidos
(podem conter valores inteiros, booleanos,
reais etc.). Uma organizacdo pode “ensi-
nar”, com base em critérios de pesos, como
determinados conjuntos de indicadores po-
dem expressar metas de controle, ajustan-
do seus parametros sob demanda. Apesar
dos pesos de uma RNA geralmente serem
determinados pelos treinamentos da rede,
durante o treinamento os gestores podem
contribuir com esse “ajuste de parametro”
nas penalizacbes de aprendizado, para
que o resultado seja o melhor possivel para
seus indicadores. Devido aos custos envol-
vidos nos procedimentos que envolvem o
treinamento, as técnicas de RNA de apren-
dizado semi-supervisionado mostram-se
adequadas na avaliagdo de indicadores de
desempenho de producgao de software.

4. APLICACAO DE RNA NA AVALIACAO
DE INDICADORES DE DESEMPENHO

Esta segdo apresenta um expe-
rimento realizado com indicadores de de-
sempenho de um processo produtivo de
uma empresa que, embora ndo seja da area
de producao de software, mostrou muitas
semelhangas com o tratamento de indica-
dores dessa area. A ideia foi verificar o com-
portamento da RNA em um cenario pouco
favoravel, com poucas amostras para trei-
namento e poucos indicadores, consideran-
do a aplicagdo de RNA em empresas que
estdo comecando a padronizar seus pro-
cessos com os niveis G e F do MPS-SW.

Foi utilizada uma RNA Perceptron
(ROSENBLATT, 1959) de unica camada,
considerando 30 amostras de quatro indica-
dores de desempenho reais. O processo de
rotulagem das amostras para treinamento
da RNA foi feito por um especialista do do-
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minio da empresa fornecedora dos dados,
utilizando o critério baseado na metafora do
semaforo: “verde” obteve o rétulo “Satisfa-
tério”, “Amarelo” ficou com rétulo “Regular”
e “Vermelho”, “Insatisfatorio”. Assim, se a
saida fornecida pela RNA obtiver rétulo “Sa-
tisfatorio” (Verde), indicara que o conjunto
de indicadores analisados est4 em confor-
midade, demonstrando que o0s processos
estdo controlados. Se o resultado de saida
for “Regular” (Amarelo), indicara que o pro-
cesso possui rupturas, sendo necessaria
maior atencdo da gestdo dos processos.
Por fim, se a saida for “Insatisfatéria”, indi-
cara que os processos hao estao eficazes,
sendo necessarias acdes corretivas.

Para o experimento, contou-se
com 30 instancias (10 de cada classe) e os
quatro atributos. Foram utilizados 50% das
amostras para treinamento e os outros 50%
para teste, sendo cinco amostras por clas-
se. Os testes foram feitos focados em dois
fatores principais: acuracia e tempo de ana-
lise. Os resultados dos testes estdo apre-
sentados na Tabela 3. O algoritmo acertou
100% das amostras das classes “Satisfato-
rio” e “Insatisfatério”. Na classe “Regular”,
houve o retorno de apenas uma amostra
errada, classificando-a como classe ‘“In-
satisfatério”. Quanto ao tempo de andlise
(teste), se comparado a um ser humano,
o algoritmo obteve um desempenho muito
alto, como é possivel observar na Figura 3.
Observa-se que a medi¢gdo humana foi rea-
lizada por um especialista no dominio, que
analisou visualmente os resultados de cada
indicador e os comparou com o resultado
esperado.

Tabela 3 - Total de acertos entre classes: real
vs predita.

Predita
Satisfatdrio Regular | Insatisfatério
_ | Satisfatdrio 5 0 0
& Regular | 0 4 | 1
| Insatisfatdrio 0 0 | 5

Na intencéo de auxiliar um espe-
cialista em futuros processos de rotulagem
das amostras, foram aplicadas técnicas de
visualizagdo no conjunto de dados, classi-
ficado pelo algoritmo Perceptron. O uso de
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técnicas de visualizagdo da informacgao an-
tes da rotulagem dos dados pode ajudar na
observagao do comportamento dos atribu-
tos (indicadores), identificando possiveis er-
ros no processo de rotulagem e melhoran-
do os resultados no treinamento da RNA. A
Figura 4 apresenta o resultado da projecao
multidimensional desses dados, baseada
nos atributos de cada amostra, utilizando
a técnica de projecado LSP (Least Squares
Projection) (PAULOVICH et al., 2008). Nes-
sa técnica, as cores representam as clas-
ses, cada amostra representa um ponto e
cada ponto corresponde a um projeto, iden-
tificado pela letra “P”. Os projetos mais si-
milares sao posicionados bem proximos no
plano de projegdo, enquanto os mais dissi-
milares (distantes) s&o posicionados mais
afastados.

| =Rede Perceptron
| ==Andlise Humana |

Tempo (segundos)
B 5§58 8 2 8

2

g

o

5 i} 15 il 5 £l
Tamanho da Base de Dados (n)

Figura 3 - Tempo de execugéao do teste: algorit-
mo vs ser humano.
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Figura 4 - Projecao multidimensional dos dados, utilizando a técnica LSP.

Nesse tipo de projecao, é possivel
perceber que alguns projetos de diferentes
classes estdo se misturando (ver o centro
da projecao), mas nao se pode explicar o
motivo pelo qual isso ocorre. Dessa forma,
se fez necessaria a busca por outra forma
de visualizagdo desse conjunto de dados,
cuja representacdo visual destaque o rela-
cionamento entre os atributos dos dados.
Assim, a Figura 5 apresenta o resultado da
técnica de coordenadas paralelas, propos-
ta por Inselberg e Dimsdale (1990). Nessa
técnica, as cores correspondem as classes,
0s eixos representam os atributos e as li-
nhas representam as instancias dos dados.
Cada linha corta o eixo paralelo no valor
correspondente ao atributo. Desta maneira,
€ possivel observar o comportamento dos
atributos dos dados, identificando padrdes
ou discrepancias.

Através de técnicas de coordena-
das paralelas é possivel analisar o compor-
tamento das instancias selecionadas na Fi-
gura 4. Observando os pontos destacados
na Figura 6, é possivel notar que os atribu-
tos das instancias possuem valores e com-
portamento similares, justificando o porqué
delas terem sido posicionadas préximas na
técnica de projecao.

Essa analise, embora visual e sub-
jetiva, indica que as instancias agrupadas
na projecao exibida na Figura 6 poderiam
ter sua classificacado revisada, o que certa-
mente contribuiria na acuracia dos testes

£
4 / .'. E‘

anteriormente realizados (ver Tabela 3).
Além disso, é possivel perceber os atribu-
tos necessarios para fazer a classificacao
das instancias, bem como os atributos que
poderiam ter um peso maior para eviden-
ciar ou classificar uma classe especifica.
Portanto, além de auxiliar o especialista
no processo de rotulagem, as técnicas de
visualizacdo possibilitam a observagao do
comportamento dos atributos, podendo au-
mentar a confiabilidade no processo de ro-
tulagem das poucas amostras que as cate-
gorias de aprendizado semi-supervisionado
necessitam.

Figura 5 - Coordenadas paralelas do conjunto
de dados.
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Figura 6 - Comportamento dos atributos de algumas instancias selecionadas na projecao.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste artigo foi propor
0 uso de Redes Neurais Artificiais (RNAS)
para o tratamento de indicadores de de-
sempenho no controle da qualidade da pro-
ducao de software. O uso de técnicas de vi-
sualizagao pode ajudar na classificagao dos
grupos de indicadores para treinamento da
base, como foi mostrado em um experimen-
to simples. Em experimentos mais comple-
X0s, com grande numero de amostras, a
contribuicdo das técnicas de visualizacéo
pode ser ainda mais impactante. Apesar do
experimento apresentado utilizar uma RNA
de aprendizado supervisionado, em empre-
sas produtoras de software, as pesquisas
mostram que uma RNA de aprendizado se-
mi-supervisonado pode ser mais adequada.
Isso porque combinam poucos itens de da-
dos rotulados (reducao de esforco e custo)
com uma grande quantidade de dados néo
rotulados, podendo contribuir para obten-
¢do de melhores resultados.

Em continuidade a esse trabalho,
estdo sendo realizadas pesquisas com em-
presas reais de produgcao de software em
grande escala e com processos dos niveis
G e/ou F. Para isso, o modelo de KPIs apre-
sentado tem contribuido para o entendi-
mento dos indicadores utilizados em cada
empresa. A quantidade de dados das bases
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de monitoragao de indicadores tem sido va-
riavel. Uma das empresas contém dados de
cinco anos de monitoramento, com carac-
teristicas complexas e de grande interesse
as pesquisas. O modelo de agrupamento
por perspectivas do BSC colaborou com o
entendimento de grupos de indicadores em
alguns casos.
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