Universidade Federal de Campina Grande

Centro de Engenharia Elétrica e Informatica

Programa de Pds-Graduacgao em Ciéncia da Computagao

Um Processo baseado em Redes Bayesianas para
Avaliacao da Aplica¢do do Scrum em Projetos de

Software

Mirko Barbosa Perkusich

Tese submetida a Coordenagdo do Curso de P6s-Graduacdao em Ciéncia
da Computagdo da Universidade Federal de Campina Grande - Campus
I como parte dos requisitos necessarios para obtencao do grau de Doutor

em Ciéncia da Computacao.

Area de Concentracio: Ciéncia da Computagio

Linha de Pesquisa: Engenharia de Software

Hyggo Oliveira de Almeida e Kyller Costa Gorgonio

(Orientadores)

Campina Grande, Paraiba, Brasil

(©Mirko Barbosa Perkusich, 05/03/2018



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA BIBLIOTECA CENTRAL DA UFCG

P451p Perkusich, Mirko Barbosa.
Um processo baseado em redes bayesianas para avaliagdo da aplica¢do do scrum
em projetos de software / Mirko Barbosa Perkusich. — Campina Grande, 2018.
170 f£. : il. color.

Tese (Doutorado em Ciéncia da Computagdo) — Universidade Federal de
Campina Grande, Centro de Engenharia Elétrica e Informatica, 2018.

"Orientagdo: Prof. Dr. Hyggo Oliveira de Almeida, Prof. Dr. Kyller Costa
Gorgonio”.

Referéncias.

1. Desenvolvimento Agil de Software. 2. Redes Bayesianas. 3. Inteligéncia
Artificial. 1. Almeida, Hyggo Oliveira de. II. Gorgonio, Kyller Costa. III. Titulo.

CDU 004.8(043)




"UM PROCESSO BASEADO EM REDES BAYESIANAS PARA AVALIACAO DA
APLICACAO DO SCRUM EM PROJETOS DE SOFTWARE"

MIRKO BARBOSA PERKUSICH

TESE APROVADA EM 05/03/2018

HYGGO OLIVEIRA DE ALMEIDA, Dr., UFCG
Orientador(a)

KYLLER COSTA GORGONIO, Dr., UFCG
Orientador(a)

JOSEANA MACEDO FECHINE REGIS DE ARAUJO, Dra., UFCG
Examinador(a)

EVANDRO DE BARROS COSTA, Dr., UFAL
Examinador(a)

MARIA DEL ROSARIO GIRARDI GUTIERREZ, Dra., UFMA
Examinador(a)

ROSSANA MARIA DE CASTRO ANDRADE, Dra., UFC
Examinador(a)

CAMPINA GRANDE - PB



Resumo

O aumento na utilizacdo de métodos ageis tem sido motivado pela necessidade de re-
spostas rapidas a demandas de um mercado voldtil na drea de software. Em contraste com os
tradicionais processos dirigidos a planos, métodos 4geis sdo focados nas pessoas, orientados
a comunicagdo, flexiveis, rapidos, leves, responsivos e dirigidos a aprendizagem e melho-
ria continua. Como consequéncia, fatores subjetivos tais como colaboracdo, comunicagdo
e auto-organizacao sdo chaves para avaliar a maturidade do desenvolvimento de software
agil. O Scrum, focado no gerenciamento de projetos, € o método 4gil mais popular. Ao
ser adotado por uma equipe, a aplicagao do Scrum deve ser melhorada continuamente sendo
complementado com préticas e processos de desenvolvimento e gerenciamento dgeis. Ape-
sar da Reunido de Retrospectiva, evento do Scrum, ser um periodo reservado ao final de
cada sprint para a equipe refletir sobre a melhoria do método de desenvolvimento, ndo ha
procedimentos claros e especificos para a realizacdo da mesma. Na literatura, ha diversas
propostas de solucdes, embora nenhuma consolidada, para tal. Desta forma, o problema em
questdo é: como instrumentar o Scrum para auxiliar na melhoria continua do método de
desenvolvimento com foco na avaliagdo do processo de engenharia de requisitos, equipe de
desenvolvimento e incrementos do produto? Nesta tese, propde-se um processo sistematico
baseado em redes bayesianas para auxiliar na avaliagdo da aplicacdo do Scrum em projetos
de software, instrumentando o método para auxiliar na sua melhoria continua com foco na
avaliacdo do processo de engenharia de requisitos, equipe de desenvolvimento e incremen-
tos do produto. A rede bayesiana foi construida por meio de um processo de Engenharia
de Conhecimento de Redes Bayesianas. Uma base de dados, elicitada de dezoito projetos
reais de uma empresa, foi coletada por meio de um questiondrio. Essa base de dados foi
utilizada para avaliar a acurdcia da predicao da Rede Bayesiana. Como resultado, a previsao
foi correta para quatorze projetos (acurdcia de 78%). Dessa forma, conclui-se que o modelo
¢ capaz de realizar previsdes com acurdcia satisfatoria e, dessa forma, € util para auxiliar nas

tomadas de decisdes de projetos Scrum.
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Abstract

The use of Agile Software Development (ASD) is increasing to satisfy the need to respond
to fast moving market demand and gain market share. In contrast with traditional plan-driven
processes, ASD are people and communication-oriented, flexible, fast, lightweight, respon-
sive, driven for learning and continuous improvement. As consequence, subjective factors
such as collaboration, communication and self-management are key to evaluate the maturity
of agile adoption. Scrum, which is focused on project management, is the most popular agile
method. Whenever adopted, the usage of Scrum must be continuously improved by com-
plementing it with development and management practices and processes. Even though the
Retrospective Meeting, a Scrum event, is a period at the end of each sprint for the team to as-
sess the development method, there are no clear and specific procedures to conduct it. In lit-
erature, there are several, but no consolidated, proposed solutions to assist on ASD adoption
and assessment. Therefore, the research problem is: how to instrument Scrum to assist on the
continuous improvement of the development method focusing on the requirements engineer-
ing process, development team and product increment? In this thesis, we propose a Bayesian
networks-based process to assist on the assessment of Scrum-based projects, instrumenting
the software development method to assist on its continuous improvement focusing on the
requirements engineering process, development team and product increments. We have built
the Bayesian network using a Knowledge Engineering Bayesian Network (KEBN) process
that calculates the customer satisfaction given factors of the software development method.
To evaluate its prediction accuracy, we have collected data from 18 industry projects from
one organization through a questionnaire. As a result, the prediction was correct for fourteen
projects (78% accuracy). Therefore, we conclude that the model is capable of accurately
predicting the customer satisfaction and is useful to assist on decision-support on Scrum

projects.
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Capitulo 1

Introducao

Nos tltimos anos, a adogdo de Desenvolvimento Agil de Software (ASD) por empresas
de tecnologia tem aumentado [36] e apresentado diversos casos de sucesso [3, 168, 128,
118, 215, 119, 176]. Em West e Grant [208], um estudo a partir de dados coletados de
1.298 profissionais de empresas de Tecnologia da Informacao (TI), 39% dos respondentes
afirmaram que aplicam ASD nas suas empresas.

A crescente adocdo de ASD € uma reacdo aos problemas enfrentados pelas organizagdes
ao desenvolver software por meio dos tradicionais processos dirigidos a planos. Em Emam
e Koru [61], um estudo no qual foram coletados dados de 388 profissionais, concluiu-se que
entre 26% e 34% dos projetos de desenvolvimento de software falham ou s@o cancelados.
Neste estudo, os critérios de sucesso utilizados foram: satisfacdo do usudrio; habilidade de
alcancar metas de negdcio; habilidade de alcancar metas de orcamento; qualidade do pro-
duto; e produtividade da equipe. Dentre as causas de falhas, foram identificados problemas
no gerenciamento de mudancas de requisitos e escopo e desalinhamento entre negécio e TI.
Em Boehm [27], as seis principais causas de falha em projetos de software foram apresenta-
das: requisitos incompletos; falta de envolvimento do usudrio; falta de recursos; expectativas
irrealistas; falta de apoio executivo; e mudancas de requisitos e especificacdes. A maioria
desses problemas € causada por falhas de colaboragado e alinhamento entre desenvolvedores
e clientes. Portanto, para aumentar as chances de sucesso de projetos de software € de fun-
damental importancia buscar solucdes que proporcionem melhorias a colaboragdo entre os
atores envolvidos.

Em contraste com os tradicionais processos dirigidos a planos, ASD € focado nas pes-



soas, orientado a comunicagao, flexivel, rapido, leve, responsivo e dirigido a aprendizagem e
melhoria continua [72]. Ao invés de se basear em uma abordagem linear baseada em fases,
em ASD as atividades de desenvolvimento sdo baseadas em um processo dinAmico caracte-
rizado por ciclos iterativos e envolvimento ativo das partes interessadas [147]. Além disso,
em ASD as mudancas nos requisitos sao bem-vindas e a €nfase € maior nas pessoas do que
no processo. Desta forma, diferentes ciclos de vida, papéis e atividades compdem o ASD,
quando comparado com o desenvolvimento tradicional de software.

De acordo com Serrador e Pinto [179], que analisaram dados de 1.002 projetos, ha cor-
relacdo positiva entre o uso de ASD e a eficiéncia e satisfacdo das partes interessadas do
projeto, independente da experiéncia da equipe e complexidade do projeto. Por outro lado,
na literatura h4 relatos de experi€ncias negativas na ado¢cdo de ASD tais como o estouro
de 3 bilhdes de doélares no orcamento de um projeto da Administragao Federal de Aviacao
dos Estados Unidos [28]. Portanto, ndo se pode afirmar que apenas o uso de ASD garante
o sucesso do projeto. Por um lado, o uso de ASD pode acarretar em vantagens tais como
reducgdo do retrabalho, utilizacdo mais eficiente dos recursos de testes, menor necessidade de
documentacdo e validacdo precoce do produto. Por outro lado, hd desvantagens tais como
os desafios relativos a realizagdo continua de testes, maior custo de manutengdo e falta de
detalhamento das dependéncias arquiteturais [160].

Para obter sucesso com ASD, ha diversos fatores envolvidos. De acordo com Misra, Ku-
mar e Kumar [134], os principais fatores sdo: satisfagdo do cliente; colaboracdo do cliente;
comprometimento do cliente; tempo de decisdo; cultura corporativa; controle; caracteristicas
pessoais; cultura social; e treinamento e aprendizagem. De acordo com Chow e Cao [39], os
principais fatores sdo associados a estratégia de entrega, o uso de técnicas dgeis de engenha-
ria de software; e a capacidade da equipe. Além disso, foram identificados fatores auxiliares
ao sucesso do projeto: o processo de gerenciamento do mesmo; ambiente da equipe; e en-
volvimento do cliente. Em Stankovic et al. [189], um estudo realizado apenas em empresas
da antiga Iugosldvia utilizando o mesmo método de pesquisa de Chow e Cao [39], todas as
conclusdes do estudo dos mesmos foram refutadas; concordando apenas que apoio executivo
e cultura organizacional ndo influenciam no sucesso de projetos dgeis.

Apesar de haver algumas contradi¢cdes nos resultados dos estudos mencionados, pode-se

concluir que para obter sucesso na ado¢do de ASD € necessdria uma mudancga de paradigma.



Em ASD, o foco é na aprendizagem continua da necessidade do usudrio por meio de entregas
constantes. Por causa da estratégia de entrega, uma equipe colaborativa e a utilizagdo de
técnicas especificas de entregas continuas sdo necessdrias. A estratégia s6 faz sentido se o
produto for validado precocemente e constantemente pelo cliente.

Métodos dgeis podem ser considerados como um meio para conseguir implementar ASD
com sucesso. Na literatura, hd diversos métodos ageis propostos. Alguns com enfiase em
praticas de gerenciamento de projetos tais como Scrum [193] e Internet-speed Development
(ISD) [14]; outros em desenvolvimento de software tais como Agile Modeling [7] e Extreme
Programming (XP) [17]; e outros com suporte a ambos tais como Crystal Clear [42], Adap-
tive Software Development [92], Dynamic Systems Development Model (DSDM) [190] e
Feature-driven Development (FDD) [40].

Scrum é o método 4gil mais popular. De acordo com o resultado de um questionério
com 3.880 respondentes publicado em 2016 pela VersionOne [202], 76% dos respondentes
utilizam o Scrum ou alguma variante (e.g., Scrumban [115] ou hibrido de Scrum e XP) nas
suas empresas.

O Scrum € um arcabougo para gerenciamento de projetos composto de artefatos, proces-
sos, praticas de gerenciamento e pdpeis. O Scrum € iterativo e incremental. As iteragdes,
chamadas de sprints, t€m duracdo maxima de um més e, ao final delas um incremento fun-
cional do produto deve ser entregue para ser inspecionado e adaptado, se necessario, pelo
cliente. Os requisitos sdo gerenciados por meio do Backlog do Produto, uma lista ordenada
descrevendo o produto. Os papeis propostos sdao o Scrum Master, Product Owner e desen-
volvedores. O Scrum Master € responsavel por garantir que as teorias, praticas e regras do
Scrum sejam seguidas e guiar a equipe e a organizacdo na melhoria continua dos seus pro-
cessos [22]. O Product Owner € responsdvel por gerenciar o Backlog do Produto. A equipe
de desenvolvimento é multifuncional e auto-organizdvel. O Scrum também foca na inspecao
e adaptacdo continua da equipe e seus processos, por meio da Reunido de Retrospectiva,
realizada ao final de cada sprint. Mais detalhes sobre o Scrum sdo apresentados na Se¢do
2.2.

Ao aplicd-lo € necessario complementé-lo, de acordo com o contexto do projeto, com
préticas e processos de desenvolvimento de software e gerenciamento [193] tais como TDD,

Estérias do Usudrio e Integracdo Continua. Um exemplo de caso de sucesso em comple-
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mentar Scrum com praticas XP € apresentado em Fitzgerald et al. [70]. Na literatura, ha
evidéncias de que o uso apenas das praticas do Scrum (i.e. “Flaccid Scrum” [75]) para de-
senvolver software resulta em reducao de produtividade e qualidade do produto desenvolvido
[214, 212, 216].

E neste contexto de utilizacio de métodos dgeis, com foco em Scrum, que se insere este
trabalho. Mais especificamente, buscam-se mecanismos de monitoramento e avaliagdo da

aplicacdo de Scrum na implementacido de ASD em projetos de software.

1.1 Problematica

A adocdo de métodos ageis envolve um processo de selecao e adaptacdo de préticas 4geis,
seguindo duas abordagens: baseada em contingéncia e engenharia de método [44]. Na
abordagem baseada em contingéncia, a selecdo assume que métodos de desenvolvimento
de software ndo s@o universalmente aplicaveis, mas equipes e organizacdes devem selecio-
nar um método inteiramente de acordo com o contexto do projeto. Em Alqudah e Razali
[5], um modelo conceitual resultante de uma revisao sistemaética na literatura para auxiliar
na selecdo de um método 4gil de acordo com a caracteristicas do projeto, envolvimento do
cliente, cultura organizacional e habilidade da equipe de desenvolvimento € apresentado. Em
contraste, na engenharia de método, a equipe desenvolve um novo método adaptando frag-
mentos de métodos existentes [32]. No contexto de ASD, a engenharia de método € a mais
popular [36, 213].

Para adaptar um método de desenvolvimento, € necessario considerar o contexto do pro-
jeto. De acordo com Kalus e Kuhrmann [107], ha quatro critérios a serem considerados para
adaptar métodos dgeis: ambiente interno (e.g., orcamento, duragdo do projeto e linguagem
de programacao); ambiente externo (e.g., nimero de clientes, tipo de contrato e disponibili-
dade do cliente); equipe (e.g., tamanho, distribui¢do e conhecimento do dominio); e objetivos
(e.g., complexidade, grau de inovacdo e seguranca). Em Campanelli e Parreiras [36], mais
dois critérios foram apresentados: (i) nivel de maturidade, a definicdo e ado¢do de praticas
de acordo com o nivel de maturidade a ser atingido; e (ii) conhecimento prévio, baseado em
projetos e experiéncias passadas da organizacao.

No contexto de ASD, h4 diversas pesquisas propondo processos para guiar a adaptacio
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continua do método de desenvolvimento. Algumas propdem combinar métodos dgeis com
o CMMI (Modelo de Maturidade em Capacitacio - Integracdo). Em Selleri Silva et al.
[184], resultados de uma revisdo sistemadtica na literatura [110] explorando a combinacao de
métodos dgeis com CMMI sdo apresentados. Como resultado, foram encontrados 81 estudos
e foi concluido que € possivel alcancar os niveis 2 e 3 do CMMI aplicando métodos ageis.
Por outro lado, para alcancar os niveis 4 e 5, € necessario adicionar outras praticas.

Em outras pesquisas, abordagens especificas para ASD sdo propostas. Em Campanelli
e Parreiras [36], foram apresentados resultados de uma revisdo sistemdtica que explora a
adaptacdo de métodos dgeis. Foram identificados 56 trabalhos propondo solugdes.

Algumas solucdes sdo modelos de maturidade especificos para um método 4gil. Em
Nawrocki et al. [144] e Lui e Chan [124], sdo apresentados modelos compostos de 4 niveis
para a adog¢ao de praticas XP. Nenhuma foi avaliada empiricamente. Em Yin et al. [223], é
apresentado um modelo composto de 5 niveis, alinhado com o0 CMMI-DEY, para adogado do
Scrum.

Modelos de maturidade genéricos para métodos dgeis também sdo apresentados, tal como
Packlick [150], Benefield [20]. A limitacdo dos modelos de maturidade € a baixa flexibili-
dade na escolha das préticas ou dos seus niveis de aplica¢cdo, que pode nao ser adequado com
ASD [186]. Além disso, percebe-se o foco maior no processo, nao nas pessoas.

Arcaboucos para a ado¢cdo de métodos dgeis foram propostos por Sidky et al. [181],
Gandomani e Nafchi [102], Qumer e Henderson-Sellers [166] e Ayed et al. [10]. O foco de
Sidky et al. [181] é o processo de tomada de decisdo, com apoio de uma ferramenta para
mensurar a agilidade da organizagdo, sobre quais praticas dgeis devem adotadas no nivel de
projeto e organizacional. Gandomani e Nafchi [102] t€ém como foco a transi¢do de métodos
tradicionais para dgeis, mas ndo recomenda praticas nem tem apoio ferramental. Qumer e
Henderson-Sellers [166] apresentam um arcabougo composo de 6 etapas e com apoio de uma
ferramenta para mensurar a agilidade da organizacao. Em Ayed et al. [10] foi apresentada
uma abordagem baseada em métricas para avaliacdo do método de desenvolvimento.

Em Salo e Abrahamsson [174], um processo sistemadtico e iterativo composto de 6 passos
para melhoria da ado¢do de ASD foi proposto. Para a defini¢do das a¢gdes de melhoria é
sugerido utilizar priticas como Andlise de Causa Raiz [21], Grupo de Foco [108] e GQM

[13] dependendo do conhecimento da equipe e de um facilitador externo.
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Questiondrios para avaliacao de métodos dgeis sdo apresentados em Williams et al. [216],
Fontana et al. [73], Pikkarainen e Passoja [162] e da Cunha [48]. Todas as abordagens sao
baseadas em dados subjetivos.

Desta forma, pode-se concluir que ainda ndo ha uma solugdo consolidada para a adog¢do
ou avaliacdo continua de métodos dgeis. Além disso, as solu¢des atuais sofrem de uma
ou mais das seguintes limitagdes: tem maior foco no processo, assumem um conjunto de
praticas definidas ou dependem apenas de avaliacdo subjetiva. Neste trabalho, aborda-se
esta lacuna do ponto de vista do Scrum.

No caso do Scrum, o mesmo € baseado na teoria do controle empirico de processo e
descreve um evento, a Reunido de Retrospectiva, € um papel, o Scrum Master, para promover
a melhoria continua do método de desenvolvimento [193]. A Reunido de Retrospectiva deve
ocorrer ao final de cada iteracdo (i.e., sprint) e trata-se de uma oportunidade para a equipe
inspecionar-se e criar planos de acdo para tornar-se mais eficiente e eficaz. Esta prética é
uma das mais populares em projetos dgeis [214] e estd em conformidade com o Manifesto
Agil, o qual lista como um dos seus principios que “em intervalos regulares, a equipe reflete
sobre como se tornar mais eficaz e entao refina e ajusta seu comportamento de acordo.”

Apesar disto, no Guia do Scrum [193] ndo hé procedimentos claros e especificos para a
realizacdo da Reunido de Retrospectiva. Na literatura, hd estudos que apresentam técnicas
para serem utilizadas durante essas reunides, tais como o método KJ [178, 54] e histograma
de satisfagdo [52]. Apesar de alcancarem seus objetivos, elas ndo consideram meios para
planejamento e validacdo sistemdtica das melhorias implementadas. Desta forma, estudos
indicam que essa reunido pode se tornar longa e sem foco [125].

Durante a Reunido de Retrospectiva, diversos pontos podem ser apontados pela equipe,
como problemas de relacionamento ou ambiente organizacional, oportunidades de melho-
ria no método de desenvolimento, entre outros. Para que a mesma seja eficaz do ponto
de vista de melhoria do método de desenvolvimento, € necessario que a equipe realize o
diagndstico das principais entidades do mesmo (e.g, Backlog do produto, Product Owner,
reunides Scrum), identificando problemas, oportunidades de melhoria e riscos. Como resul-
tado, um plano de acdo deve ser definido de forma a maximizar o valor do produto entregue
e, consequentemente, a satisfacdo do cliente. Para tal, é necessario priorizar as possiveis

intervencoes (e.g., acdes corretivas ou preventivas) no processo e realizar o progndstico (i.e.,
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previsdes do impacto) de cada intervencdo na satisfacdo do cliente ou em outro fator chave
do método de desenvolvimento. Esse processo de tomada de decisdo, apresentado na Figura
1.1, é complexo e, sem o apoio de dados e ferramentas, depende somente da experiéncia e
conhecimento ticito da equipe. Por exemplo, dado que problemas foram identificados na
comunicacdo da equipe, qualidade da inspecao do produto e descricdo dos requisitos (i.e.,

itens de Backlog do produto), qual deles deve ser resolvido primeiro?

Diagnostico

Dados de Decisdo da

monitoramento ; Otimizacdo da melhoria da equipe
—— | Pré-processamento

melhoria da equipe

Progndstico

Figura 1.1: Visdo geral do processo de melhoria continua no Scrum.

Pode-se concluir que a melhoria continua é um dos pilares do Scrum e ASD e que a sua
otimizacdo trata-se de um processo complexo, principalmente para equipes inexperientes.
Apesar do Scrum descrever a Reunido de Retrospectiva como um evento no qual a equipe
deve se inspecionar e adaptar para promover sua melhoria, nao € descrito como isso deve ser
realizado. Além disso, o processo de melhoria é baseado no conhecimento técito e intangivel
da equipe. Desta forma, ha a necessidade de uma abordagem sistemadtica e objetiva para dar
suporte a melhoria continua do método de desenvolvimento no Scrum.

Desta forma, o problema em questdo é: como instrumentar o Scrum para auxiliar na
melhoria continua do método de desenvolvimento com foco na avaliacdo do processo de

engenharia de requisitos, equipe de desenvolvimento e incrementos do produto?

1.2 Objetivo

O objetivo da pesquisa € propor um processo para a avaliacdo da aplicacdo do Scrum em
projetos de software, instrumentando o método para auxiliar sua melhoria continua.
A instrumentacdo prové suporte ao diagndstico e progndstico do método de desenvolvi-

mento. Além disso, estd em conformidade com os principios Scrum e assume a auséncia de
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volume de dados histéricos, pois 0s mesmos nem sempre estardo disponiveis.

Para a instrumentacdo, modelou-se o0 método de desenvolvimento representando suas
principais entidades e a relagdo causal entre as mesmas considerando incertezas nas me-
dicdes (i.e., observacdes) e relacionamentos. Para isso, foram utilizadas redes Bayesia-
nas [152]. As motivacdes para a escolha de Redes Bayesianas sdao apresentadas no Capi-
tulo 3.

As seguintes questdes de pesquisa foram definidas:

e RQ1: Como construir uma rede Bayesiana para modelar o método de desenvolvimento

Scrum?

e RQ2: Como definir um processo, com apoio da rede Bayesiana, para auxiliar na to-
mada de decisdo para a melhoria continua do método de desenvolvimento Scrum com
foco na avaliagdo do processo de engenharia de requisitos, equipe de desenvolvimento

e incrementos do produto.?
e RQ3: Qual a utilidade pratica da processo proposto?

e RQ4: Qual a acuricia das predi¢des da rede Bayesiana proposta?

1.3 Hipoéteses

As hipéteses da pesquisa sao apresentadas a seguir.

H1. E possivel utilizar a engenharia de conhecimento para construir uma rede Bayesi-
ana para prever a satisfacdo do cliente e dar apoio ao processo de diagnésito do método de
desenvolvimento Scrum.

H2. E possivel definir um processo para utilizacio da rede Bayesiana para dar apoio a
melhoria continua do método de desenvolvimento Scrum com foco na avaliacdo do processo
de engenharia de requisitos, equipe de desenvolvimento e incrementos do produto.

A prova € por demonstracdo. Foi construida uma rede Bayesiana para a modelagem
das principais entidades do método de desenvolvimento Scrum e suas relagdes causais por
meio de um processo de engenharia de conhecimento. Avaliagdes foram realizadas para

demonstrar a acurdcia da predi¢do da rede Bayesiana.
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1.4 Metodologia

De acordo com o objetivo desta pesquisa, a mesma classifica-se como de proposta de solucao,
validagdo e avaliagdo [209]. Seguindo o ciclo de engenharia proposto em Wieringa [210],
depois de entender o problema em questio, a solucdo proposta (i.e., design de tratamento)
deve ser desenvolvida. Inicialmente, a mesma € validada no laboratério (e.g., simulagdo).
Caso tenha obtido sucesso na etapa de valida¢do, a mesma deve ser transferida para o con-
texto real e ter a sua interacdo com o mesmo avaliada (e.g., questiondrio e estudo de caso).
Dessa forma, pode-se concluir que o ciclo de engenharia seguido, apresentado na Figura 1.2,
¢ composto de cinco etapas: (i) Investigacdao do problema, (ii) Desenvolvimento da solu-
¢ao (i.e., tratamento), (iii) Validacao da solugdo, (iv) Implementacgao (i.e., transferéncia) da

solucdo, e (v) Avaliacdo da implementacao.

(i) (i) (iif) (iv) (v)
Investigagcdo do Desenvolvimento Validagdo da Implementagdo da Avaliagdo da
problema da solugdo solugdo solugdo implementagdo

Figura 1.2: Ciclo de engenharia seguido.

A execucdo desta pesquisa segue um processo em espiral, onde em cada ciclo uma ou
mais etapas do ciclo de design seguido foram executadas. Para a realizacdo da mesma,
definem-se as seguintes atividades e seus relacionamentos com as questdes de pesquisa apre-

sentadas na Secao 1.2:

1. identificar as principais entidades do método de desenvolvimento baseado em Scrum

e seus relacionamentos (RQ1);

2. construir a rede Bayesiana que modela o relacionamento entre as principais entidades

do método de desenvolvimento baseado em Scrum (RQ1);

3. definir o processo para utilizacdo da rede Bayesianas no apoio a tomada de decisdes

de melhoria do método de desenvolvimento em projetos Scrum (RQ2);

4. validar a rede Bayesiana proposta (RQ4);
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5. avaliar a rede Bayesiana proposta (RQ4);

6. avaliar o processo proposto (RQ3);

As atividades 1, 2, e 3 estao relacionadas com a etapa (ii); a atividade 4, com a etapa (iii);
a atividade 5, com as etapas (iv) e (v); a atividade 6 com as etapas (iv) e (v); e a atividade 7
com a etapa (iv). Para a construcdo, validagado e avalia¢do da rede Bayesiana (atividades 1, 2,
4 e 5), o processo de Engenharia de Conhecimento de Rede Bayesiana (KEBN) apresentado
em Mendes [131] foi adotado e adaptado. O mesmo ¢é apresentado na Figura 1.3.

O primeiro passo do KEBN, cujo o objetivo € construir a estrutura da rede Bayesiana, é
composto de um subprocesso iterativo para identificar as varidveis, seus estados e o relaci-
onamento entre as mesmas. No contexto dessa pesquisa, todas as varidveis sdo mensuradas
em uma escala ordinal. Como fonte de informagdo, pode-se elicitar o conhecimento de es-
pecialistas de dominio e dados da literatura ou projetos passados. As mesmas fontes de
informacao podem ser utilizadas para o segundo passado: defini¢do das funcdes de probabi-
lidade. Nesta pesquisa, todas as fungdes de probabilidade dos nés filho foram definidas por
meio do método de nds ranqueados [69], o qual € detalhado na Segdo 2.4. Para os nos folha,
foi assumida uma distribui¢do uniforme.

Para validacao do modelo, cendrios de simulac@o foram utilizados. Os mesmos represen-
tam cendrios de casos reais que sdo preparados e utilizados pelo especialista de dominio para
avaliar se a predi¢do calculada apresenta maior probabilidade correspondente a predi¢iao que
o especialista de dominio faria baseado no seu conhecimento [131].

Finalmente, a avaliacdo do modelo € realizada por meio da acurécia da predi¢dao de dados
de projetos reais. Evidéncias correspondentes a dados coletados nos projetos sdo inseridas
no modelo e avalia-se se as predi¢des do modelo estdo em conformidade com os dados dos
resultados dos projetos. Nos casos nos quais a predicado de maior probabilidade do modelo
ndo esteja em conformidade com o resultado do projeto, ha trés explicacOes possiveis: 0
modelo estd incorreto, o resultado do projeto foi inesperado ou a predicdo estava fora do
escopo do modelo. Para o dltimo caso, por exemplo, pode ser que o cliente esteja insatisfeito
devido a problemas contratuais e isso ndo estd no escopo do modelo dessa pesquisa, que se
restringe ao método de desenvolvimento.

Inicialmente, foi desenvolvida uma versdao da rede Bayesiana (atividades 1, 2 e 4), a
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Inicio

Construgdo da estrutura

Identificar
variaveis

Definir
estados

Definir

relacionamentos

l

Definicdo das fungbes de probabilidade

Elicitacao de
conhecimento Sim
T Nao
Validagdao do modelo
4 i Nao
ananosNde Aceita?
simulacdo
Sim
Avaliagao do modelo
4 Nao
Acura§|a~de Aceita?
predicao
Sim
Fim

Figura 1.3: Engenharia de Conhecimento de rede Bayesiana adaptado de Mendes [131].
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qual foi publicada em Perkusich et al. [155]. A mesma é composta das principais entidades
(i.e., artefatos, recursos e atividades) do método de desenvolvimento e algumas préticas re-
comendadas para projetos Scrum. As mesmas foram identificadas a partir de uma revisao na
literatura, elicitacdo de conhecimento de especialistas € um questiondrio respondido por 39
profissionais na industria. Desta forma, ela é considerada um modelo genérico que deve ser
modificado para se adaptar ao contexto de uma equipe em questdo. Para construir a mesma,
baseou-se no método de defini¢do de TPN apresentado em Perkusich et al. [158].

A primeira versao do processo (atividade 3), tendo como base a primeira versao da rede
Bayesiana, foi publicada em Perkusich et al. [159]. O mesmo € iterativo, continuo e alinhado
com prdticas de gerenciamento do Scrum. A utilidade pratica do processo foi avaliada em um
estudo de caso com 2 equipes (atividade 6) no qual ficou demonstrada sua utilidade pratica.
A primeira versdo, juntamente com sua avaliacdo, é apresentada em Perkusich [154]. No
Capitulo 5.1, os resultados do estudo de caso sdo apresentados.

Com os resultados do estudo de caso, foram implementadas melhorias na rede Bayesiana
e uma nova versao foi apresentada em Perkusich et al. [157]. O foco desta versdo foi au-
mentar a acurdcia do modelo. As mudangas foram definidas de acordo com o conhecimento
de dominio e de redes Bayesianas do pesquisador. Foram realizadas mudangas no grafo,
com o intuito de reduzir a complexidade para definicdo das func¢des de probabilidade dos
nos filho (i.e., o nimero médio de pais por n6 filho) e recalibrar as funcdes de probabilidade.
Além disso, o modelo foi incrementado com a adicao de métricas objetivas (i.e., cobertura
de testes de unidade). A mesma foi validada com os mesmos cendrios de simulagdo utiliza-
das para a primeira versdao. Como resultado, a acuracia do modelo melhorou: o Brier score
médio [31] foi reduzido de 0, 558 para 0, 002. O nimero de nés no grafo aumentou de 73
para 76. A complexidade para defini¢do das funcdes de probabilidade dos nos filho (i.e., o
nimero médio de pais por no filho) foi reduzida de 3, 47 para 2, 77. Por outro lado, o esfor¢o
para definicdo da rede se manteve elevado, o modelo inclui praticas que ndo sao obrigatérias
no Scrum (e.g., a pratica Planejamento da release era citada no Guia do Scrum [193], mas
foi retirada na dltima versdo do mesmo) e o fragmento Qualidade da equipe foca mais no
processo do que nas caracteristicas da equipe em si.

Em Freire et al. [185], o fragmento que modela os construtos, indicadores e preditores

da qualidade do trabalho em equipe foi redefinido. Em Freire et al. [76], ainda em avaliacdo,
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uma segunda versao avaliada em um estudo de caso com 3 equipes foi apresentada (Atividade
6). O fragmento resultante € composto de 17 nds, dos quais 9 sdo nds folha e os no6s filho tem
em média 2, 12 de complexidade. As melhorias na rede Bayesiana apresentadas em Freire et
al. [185] e Freire et al. [76] foram realizadas em colaboracdo com Arthur Freire, entdo aluno
de Mestrado no Programa de Pés-Graduacao em Ciéncia da Computagcdo da Universidade
Federal de Campina Grande.

De forma a corrigir os problemas apresentados na segunda versdo da rede Bayesiana
e incorporar os resultados de Freire et al. [76], uma terceira versdao foi apresentada em
Perkusich et al. [156]. O principal foco foi separar os conceitos de entidade do método de
desenvolvimento, métricas e praticas de modo a definir um modelo base com o minimo de
no6s representando todos os pilares do Scrum. Métricas e praticas podem ser adicionados para
complementar o mesmo. As mudangas foram realizadas a partir do meu conhecimento de
dominio e de redes Bayesianas. Dessa forma, nessa versdao da solucio, o processo também
foi alterado para atender as modificagdes da rede Bayesiana. Essa versdo foi validada com
relacdo a sua completude (i.e., capacidade de mapear os principais anti-padrdes do Scrum),
onde dos 14 antipadrdes validos apresentados em Eloranta et al. [60], 12 foram dirtamente
detectados pelo modelo, 1 foi indiretamente detectado e 1 foi considerado invalido por estar
fora do escopo do mesmo. Como resultado, o nimero de nés da rede Bayesiana foi reduzido
para 45 (onde 26 sdo nds folha), e a complexidade para 2, 42.

Um grupo de foco, composto por trés especialistas de dominio e com o pesquisador como
mediador, foi formado para avaliar a terceira versdo da rede Bayesiana. Como resultado,
foram realizadas mudangas na terminologia e na estrutura da mesma. Além disso, com o
intuito de melhorar a distin¢cdo de métricas e preditores, o conceito de nds indicadores (i.e.,
Classificador Niive Bayes) [69] foi aplicado. Como resultado, o modelo base definitivo foi
concluido. Vale salientar que, como discutido em Mendes [131], modelos desse tipo nao
devem se estagnar. Ou seja, ao implantar o modelo em projetos reais, o contexto da empresa
pode mudar com o tempo e, por isso, € importante manter um processo de calibracdo e
validagdo continua. A acuricia da predi¢cdo do modelo foi avaliada com dados de 18 projetos
de uma empresa, dos quais a previsdo foi correta em 78% dos casos. O nimero de nés
da rede Bayesiana foi reduzido para 43 (onde 24 s3o nds folha e 11 s3o indicadores) e a

complexidade para, 1,70. O modelo definido é apresentado no Capitulo 3; o processo, no
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Capitulo 4; os resultados da avaliagdo empirica, no Capitulo 5.

Além disso, foram executadas atividades para facilitar a implantagdo do processo na pra-
tica. Em da Silva et al. [49], uma solu¢do baseada em regras de produgdo € apresentada para
calibrar a rede Bayesiana sem necessidade de um especialista em nds ranqueados [69] (ativi-
dade 2). Com isto, aumenta-se a aplicabilidade da solucao proposta por esta pesquisa. Esta
atividade foi realizada em colabora¢do com Raissa Silva, entdo aluna de Mestrado no Pro-
grama de P6s-Graduacdo em Ciéncia da Computagdo da Universidade Federal de Campina
Grande.

Em Willamy et al. [211], apresenta-se um método para construir redes bayesianas basea-
das em artefatos e métricas para avaliar projetos dgeis. Para tal, o paradigma Goal/Question/-
Metric (GQM) [13] foi utilizado. Esta solucao pode ser aplicada para, ao definir as entidades
do modelo desta pesquisa, selecionar as métricas apropriadas e complementar a rede Baye-
siana (atividade 2). Esta atividade foi realizada em colaboragdo com Renan Willamy, entio
aluno de Iniciacdo Cientifica no Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo Cientifica e
Tecnoldgica do Instituto Federal da Paraiba.

Finalmente, foi desenvolvido um algoritmo para implementar nds ranqueados [69]. O
mesmo € apresentado em Bezerra et al. [25] e Bezerra et al. [24]. Com este algoritmo,
possibilita-se o desenvolvimento de uma ferramenta prépria para implementar a rede Baye-
siana desta pesquisa. Esta atividade foi realizada em colabora¢do com Joao Bezerra, entio
aluno de Inicia¢do Cientifica no Programa Institucional de Bolsas de Inicia¢do Cientifica e
Tecnoldgica do Instituto Federal da Paraiba.

Na Tabela 1.1, um quadro de evolucdo da rede Bayesiana é apresentado. Como pode
ser observado, a ultima versdo da rede Bayesiana € mais simples (i.e., menos nds € menor
complexidade) e mais flexivel para a utiliza¢do de outros tipos de dados para avaliar o método
de desenvolvimento. A evolu¢do da rede Bayesiana se deve ao refinamento progressivo da
mesma de acordo com os resultados das validacdes e avaliagdes. Além disso, se deve ao
refinamento do processo de utilizagdo da mesma, que contém mais instru¢cdes sobre como
utilizar diferentes fontes de dados, tais como questiondrios e ferramentas de desenvolvimento

de software, apresentado no Capitulo 4.
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Tabela 1.1: Quadro de evolu¢do da rede Bayesiana.

Versao Nuamero de nés | Complexidade | Escala
1 [155,159] | 73 3,47 Ordinal
2 [157] 76 2,77 Ordinal
3 [156] 45 2,42 Ordinal
Ordinal
Booleano
4 43 1,70 Absoluto
Propor¢do
Nominal

1.5 Sumario das Contribuicoes

As principais contribui¢cdes desta tese sdo apresentadas a seguir.

e E apresentada uma rede Bayesiana para progndstico da satisifagéo do cliente em fun-
¢ao da medicado de atributos das principais entidades do método de desenvolvimento

Scrum e para diagndstico do mesmo [155, 157, 156];

e E apresentado um processo sistematico com apoio da rede Bayesiana para a melhoria
continua do método de desenvolvimento Scrum [159, 156], no qual as melhorias sdao

identificadas e implantadas durante o projeto em andamento;

e Sao reportados resultados da validacdo da rede Bayesiana por meio de cendrios de

simulacao [155, 157, 156];

e Sao reportados resultados da avaliacdo da utilidade prética do processo proposto por

meio de um estudo de caso em dois projetos [159];

e Sao reportados resultados da avaliagdo da acurdcia da predicao da satisfacao do cliente

utilizando a rede Bayesiana proposta por meio de dados coletados de dezoito projetos;

e E apresentado um caso de como utilizar a engenharia de conhecimento para a constru-

¢do de uma rede bayesiana [157];
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e E apresentado um caso de como utilizar a metodologia Design Science executada por
meio de um processo em espiral para o desenvolvimento de uma solu¢do inovadora

dentro de um contexto com incerteza;

1.6 Estrutura do Documento
O restante do documento estd organizado da seguinte forma:

e No Capitulo 2, a fundamentagdo tedrica da pesquisa € apresentada. Os conceitos de
ASD, Scrum, métricas de software no contexto de ASD e redes bayesianas sdo intro-

duzidos;

e No Capitulo 3, detalhes sobre a rede Bayesiana construida sdo apresentados, incluindo

o seu processo de construgdo e validacao;

e No Capitulo 4, o processo proposto € apresentado, destacando suas etapas e como 0
mesmo pode ser aplicado para auxiliar na tomada de decisdes durante as Reunides de

Retrospectiva;

e No Capitulo 5 sdo apresentados os resultados da avalia¢do da utilidade pratica do pro-

cesso e da acurdcia das predi¢Oes da rede Bayesiana;
e No Capitulo 6, os trabalhos relacionados sao apresentados; e

e Por fim, no Capitulo 7 sdo apresentadas as consideragdes finais, sendo discutidos os

resultados e sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Desenvolvimento Agil de Software

Em 2001, um grupo de engenheiros de software se reuniu para definir uma nova metodolo-
gia com principios e valores que se adaptem a crescente taxa de mudancas de requisitos e
expectativas dos clientes [213]. O resultado dessa reunido foi a criacdo da Agile Alliance e
do Manifesto Agil [126]. O Manifesto Agil expressa os valores da metodologia 4gil: indi-
viduos e interagdes mais que processos e ferramentas; software em funcionamento mais que
documentagdo abrangente; colaboracdo com o cliente mais que negociacdo de contratos; e
responder a mudangas mais que seguir um plano. Além disso, o Manifesto Agil fornece doze

principios para guiar equipes dgeis:

Satisfazer o cliente a partir da entrega continua e adiantada de software com valor

agregado.

e Mudancas nos requisitos sdo bem-vindas, mesmo tardiamente no desenvolvimento.
Processos dgeis tiram vantagem das mudancas visando vantagem competitiva para o

cliente.

e Entregar frequentemente software funcionando, de poucas semanas a poucos meses,

com preferéncia a menor escala de tempo.

e Pessoas de negdcio e desenvolvedores devem trabalhar diariamente em conjunto por

todo o projeto.

17
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e Construir projetos em torno de individuos motivados. D¢ a eles o ambiente e o suporte

necessario e confie neles para fazer o trabalho.

e O método mais eficiente e eficaz de transmitir informacdes para e entre uma equipe de

desenvolvimento € por meio de conversa face a face.
e Software funcionando é a medida primaria de progresso.

e Os processos dgeis promovem desenvolvimento sustentdvel. Os patrocinadores, de-
senvolvedores e usudrios devem ser capazes de manter um ritmo constante indefinida-

mente.
e Continua atencao a exceléncia técnica e boa arquitetura aumenta a agilidade.
e Simplicidade - a arte de maximizar a quantidade de trabalho nio realizado - € essencial.
e As melhores arquiteturas, requisitos e modelos emergem de equipes auto-organizaveis.

e Em intervalos regulares, a equipe reflete sobre como se tornar mais eficaz e entdo refina

e ajusta seu comportamento de acordo.

2.2 Scrum

O Scrum foi criado no inicio dos anos 90 e, atualmente, € o método 4agil mais utilizado na
industria [202]. De acordo com o resultado de um questionario com 3.880 respondentes pu-
blicado em 2016 pela VersionOne [202], 75% dos respondentes utilizam o Scrum ou alguma
variante (e.g., Scrumban [115] ou hibrido de Scrum e XP) nas suas empresas. O objetivo
do Scrum € prover um arcabouco para construir produtos complexos. O mesmo deve ser
complementado com processos e técnicas [193]. O Scrum utiliza uma abordagem iterativa
e incremental para otimizar a previsibilidade e controlar riscos. Ao final de cada iteracdo,
chamada de sprint, um incremento funcional do produto é entregue para ser avaliado pelas
partes interessadas. Trés pilares sustentam o Scrum: transparéncia, inspecdo e adaptagdo. Ao
final de cada sprint, € entregue um incremento funcional do produto para ser avaliado pelos
clientes. Aspectos significativos do processo (Definicdo de Pronto e critérios de aceitacao,

por exemplo) devem ser visiveis (transparentes) para os envolvidos. Os envolvidos devem
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inspecionar os artefatos e progresso relativo ao objetivo frequentemente para detectar varia-
coes indesejaveis. Caso algum desvio indesejavel seja detectado no processo, 0 mesmo deve
ser modificado para se adaptar as circunstancias. Uma visdo geral do Scrum € apresentada

na Figura 2.1.

Reunido didria

Backlog do produto

wto do produto

2 -4 semanas

Backlog da sprint

N
/7

Reunido de revisao
Reunido de planejamento Reunido de retrospectiva

Figura 2.1: Visdo geral do Scrum

Os dois artefatos principais sdo: Backlog do produto e Backlog da sprint. O Backlog do
produto é uma lista ordenada que representa todas as funcionalidades, requisitos, melhorias
e corregdes de bugs do produto. A ordenacdo € baseada em valor, risco, prioridade e neces-
sidade. Além disto, o Backlog do produto € evolutivo. Ou seja, ele se adapta as mudancas
requisitadas pelos clientes durante a execucao do projeto. O Backlog da sprint € composto
por itens do Backlog do produto alocados para a sprint e o planejamento para alcangar o
objetivo da sprint. Além dos artefatos ja citados, na literatura, artefatos de monitoramento de
progresso sdo apresentados tais como Sprint burndown, Release Burndown graph e Release
Burndown bar [161].

Os trés papéis essenciais sdo: Product Owner, Scrum Master e desenvolvedor. O Product
Owner € responsavel por maximizar o valor do produto e o trabalho dos desenvolvedores.
Ele é responsdvel pela interface entre a equipe técnica e a equipe de negdcios envolvida no

projeto e por gerenciar o Backlog do produto. O Scrum Master age como um lider-servidor
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e é responsavel por garantir que as teorias, praticas e regras do Scrum sejam seguidas. Ele
€ responsavel por guiar a equipe e a organizacao na melhoria continua dos seus processos
[22]. O mesmo auxilia a equipe na tomada de decisdes acerca do uso do Scrum e garante
que os principios do Scrum e ASD estdo sendo seguidos. Além disso, o Scrum Master
facilita reunides, remove impedimentos, auxilia no planejamento das sprints (e.g., auxiliar
na decomposic¢ado de tarefas técnicas) e gerenciamento do Backlog do produto [16, 18] e, em
um contexto de projeto distribuido, facilita o Scrum of Scrums e da suporte a integracdo do
codigo [15].

O desenvolvedor € responsavel por realizar qualquer trabalho necessério para entregar
o incremento do produto ao final da sprint, tais como: construir arquitetura, programar e
testar. Além destes papéis, na pratica, hd a figura do cliente. O cliente representa os inte-
resses de negdcio do projeto. Geralmente, um projeto Scrum € composto por uma equipe de
desenvolvedores, um Scrum Master, um Product Owner e diversos clientes.

No Scrum h4 quatro reunides essenciais: Planejamento, Didria, Retrospectiva e Revisdo.
As Reunides de Planejamento ocorrem no inicio de cada sprint com o objetivo de planejar
o trabalho e objetivo da mesma. As Reunides Ridrias ocorrem diariamente com o objetivo
de inspecionar o andamento da sprint e sincronizar o trabalho para diminuir os riscos. As
Reunides de Revisdo ocorrem ao final de cada sprint com o objetivo de inspecionar o produto
produzido na sprint e, se necessario, adaptar o Backlog do produto as mudancas requisitadas
pelos clientes. As Reunides de Retrospectiva ocorrem apds as reunides de revisdo com o
objetivo de inspecionar a sprint com relacao as pessoas, relacionamentos, processos e ferra-

mentas; identificar problemas e criar um plano para aplicar as melhorias.

2.3 Meétricas de software no contexto de ASD

Métricas de software sdo utilizadas como uma tentativa de avaliar ou prever um atributo de
uma entidade (produto, processo ou recurso) [68]. Atributos podem ser internos ou externos.
Atributos internos podem ser mensurados diretamente. Exemplos de atributos internos sao
tamanho do cédigo e experiéncia do desenvolvedor. Atributos externos, geralmente, sao
os de interesse e visiveis externamente. Exemplos de atributos externos sdo qualidade do

produto e produtividade da equipe.
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Tabela 2.1: Métricas de produto utilizadas no contexto de ASD de acordo com Kupiainen et

al. [114].

Entidade Atributos internos Atributos externos
Running Tested Features, Satisfacdo do cliente, progresso
Produto
situacdo da build como codigo em funcionamento

Planos de teste Numero de casos de teste

o Débito técnico, violagdes de
Cédigo
andlise estdtica

data de entrega de tarefa,

) ) tarefas finalizadas, estimativa )
Funcionalidades Valor de negocio entregue
de esforco, porcentage, de

story point

Custo de requisitos,
Requisitos porcentagem de itens

preparados para sprint

Defeitos Tendéncia de defeitos
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Tabela 2.2: Métricas de processo utilizadas no contexto de ASD de acordo com Kupiainen

etal. [114].
Entidade Atributos internos Atributos externos
Numero de defeitos, taxa de
sucesso de testes, taxa de .
nimero de avaliacdo de
falha de testes, cobertura .
Testes defeitos, nimero de
de testes, taxa de
defeitos deslizados
crescimento de testes,
defeitos adiados
velocidade, nimero de testes
de unidade, paginas web
completadas, indice de custo
_ de performance, indicio de porcentagem de fluxo de
Implementacdo

cronograma de performance,
velocidade planejada, nimero
de check-ins por dia, tempo

para correcao de build quebrada

itens

Engenharia de requisitos

tempo para elaborar requisitos

O todo

cycle time, lead time,
processing time, queue
time, esforco de
manutenc¢do, requisitos
implementados e
desperdicados, pilha,

trabalho em andamento
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Tabela 2.3: Métricas de recursos utilizadas no contexto de ASD de acordo com Kupiainen et

al. [114]

Entidade Atributos internos Atributos externos

Equipe Eficicia

) Retorno de investimento por
Cliente

cliente

Em Jones [106], apds andlise em uma base de dados de milhares de projetos de software,
foi concluido que nas empresas mais eficientes (e.g., IBM e Microsoft) usa-se métricas
exaustivamente. Por outro lado, equipes ineficientes ndo utilizam métricas. Tradicional-
mente, métricas sdo utilizadas para: planejar e estimar projetos; controlar e monitorar pro-
jetos; avaliar qualidade e objetivos de negdcios; e melhorar a comunicac@o, processos e
ferramentas de desenvolvimento de software [80, 165].

Em Kupiainen et al. [114], resultados de uma revisdo sistemadtica na literatura acerca da
utilizacdo de métricas no contexto de ASD na indistria sdo apresentados. Um total de 30
estudos primdrios foram identificados como relevantes pelos autores.

Ha diversos tipos de métricas dgeis. As mesmas sdo aplicadas em produtos, planos de
teste, codigo, build, funcionalidades, requisitos e defeitos. Segundo Kupiainen et al. [114],
as mais relevantes em ASD sdo velocidade, estimativa de esforco e satisfacdo do cliente.
Elas sdo utilizadas para planejar iteracOes, monitorar progresso, mensurar a qualidade do
produto, corrigir problemas no processo de desenvolvimento e motivar pessoas [114]. As
métricas apresentadas em Kupiainen et al. [114] para produtos, processos € recursos sao

apresentadas, respectivamente, nas Tabelas 2.1, 2.2 e 2.3.

2.4 Redes Bayesianas

Redes bayesianas pertencem a familia de modelos gréficos probabilisticos e sdo usadas para
representar incertezas de um dominio [19]. Elas representam varidveis aleatérias e suas
dependéncias condicionais a partir de um grafo aciclico direcionado (GAD). As varidveis
aleatdrias sdo representadas pelos nds e as dependéncias condicionais pelos arcos. Além

disto, os nds sdo associados com fungdes de probabilidade que t€m como entrada os conjun-
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tos de valores dos nés pais e calculam a probabilidade da varidvel representada pelo né. Os
nos sdo representados por circulos. Os arcos sdo representados por setas. Uma funcdo de
probabilidade, geralmente, é representada com uma Tabela de Probabilidade dos N6s (TPN).
Nota-se que apesar dos arcos representarem a dire¢do da conexao causal entre as varidveis,
informacdes podem propagar em qualquer dire¢do no grafo [151]. Um exemplo de rede

Bayesiana é apresentado na Figura 2.2.

FAMILIARES FUMANTE
COM CANCER
v F
v F
0.6 0.4
1 0.9
X1: FAMILIARES
COM CANCER
CANCER DE PULMAO
X1 X2 % F
F F 0.1 0.9
CANCER DE F T 0.4 0.6
PULMAO T F 0.2 0.8
T T 0.6 0.4

Figura 2.2: Exemplo de rede Bayesiana

Neste caso, deseja-se calcular a probabilidade de uma pessoa ter cancer de pulmao dado
o historico de cancer na sua familia e se ela € fumante. As TPN dos nds pai representam o
conhecimento a priori com relagdo a essas varidveis. Por exemplo, para X, assume-se que
10% dos familiares da pessoa tem cancer; para Xo, que 60% dos pacientes do hospital em
questdo € fumante. O valor de X, pode ser atualizado com uma evidéncia, caso a informacao
em questdo seja coletada. A NPT do nd filho representa as probabilidades de uma pessoa ter
cancer dada cada combinagdo possivel de valores dos nds pai. Os valores das NPT podem
ser definidos de acordo com dados histéricos de pacientes ou conhecimento de especialistas
(i.e., no caso, um oncologista).

Formalmente, uma rede Bayesiana B é um grafo aciclico direcionado que representa
a distribui¢do conjunta de probabilidade sobre o conjunto de varidveis aleatérias V' [77].
A rede é definida pelo par B = {G,0}. G é o grafo aciclico direcionado cujo os nds

Xi,...,X, representam varidveis aleatdrias, e os arcos representam dependéncias diretas
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entre essas varidveis. O grafo GG codifica suposi¢des de independéncia, nas quais cada va-
ridvel X; € independente dos seus ndo-dependentes dados seus pais em GG. O representa o
conjunto de pardmetros da rede. Esse conjunto contém o pardmetro 0,,,, = Pg(z;|m;) para
cada x; em X, condicionado por 7;, o conjunto de parametros de X; em . Equacdo 2.1

apresenta a distribui¢do conjunta definida por B sobre V' .

Py(Xy,..., Xn) = [[ Pe(xilm) =[] Oxijmi (2.1)
i—1

=1

A utilizacdo de redes bayesianas tem varios pontos positivos tais como adequagio para
base de dados pequenas ou incompletas, aprendizagem estrutural, combinacao de diferentes
fontes de conhecimento, tratamento explicito da incerteza, suporte para anélise de decisdo
e respostas rapidas [199]. Desta forma, as mesmas sdo aplicadas para dar suporte a siste-
mas com incerteza [120]. Redes bayesianas vém sendo utilizadas no contexto de engenharia
de software em vdrios contextos [133] tais como planejamento de projeto [153, 51], geren-
ciamento de riscos [62, 63, 104, 97] e gerenciamento da qualidade [103]. No contexto de
métodos dgeis, essa técnica foi aplicada para detec¢do de antipadrdes no gerenciamento de
projetos [180], suporte ao planejamento do projeto [143], previsdao de velocidade da equipe
(i.e., produtividade) [89], gerenciamento de riscos [8], gerenciamento da qualidade [2] e
estimativa de esforco [58].

O problema de construir uma rede Bayesiana pode ser decomposto em dois subproble-
mas: construir o grafo aciclico direcionado (DAG) e definir as TPN [146]. O DAG pode ser
construido a partir apenas de dados utilizando-se de técnicas de aprendizagem de miquina
ou busca, tais como as apresentadas em Neapolitan [145], Spirtes et al. [188], van Dijk et
al. [200], Tsamardinos et al. [196], Zhang et al. [225], Villanueva e Maciel [203], Julia Flores
et al. [71] e Gasse et al. [78].

Para otimizar a defini¢do do DAG, pode-se complementar os dados com o conhecimento
de especialistas. Uma abordagem € consultar os especialistas sobre as probabilidades posteri-
ores da estrutura para reduzir o espaco de busca, tais como apresentado em Heckerman [90],
Heckerman et al. [91], Buntine [33] e Imoto et al. [101].

Outra abordagem hibrida € utilizar o especialista durante o processo de aprendizagem,
na qual o mesmo apenas é consultado quando hd incerteza na relacido entre as varidveis

de acordo com os dados disponiveis como apresentado em Cano et al. [37], Masegosa e
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Moral [127], Murphy [142], Meganck et al. [129] e Tong e Koller [195].

Em Constantinou et al. [47] e Constantinou et al. [45] s@o apresentadas solu¢des para
complementar uma rede Bayesiana com o conhecimento de especialistas de dominio por
meio da adi¢ao de novos fatores no modelo. Desta forma, possibilita-se a previsdo de eventos
raros, muitas vezes nao representados nas bases de dados disponiveis.

Finalmente, o DAG pode ser definido apenas em fun¢cdo do conhecimento de especia-
listas, que € o caso desta pesquisa, na qual assume-se que nao ha dados disponiveis antes
do processo de constru¢do do DAG. Neste caso, o DAG pode ser definido de acordo com o
conhecimento elicitado de um ou multiplos especialistas, como apresentado em Xian-Xuan
et al. [219] e Richardson e Domingos [170].

Ao definir o DAG, € necessdrio definir a relacdo de dependéncia entre as varidveis apli-
cando as propriedades de separacao direcional (d-separagdo) [152]. Dado um grafo direcio-
nado, um caminho entre dois conjuntos de n6és X e Y € qualquer sequéncia de nds entre um
membro de X e um membro de Y tal que todos os pares adjacentes de nds sdo conectados
por um arco e cada né apenas aparece uma vez na sequéncia. Um caminho é bloqueado,
dado um conjunto de nés E, se existir um né Z no caminho para a qual uma das condi¢des a

seguir € verdadeira:

1. Z pertence a E e Z tem um arco no caminho apontando para Z e um arco apontando de

Z (i.e., corrente).
2. Z pertence a E e Z tem ambos os arcos apontando para fora (i.e., causa comum).

3. Nem Z e nenhum descendente de Z pertence a E, e ambos os arcos apontam para Z

(i.e., efeito comum)

Um conjunto de nés E d-separa dois conjuntos de nés X e Y se todos os caminhos de
um né X para um né pertencente a Y sdao bloqueados dado E. Se X e Y sdo d-separados
por E, entdo X e Y sdo condicionalmente independentes em E. Em Boneh et al. [30] uma
ferramenta chamada Matilda foi apresentada com o intuito de auxiliar ndo-especialistas em
redes Bayesianas a aplicar as propriedades de d-separacao ao construir o DAG.

Para exemplificar a propriedade 1, considere a estrutura A — B — (. Nio se pode afir-

mar que A_LC'. Por outro lado, pode-se afirmar que ALC|B e C' L A|B. Para a propriedade
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2, considere a configuracdo A — B <— (. Pode-se afirmar que A B, se ndo houver evidén-
cias nos nés. Por outro lado, caso haja evidéncia em B e um dos nds-pai (e.g., A), o outro
pai (e.g., B) € dependente. Para a propriedade 3, considere a configuragdo A <— B — C.
Essa configuracdo € também conhecida como Classificador Ndive Bayes, onde os nés A e C
sdo considerados nds indicadores [69]. Nesse caso, ndo se pode afirmar que A1 C'. Por outro
lado, pode-se afirmar que ALC|Be C LA|B.

Além das propriedades de d-separagdo, para escolher a dire¢do do arco é necessério levar
em consideracdo quais informagdes relativas as TPN fazem mais sentido serem elicitadas
dos especialistas. Por exemplo, € mais facil o especialista elicitar as TPN para a estrutura
A—- B+ CouA+ B—(C?

Para auxiliar na constru¢do do DAG utilizando apenas especialistas, 0 mesmo precisa
identificar as varidveis que podem causar uma varidvel a estar em um determinado estado,
ou prevenir de estar no estado em questdo. Em Korb e Nicholson korbbayesian, recomenda-
se utilizar os seguintes critérios para definir as varidveis e suas causalidades: (i) identificar
as causas, (ii) identificar os efeitos, (iii) definir varidveis que previnem o efeito (e.g., PER-
GUNTA: que pode previnir que HIV cause AIDS? RESPOSTA: Drogas anti-virais.), e (iv)
definir varidveis que interferem na relagdo causal (e.g., PERGUNTA: Hd algum fator que
interfira no efeito da medicagdo para tratamento de doencas cardiacas? RESPOSTA: Sem
uma dieta adequada, o medicamento ndo é efetivo.). As varidveis podem ser classificadas
em quatro tipos: (i) Alvo, consiste do valor que o usudrio quer calcular (i.e., saidas); (ii) Ob-
servacao, representa fontes de informagdo disponiveis ou observdveis (i.e., entradas); (iii)
Controlavel, variavel que pode sofrer intervengao; e (iv) Contexto, representa condi¢des do
ambiente.

Em Neil et al. [146], um conjunto de expressoes idiomadticas foi apresentado. Expressoes
idiomdticas sdo fragmentos que representam graficamente tipos genéricos de raciocinio com
incerteza. Neste documento, apresenta-se apenas as expressoes idiomadticas utilizados na
pesquisa: causa-consequéncia, sintese e reconciliacdo. Na causa-consequéncia, modela-se
0 processo causal com consequéncias observédveis. Na sintese, combina-se varios nds em
um com o propdsito de melhor organizar o DAG ou modelar defini¢des deterministicas ou
incertas entre as varidveis. Na reconciliacdo, resultados de modelos diferentes de medi¢ao

e predi¢do sdo reconciliados. Exemplos dessas expressoes idiomdticas sdo apresentados na
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Figura 2.3.

Da mesma forma que para construir o DAG, para definir as TPN € possivel utilizar so-
lucdes baseadas em dados, especialistas e hibridas. Um exemplo de soluc¢do baseada apenas
em dados, chamada aprendizagem batch, é apresentada em Heckerman [90]. Outra solucao
popular é o algoritmo Expectation Maximization (algoritmo EM) [117], que € capaz de lidar
com a falta de dados para algumas combinagdes dos nds-pai. O algoritmo EM pode ser uti-
lizado para inferir as probabilidades de varidveis latentes por meio da defini¢do de clusters
[221]. Por outro lado, essas solu¢gdes dependem da disponibilidade de dados, que na pratica
€ muitas vezes invidvel.

Para os casos nos quais hd uma quantidade pequena de dados, pode-se utilizar solugdes
hibridas, nas quais € utilizado o conhecimento de especialistas para complementar os dados.
Em Zhou et al. [226], uma solu¢@o baseada na utilizacdo de restri¢des, redes Bayesianas
auxiliares e aprendizagem multinominal de parametros € apresentada. Outros exemplos de
solucdes hibridas sdo apresentados em Yet et al. [222], Zhou e Fenton [227], Niculescu et
al. [148] e Khan et al. [109]. Outra soluc¢do nesse contexto €, ao invés de elicitar dados de
especialistas, transferir o conhecimento de redes Bayesianas diferentes, mas relacionadas,
como apresentado em Zhou et al. [228]. Por exemplo, essa solucdo viabiliza a transferéncia
do conhecimento de um modelo de diagndstico médicos com dados de um pais para outro.

No caso de total indisponibilidade de dados, a tinica opg¢ao € elicitar o conhecimento de
especialistas. Os riscos associados a elicitagdo sdo referentes a quantidade de informacao
necessdria, que pode causar inconsisténcias nos dados coletados, e a complexidade da infor-
macao [207]. Nesse contexto, ha estudos para guiar no processo de elicitacdo e remocgao de
viés, tais como O’Hagan et al. [149] e Santos Jr et al. [175]. Para auxiliar na elicitacao das
probabilidades pode-se utilizar escalas verbais [169, 95] e informagdes visuais [187, 100].
Por outro lado, essas técnicas sdo insuficientes no contexto de redes bayesianas de larga
escala.

Uma alternativa €, ao invés de utilizar modelos discretos, utilizar distribui¢des continuas
e elicitar informacdes de dependéncias por meio de correlagdes ranqueadas condicionais
[207]. Esses modelos sdo conhecidos como redes bayesianas nao-paramétricas [84, 139].

Para o caso de modelos discretos, pode-se utilizar abordagens semiautomadticas para

definicao de TPN. No caso, dados para um conjunto de combinagdes dos nds-pai sao eli-
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Causa-consequéncia

Dificuldade Qualidade do
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Figura 2.3: Exemplos de expressdes idiomaticas.



2.4 Redes Bayesianas 30

citados e as demais calculadas. Dessa forma, a complexidade é reduzida de exponencial
para linear [135]. A abordagem semiautomadtica mais popular € baseada na porta Noisy-OR
[152, 98, 224]. O modelo Noisy-OR avalia o efeito na saida na presenca de um fator por vez,
com todos os outros ausentes, € calcula o valor das demais combinagdes. Modelos Noisy-OR
classicos sdo baseados em nds bindrios, mas algumas extensdes foram propostas na literatura
[218, 121]. Outra solucdo da mesma familia é o0 método Noisy-MAX [53].

Em Mkrtchyan et al. [135], cinco abordagens semiautomadticas para definicdo de TPN
foram comparadas: Rged et al. [172], Wisse et al. [217], Podofillini e Dang [163], Cain [35]
and Fenton et al. [69]. Foi concluido que as solu¢des apresentadas em Rged et al. [172],
Wisse et al. [217] e Cain [35] sdo limitadas para representar influéncias entre multiplos
fatores (e.g., A — B < (). Foi concluido que Fenton et al. [69] tem menor flexibilidade
de modelagem de incerteza do que Podofillini e Dang [163]. Por outro lado, Podofillini e
Dang [163] requer um esfor¢o maior e s6 é recomendado utilizd-la para redes bayesianas
de tamanho moderado. Uma limitacdo do trabalho, com relacdo a avaliacdo da solucao
apresentada em Fenton et al. [69], é que a mesma necessita, dado as elicitacdes de um
conjunto de combinagdes de nds-pai, da definicdo de uma funcdo ponderada. Para tal, é
necessdrio ter conhecimento de como definir os pardmetros da funcdo. De acordo com os
dados apresentados em Mkrtchyan et al. [135] ndo € claro se a limitacdo da modelagem foi
causada por limitacao da abordagem em si ou de quem definiu os parametros. Em da Silva et
al. [49], foi apresentada uma solucdo para esta limitagdo. Para tal, regras de produgdo foram
utilizadas para representar o conhecimento de um especialista em nds ranqueados. Com esta
solucdo, as TPNs de nds ranqueados podem ser definidas sem necessitar de conhecimento
especifico acerca da técnica; € apenas necessdrio preencher a tabela de verdade.

Outra limitag@o de Fenton et al. [69] € apenas lidar com escalas ordinais. Em Laitila e
Virtanen [116], a solu¢ado foi expandida para lidar com escalas intervalares. Além disso, do
ponto de vista operacional, outra limitacao da abordagem € que a mesma € apenas fornecida
no AgenaRisk. Em Bezerra et al. [25] e Bezerra et al. [24], foram apresentados algoritmos
para implementar nés ranqueados baseando-se na biblioteca SMILE !, uma biblioteca de
redes bayesianas livremente distribuida para pesquisas académicas.

Em Das [50] foi apresentado o algoritmo da soma ponderada. Essa solu¢do € baseada

Thttp://www.bayesfusion.com/



2.4 Redes Bayesianas 31

em duas heuristicas: (i) quanto mais acessiveis cogntivamente um evento, maior a probabili-
dade do mesmo ocorrer, e (ii) mentalmente simular um cendrio para avaliar a facilidade um
resultado € produzido dado um conjunto de parametros e restricdes operacionais. Para tal,
os especialistas escolhem as combinacdes de pais que eles facilmente visualizam e simulam
para ter como resultado probabilidades mais realistas. Dado isso e a defini¢do dos pesos
de cada né pai, as probabilidades das demais combinagdes sdo calculadas. Essa solugdo foi
avaliada por meio de um experimento em Baker e Mendes [12], onde foi compravada sua
eficiéncia e eficdcia no contexto de previsdo de estimativas em projetos Web.

Um ponto fraco em comum entre todas as abordagens semiautomdticas mencionadas
€ que elas necessitam que os especialistas definam as probabilidades para as combinagdes
elicitadas que sdo suscetiveis a viés e podem resultar em inconsisténcias. Como alternativa,
em Monti e Carenini [138] uma solugao baseada em comparagdes pareadas foi proposta. A
limitacdo da mesma € que sé aplica-se para nds com apenas um pai. Em Chin et al. [38],
outra solucao baseada em comparagdes pareadas foi proposta com suporte para defini¢do de
TPN para n6s com multiplos pais.

Além disso, na literatura ha propostas de processos para a construcao de redes bayesianas
baseadas em conhecimento e, possivelmente, dados. Em Mendes [131], o processo proposto
€ composto de trés passos: construcdo da estrutura, quantificacdo da incerteza e validacao
do modelo. A estrutura pode ser construida por meio do conhecimento dos especialistas e
literatura e avaliada por meio de dois estagios: (i) checar se fatores e categorias estdo claros
e bem nomeados e (ii) revisar se as relacdes causais estdo en conformidade com os modelos
mentais dos especialistas do dominio. No segundo estdgio, o engenheiro de conhecimento
pode auxiliar optimizando a estrutura para reduzir a quantidade de dados a serem elicitados,
se mantendo neutro da perspectiva do especialista de dominio. Para quantificar a incerteza,
pode-se utilizar o conhecimento dos especialistas, dados histéricos, literatura ou uma com-
binacdo de todos. Para validacdo do modelo, executa-se duas atividades: (i) passo a passo
do modelo e (i1) acurécia da previsdo. O passo (i) trata-se de uma atividade subjetiva na
qual os especialistas de dominio utilizam cendrios hipotéticos para checar se os resultados
calculados fazem sentido. No passo (ii), dados histéricos de projetos passados sdo utilizados
para confrontar os dados calculados do modelo. Esse processo foi aplicado para construir

modelos preditivos de esfor¢o em projetos Web [130] e para dar suporte a tomada de decisdo
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no contexto de Engenharia de Software Baseada em Valor [132].

Em Yet et al. [221] um processo para construcdo de redes Bayesianas no contexto de
disponibilidade de poucos dados € proposto. Os passos do processo proposto sdo similares
aos do processo apresentado em Mendes [131]. Por outro lado, destaca-se a utilizagdo de
algoritmos de clusterizacao e regras definidas por especialistas de dominio para a defini¢ao
de TPN para varidveis latentes e a utilizacdo de validagcdo cruzada para validar o modelo.
Além disso, ao final do processo, os resultados sdo avaliados pelos especialistas de dominio.
Para validacdo da rede Bayesiana, recomenda-se avaliar a performance do modelo baseando-
se na discriminagdo, calibracdo e acurdcia. Para discriminagdo, recomenda-se Caracteristica
de Operagdo do Receptor (ROC) [85]. Para acuricia, Brier score [31] e Brier skill score
[205]. Para calibracdo, o teste de Hosmer-Lemesbow [96]. Caso os resultados da validagao
nao sejam satisfatorios, os especialistas podem concluir que as incosisténcias foram causadas
devido a erros do modelo ou dados ou escopo do modelo. Por exemplo, no contexto de um
modelo para previsdo de sobrevivéncia de pacientes de trauma, um paciente pode sobreviver
devido a tratamentos pré-hospitalares, e o0 modelo poderia ndo identificar esse caso, pois

intervengdes pré-hospitalares ndo estao no escopo do modelo.
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Figura 2.4: Exemplos de TNormal.

Em Constantinou et al. [46], um processo para construcido de redes bayesianas a partir
de dados coletados por meio de questiondrios e entrevistas € apresentado. O mesmo contém
0s mesmos passos presentes em Mendes [131] e Yet et al. [222], mas apresenta mais deta-
lhes de como associar varidveis do modelo com fontes de dados (e.g., uma varidvel da rede
Bayesiana pode estar associar a uma ou mais perguntas de um questiondrio). Além disso,
apresenta instrucdes de como modelar interven¢des na rede Bayesiana. Para validagao da
estrutura, recomenda-se utilizar analise de sensibilidade.

Nesta pesquisa, para todos os nds, inclusive para os latentes, o método apresentado em
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Fenton et al. [69]. A solu¢@o é baseada em uma distribuicdo Normal truncada (TNormal)
truncada na regido [0, 1]. Esta distribui¢do é composta por 4 parimetros: p, média (i.e.,
tendéncia central); o2, variancia (i.e., confianca no resultado); a, limite inferior (neste caso,
0); e, b, limite superior (neste caso, 1). Com esta distribuicdo, é possivel modelar uma
variedade de formatos (i.e., relacionamentos) tais como uma distribuicao uniforme, quando
0% = oo, e distribui¢des, quando 0% = 0. Exemplos de TNormal sdo apresentados na Figura
24.

Na solucdo apresentada em Fenton et al. [69], 1 € definido como uma fun¢do ponderada
dos nds pais. Ha tipos de funcao: média ponderada (WMEAN), minimo ponderado (WMIN),
maximo ponderado (WMAX) e mistura de WMIN e WMAX (MIXMINMAX). De acordo
com os autores, as mesmas sao o suficiente para representar os relacionamentos necessarios
para definir TPN. Um exemplo de cada funcdo € apresentado na Figura 2.5. Nos exemplos
apresentados na Figura 2.5, WMEAN e MIXMINMAX, para o mesmo conjunto de entradas,
calcula o mesmo valor. A diferenca entre as duas funcdes € que WMEAN calcula a média

ponderada dos valores dos nés pai (i.e., pesos sao definidos para cada n6 pai) e MIXMINAX

mistura as fungdes WMAX e WMIN (i.e., pesos sdo definidos para as funcoes).
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Figura 2.5: Exemplos de WMEAN, WMIN, WMAX e MIXMINMAX.

Para definir qual funcao utilizar, o desenvolvedor do modelo pode utilizar anélise “e se”
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com o especialista para coletar respostas para um conjunto de cendrios e definir uma tabela
da verdade. A tabela deve ser analisada para que a fun¢do, com os respectivos pesos, mais
apropriada seja definida. A variancia é definida empiricamente e deve refletir a confianga do

especialista nos resultados.



Capitulo 3

Rede Bayesiana Proposta

Como mencionado anteriormente, para a instrumentacdo do Scrum, modelou-se o método de
desenvolvimento representando suas principais entidades e a relacao causal entre as mesmas
considerando incertezas nas medig¢des (i.e., observacdes) e relacionamentos.

Possiveis abordagens para modelar as relagdes causais sao Modelagem de Equagdes Es-
truturais (SEM) [197] e redes Bayesianas [152]. SEM ¢ uma técnica muito utilizada para
quantificar e avaliar processos causais e ja foi aplicada no contexto de ASD [122]. Por outro
lado, seu objetivo primdrio € avaliar se uma rede tedrica € uma representacdo aceitdvel do
processo que gerou os dados em questdo e realizar a previsao de varidveis latentes. Além
disso, a mesma € incapaz de realizar diagndsticos. Por outro lado, redes Bayesianas, apesar
de modelarem varidveis latentes [222, 221, 228], tratam todas as varidveis como observaveis
(i.e., € possivel definir evidéncia para qualquer varidvel). Dessa forma, ambas sdo capazes
de realizar diagnoéstico e progndstico, sendo mais recomendada para dar suporte a tomada de
decisao [9].

Com relagdo ao tratamento das incertezas, ha diversas abordagens na literatura tais como
filtros de Kalman [26], abordagens “‘set-membership” [23], redes neurais [88], 16gica fuzzy
[111], teoria de possibilidade [59], Dempster-Shafer [220] e redes Bayesianas. Filtros de
Kalman e abordagens de “set-membership” dependem de uma representacdo do processo
(i.e., sistema) como um modelo, geralmente no espaco de estados linear [201], mas assume-
se que o conhecimento necessario para a constru¢do de tal modelo quantitativo ndo esta
disponivel para o contexto dessa pesquisa. Redes neurais, e outras abordagens baseadas em

dados, por defini¢do precisam de volume de dados e ndo sao recomendadas para diagndstico,
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pois a incerteza é modelada de forma implicita e o0 modelo ndo é facilmente compreensivel
para humanos [112, 201].

Com relacdo a classificagdo da incerteza no contexto do problema em questdo, 0 mesmo
estd sujeito a aleatoriedade (i.e., futuro incerto) e incompletude (i.e., informacao insufici-
ente). De acordo com Verbert et al. [201], nesse contexto, Dempster-Shafer, teoria da pos-
sibilidade e redes Bayesianas sdo as possiveis alternativas vdlidas. Dempster-Shafer e teoria
da possibilidade sdo mais eficazes para o tratamento de incompletude. Rede Bayesiana é
mais adequada para raciocinio causal e tomada de decis@o, modela com mais clareza as infe-
réncias e é mais adaptavel. Dado que a problemaética desta pesquisa tem foco no diagndstico
e progndstico para apoiar a tomada de decisdo de equipes ageis, rede Bayesiana foi a técnica
de modelagem selecionada.

Neste trabalho, o objetivo da rede Bayesiana ¢ modelar o método de desenvolvimento
Scrum para auxiliar no seu diagndstico e prognostico. Como premissa, assume-se que a
equipe siga principios dgeis, com equipes multidisciplinares continuamente mantendo o dé-
bito técnico baixo. Além disso, assume-se que o tamanho da equipe (i.e., esforco em ho-
mem/hora) seja compativel com a produtividade esperada do mesmo.

A mesma deve ser compativel com os indicadores (i.e., métricas) coletados pela equipe.
Caso o usudrio deseje um diagndstico mais preciso, a rede Bayesiana deve permitir a adicao
de fragmentos mais detalhados de alguns processos, por exemplo, permitindo a adi¢do de
praticas de desenvolvimento e qualidade (e.g., refatoramento, programacdo em pares e De-
senvolvimento Dirigido por Testes). Na Secdo 3.3, o processo de complementacao da rede
Bayesiana, acompanhado de exemplos, é apresentado.

Como apresentado na Secao 1.4, quatro versdes da rede Bayesiana foram desenvolvidas
durante esta pesquisa. Este documente restringe-se a apresentar o resultado da dltima versao.
Descri¢des detalhadas das versdes passadas sdo apresentadas em Perkusich et al. [155],
Perkusich et al. [159], Perkusich et al. [157], Freire et al. [185], Freire et al. [76] e Perkusich
et al. [156].

Uma visdo geral da mesma considerando apenas os principais artefatos, papéis e praticas
do Scrum € apresentada na Figura 3.1, onde os retangulos sao fragmentos (i.e., conjunto de
nos) e as elipses sdo nds na rede Bayesiana. A rede Bayesiana é construida considerando a

perspectiva do Scrum Master e deve ser utilizada para auxiliar nas Reunides de Retrospectiva.
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Por isso, nem o Scrum Master, papel do Scrum, e nem a Reunido de Retrospectiva, prética
do Scrum, sdo representados na rede Bayesiana. Além disso, a Definicdao de Pronto [182] por
ser uma pratica guarda-chuva ndo € representada na rede Bayesiana. Ou seja, a mesma deve
ser considerada na avaliac@o de todos os artefatos. Os fragmentos do DAG sdo apresentados
nas Figuras 3.2, 3.3, 3.4, 3.5. O DAG completo € apresentado na Figura 3.6. Nessa figuras,
0s nds na cor verde sdo do tipo indicador [69] e os nds na cor laranja, sdo considerados nds

de entrada.

Satisfagdo
do cliente

Incremento

Backlog do Produto

— Defini¢do de Pronto

Reunido de Revisdo
Reunido de
Planejamento

Desenvolvedores

Processo de
desenvolvimento e
testes

¥

IR Product Owner
Reunido Didria

\

jl\ Perspectiva do Scrum Master

Figura 3.1: Visdo geral da rede Bayesiana.

A rede Bayesiana contém dois tipos de fragmentos e nos: frozen e hot. A parte que
modela artefatos, recursos e praticas oficiais do Scrum € a parte considerada frozen base. Ou
seja, nao deve ser modificada a ndo ser que existam justificativas plausiveis. Este fragmento
€ considerado a rede Bayesiana base. Por exemplo, ndo é recomendado retirar os nés que
representam o Backlog do produto ou Reunido de Revisdo.

Por outro lado, de acordo com o contexto do projeto, € possivel complementar a rede
Bayesiana base com fragmentos representando praticas ou processos. Além disso, € possivel
complementar a rede Bayesiana base com fragmentos representando métricas. Estes frag-

mentos sdo considerados hot. Ou seja, podem ser adaptados de acordo com o projeto. Por
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exemplo, pode-se adicionar um né para representar a pratica Backlog Grooming, prética po-
pular para refinamento do Backlog do produto, mas que nao faz parte do conjunto de praticas
oficiais do Scrum.

A rede Bayesiana foi construida seguindo o processo KEBN (ver Figura 1.3). O problema
de construir uma rede Bayesiana pode ser subdividido em: (i) constru¢do do DAG e (ii)
definicao das TPN. Detalhes relativos a constru¢cao do DAG sdo apresentados na Se¢do 3.1;
a definicdo das TPN sdo apresentados na Secdo 3.2. O processo para complementar a rede
Bayesiana base com praticas e métricas € apresentado na Secdo 3.3. Resultados de uma
validacdo conceitual a partir de antipadrdes na aplicagdo do Scrum apresentados em Eloranta
et al. [60] sdo apresentados na Secdo 3.4. Resultados de uma validag@o por meio de cendrios

simulados com especialistas de dominio sdo apresentados na Secdo 3.5.

3.1 Construcao do DAG da rede Bayesiana base

No DAG, cada né representa um fator relevante do método de desenvolvimento Scrum iden-
tificado, e ha um arco entre os nés sempre que eles se relacionarem. Nos arcos, o fator sendo
influenciado € o apontado pela seta. Além disto, cada fator € composto por possiveis estados
com probabilidades associadas. Desta forma, cada fator representa um conjunto de tuplas
N ={(s1,p1),---, (SN}, Pn|) }> em que s; é um possivel estado e p; é a probabilidade asso-
ciada ao estado. O conjunto de fatores é representado por F' = {Ny,..., Np/}. O conjunto
de arcos € representado por R = {(N,,Ny) | N; C F AN, C F}, em que N, é o ponto
inicial e /Ny € o ponto final do arco. Desta forma, o problema resume-se em identificar to-
dos os elementos de F' e R. Para identificar todos os elementos do conjunto [, necessita-se
identificar todos os fatores NV, e para cada fator N,, identificar todos os possiveis estados s;
e suas probabilidades associadas p;, em que a < |F'| e ¢ < |N,|. Finalmente, para identificar
todos os elementos de I?, necessita-se identificar todos f; € fz, em que f; e f € F.

Para definir o DAG, o problema foi dividido em dois: identificar os elementos de F' e R,
e identificar os elementos de N. O primeiro subproblema refere-se a identificar os nomes
dos fatores para definir os nés do GAD e identificar os relacionamentos entre os fatores para
conectar os nos. O segundo subproblema refere-se a identificar os possiveis estados de cada

n6 do GAD e as probabilidades associadas a cada estado.
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Para resolver o segundo subproblema, foi utilizada uma escala Likert (i.e., ordinal) de 3
pontos para todos os nés. Uma escala de 3 pontos foi escolhida por sua simplicidade e por
necessitar de menos dados para calibragdo e validagdo [45]. Além disso, como apresentado
em Hubbard e Evans [99], utilizar uma escala ordinal com mais pontos ndo necessariamente
aumenta a precisio dos dados coletados.

Desta forma, para cada fator (elemento de [) identificado, foram definidos trés possiveis
estados. Para o caso de métricas numéricas, limiares sao definidos de acordo com o contexto
do projeto para mapear a escala numérica para a ordinal. O mapeamento é de acordo com
o conhecimento do especialista do projeto em questao ou dados historicos (mais detalhes na
Secdo 3.3).

Para resolver o primeiro subproblema, utilizou-se um processo incremental. As varidveis
e seus relacionamentos foram definidas de acordo com o conhecimento de especialistas de
dominio e dados da literatura. Para essa versao, trés especialistas de dominio colaboraram. O
especialista 1 tem 10 anos de experiéncia na industria e a certificagdo de Project Management
Professional (PMP), emitida pelo Project Management Institute (PMI). O especialista 2 tem
15 anos de experiéncia na industria. O especialista 3 tem 5 anos de experiéncia na industria.
Durante o processo de construcio do grafo, os especialistas discutiam cada fragmento por
meio de grupos de foco. O papel do pesquisador € facilitar a discussdo e garantir que cada
decisao tomada seja embasada na literatura ou evidéncias de casos reais.

Independente do paradigma de gerenciamento de projeto (e.g., baseado em planos ou
agil), o principal objetivo de um projeto € satisfazer o cliente. Dessa forma, o primeiro
elemento adicionado a F' foi: Satisfacdo do cliente. Essa é a variavel algo, ou seja, a varidvel
a ser prevista. Para construir o DAG, uma abordagem fop-down foi utilizada. Com a mesma,
o n6 de mais alto nivel foi decomposto utilizando o idioma sintese para constru¢dao de DAG
[66].

A satisfacao do cliente, do ponto de vista do processo de desenvolvimento, depende da
qualidade da especificacdo e do produto entregue [67]. No caso do Scrum, a especificacao
do produto € documentada no Backlog do produto e a entrega € realizada por meio de incre-
mentos. Desta forma, adicionam-se dois elementos a F': Backlog do produto e Qualidade do

Incremento; todos pais (i.e. preditores) do né Satisfacdo do Cliente.
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3.1.1 Backlog do produto

O Backlog do produto € definido no inicio do projeto e refinado continuamente durante o
mesmo atendendo as solicitacdes de mudancas do cliente. A importancia de cada atividade
(i.e., defini¢do inicial e refinamento continuo) depende da volatilidade dos requisitos do pro-
jeto. Apesar do Scrum, teoricamente, ser mais recomendado para o desenvolvimento de pro-
dutos complexos [193], onde sdo esperadas mudangas na especificacdo do produto durante
0 projeto, na pratica, em alguns projetos o0 mesmo € utilizado mesmo quando a volatilidade
dos requisitos € baixa. Por exemplo, foi relatado um caso por um dos especialistas de domi-
nio que colaborou com a pesquisa no qual o projeto consistia em reimplementar um sistema
utilizando uma tecnologia nova. Dessa forma, os requisitos de negécio estavam definidos a
priori e, dessa perspectiva, ndo eram esperadas muitas mudancgas. Apesar disso, foi decidido
utilizar o Scrum, por ser parte da cultura da empresa. Ou seja, apesar de usar o Scrum, nesse
caso, a necessidade de ter o Product Owner trabalhando continuamente e préximo a equipe
era menor do que o comum.

Dessa forma, € necessdrio que o modelo leve em consideracdo o contexto do projeto,
com relagcdo a volatilidade dos seus requisitos, e, a partir disso, definir se a defini¢do ini-
cial ou o refinamento continuo do Backlog do produto é mais importante. De acordo com
Fenton et al. [65], Complexidade dos requisitos e Inovacdo dos requisitos sdo preditores
para a dificuldade em implementar o projeto. Além disso, dado que em ASD mudangas sdao
esperadas durante o projeto de acordo com a estabilidade do Ambiento de negdcio (e.g., con-
correntes e tecnologia), o mesmo, juntamente com Complexidade dos requisitos e Inovagdo
dos requisitos foram adicionados a [’ como preditores de Volatilidade dos requisitos. Além
disso, Volatilidade dos requisitos, Definicdo inicial do Backlog do produto e Efetividade da
definicdo continua do Backlog do produto foram adicionados a F' como pais de Backlog do
produto.

No Scrum, o Product Owner € o Unico responsavel por gerenciar o escopo e todas as
partes interessadas devem respeitar as suas decisdes [193]. Sua missao € maximizar o valor
do produto e do trabalho da equipe. Entdo, adiciona-se o elemento Qualidade do Product
Owner a F' como pai de Efetividade da definicdo continua do Backlog do produto.

Além disso, durante o projeto, o Backlog do produto € atualizado como resultado da

aprendizagem durante a Reunido de Revisdo que deve ocorrer ao final de cada sprint. Du-
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rante a Reunido de Revisdo, o produto deve ser inspecionado e adaptado pela equipe e outras
partes interessadas, se necessdrio. Além disso, o progresso do projeto com relaciao ao crono-
grama, or¢amento e ambiente de mercado deve ser revisado. A ndo realizagdo desta reunido
ou a falta de participacdo dos clientes pode causar retrabalho devido a implementacao de fun-
cionalidades incorretas [60] que ndo adicionam valor de mercado ao produto. Desta forma,
adiciona-se Reunido de Revisdo a F' como pai de Efetividade da defini¢do continua do Bac-
klog do produto. Além disso, adicionam-se os nés Inspecdo, Adaptagcdo e Monitoramento
do Progresso como indicadores (i.e., filhos) de Reunido de Revisdo.

O Backlog do produto deve ser emergente, estimado, ordenado e detalhado corretamente
[193, 194]. Os itens do topo do Backlog do produto devem estar com detalhamento o sufi-
ciente para que a equipe consiga implementé-los. Os itens de baixo nio precisam estar bem
detalhados, seguindo os principios de Just in time. A ordenag¢do do mesmo é essencial para
maximizar a entrega de valor ao cliente e pode levar em consideracdo critérios como depen-
déncias técnicas, esforco, estimativa e valor de negécio [183]. Ter os requisitos estimados
auxilia na tomada de decisdao com relac@o ao escopo do projeto. Desta forma, adicionam-se
3 elementos a F': Detalhado, Estimado e Ordenado, todos indicadores do n6 Backlog do

produto. O fragmento Backlog do produto € apresentado na Figura 3.2.

3.1.2 Reuniao de Planejamento

O escopo de cada sprint € definido no seu inicio durante a Reunido de Planejamento. Du-
rante a mesma, itens do Backlog do produto sdo selecionados e alocados para a sprint em
questao, levando em consideracdo fatores como a capacidade projetada da equipe e o desem-
penho passado. Como resultado dessa reunido, o Backlog da sprint e o Objetivo da sprint
sdo definidos. O Backlog da sprint trata-se de uma previsao da equipe de quais funcionali-
dades estar@o prontas no préximo incremento do produto entregue e € composto de itens de
Backlog do produto e um plano de execucao dos mesmos (e.g., cada item é decomposto em
tarefas técnicas). O Objetivo da sprint representa o objetivo que a equipe, do ponto de vista
estratégico, alcancard por meio da implementacdo do Backlog da sprint e guia no porqué
o incremento estd sendo desenvolvido [193]. O mesmo deve ser amplo e realista [161]. O

fragmento resultante da Reunido de Planejamento € apresentado na Figura 3.3.
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3.1.3 Qualidade do incremento

O desenvolvimento do incremento do produto ocorre durante as sprints. O resultado de
uma sprint € resultado da qualidade da execu¢do da mesma. Seguindo 0 mesmo raciocinio
dos modelos apresentados em Fenton et al. [65] e Fenton et al. [67], pode-se concluir que
a qualidade da execu¢do depende da Reunido de Planejamento, qualidade da equipe e da
qualidade do processo de desenvolvimento e testes. Além disso, o resultado da execucao
pode ser mensurado em duas dimensodes: eficiéncia e eficidcia. Nesse caso, eficiéncia € a
quantidade de funcionalidades entregues (i.e., novos itens de Backlog entregues). A eficicia
¢ a qualidade do incremento em si. De acordo com a ISO 9000, qualidade € ““a totalidade
das caracteristicas em satisfazer as necessidades declaradas ou implicitas”. Dessa forma,
para, ao final da sprint, o incremento ter uma qualidade satisfatoria, o mesmo deve atender
aos objetivos definidos na Reunido de Planejamento. Dessa forma, assim como em Fenton
e Neil [64], foi considerado que a qualidade do incremento é consequéncia da qualidade da

execucdo da sprint e da quantidade de funcionalidades entregues. O fragmento resultante da

Qualidade do incremento é apresentado na Figura 3.4.

3.1.4 Qualidade do trabalho em equipe

Em projetos ageis, a qualidade do trabalho em equipe € um fator muito importante para me-
lhorar o desempenho do projeto [123]. Para avaliar o trabalho em equipe, um dos principais
fatores € a coesdo da mesma [123, 137, 171, 83]. De acordo com Mullen et al. [141], a co-
esdo da equipe refere-se a atracdo interpessoal dos membros da equipe, 0 comprometimento
dos mesmos com as atividades da equipe e o espirito de equipe [93, 206, 177]. Por outro
lado, apesar de coesa, o desempenho da equipe pode ser prejudicado caso a equipe sofra
interrupcoes durante a sprint [137, 171, 83], que é fortemente nao recomendado no Scrum
[193]. Ou seja, a equipe precisa ter autonomia. De acordo com Moe et al. [137], trata-se
da habilidade da equipe de controlar as condi¢des de limite, as quais se referem a influén-
cia externa que a gestdo ou outros individuos tem na equipe. Desta forma, adicionam-se 2
elementos a F': Coesdo e Autonomia; ambos pais do né Trabalho em equipe.

Para serem coesas, equipes Scrum devem ser autogerenciadas (i.e., auto-organiziveis)

[193]. Equipes autogerenciadas escolhem qual a melhor forma para completarem seu tra-
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balho, em vez de serem dirigidos por outros de fora da equipe. Além disso, € necessério
que os membros da equipe colaborem seguindo o conceito de responsabilidade da equipe
inteira e se comprometam [93, 206, 41, 105]. Desta forma, adicionam-se 2 elementos a F:
Autogerenciamento e Colaboracdo; ambos pais do né Coesdo.

Equipes autogerenciadas devem ser adaptaveis, ter lideranca compartilhada e redundan-
cia [137, 82, 177, 86, 171, 83, 136]. De acordo com Moe et al. [137], a adaptabilidade da
equipe € sua habilidade de identificar mudancas no ambiente e ajustar as estratégias. Lide-
ranca compartilhada trata-se de compartilhar a autoridade para tomar decisdes e lideranca.
Redundancia trata-se da capacidade dos membros da equipe executarem atividades dos ou-
tros e substitui-los, se necessdrio. No Scrum, a equipe deve ser multifuncional [193]. Equi-
pes multifuncionais possuem todas as competéncias necessarias para completar o trabalho
sem depender de outros que ndo fazem parte da equipe. Redundancia e multifuncionalidade
da equipe referem-se as caracteristicas necessarias do conhecimento da equipe. Desta forma,
adicionam-se 3 elementos a F': Adaptabilidade, Lideranca compartilhada e Conhecimento;
todos pais do n6 Auto-gerenciamento.

Para uma equipe colaborar, a mesma deve ser coordenada [93, 136, 206, 177, 83]. A co-
ordenacao da equipe refere-se aos membros da equipe executarem suas atividades de forma
sincronizada e integrada [93]. Além disso, ela deve ser orientada [137, 82, 113, 86, 171, 83,
136]. A orientacdo trata-se do respeito mutuo entre os membros das equipes e priorizacao
dos objetivos da equipe sobre os individuais[173]. Desta forma, adicionam-se 2 elementos a
F': Coordenacdo e Orientacdo; ambos pais do né Colaboragdo.

Para uma equipe coordenar suas atividades, € necessdrio se comunicar. Em equipes
ageis, a comunicacdo € fundamental, pois o compartilhamento de conhecimento € ticito
[29, 93, 136, 206, 113, 177, 41, 83, 105]. No Scrum, ha uma prética auxiliar na coorde-
nacdo da equipe: Reunido Didria. Trata-se de um evento realizado diariamente e limitado
em 15 minutos para a equipe sincronizar as atividades, identificar e remover impedimen-
tos, promover tomada rapida de decisdo e melhorar o nivel de conhecimento [193]. Desta
forma, adicionam-se 2 elementos a F': Comunicagdo e Reunido Didria; ambos pais do n6
Coordenagao.

A qualidade da comunicacdo da equipe depende dos canais de comunicagdo e distri-

bui¢do da equipe. De acordo com Bustamante et al. [34], idealmente, equipes ageis sdo
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colocalizadas e usam comunicac¢do face-a-face diariamente. Os canais de comunicag¢io sao
associados ao numero de integrantes e os tipos de comunicacao (e.g., face-a-face, Voice over
Internet Protocol e mensageiros instantaneos). A utilizacdo de tecnologias para comunicacao
sincrona remota (e.g., mensageiros instantaneos) pode compensar os problemas de comuni-
cacdo causados pela distribui¢do da equipe [216]. Desta forma, adicionam-se 2 elementos a
F': Canais e Distribui¢do; ambos pais do n6 Comunicagdo.

Durante as Reunides Didrias, cada integrante deve responder 3 perguntas: (i) “O que eu
fiz ontem que ajudou a equipe a atender o objetivo da sprint?” (i) “O que eu farei hoje para
ajudar a equipe a atender o objetivo da sprint?” (iii) “Eu vejo algum obstidculo que impeca a
mim ou a equipe no atendimento do objetivo da sprint?” [193]. De acordo com Stray et al.
[191], os topicos da reunido devem se manter restritos apenas a essas 3 perguntas, com foco
maior nas duas ultimas. Além disso, deve ser observado se hé autojustificacao, pois 0 mesmo
€ um indicador de escalada de compromisso [192]. Discussdes técnicas podem ocorrer,
desde que logo apds a realizacdo da reunido [191]. Nesse caso, Monitoramento e Presenca
foram adicionados a F' como indicadores do né Reunido Didria. O fragmento resultante
da Qualidade do incremento é apresentado na Figura 3.5. O DAG completo € apresentado
na Figura 3.6, onde os fragmentos cada fragmento estd marcado com uma cor: Qualidade
do incremento, verde; Qualidade do trabalho em equipe, cinza; Reunido de Planejamento,

amarelo; e, Backlog do produto, azul.

3.2 Definicao das TPN

Inicialmente, as TPN foram calibradas de acordo com o conhecimento do pesquisador. Pos-
teriormente, elas foram calibradas com o conhecimento dos especialistas com ajustes decor-
rentes do processo de validacdo, apresentado na Secdo 3.5. Além disso, as mesmas foram
calibradas usando as funcionalidades de nés ranqueados da ferramenta AgenaRisk '. Caso
outro algoritmo de nés ranqueados seja utilizado (e.g., [24]), € possivel que as mesmas ne-
cessitem ser recalibradas devido a possibilidade de utilizacdo de diferentes algoritmos para
gerar distribui¢des normais truncadas.

Para os nés de entrada, foi definida uma distribui¢do uniforme. Dado que todos os nds

'www.agenarisk.com
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Tabela 3.1: Variancia definida para os n6s indicadores.

Indicador Variancia
Inspecdo 0,003
Adaptacgao 0,001
Monitoramento do progresso | 0,006
Ordenado 0,01
Estimado 0,005
Detalhado 0,0015
Objetivo da sprint 0,004
Backlog da sprint 0,002
Monitoramento 0,0015
Presenca 0,01

sdo compostos de 3 estados, cada estado foi definido com a probabilidade de 1/3. Para os
nos indicadores, dado que os mesmos sdao ranqueados [69], € necessario calibrar a média e a
variancia da distribui¢do normal truncada entre os pontos 0 e 1. Para todos os casos, a média
foi definida como o né pai. A variancia, que representa o grau de credibilidade do indicador
em representar o atributo em questao [69], foi definida por meio de tentativa e erro, como
recomendado por Fenton et al. [69] no caso da auséncia de dados histdricos. Para tal, a
menor variancia possivel no AgenaRisk € inicialmente definida para o indicador em questdo
(i.e., 0,0005) e a distribuicdo gerada € analisada pelo usudrio. Caso a distribui¢do ndo o
satisfaca, a variancia € aumentada (e.g., de 0,0005 para 0,001) até que o usudrio esteja de
acordo com a distribui¢do gerada. Na Tabela 3.1, a variancia definida para cada indicador é
apresentada.

Para os demais nés, com excecao de Backlog do produto, Qualidade do incremento e
Novos itens de Backlog prontos, foi utilizado o método de nés ranqueados [69]. Nesse caso, a
média pode ser representada por uma expressao ponderada, representando o tipo e magnitude
de influéncia que os preditores tem no né filho. Para definir a expressdo ponderada, cendrios
de testes foram definidos para elicitar as probabilidades. Para definir a variancia, da mesma
forma que com os n6s indicadores, foi seguido um processo de tentativa e erro. Na Tabela

3.2, o tipo de funcdo ponderada, pesos dos pais e a variancia definida sdo apresentadas para
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cada n6 no qual foi utilizado o método de nés ranqueados para definir suas TPN.

Para o n6 Novos itens de Backlog prontos (NIBP), dado que o mesmo s6 tem um pai, foi
utilizado o mesmo procedimento dos nds indicadores. A varidncia definida foi 0, 01. Para os
n6s Backlog do produto, Qualidade do incremento foram utilizadas expressoes particionadas.
Nesse caso, define-se n TPN para um n6 filho, onde n € o niimero de estados que um dos pais
tem. No caso, esse método € utilizado quando um dos nés pai condiciona as probabilidades
esperadas para o n6 filho de acordo com as combinac¢des dos demais nds pai. Por exemplo,
Backlog do produto é filho de Volatilidade dos requisitos (VR), Definicdo inicial do Backlog
do produto (DIBO) e Efetividade da definicdo continua do Backlog do produto (EDCBP).
A DIBO tem impacto maior em Backlog do produto quando a VR € baixa. A EDCBP tem
impacto maior quando a VR € baixa. Dessa forma, pode-se concluir que o impacto de DIBP
e EDCBP em Backlog do produto é condicionado (i.e., particionado) em VR. Dessa forma,
trés TPN foram definidas para Backlog do produto e sdo apresentadas na Tabela 3.3.

De forma similar, a influéncia de NIBP em Qualidade do incremento é condicionada
em Qualidade da execucdo da sprint (QES). Por outro lado, ao invés de utilizar as fun¢des
apresentadas em Fenton et al. [69] para definir a média da TPN, multiplicadores foram
utilizados, pois cada TPN foi definida em funcdo de um né pai. Para QFES = Baixo, foi
definido o multiplicador 0, 5; para QES = Moderado, 1; e, para QES = Alto, 2. Para

todos os casos, a variancia definida foi 0, 01.

3.3 Complementacao da rede Bayesiana base

Dado que o Scrum deve ser complementado por préticas e processos, a rede Bayesiana base
pode ser adaptada para se adequar as necessidades do projeto em questdo. O objetivo da rede
Bayesiana é fornecer informagdes acerca do método de desenvolvimento. Desta forma, cada
fator na rede Bayesiana base pode ser mapeado para um conjunto de praticas. Este conjunto
de préticas é representado por um né auxiliar na rede Bayesiana. Este n6é € uma copia do fator
em questdo. Por exemplo, pode-se mapear o né Qualidade do processo de desenvolvimento e
testes para outro n6 Prdticas-Codigo. Desta forma, as evidéncias em Qualidade do processo
de desenvolvimento e testes servirdo como preditores para o processo de desenvolvimento e

testes do incremento. Na Figura 3.7, um exemplo de mapeamento é apresentado.
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Tabela 3.2: Calibracao para os nds calibrados como método de nds ranqueados [69].
N6 Funcao Pesos Varidncia
] ) 1 ->Backlog do produto
Satisfacdo do cliente WMEAN 0,01
3 ->Qualidade do incremento
1,5 ->Qualidade da execugdo
do processo de desenvolvimento
Qualidade da execucao
WMEAN e testes 0,0005
da sprint
5 ->Trabalho em equipe
1 ->Reunido de Planejamento
) 5 ->Coesao
Trabalho em equipe WMEAN 0,001
1 ->Autonomia
3 ->Autogerenciamento
Coesido WMIN 0,0005
3 ->Colaboragdo
1 ->Adaptabilidade
) 1 ->Compartilhamento da
Autogerenciamento WMIN 0,0005
lideranga
3 ->Conhecimento
5 ->Orientagao
Colaboragao WMIN 0,0005
5 ->Coordenagdo
) 5 ->Conhecimento
Orientacao WMIN 0,0005
5 ->Personalidade
1 ->Comunicacdo
Coordenacao WMEAN 0,0005
1 ->Reunides didrias
. 5 ->Canais
Comunicagdo WMIN 0,0005
3 ->Distribui¢do
1 ->Desempenho passado
Planejamento da sprint WMEAN | 1 ->Capacidade projetada 0,001
3 ->Backlog do produto
1 ->Complexidade dos requisitos
Volatilidade dos requisitos | WMEAN | 1 ->Inovagdo dos requisitos 0,001
1 ->Ambiente de negdcio
Efetividade da definicdo
3 ->Qualidade do PO
continua do Backlog do WMEAN 0,005

produto

1 ->Reunido de revisao
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Tabela 3.3: Calibracdo para o né Backlog do produto.
3 N6
No Estado Funcao Pesos Variancia
condicional
3->DIBP
Baixo WMEAN 0,001
1->EDCBP
1->DIBP
Backlog do produto VR Moderado | WMEAN 0,001
1->EDCBP
1->DIBP
Alto WMEAN 0,001
5->EDCBP

Qualidade do
processo de
desenvolvimento e
testes (QPDT)

Praticas-QPDT/QPDT Baixo
Baixo 1
Moderado 0
Alto 0

Moderado

0

1

0

Praticas-QPDT

Figura 3.7: Exemplo de mapeamento da rede Bayesiana base para processo ou pratica com-

plementar.
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Apesar da simplicidade, este procedimento auxilia a equipe na andlise da rede Baye-
siana durante a Reunido de Retrospectiva. De acordo com evidéncias coletadas na sprint,
indica-se quais praticas ou processos precisam ser analisados para aumentar a probabilidade
de construir um produto que satisfaca os clientes. Por outro lado, pode-se utilizar técnicas
de construcdo de rede Bayesiana para decompor o n6 auxiliar em um modelo causal repre-
sentando o processo em questdo utilizando a estrutura Estrela Convergente [167]. Assim
como na rede Bayesiana base, os nds do fragmento devem ser ranqueados. Apesar de au-
mentar o custo para constru¢do de rede Bayesiana, pode-se melhorar o diagnéstico. Cabe ao
Scrum Master do projeto em questdo julgar o custo-beneficio de como complementar a rede
Bayesiana com as préticas ou processos.

Por exemplo, definir o plano de lancamento e visdo do produto é uma boa pratica para
planejar projetos dgeis [161] e pode influenciar a qualidade do Backlog do produto. O plano
de lancamento deve ser composto de data de lancamento, descri¢cdo das funcionalidades
principais e a visdo do produto [161]. A data de lancamento, preferencialmente, deve estar
numa escala de meses. A visdo do produto deve conter um objetivo amplo e engajante, ser
claro e estdvel, curto e conciso e descrever os atributos criticos para satisfazer as necessidades
do usudrio. Desta forma, € possivel definir um modelo causal adicionando os seguintes
nés neste fragmento: Data de lancamento, Descrigcdo das funcionalides principais e Visdo
do produto; todos pais do né Plano do langcamento; e Atributos criticos, Objetivo amplo
e engajante, Curto e conciso e Claro e estdvel; todos pais do n6 Visdo do produto. Além
disto, o Plano do langcamento deve ser conectado com o né Definigdo inicial do Backlog do
produto. As TPN do fragmento resultante devem ser calibradas com o método proposto em
Fenton et al. [69]. O mesmo € apresentado na Figura 3.8. Na Tabela 3.4, € apresentada uma
lista de préticas associadas a nds da rede Bayesiana base.

Um processo similar pode ser utilizado para detalhar melhor os recursos do projeto. No
caso do né Qualidade do Product Owner, 0 mesmo pode ser decomposto em caracteristi-
cas desejaveis no Product Owner. De acordo com Pichler [161], o Product Owner deve ter
habilidades colaborativas, ser empoderado e comprometido e visiondrio e executor. As habi-
lidades colaborativas referem-se a ser comunicador e negociador, lider e jogador de equipe
e disponivel e qualificado. O Scrum Master deve observar estas caracteristicas do Product

Owner por meio de suas acOes no dia-a-dia e avalid-las utilizando uma escala Likert de 5
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Tabela 3.4: Exemplos de associac¢Oes de praticas a fatores da rede Bayesiana.

N6

Praticas

Qualidade do processo

de desenvolvimento e testes

Refatoramento, programacdo em pares, TDD, integracdo

continua e automacao dos testes.

Planning Poker [87], big wall, spike [43, 214], story point

Estimado [43], tempo ideal [43], T-shirt size [43] e redes neurais
[4, 198].
Backlog do produto Reunido de Grooming [140], Plano de langamento
[161] e visdao do produto [161].
Modelo Kano [43], Modelo Wieger [194], OR value [194],
Ordenado Innovation games [94], Retorno de Investimento (ROI)
e MoSCoW [164, 6].
Detalhamento User story [140] e Caso de uso.

Reunido de Planejamento

Ritmo sustentdvel [214], Estabilizac¢do [214], Dirigido a
velocidade [43].

Backlog da sprint

Interaction Room [81].

Monitoramento do progresso

Burndown e Burnup [193].
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Figura 3.8: Exemplo de decomposicdo de n6 auxiliar.

pontos. Um Product Owner com personalidade e empoderamento inadequados pode cau-
sar requisitos confusos e problemas de comunica¢do com a equipe e clientes. Desta forma,
pode-se definir o fragmento apresentado na Figura 3.9.

Além disso, é possivel complementar a rede Bayesiana base com métricas. Métricas
podem ser utilizadas com dois propdsitos: (i) como indicador do valor de um n6 de entrada
e (i1) alerta. Para o primeiro caso, € necessario conectar as métricas ao né em questao e
calibrar a TPN. Se a métrica for coletada automaticamente (i.e., por meio de ferramentas),
o custo de aplicacdo do processo € reduzido. Por exemplo, para indicar se o Backlog do
produto esta ordenado corretamente, pode-se avaliar se foram consideradas as dependéncias
técnicas, riscos e valor de negdcio [161]. Neste caso, para cada fator, deve ser criado um n6
na rede Bayesiana e conectéd-lo ao n6 Ordenado como um no indicador, como apresentado
na Figura 3.10. Caso os nés indicadores sejam ordinais, os mesmos devem ter a mesma
quantidade de estados que o n6 da entidade em questdo, como recomendado em Fenton et
al. [69].

Métricas com escalas quantitativas (continuas ou discretas) também podem ser utiliza-

das. Nesse caso, expressOes particionadas s@o utilizadas para, para cada estado da enti-
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Figura 3.9: Decomposi¢do do né Product Owner.
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Dependéncias
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Figura 3.10: Exemplo de adi¢do de métricas na rede Bayesiana base.
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dade em questdo, definir uma TPN para o n6 indicador. No AgenaRisk, ha diversos tipos
de distribui¢des de probabilidade tais como Normal, Binomial e Normal Truncada. Por
exemplo, pode-se definir a métrica Defeitos por linhas de cédigo como indicador para
0 n6 Qualidade do incremento usando uma distribuicdo Normal truncada entre os pon-
tos 0 e 100. Os parametros seriam: para Qualidade Dolncremento = Baizo, p = 35

2

e 02 = 30; para QualidadeDolIncremento = Moderado, n = 4 e o

= 5, € para
QualidadeDolIncremento = Alto, p = 0,2 e 02 = 0,5. Os parAmetros devem ser de-
finidos de acordo com conhecimento de especialistas ou dados histéricos. Na Figura 3.11,
um cendrio calculado para o exemplo em questdo € apresentado, onde o valor do indicador
foi calculado pelo modelo (e.g., predicdo). Nesse caso, foi previsto que o valor de Defeitos
por linhas de codigo foi, aproximadamente, 28 (i.e., a média da distribui¢do). Por outro lado,
evidéncias podem ser definidas para o né indicador, como apresentado na Figura 3.12 (no
caso, a evidéncia definida foi 23).

Como discutido na Secdo 2.4, em redes Bayesianas, a premissa de independéncia entre
os nos € vélida apenas para os pais de nés, desde que ndo tenham relacdo direta entre eles.
Além disso, os indicadores ndo t€m efeito no modelo caso nao sejam definidas evidéncias
para os mesmos, mas podem ter seus valores previstos pelo modelo. Caso um indicador (sem
evidéncia) seja influenciado por outro (com evidéncia), esses resultados devem ser ignorados,
pois a dependéncia nao necessariamente € real. Uma alternativa é, ao invés de usar a estrutura
de Classificador Néive Bayes para os indicadores, utilizar a estrutura Estrela Convergente,
assim como ¢ feito para a adi¢do de préticas. Por outro lado, caso a entidade em questdo ja
tenha preditores (i.e., outros pais), a defini¢do da TPN do mesmo ficard confusa.

Para o segundo caso, a métrica serve como um alerta indicando que pode haver algum
problema no modelo. Além disso, é possivel identificar possiveis problemas no método de
desenvolvimento que a rede Bayesiana falhou em identificar, ou por problema de construcao
ou utilizac@o ou limitagdo. Neste caso, a métrica deve ser conectada a rede Bayesiana por
meio da expressdo idiomética de reconciliagdo [146].

Por exemplo, pode-se associar a métrica Niimero de defeitos deslizados [114] ao n6 Ins-
pecdo. Esta métrica indica o nimero de defeitos que deveriam ter sido descobertos em uma
sprint anterior, mas ndo foram. Suponha que, em determinado projeto, as inspe¢des em todas

as Reunides de Revisdo foram satisfatérias de acordo com o Scrum Master. Por outro lado,
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Figura 3.11: Exemplo de previsdo de indicador quantitativo. Imagem extraida do AgenaRisk.
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de acordo com a métrica em questdo, foi gerado um alerta de que h4 algum problema no n6
Inspecdo. Este alerta pode significar que, na Reunido de Revisdo, incrementos foram apro-
vados mesmo contendo defeitos. Ou seja, pode ser um indicador de que a inspe¢do durante
a reunido nao estd boa o suficiente. Como resultado, pode-se concluir que, realmente, houve
problema na Reunido de Revisdo. Por outro lado, € possivel que o problema tenha sido na
qualidade do teste. Neste caso, a rede Bayesiana seria atualizada e Niimero de defeitos des-
lizados seria conectado também ao né Qualidade do processo de desenvolvimento e testes.
Finalmente, o alerta pode ser falso e ser ignorado. Na Figura 3.13, este exemplo € apresen-
tado. Na Tabela 3.5, € apresentada uma lista de métricas associadas a nds da rede Bayesiana

base.

NUmero de
faltas
deslizadas

Reuniao
de revisao

Reconciliacao Inspecdo Adaptacdo

Figura 3.13: Exemplo de adicdo de métrica na rede Bayesiana base.

3.4 Validacao conceitual

Para validar a rede Bayesiana do ponto de vista conceitual, os antipadroes do Scrum apre-
sentados em Eloranta et. [60] foram avaliados. Trata-se de um estudo empirico no qual
foram coletados dados de 18 equipes em 11 empresas. Como resultado, foram apresentados
14 antipadrées ao adotar o Scrum e suas possiveis consequéncias. O objetivo da validagao é
identificar se, caso a rede Bayesiana seja utilizada, os antipadrdes sejam detectados. Além
disso, analisa-se se os cdlculos da rede Bayesiana estao em conformidade com Eloranta et al.

[60] com relacdo as consequéncias dos antipadrdes. Para tal, assume-se que as evidéncias sao
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Tabela 3.5: Exemplos de métricas que podem ser associadas com nds da rede Bayesiana

base.

No Métricas

Violagdes de andlise estdtica, débito técnico
Qualidade do processo
[56], nimero de casos de teste,
de desenvolvimento e testes
cobertura de c6digo e situagdo da build [56].

Backlog do produto Porcentagem de itens preparados.
Reunido de Planejamento Porcentagem de itens completados.
Detalhado INVEST [57].

Running Tested Features [1], velocidade [43],
Novos de itens de Backlog prontos | pontos de fung¢fo, linhas de c6digo entregues,

quantidade de telas (GUI).

] ) valor de negécio entregue [1], Indice de Satisfagio
Satisfacdo do cliente

do Cliente.

alimentadas no modelo corretamente. Os antipadrdes e suas consequéncias sao apresentados
na Tabela 3.6.

Para o antipadrdo Documento de requisitos extenso, o n6 em questdo na rede Bayesiana é
Backlog do produto, que ndo é um n6 de entrada. Desta forma, analisam-se as consequéncias
do mesmo para definir evidéncias para os nés: Detalhado, Estimado, Emergente e Ordenado.
Como apresentado na Tabela 3.5, o Backlog do produto nao € ordenado nem emergente.
Além disso, dado que a equipe nio entende os requisitos, isso significa que o detalhamento
dos mesmos ndo estd adequado. Como consequéncia, as estimativas também estardo inade-
quadas. Ao analisar os cdlculos da rede Bayesiana, apresentados na Figura 3.14, conclui-se
que este antipadrao € detectado na rede Bayesiana base.

Para os antipadrdes Product Owner externo e Product Owner sem autoridade, todas as
consequéncias sao observadas no processo de alimentar a rede Bayesiana, pois todas sdo nds
de entrada na mesma. Para o antipadrio Ciclos de aprendizagem longos ou inexistentes, dado
que as principais partes interessadas ndo participam das Reunides de Revisdo e assumindo

que o Product Owner ndo tem autoridade, pode-se definir os valores dos indicadores Adap-
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Tabela 3.6: Antipadroes do Scrum apresentados em Eloranta et al. [60].

Nome

Consequéncias

Documento de requisitos

extenso

Equipe ndo entende requisitos. Requisitos ndo sdo ordenados.

Product Owner externo

Product Owner nao colabora com a equipe. Equipe nao
entende os requisitos. Product Owner interrompe a equipe

durante as sprints.

Product Owner sem

autoridade

Product Owner ndo entende as necessidades reais dos clientes

e ndo consegue detalhar o Backlog do produto.

Ciclos de aprendizagem

longos ou inexistentes

Ciente ndo participa das Reunides de Revisdo. Produto incorreto
pode ser construido. Todas as consequéncias do antipadrao

Product Owner sem autoridade.

Backlog do produto

desordenado

Equipe ndo visualiza riscos e valor do negécio das atividades.

E possivel que um produto sem valor de negdcio seja entregue.

Estimativas do trabalho

passadas para as equipes

Estimativas incorretas, pois, provavelmente, a equipe sabe
estimar melhor. Resulta em objetivos inalcangédveis. Pode

desmotivar a equipe.

Monitoramento de

progresso usando horas

Estimativas incorretas.

Equipes semifuncionais

Equipe colabora menos. Afeta negativamente o resultado das

sprints.

Cliente causa interrupgao

Reduz a eficiéncia da equipe.

Auséncia de Reunido de

Retrospectiva

N3o ha melhoria continua.

Progresso invisivel

Problema no planejamento das sprints.

Duracdo de sprint varidvel

Afeta negativamente a velocidade da equipe, pois perde-se o

comprometimento com os objetivos da sprint.

sprint longa

Menor eficiéncia da equipe. Pode causar o antipadrao Cliente

causa interrup¢do.

Testes na sprint seguinte

Incremento com menor qualidade devido ao débito técnico.

Menor eficiéncia devido ao retrabalho.




3.4 Validacdo conceitual 62

\

Backlog do produto
Low4 |99.348%
Medium 4 d-\<
= High - :L.\\
ade

Ordenado
ScrumBut 1 Low |

Efetividade
cont_nua

ScrumBut 1 : Low |

Detalhado
ScrumBut1 : Low |

Figura 3.14: Resultado da rede Bayesiana para o antipadrio 1 de Eloranta et al. [60]. Imagem

extraida do AgenaRisk.

tacdo, Inspecdo e Qualidade do Product Owner como Baizro. Além disso, 0 mesmo para os
indicadores do Backlog do produto. Dessa forma, mesmo assumindo que a equipe € a me-
lhor possivel, as chances do cliente estar satisfeito ao final do projeto € de 30, 773%, como
apresentado na Figura 3.15. Desta forma, este antipadrdo é detectado na rede Bayesiana
base.

Backlog do produto desordenado € relacionado com um indicador: Ordenado. De acordo
com a relagdo causal entre o né em questdo e o né Incremento, conclui-se que este antipadrao
¢ detectado na rede Bayesiana base.

Estimativas do trabalho passadas para as equipes € relacionado com dois indicadores:
Estimado e Objetivo da sprint. Por outro lado, ndo ha relacdo causal entre a qualidade das
estimativas e a qualidade do trabalho em equipe (i.e., motivacdo). Desta forma, este antipa-
drdo é parcialmente detectado na rede Bayesiana base. Por outro lado, caso a equipe esteja
desmotivada, isso serd detectado ao alimentar a rede Bayesiana. Além disso, a motivagdo da
equipe pode ser adicionada como um indicador de Trabalho em equipe.

Monitoramento de progresso usando horas é relacionado com os nés Monitoramento de

progresso e Estimado. Apesar de nao haver relagao causal direta na rede Bayesiana base
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entre esses dois fatores, conclui-se que este antipadrao € detectado pois tratam-se de dois
indicadores.

Equipes semifuncionais é relacionado com o n6 Conhecimento. De acordo com a relagdo
causal entre 0 n6é em questdo e os nds Colaboragcdo e Qualidade da execucdo da sprint,
conclui-se que este antipadrio € detectado na rede Bayesiana base.

Cliente causa interrupgdo, o mesmo € relacionado com o n6é Autonomia. De acordo com
a relacdo causal entre o0 né em questdo e o n6 Qualidade da execugdo da sprint, conclui-se
que este antipadrao € detectado na rede Bayesiana base.

Auséncia de Reunido de Retrospectiva nao ¢ modelado na rede Bayesiana, pois a mesma
deve ser utilizada para auxiliar durante Reunides de Retrospectiva. Ou seja, de acordo com
o escopo da rede Bayesiana, este antipadrio € invalido.

Progresso invisivel € relacionado com o né Monitoramento de progresso. De acordo
com o resultado de uma anélise de sensibilidade apresentado na Figura 3.16, a influéncia
do mesmo em Reunido de Planejamento € irrelevante. Por outro lado, o né Desempenho
passado é diretamente relacionado com este antipadrdo, pois é impossivel se basear no de-
sempenho passado para realizar o planejamento da sprint se o progresso da equipe ndo for
calculado. Dessa forma, considera-se que este antipadrdo € detectado na rede Bayesiana
base.

Duracdo de sprint varidvel e Sprint longa sdo ambas relacionadas com o né Autonomia,
pois como consequéncia, dado que ndo hd comprometimento da geréncia com os objetivos da
sprint, tende-se a ter mais interrupcdes durante a sprint. Como apresentado na Figura 3.17, o
n6 Autonomia tem influéncia relevante no né Qualidade da execucdo da sprint. Dessa forma,
conclui-se que este antipadrio € detectado na rede Bayesiana base.

Testes na sprint seguinte relaciona-se com o né Qualidade do processo de desenvolvi-
mento e testes. Se os testes ndo tiverem sido realizados na sprint anterior, a qualidade do
codigo podera estar ruim e, neste caso, afetar negativamente o resultado da sprint. Devido
a relacdo causal entre o n6 Qualidade do processo de desenvolvimento e testes e 0 nd6 Qua-
lidade da execucdo da sprint, conclui-se que este antipadrio é detectado na rede Bayesiana
base.

Ou seja, dos 14 antipadroes apresentados em Eloranta et al. [60], 1 € invalido, 12 sdo

detectados e 1 é parcialmente detectado pela rede Bayesiana base. Com estes resultados,
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Tornado graph for p(Planejamento da sprint = Low)
Current value p{Flanejamento da sprint= Low) = 0.608

0.6050 0.6055 0.6060 06085 0.8070

P{Monitoramento do pragresse = Low)

P{Menitoramento do progresse = High)
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Figura 3.16: Andlise de sensibilidade do né Reunido de Planejamento com relagdo ao n6

Monitoramento de progresso. Imagem extraida do AgenaRisk.
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Figura 3.17: Anélise de sensibilidade do né Qualidade da execugdo da sprint com relagdao

ao n6 Autonomia. Imagem extraida do AgenaRisk.
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conclui-se que a rede Bayesiana pode auxiliar na identificagdo dos principais problemas na

aplicacao do Scrum.

3.5 Validacao com Cenarios de Simulacao

Para validar modelos de processos de desenvolvimento de software, é possivel aplicd-los a
cendrios e comparar os resultados calculados com os esperados [55, 131]. Desta forma, para
validar a rede Bayesiana, os resultados esperados e calculados de doze cendrios foram com-
parados. Cada cendrio descreve uma situagdo que poderia ocorrer em um projeto Scrum de
desenvolvimento de software. Os cendrios foram descritos e alimentados com base na expe-
riéncia do pesquisador e dos especialistas de dominio que colaboraram com a pesquisa. Para
a definicdo dos resultados esperados e calculados, desconsiderou-se riscos que nao sejam
diretamente relacionados ao processo de desenvolvimento, por exemplo: falta de recursos,
mudancgas dos objetivos organizacionais e catdstrofes naturais. Além disso, considera-se
que, em todos os cendrios, o projeto é adequado para a ado¢ao do Scrum. Para cada cenério,
evidéncias foram definidas para as varidveis as quais os especialistas julgaram estarem rela-
cionadas com a descricdo do mesmo. Além disso, foram definidos os valores esperados para
o no alvo (i.e., Satisfacdo do cliente). Os cendrios foram utilizados no processo de validacao
e calibragdo do modelo. Dessa forma, ao final dessa etapa, os resultados esperados de todos

os cendrios foram previstos com sucesso.

3.5.1 Cenariol

Uma empresa, experiente em usar Scrum em projetos de desenvolvimento de software, con-
trata um grupo de desenvolvedores que estdo habituados com o método tradicional de de-
senvolvimento de software para formar a equipe de desenvolvimento de um projeto. Desta
forma, todos os envolvidos no projeto, exceto os desenvolvedores, t€m experiéncia e habi-
lidades necessdrias para trabalhar em um projeto Scrum. Os desenvolvedores nao estdo ha-
bituados em desenvolver o produto de forma iterativa, se autogerenciar e trabalhar de forma
colaborativa em todos as fases de desenvolvimento do produto. Os dados de entrada para o
modelo desse projeto sdo apresentados na Tabela 3.7.

Para este cendrio, espera-se que, por conta da baixa qualidade do cddigo, as chances
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Tabela 3.7: Evidéncias para o cendrio 1

No Evidéncia

Monitoramento do progresso Alto

Qualidade do Product Owner Alto

Desempenho passado Baixo
Capacidade projetada Baixo
Objetivo da sprint Baixo
Autonomia Baixo
Adaptabilidade Baixo
Compartilhamento da lideranca Baixo
Sincronizagao Baixo
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Baixo

de ter um cliente satisfeito sejam baixas. Na Figura 3.18, os valores calculados para as
principais entidades do modelo sao apresentados. Como pode-se perceber, a probabilidade
de satisfacdo do cliente é baixa e isso é causado, principalmente, pela m4 qualidade do

cddigo. Ou seja, o resultado calculado estd em conformidade com os resultados do cendrio.

3.5.2 Cenario 2

Uma empresa, ao perceber que muitas outras empresas estdo gerenciando seus projetos de
desenvolvimento de software seguindo a metodologia 4gil, resolve segui-la. Dado que Scrum
€ o arcabougo 4gil mais popular, a empresa resolve usar Scrum para um projeto teste. Desen-
volvedores que estdo habituados com o método tradicional de desenvolvimento de software
sdo nomeados para integrar a equipe de desenvolvimento. Para o cargo de Product Owner,
nomeou-se um gerente de projetos sénior habituado ao microgerenciamento e comando-e-
controle. Além disto, as outras partes envolvidas no projeto ndo acham necessdrio ter tantas
reunides com a equipe. Desta forma, nenhum dos envolvidos no projeto tem experiéncia e
habilidades necessdrias para trabalhar em um projeto Scrum, ou seja, os desenvolvedores nao
estdo habituados em desenvolver o produto de forma iterativa, se autogerenciar e trabalhar

de forma colaborativa em todos as fases de desenvolvimento do produto. Além disto, o Pro-
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Figura 3.18: Resultados calculados para o cendrio 1. Imagem extraida do AgenaRisk.

duct Owner ndo tem a personalidade e habilidades para liderar uma equipe autogerenciada e
ndo hd o apoio necessdrio para validar o produto. Os dados de entrada para o modelo desse
projeto sdo apresentados na Tabela 3.8.

Para esse projeto, é esperado que o modelo sinalize que o produto nao serd entregue
em sua completude e itens entregues terdo baixa qualidade, ndo atingindo expectativas do
cliente. Na Figura 3.19, os valores calculados para as principais entidades do modelo sao
apresentados. Como pode-se perceber, a probabilidade de satisfacao do cliente € baixa e isso
€ causado pela ma qualidade do cddigo e gerenciamento do Backlog do produto. Ou seja, o

resultado calculado estd em conformidade com os resultados do cenario.

3.5.3 Cenario 3

Uma empresa é contratada para desenvolver um sistema. A contratada fornece os desen-
volvedores e o Scrum Master; e, a contratante fornece o Product Owner. As empresas sao
de paises diferentes e a contratada deve enviar dois integrantes para trabalhar na sede da
empresa contratante. Apenas o Product Owner representard a contratante nas reunides do

Scrum, e participard apenas duas vezes por semana das Reunides Didrias. Além disto, ha
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Tabela 3.8: Evidéncias para o cendrio 2

No6 Evidéncia
Qualidade do Product Owner Baixo
Objetivo da sprint Baixo
Autonomia Baixo
Adaptabilidade Baixo
Compartilhamento da lideranca Baixo
Conhecimento Baixo
Personalidade Baixo
Canais Baixo
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Baixo

Satisfacao do cliente
Qualidade do incremento Lo 68.258%
Low - | 85.162%
Medium 4] 11.638% > Medium - 28.368%
High{ 3.2%
High-] 3.374%

Mowvos kens de Backlog

Qualidade da execu__oda
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Figura 3.19: Resultados calculados para o cendrio 2. Imagem extraida do AgenaRisk.
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Tabela 3.9: Evidéncias para o cendrio 3

No Evidéncia
Qualidade do Product Owner Baixo
Autonomia Baixo
Adaptabilidade Alto
Conhecimento Alto
Distribuicao Baixo
Canais Baixo
Presenca Baixo
Defini¢do inicial do Backlog do produto Baixo
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Moderado

uma diferenca de fuso horério de seis horas entre as sedes das duas empresas, que prejudica
a comunicacao entre os desenvolvedores, e entre os desenvolvedores e 0 Product Owner. A
empresa contratada tem experiéncia e competéncia para trabalhar em projetos Scrum. Por
outro lado, a empresa contratante migrou para o gerenciamento 4gil de projetos recentemente
e, historicamente, ndo consegue definir a visao do produto pois ha muitos clientes e, conse-
quentemente, muitos conflitos de interesses. Historicamente, o escopo da sprint costuma ser
alterado frequentemente pois o Product Owner procura atender de imediato as solicitacdes
dos clientes, e, geralmente, as funcionalidades ndo s@o escritas com todos os detalhes neces-
sérios e as definicoes ficam a cargo dos desenvolvedores. Os dados de entrada para o modelo
desse projeto sdo apresentados na Tabela 3.9.

Para esse projeto, € esperado que o modelo sinalize que hd poucas chances de o pro-
jeto ndo atender as expectativas. As principais causas sao o envolvimento dos clientes em
momentos inoportunos, problemas de comunicagdo e falta de visao e defini¢do de objetivos
do projeto. As saidas do modelo sdo apresentadas na Figura 3.20. Analisando as saidas do
mesmo, pode-se concluir que os valores calculados estdo em conformidade com os espera-

dos.
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Satisfacao do cliente

Qualidade do incremento Low - 63.364%
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Figura 3.20: Resultados calculados para o cendrio 3.Imagem extraida do AgenaRisk.

3.5.4 Cenario4

Uma empresa com varias sedes no Brasil e madura em gestdo 4gil indica uma equipe para
desenvolver um novo sistema usando Scrum. Os membros dessa equipe trabalham em se-
des diferentes da empresa, porém nao ha diferenca de fuso hordrio. A empresa utiliza as
melhores ferramentas para comunicagdo a longa distancia e gerenciamento de projetos. O
sistema resultante do projeto estd bem definido e tanto os desenvolvedores como os clientes
e Product Owner tem experiéncia e competéncia para trabalhar com o Scrum. Os dados de
entrada para o modelo desse projeto sao apresentados na Tabela 3.10.

Para esse projeto, € esperado que o produto seja entregue, podendo haver relativos atra-
sos. Dessa forma, espera-se que o modelo sinalize que o projeto terd sucesso, pois apesar
da equipe ser distribuida, as tecnologias de comunicacdo a longa distancia e as ferramentas
de gerenciamento de projetos que existem atualmente devem ajudar a equipe a diminuir o
impacto da distancia. As saidas do modelo sdo apresentadas na Figura 3.21. Analisando as
saidas do mesmo, pode-se concluir que os valores calculados estdo em conformidade com os

esperados.
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Tabela 3.10: Evidéncias para o cendrio 4

No6 Evidéncia
Detalhado Alto
Ordenado Alto

Desempenho passado | Alto

Capacidade projetada | Alto

Backlog da sprint Alto

Autonomia Alto
Adaptabilidade Alto
Conhecimento Alto
Distribuicao Moderado
Canais Alto
Satisfacao do cliente
Qualidade do incremento Low 4 10.804%
Low :| 19.518%
Medium 4 | 32.123% D’Medium- 97 463%
High 148.358%
High 51.733%

Nowos tens de Backlog

Qualidade da execu__ o da
prortos

Low{] 6.12%
Medium 4 A8.632%

High4{" 35.248%
I}\ \ Planejamento da sprint

Low 4
Trabalho em equipe

Mediurm 4
, Medli_m:%[]g?ﬂw% Hioh {0 99.76% [~ [Backleg do produto
J:":'::::;: High {00 34.253% e — I‘u'IEdli_I.JDI‘"I]“'IIr: b
n";:g;:em“/ / SprisrzenarWH'g Capacidad High {2 93.707% [~
: High | apacidade — =

Figura 3.21: Resultados calculados para o cenario 4. Imagem extraida do AgenaRisk.
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Tabela 3.11: Evidéncias para o cenario 5

No Evidéncia
Detalhado Alto
Estimado Alto
Ordenado Alto
Autonomia Alto
Adaptabilidade Alto
Compartilhamento da lideranca Alto
Conhecimento Alto
Distribuicao Baixo
Canais Baixo
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Alto

3.5.5 Cenario 5

Uma empresa nova com recursos humanos competentes indica uma equipe para desenvolver
um novo sistema usando Scrum. Os membros dessa equipe trabalham em sedes diferentes da
empresa, porém nao hd diferenca de fuso hordrio. A empresa utiliza ferramentas precérias
para comunicacao a longa distancia e gerenciamento de projetos por ndo querer aumentar os
custos do projeto. O sistema resultante do projeto estd bem definido e tanto os desenvolve-
dores como os clientes e Product Owner tem experiéncia e competéncia para trabalhar com
o Scrum. Os dados de entrada para o modelo desse projeto sdo apresentados na Tabela 3.11.

Para esse projeto, € esperado que o projeto seja entregue de acordo com necessidade do
cliente. Podem ocorrer atrasos e dificuldade de integracdo, mas a probabilidade € baixa. As
saidas do modelo s@o apresentadas na Figura 3.22. Analisando as saidas do mesmo, pode-se

concluir que os valores calculados estdo em conformidade com os esperados.

3.5.6 Cenario 6

Os executivos e gerentes de uma empresa de desenvolvimento de software decidem migrar
do método tradicional de gerenciamento de projetos para o agil. O waterfall era o método

utilizado para desenvolver software, mas dado que a empresa entrard em um novo nicho de
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Satisfacao do cliente

Qualidade do incremento Low :| 10.427%
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Figura 3.22: Resultados calculados para o cendrio 5. Imagem extraida do AgenaRisk.

mercado que utiliza novas tecnologias, decidiu utilizar a metodologia 4gil, mais especifica-
mente, o Scrum. Desta forma, uma equipe foi nomeada para trabalhar no primeiro projeto
da empresa usando o Scrum. Porém, treinamentos nao foram fornecidos para os desenvolve-
dores e, consequentemente, eles continuaram trabalhando com a mesma cultura que estavam
habituados. Ou seja, as equipes sdo formadas por especialistas que trabalham apenas nas
suas dreas especificas e o ciclo de desenvolvimento é similar ao waterfall, mas em um es-
paco mais curto de tempo. Por outro lado, os clientes e o Product Owner envolvidos no
projeto sdo competentes e comprometidos com a gestdo dgil. Os dados de entrada para o
modelo desse projeto sdo apresentados na Tabela 3.12.

Para esse projeto, € esperado que o modelo sinalize que ha mais chances do projeto obter
sucesso do que falhar. Dado que os clientes e o Product Owner seguem as regras do Scrum,
os problemas com a equipe de desenvolvimento serdo detectados. Apesar disto, o modelo
deve indicar que os desenvolvedores necessitam de treinamento em praticas dgeis e Scrum
para aumentar as chances de sucesso do projeto. As saidas do modelo sdo apresentadas na
Figura 3.23. Analisando as saidas do mesmo, pode-se concluir que os valores calculados

estdo em conformidade com os esperados.
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Tabela 3.12: Evidéncias para o cendrio 6

No Evidéncia
Qualidade do Product Owner Alto
Detalhado Alto
Estimado Baixo
Ordenado Alto
Desempenho passado Moderado
Capacidade projetada Baixo
Autonomia Moderado
Adaptabilidade Baixo
Compartilhamento da lideranca Baixo
Conhecimento Alto
Distribuicao Alto
Canais Alto
Sincronizagao Baixo
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Moderado
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Satisfacao do cliente
Low _i 26.354%

Mediumd | 48.794%
Qualidade do incremento )
: ngh-j 22.852%
Low - 32.546%
Medium 4 - 42 555%
High{_ ]24.899%

Mowvos tens de Backlog
entregues

Qualidade da execu__ o
an-] 15.006%

Mediumm A 78.28%

Planejamento da sprint
Low4]13111%
Medium4  |86.863%
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Backlog da T b~

Figura 3.23: Resultados calculados para o cendrio 6. Imagem extraida do AgenaRisk.

=

3.5.7 Cenario7

Uma empresa é contratada para desenvolver um sistema. A contratada fornece os desen-
volvedores e Scrum Master; e, a contratante fornece o Product Owner e um arquiteto de
sistemas que deve compor a equipe de desenvolvimento. Pelo contrato firmado entre as duas
empresas, o arquiteto da empresa contratante deve ter o poder final de decisdes técnicas da
equipe. Além disto, apenas o Product Owner representara a contratante nas reunides do
Scrum, participara apenas duas vezes por semana das Reunides Didrias e apenas se reunird
bimestralmente com os clientes da contratante para discutir o projeto. Os desenvolvedores
e o Product Owner sio treinados e experientes em utilizar o Scrum. Por outro lado, apenas
a empresa contratante tem o poder de tomar decisdes sobre o projeto € o Product Owner
tem que se adaptar a essas condi¢des do contrato. O arquiteto € o melhor funcionario, em
termos técnicos, da empresa contratante. Por outro lado, ele costuma centralizar as decisdes
técnicas e nao tem facilidade de trabalhar em equipe. Os dados de entrada para o modelo
desse projeto sdo apresentados na Tabela 3.13.

Para esse projeto, é esperado retrabalho, uma vez que decisdes do projeto sdo posterga-
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Tabela 3.13: Evidéncias para o cendrio 7

No Evidéncia
Qualidade do Product Owner Alto
Desempenho passado Alto
Autonomia Baixo
Compartilhamento da lideranca Baixo
Conhecimento Alto
Personalidade Baixo
Distribuicao Alto
Canais Alto
Presenca Moderado
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Moderado

das. Também ndo teremos muita autonomia na equipe visto que o arquiteto é centralizador.
Dessa forma, a satisfagdo do cliente deve ser moderada. As saidas do modelo sdo apre-
sentadas na Figura 3.24. Analisando as saidas do mesmo, pode-se concluir que os valores

calculados estdo em conformidade com os esperados.

3.5.8 Cenario 8

Uma empresa contrata um consultor 4gil renomado para capacitar seus executivos, desen-
volvedores e Scrum Masters. Depois da consultoria, uma equipe € alocada para trabalhar
em um projeto cujo o objetivo ndo estd bem definido. Além disto, a empresa decidiu nao
seguir algumas recomendagdes do consultor, e iniciou o projeto sem definir a data final e os
atributos bésicos da defini¢do da visdao do produto. Os dados de entrada para o modelo desse
projeto sdo apresentados na Tabela 3.14.

Para esse projeto, € esperada a possivel insatisfacdo do cliente com relacao as restrigdes
de tempo, custo, escopo e qualidade do projeto. As saidas do modelo sdo apresentadas na
Figura 3.25. Analisando as saidas do mesmo, pode-se concluir que os valores calculados

estdo em conformidade com os esperados.
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Figura 3.24: Resultados calculados para o cendrio 7. Imagem extraida do AgenaRisk.
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Figura 3.25: Resultados calculados para o cendrio 8. Imagem extraida do AgenaRisk.
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Tabela 3.14: Evidéncias para o cendrio 8

N6 Evidéncia
Detalhado Baixo
Ordenado Baixo
Desempenho passado Baixo
Capacidade projetada Baixo
Backlog da sprint Baixo
Objetivo da sprint Baixo
Autonomia Baixo
Adaptabilidade Baixo
Compartilhamento da lideranca Baixo
Conhecimento Moderado
Distribuicao Alto
Canais Alto
Sincronizagao Baixo
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Baixo
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Tabela 3.15: Evidéncias para o cendrio 9

N6 Evidéncia
Adaptacao Alto
Detalhado Alto
Estimado Alto
Ordenado Alto
Backlog da sprint Alto
Objetivo da sprint Alto
Autonomia Alto
Adaptabilidade Alto
Compartilhamento da liderancga Alto
Conhecimento Alto
Distribuicao Alto
Canais Alto
Presenca Alto
Sincronizacgdo Alto
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Alto

3.5.9 Cenario9

Uma empresa contrata um consultor 4gil renomado para capacitar seus executivos, desenvol-
vedores e Scrum Masters. Depois da consultoria, os executivos e desenvolvedores trabalham
colaborativamente para planejar um projeto seguindo as recomendag¢des do consultor. Desta
forma, as melhores préticas para gestdo de projetos dgeis foram colocadas em praticas, in-
cluindo as defini¢cdes do produto a ser construido durante o projeto. Os dados de entrada para
o modelo desse projeto sdo apresentados na Tabela 3.15.

Para esse projeto, € esperado sucesso na entrega. Ou seja, o modelo deve sinalizar que ha
boas chances do cliente ficar satisfeito com a entrega. As saidas do modelo sdo apresentadas
na Figura 3.26. Analisando as saidas do mesmo, pode-se concluir que os valores calculados

estdo em conformidade com os esperados.
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Figura 3.26: Resultados calculados para o cendrio 9. Imagem extraida do AgenaRisk.

3.5.10 Cenario 10

Como ¢ feito em muitas empresas, uma empresa promove um dos seus melhores desenvol-
vedores, sem nenhum treinamento especifico, para gerente. Para um projeto cujo objetivo
€ desenvolver um novo sistema, nomeou-se o recém-promovido gerente para ser o Product
Owner. Apesar de ser um 6timo desenvolvedor, o recém-promovido gerente nio tem ex-
periéncia com gerenciamento de projetos e ndo tem as habilidades necessdrias para guiar a
equipe de desenvolvimento. Para o projeto, além do recém-promovido gerente, uma equipe
experiente de desenvolvedores foi alocada, os clientes se comprometeram a seguir o Scrum e
o produto foi definido usando as melhores préticas 4dgeis. Os dados de entrada para o modelo
desse projeto sdo apresentados na Tabela 3.16.

Para esse projeto, mesmo a equipe de desenvolvimento sendo experiente e utilizando
boas praticas de desenvolvimento 4geis, espera-se que o projeto terd o escopo parcialmente
entregue e, possivelmente, fora do prazo. Isso é causado pela falta de habilidade do Product
Owner em conduzir equipe, mitigar riscos € gerenciar a expectativa do cliente. As saidas do

modelo sdo apresentadas na Figura 3.27. Analisando as saidas do mesmo, pode-se concluir
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Tabela 3.16: Evidéncias para o cendrio 10

N6 Evidéncia
Qualidade do Product Owner Baixo
Detalhado Baixo
Estimado Baixo
Ordenado Baixo
Desempenho passado Alto
Capacidade projetada Alto
Backlog da sprint Baixo
Objetivo da sprint Baixo
Adaptabilidade Alto
Conhecimento Alto
Distribuicao Alto
Canais Alto
Sincronizagao Alto
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Alto




3.5 Valida¢do com Cendrios de Simula¢do 84

que os valores calculados estdo em conformidade com os esperados.

Satisfacao do cliente
Low-_| 27.563%

Medium 4 | 48.231%
Qualidade do incremento / High —| 24 206%
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e |5 cenario 10 ; High | Medium {
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Backlog da T e

Figura 3.27: Resultados calculados para o cendrio 10. Imagem extraida do AgenaRisk.

T

3.5.11 Cenario 11

Uma empresa especializada em desenvolvimento de software utiliza Scrum para clientes de
véarios segmentos. Um novo cliente fechou contrato e ndo tem a cultura de metodologias
ageis. Toda equipe serd formada pelos profissionais da contratada, exceto o PO. O Product
Owner poderé se reunir pessoalmente apenas uma vez por bimestre com o time de desenvol-
vimento, informa que dividas podem ser enviadas por e-mails, que 0 mesmo se compromete
a responder pelo menos dentro da mesma semana. Embora ndo fagca questao por muita do-
cumentagdo, a empresa contratante solicita que o Scrum Master envie um relatério semanal
do progresso das atividades do projeto. Os dados de entrada para o modelo desse projeto sao
apresentados na Tabela 3.17.

Para esse projeto, espera-se que as entregas nao satisfacam o cliente, pela falta de intera-
¢d0 do Product Owner com a equipe, que resulta em um Backlog do produto mal definido.

As saidas do modelo sdo apresentadas na Figura 3.28. Analisando as saidas do mesmo,
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Tabela 3.17: Evidéncias para o cendrio 11

N6 Evidéncia
Adaptacgao Alto
Inspecao Moderado
Qualidade do Product Owner Baixo
Detalhado Baixo
Estimado Baixo
Ordenado Baixo
Desempenho passado Alto
Capacidade projetada Alto
Backlog da sprint Baixo
Objetivo da sprint Baixo
Autonomia Alto
Conhecimento Alto
Distribuicao Moderado
Canais Alto
Presenca Moderado
Sincronizagao Alto
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Moderado
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pode-se concluir que os valores calculados estdo em conformidade com os esperados.

Satisfacao do cliente
Low-—| 27.473%
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Qualidade do incremento i
High j 23.666%
Low{ | 13.744%
Medium 4 35.14%

High 4 [ 45.116%

Novos fens de Backlog
entregues

Qualidade da execu__o

Low-] 4.898%

Medium A 64.563%

High-j 30.54%

A Planejamento da sprint

Low o | 90.309%
Medium 4] 9.631%
Trahalho em equipe High -
dualidade d& Low ]l 7 .879% \
processo de Medium -74 57.077% Backlog do produto
desenvol vime ___High 4 35.044% Tow I 65.073%
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/ / High

Backl?glda T A

¥

Figura 3.28: Resultados calculados para o cendrio 11. Imagem extraida do AgenaRisk.

3.5.12 Cenario 12

Uma empresa especializada em desenvolvimento de software utiliza Scrum para clientes de
varios segmentos. Um destes clientes deseja que um de seus principais sistemas seja reimple-
mentado com novas tecnologias que possibilitam recursos de portabilidade e acessibilidade.
A base de dados deve ser mantida, e o software antigo deve “morrer” em 01 ano e o novo ser
lancado neste momento. Por imaginar ser uma demanda simples, uma equipe apenas com
desenvolvedores iniciantes foi alocado para o projeto. O cliente nao pretende se reunir com
o time frequentemente para discutir requisitos, uma vez que para ele “é s6 fazer o mesmo
que ja existe hoje”. Os dados de entrada para o modelo desse projeto s@o apresentados na
Tabela 3.18.

Para esse projeto, espera-se que o escopo seja entregue de forma incompleta. Apesar
do projeto ndo necessitar da presenca continua do cliente, a equipe ndo tem competéncia

para entregar o escopo no periodo pretendido. Isso deve gerar insatisfacdo do cliente. As
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Tabela 3.18: Evidéncias para o cendrio 12

N6 Evidéncia
Qualidade do Product Owner Baixo
Detalhado Alto
Estimado Alto
Ordenado Alto
Definicdo inicial do Backlog do produto Alto
Complexidade dos requisitos Alto
Inovagdo dos requisitos Alto
Ambiente de negdcio Alto
Desempenho passado Alto
Capacidade projetada Alto
Backlog da sprint Baixo
Objetivo da sprint Baixo
Autonomia Baixo
Adaptabilidade Baixo
Compartilhamento da lideranca Baixo
Conhecimento Baixo
Distribuicao Baixo
Canais Baixo
Presenca Moderado
Sincronizagao Baixo
Qualidade do processo de desenvolvimento e testes | Moderado
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saidas do modelo s@o apresentadas na Figura 3.29. Analisando as saidas do mesmo, pode-se

concluir que os valores calculados estdao em conformidade com os esperados.

Satisfacao do cliente
Low{  |52307%
Medium - 42.803%
Qualidade do incremento / High -]4.89%
Lowi 4 | 86.799%
Medium {]10.537%
High4 2.663%

Mowos tens de Backlog
entreguss

Qualidade da execu__o

Low 88.63%

Medium-} 11.366%

High
Planejamento da sprint
Low{  [41.737%
Medium{  |58263%
Trabalho em equipe ‘ High
dualidade do Low 4 51.844%
processo de Medium {]8.144% Backlog do produto
desenwvaolvime High Low
Scenario 12 Low | Medium 17 41.929%
High{158.071%F
Backlog da R I

Figura 3.29: Resultados calculados para o cendrio 12. Imagem extraida do AgenaRisk.

3.6 Ameacas a validade

Com relacdo a construcdo da rede Bayesiana, ha trés tipos de ameaca a validade: interna,
constru¢do e conclusdo. Com relagdo a ameaca interna, destaca-se o problema de model
selection. Apesar da consulta na literatura e com especialistas, ndo ha como garantir que
outros especialistas, ao construir um modelo com 0 mesmo escopo, selecionasse as mesmas
varidveis, estrutura e TPN. Além disso, as premissas com relacio aos parAmetros ji e o>
da distribui¢do Normal duplamente truncada utilizada para modelar as causas entre 0s nds
podem ndo ser 6timas. Como consequéncia, tem-se a ameaca de conclusdo: os cendrios de
simulacdo utilizados para validar a rede Bayesiana podem nao ser o suficiente para garantir
que as previsdes do modelo sdo corretas. Essa ameaca ¢ minimizada com o uso de doze
cendrios definidos por especialistas com vasta experi€éncia em projetos de software e com a

deteccao dos anti-padrdes apresentados em Eloranta et al. [60].
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A ameaca de conclusio € resultado da falta de resultados empiricos comprovando a cau-
salidade entre os fatores da rede Bayesiana. Desta forma, ndo se pode garantir que as enti-
dades sao mensuradas corretamente pelo modelo (i.e., operacionalizagdes). Para minimizar
esta ameaca, o conhecimento de especialistas com vasta experiéncia em projetos de software

foi elicitado para a definicao do modelo.



Capitulo 4

Processo Proposto

O processo proposto € baseado na utilizagdo de redes bayesianas para dar suporte ao diagnds-
tico e progndstico do método de desenvolvimento de projetos Scrum. O mesmo deve estar
de acordo com os principios do Manifesto Agil e regras do Scrum. Ou seja, o mesmo deve
ser utilizado como um instrumento usado pela equipe para auxiliar na sua melhoria continua,
respeitando o principio de que “Individuos e interacdes mais que processos € ferramentas”.
Além disso, o mesmo deve prever a adaptagdo para as necessidades de equipes Scrum em
diferentes contextos.

O processo € baseado no método apresentado em Perkusich et al. [159], sendo ciclico,
continuo e composto de quatro passos: 1) Adaptacao da rede Bayesiana; 2) Observacao da
equipe; 3) Avaliacdo do método de desenvolvimento; e 4) Execugdo de agdes corretivas e
preventivas. Uma visdo geral do processo € apresentada na Figura 4.1. A duracdo dos ciclos
deve ser alinhada com as iteracdes, mas ndo precisa ser a mesma. O importante € que 0 passo
3 seja realizado durante uma Reunido de Retrospectiva. O esforco adicional para a aplicacdo
do método ocorre durante o passo 1, dado que o passo 3 pode ser considerado como um
complemento ou técnica adicional utilizada na Reunido de Retrospectiva, e os passos 2 e 4
fazem parte do dia-a-dia do Scrum Master.

Para o passo 1, assume-se que as praticas e processos para complementar o Scrum foram
definidas. Além disso, assume-se que as métricas adequadas para o projeto foram definidas.
Por exemplo, de acordo com os requisitos de seguranga, propdsito do software e linguagem
de programacao, diferentes métricas sao adequadas. Inclusive, modelos de métrica propostos

na literatura tais como o Quacomo [204], para medir a qualidade do produto, podem ser
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Figura 4.1: Visdo geral do processo para avaliacdo da aplicacdo do Scrum.

utilizados. As mesmas devem estar de acordo com a Defini¢do de Pronto do projeto. De
acordo com estas defini¢cdes, a rede Bayesiana pode ser adaptada, como apresentado na Secao
3.3. Recomenda-se que as adaptagdes apenas ocorram nos hot spots da rede Bayesiana, como
apresentado no Capitulo 3. Além disso, recomenda-se que ao menos um representante de
cada papel esteja presente durante a execugdo das atividades desse passo do processo para
ter diferentes perspectivas.

Além disso, no passo 1, os fatores da rede Bayesiana devem ser associados a fontes
de dados. As fontes de dados podem ser um questiondrio ou ferramentas (e.g., Jenkins).
Cada variavel da fonte de dado em questdo pode ser modelada como um indicador na rede
Bayesiana (ver Secdo 3.3). Por outro lado, multiplas varidveis das fontes de dados podem ser
associadas a um né da rede Bayesiana. Cada varidvel (i.e., pergunta) pode ser mapeada para
um no indicador filho do né em questdo. Outra op¢ao € mapear as respostas das perguntas
diretamente com o ndé em questdo por meio de regras de mapeamento. Por exemplo, as
perguntas abaixo podem ser mapeadas para o né Autonomia, onde o usudrio responde “Sim”

ou “Nao”.

1. Os membros da equipe precisam trabalhar em atividades que eles acreditem que ndo

adicionem valor?

2. A equipe € interrompida durante a sprint por agentes externos e precisa trabalhar em
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atividades que nao agregam valor ao objetivo da sprint atual?

Para esse caso, dado que o n6 em questdao € composto de 3 estados (Baixo, Moderado e

Alto), pode-se definir as seguintes regras de mapeamento das respostas:

A2

e Se todas as respostas forem “Nao”, mapear para o valor “Baixo”;

e Se apenas uma das respostas for “Nao”, mapear para o valor “Moderado”;

e Se todas as respostas forem “Sim”, mapear para o valor “Alto”;

Além disso, recomenda-se definir as perguntas e possiveis respostas de forma objetiva
[99] seguindo o contexto da empresa. Por exemplo, para o n6 Conhecimento, pode-se definir
a pergunta: Qual a média experiéncia da equipe com projetos Scrum? e utilizar as opgoes

de respostas abaixo.

e “Menos de 2 anos”, mapear para o valor “Baixo”;
e “Entre 2 anos e 5 anos”, mapear para o valor “Moderado”

e “Mais de 5 anos”, mapear para o valor “Alto”;

Para o caso do uso de questiondrio, recomenda-se utilizar mais de uma pergunta por né
para aumentar a confiabilidade da consisténcia interna. Por outro lado, o esfor¢o para coleta
de dados € maior. Entdo, fica a cargo do desenvolvedor do modelo realizar a avaliacdo da
solucdo adequada, juntamente com a organizacao em questao.

Para o caso do uso de métricas quantitativas (e.g., cobertura de testes), as mesmas de-
vem ser associadas a um né indicador e, como apresentado na Secdo 3.3, pode-se utilizar
expressdes particionadas para mapear os valores da mesma com o da entidade do método
em questdo. Como poucas ferramentas de redes Bayesianas tem suporte a nds quantitativos,
uma alternativa € realizar um mapeamento da faixa de valores da métrica em questdo com
a escala ordinal. Por exemplo, para a métrica (e.g., cobertura de testes) pode-se utilizar o

mapeamento abaixo:

e “Abaixo de 50%”, mapear para o valor “Baixo”;

e “Entre 50% e 80%”, mapear para o valor “Moderado”
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e “Acima de 80%”, mapear para o valor “Alto”;

Além das possibilidades de complementa¢ao da rede Bayesiana com métricas e praticas,
como apresentado na Secdo 3.3, adaptacOes podem ser realizadas na mesma para se adequar
ao contexto do projeto. Por exemplo, muitas empresas, apesar de usarem o Scrum, mantém
uma equipe externa de qualidade para executar testes independentes e auditoria de proces-
sos. Nesse caso, dado que uma das premissas do modelo é que a equipe € multifuncional,
para melhorar o diagndstico e previsdo, pode-se adicionar o n6é Qualidade dos testes inde-
pendentes como pai do né Qualidade do incremento. Esse n6 deve representar o nivel de
confiang¢a no valor do né filho e pode ser implementado utilizando expressdes particionadas.
Preditores, tais como Experiéncia dos testadores, Qualidade dos casos de teste e Qualidade
das ferramentas de teste, podem ser adicionados como pai do né Qualidade dos testes in-
dependentes. Nos indicadores, tais como Vazamento de defeitos em operagdo, podem ser
associados a0 mesmo.

Outro exemplo de adaptacdo € no caso de equipes que utilizam, além do Backlog do
produto, uma ferramenta de bug tracking para registrar defeitos que vazaram das sprints
passadas [202]. Ou seja, o escopo da sprint pode ser composto de itens de Backlog do
produto e/ou defeitos vindos do bug tracker. Dado que uma das premissas do modelo é que
nao ha débito técnico relevante no inicio da iteracao, pode-se adicionar o né Escopo da sprint
do tipo ranqueado, no qual o usudrio pode definir a propor¢ao de itens do Backlog da sprint
associados a correcdo de defeitos e novas funcionalidades. Espera-se que em sprints com
escopo focado na corre¢do de defeitos, menos novas funcionalidades serdo entregues, mas
a qualidade do incremento deve melhorar. Por outro lado, em sprints com escopo focado
no desenvolvimento de novas funcionalidades, espera-se que mais funcionalidades sejam
adicionadas ao incremento. Esse comportamento pode ser modelado por meio do uso de
expressdes particionadas.

Além disso, para os nds de entrada (i.e., sem nds pai), ao invés de utilizar uma distri-
buicdo uniforme para definir a TPN como apresentado na Secdo 3.2, pode-se elicitar dos
membros da organizagdo a frequéncia esperada (i.e., priors) para cada estado. Os priors tam-
bém podem ser definidos de acordo com o histérico da empresa, caso haja dados disponiveis.
Por exemplo, para o n6é Qualidade do Product Owner, pode-se definir a TPN apresentada na

Tabela 4.1. Uma definicdo de probabilidades relativas realistas pode melhorar a previsao do
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Tabela 4.1: Exemplo de defini¢do de priors para o n6é Qualidade do Product Owner.

Estado Probabilidade

Baixo 0,2
Moderado | 0,5
Alto 0,3

modelo nos casos com indisponibilidade de dados.

Para os demais nds, assume-se que os tipos de fungdes definidos para as expressdes
ponderadas sdo adequados para contextos diferentes. Por outro lado, recomenda-se avaliar
se os pesos dos nds pai estdo adequados para o contexto da organizacdo (i.e., projeto) em
questao.

No passo 2, a equipe Scrum (incluindo o Product Owner) é observada e os artefatos sdo
avaliados pelo Scrum Master. Além disso, as métricas sdo coletadas. Como resultado, os
nos de entrada da rede Bayesiana sdo alimentados. O ideal € que todos os nds de entrada
da rede Bayesiana sejam atualizados com evidéncias. Para as entradas que ndo puderem ser
verificadas, as mesmas devem ser alimentadas com o mesmo valor para todos os estados
possiveis (i.e., uma distribuicdo uniforme representando incerteza maxima).

O passo 3 deve ser executado durante uma Reunido de Retrospectiva. Neste passo, €
necessario calcular as safdas da rede Bayesiana. Para tal, utiliza-se o AgenaRisk !, pois ¢ a
unica ferramenta no mercado com suporte a nds ranqueados [69]. As saidas calculadas da
rede Bayesiana devem ser analisadas para a equipe se autoavaliar e discutir como melhorar.
No contexto do modelo proposto, podem haver modificacdes nas praticas de desenvolvi-
mento ou gerenciamento escolhidas para complementar o Scrum, corre¢io na execucao de
praticas existentes ou corre¢ao nas métricas selecionadas. Além disso, podem haver atuali-
zagoes na Definicao de Pronto da equipe.

O objetivo desta etapa estd alinhado com um dos principais objetivos das Reunides de
Retrospectiva: definir acdes corretivas e preventivas que devem ser colocadas em pratica para
alcancar os objetivos de negdcio do projeto. Desta forma, esta etapa pode ser considerada

como um complemento ou técnica adicional na execucao de Reunides de Retrospectiva.

'www.agenarisk.com
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Além disto, dado que se trata de um modelo causal, é possivel analisar o impacto na
qualidade do método de desenvolvimento caso algumas entradas sejam modificadas. Esta
caracteristica do modelo pode auxiliar na priorizagdo das agdes corretivas e preventivas. Por
exemplo, dado que a equipe identifique cinco fatores que precisem de acdes, esses fatores
podem ter seus valores alterados, isoladamente, no modelo para que o impacto na qualidade
do incremento possa ser calculado. Por fim, um plano de execugdo das a¢gdes deve ser criado.
Uma alternativa para priorizar as acOes € realizar andlise de sensibilidade. Como saida da
Reunido de Retrospectiva, é esperado ter um Backlog priorizado de a¢des com um subcon-
junto do mesmo alocado para a sprint seguinte. De acordo com o Guia do Scrum [193], pelo
menos 10% do escopo de uma sprint deve ser de itens definidos na Reunido de Retrospectiva.

Finalmente, no passo 4, o Scrum Master € o responsdvel por liderar os ajustes (i.e., acdes
de correcdo ou melhoria) definidos no passo 3. Um exemplo de atividade realizado neste
passo pode ser treinar a equipe em alguma prética 4gil (e.g., TDD) ou a providenciar alguma
ferramenta para automatizar a coleta de métricas (e.g., Findbugs [11]). Ou seja, as acdes
definidas no passo 3 devem ser executadas ainda durante o projeto, sempre que possivel, na
sprint seguinte. Desta forma, se como resultado do passo 3 o método de desenvolvimento
ou as métricas tiverem sido modificados, o passo 1 deve ser executado em seguida. Caso
contrério, o passo 2 é executado. Dado que utilizando ou ndo o método proposto nesta pes-
quisa, um dos objetivos das reunides de retrospectiva é definir um plano de ag¢des corretivas
e preventivas € o Scrum Master € responsavel por liderar a execucao do plano de acdes, a
execucdo desse passo ndo adiciona esfor¢o no dia-a-dia do Scrum Master. Além disso, se as
acoes corretivas contiverem adaptacdes no método de desenvolvimento ou métricas, o passo
1 deve ser executado para adaptar o mesmo.

Os custos associados a implantacdo do método decorrem da necessidade de familiariza-
¢do dos usudrios com o processo e o modelo. Como citado anteriormente, a complexidade
técnica para utilizar a rede Bayesiana € abstraida dos usudrios, ou seja, nao influencia nos
custos. Por outro lado, € necessdrio treinamento para cada etapa do processo. Além disso, é
necessdrio conhecimento suficiente para compreender as entradas e saidas do modelo, para
que o mesmo seja alimentado e interpretado corretamente. Dado que o modelo pode ser
modificado, € necessario conhecimento suficiente para tal.

Dado que a rede Bayesiana ¢ composta de dados que avaliam as pessoas envolvidas
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no projeto, alguns cuidados devem ser tomados ao se utilizar esse processo. Dado que ha
informagdes relativas ao desempenho da equipe, o Scrum Master deve ter sensibilidade ao
coletar dados para alimentar o modelo e ao apresentar os dados coletados e calculados pelo
mesmo para evitar constrangimentos e conflitos. A limita¢do do processo € que 0 mesmo

apenas considera projetos Scrum compostos por apenas uma equipe de desenvolvimento.



Capitulo 5
Avaliacao da solucao

A avaliacdo da solugdo foi realizada em duas etapas: (i) utilidade prética e (ii) acurécia das
predi¢des. A utilidade prética estd relacionada ao grau de utilidade do processo para auxiliar
na melhoria continua do método de desenvolvimento. Os resultados do estudo de caso sdo

apresentados na Secdo 5.1; os resultados da acurdcia das predi¢des, na Secao 5.2.

5.1 Avaliacao da utilidade pratica do processo

Para avaliar a utilidade prética da solu¢do, a mesma foi aplicada em um contexto real por
meio de um estudo de caso em dois projetos de uma empresa brasileira utilizando a primeira
versdo da rede Bayesiana, apresentada em Perkusich et al. [155]. Outro estudo de caso foi
realizado para avaliar a utilidade do processo utilizando-o apenas com o fragmento de Tra-
balho em equipe. Como resultado, foi concluido que o custo-beneficio de aplicar o processo
€ positivo e os resultados sdo apresentados em Freire et al. [76]. A apresentacdo dos seus
dados esta fora do escopo deste documento.

O estudo de caso € do tipo embarcado, no qual cada projeto € considerado uma unidade
de andlise. A mesma, na época da realiza¢do do estudo, tinha mais de 3 anos de experiéncia
aplicando o Scrum na maioria dos seus projetos. A duracao do estudo foi 45 dias (3 sprints de
15 dias cada). Essa duragao foi definida de acordo com o niimero minimo de ciclos julgado
como suficiente para responder as questdes de pesquisa e a disponibilidade da empresa.

O objetivo do estudo foi analisar a solucdo proposta com relagdo a seu custo-beneficio

do ponto de vista da equipe de desenvolvimento no contexto do auxilio a tomada de decisdes
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de melhoria continua da mesma. Para tal, foram definidas as seguintes questdes de pesquisa:

1. QP1 O processo auxilia na identificacdo de problemas no método de desenvolvimento

na aplicagdo do Scrum?

2. QP2 O custo para alterar o modelo de forma a melhorar a representagcdo do Scrum

para um projeto especifico é aceitdvel?

3. QP3 O processo é iitil para auxiliar a equipe na sua busca por exceléncia?

As proposi¢oes do estudo sdo respostas positivas para cada questdo de pesquisa, indi-
cando que o custo-beneficio do processo proposto € positivo.

Cada projeto € composto por uma equipe de desenvolvimento. O escopo de um dos
projetos € desenvolver um servigo na nuvem e um cliente web (Projeto A). Esse projeto é
composto por seis desenvolvedores. O escopo do outro projeto (Projeto B) é desenvolver cli-
entes em i0S, Android e sistemas embarcados para o servico web desenvolvido pela equipe
do outro projeto. Esse projeto é composto por cinco desenvolvedores.

Antes do estudo de caso, ambos os projetos realizavam Reunides de Retrospectiva, com
duracdo de 1 hora, ao final de cada sprint com o objetivo das equipes se inspecionarem e
se adaptarem. As reunides eram estruturadas utilizando trés etapas: (i) coleta de dados,
(i1) autoavaliacdo, e (iii) defini¢do do plano de melhoria [52]. Diversas técnicas para coleta
de dados eram utilizadas tais como: Triste Bravo Feliz, Histograma de satisfacdo, e Ra-
dar da equipe. Para autoavaliagdo, técnicas como Espinha de peixe, Brainstorming, € Os
cinco porqués. Para a defini¢do do plano de melhoria, geralmente, baseado em propostas de
acdes definidas previamente, cada membro estimava seu valor e os itens de maior valor eram
alocados para a préxima sprint.

O método de coleta de dados para responder as questdes de pesquisa foi um questiona-
rio. No caso, foram definidas quatro perguntas: uma para cada questido de pesquisa e outra
perguntando diretamente a opinido do sujeito sobre o custo-beneficio do processo proposto.
Cada pergunta foi respondida por meio de uma escala Likert de quatro pontos e espaco para
o sujeito justificar e evidenciar as suas respostas.

Para cada projeto, os dados foram coletados dos Scrum Masters dos mesmos. Ambos os

sujeitos tinham 8 anos de experiéncia em projetos de software; 5 anos com projetos Scrum.
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Para executar o estudo, o AgenaRisk foi utilizado para executar os cdlculos da rede Baye-
siana. De acordo com restricdes de licenga, todos os modelos foram executados na maquina
do pesquisador. O procedimento de execugdo foi dividido em trés fases. O mesmo foi apli-
cado para cada unidade de andlise.

Fase de treinamento

Durante esta fase, os sujeitos foram treinados para aplicar o processo proposto para ava-
liar a ado¢@o do Scrum. Desafios, dificuldades e primeiras impressdes foram coletados para
avaliar o entendimento dos conceitos do processo e se o sujeito estava preparado para avangar
para a proxima fase. Para tal, as seguintes atividades foram excecutadas:

Curso introdutdrio - foi realizado um treinamento por meio de apresentagdo audiovi-
sual (e.g., demonstracdes e slides) para ensinar conceitos bdsicos para aplicar o processo
tais como métricas no contexto de ASD e redes bayesianas. Além disso, detalhes do pro-
cesso foram apresentados. Algumas questdes foram abordadas: “Como definir indicado-
res?”, “Como funciona uma rede Bayesiana?”, “Como alimentar a rede Bayesiana?”, “Como
interpretar os dados calculados da rede Bayesiana?” e “Como utilizar os dados para liderar
melhorias no método de desenvolvimento?”. O curso teve duragdo de 1 hora.

Aprender fazendo - com auxilio do treinador (i.e., pesquisador), o sujeito, baseado no
contexto do projeto em questdo, executou os passos de um ciclo do processo utilizando
dados existentes. Foram registrados os questionamentos e dividas que surgiram ao executar
a atividade e o tempo gasto. Essa atividade teve duracdo de 1 hora.

Fase de execucdo do processo

Durante essa fase, os passos do processo proposto apresentado no Capitulo 4 foram exe-
cutados. Um ciclo completo do processo foi executado a cada sprint, para ambas as unidades

de anélise.

5.1.1 Dados da Execucao do Estudo de Caso

Inicialmente, para executar o passo 1, uma reunido com cada Scrum Master foi executada
e, para ambas as equipes foi definido que a rede Bayesiana base seria utilizada sem modi-
ficagdes. Além disso, como fonte de dados, foi definido um questionario composto de uma
questao por né indicador e de entrada. Na mesma reunido, o questiondrio foi respondido

com os dados da sprint corrente.
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Com o modelo de cada projeto alimentado com os dados da sprint em questao, os re-
sultados foram calculados e apresentados nas Reunides de Retrospectiva (passo 3), que nao
sofreram modificacdes nas suas duracdes (i.e., tinham duracdo de 1 hora por sprint). Durante
as reunioes, os resultados dos modelos foram analisados para identificar as oportunidades de
melhoria dos projetos com o intuito de definir a¢des corretivas e preventivas para aumentar a
probabilidade de sucesso desses. Dessa forma, os resultados do modelo serviram como uma
fonte a mais de informacao para facilitar na identificacdo de oportunidades de melhorias,
que € um dos objetivos das Reunides de Retrospectiva. Com as informagdes coletadas por
meio da andlise do modelo, oportunidades de melhoria foram identificadas e uma lista com
acoes corretivas e preventivas foi definida. Em ambos os projetos, alguns pontos de a¢des ja
tinham sido identificados no passado, mas por diversos motivos, ndo tinham sido colocados
em prética.

Para o projeto A, foram identificadas oportunidades de melhoria relacionadas as seguin-
tes entidades do método de desenvolvimento: Monitoramento do progresso, Detalhamento
do Backlog do produto, Desempenho passado, Qualidade do Product Owner, Conhecimento,
Processo de desenvolvimento e testes e Compartilhamento da lideranga.

Para o projeto B, foram identificadas oportunidades de melhoria relacionadas as seguintes
entidades do método de desenvolvimento: Monitoramento do progresso, Detalhamento do
Backlog do produto, Desempenho passado, Qualidade do Product Owner, Comunicagdo,
Processo de desenvolvimento e testes € Compartilhamento da lideranga.

Para ambas as equipes o problema com Desempenho passado foi causado por mudancas
nas equipes. Como foi previsto que nao haveria mais mudangas, esse problema foi des-
cartado. Além disso, foi apontado que alguns dos problemas detectados por meio do uso
da rede Bayesiana ja tinham sido discutidos antes, tais como a necessidade de melhorias
no processo de desenvolvimento e testes por meio de melhor uso de ferramentas de andlise
estdtica, aumento da cobertura de testes e automagao de testes.

Depois de ter definido a lista de oportunidades de melhoria, foi desenvolvido um plano
de execucdo das agdes. Para tal, o modelo foi utilizado para avaliar o impacto no projeto de
ter cada acdo executada e, dessa forma, priorizar a lista de acdes. Para avaliar o impacto no
projeto de ter cada acdo executada, as informacoes referentes a cada acdo foram modificadas

no modelo com o intuito de prever as consequéncias da execu¢do dessas na probabilidade de
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sucesso do projeto. As acdes foram priorizadas com relacao a magnitude do impacto de suas
respectivas execucoes na probabilidade de sucesso do projeto. Por exemplo, para o Projeto
A, caso o Monitoramento do progresso fosse resolvido, a probabilidade de sucesso teria um
aumento de 3, 8%.

Ap6s ter a lista de agdes priorizada, os participantes das reunides definiram quais agdes
seriam colocadas em pratica durante a execugdo da proxima sprint. No caso do projeto A, foi
definido utilizar a pratica de Burndown para melhorar o Monitoramento do progresso. Para
o projeto B, além da pratica de Burndown, a equipe (incluindo o Product Owner) decidiu
melhorar o Detalhamento do Backlog do produto melhorando a descricdo dos requisitos
nao-funcionais.

Durante a segunda sprint, os Scrum Masters lideraram suas respectivas equipes para
colocarem em préatica os planos de a¢des definidos. Essa atividade faz parte do dia-a-dia
de um Scrum Master independente de utilizar o processo proposto neste trabalho. Ao final
da sprint, antes das Reunides de Retrospectiva, os Scrum Masters se reuniram com o Product
Owner e um lider da equipe de desenvolvimento de seus respectivos projetos para analisar e
alimentar novamente o modelo para refletir as mudangas que ocorreram desde o final sprint
anterior (passo 2). Cada reunido foi limitada em quinze minutos, e esse tempo foi o suficiente
para tal.

Durante as Reunides de Retrospectiva da segunda sprint, os modelos atualizados, assim
como o resultado da execucdo dos pontos de agdo definidos ao final da sprint passada foi
apresentado e discutido. Como resultado da andlise do modelo e discussdo, novos pontos
de acdes foram identificados. Um novo problema detectado para ambos os projetos foi com
relacdo a Autonomia, pois durante a sprint passada, os clientes requisitaram mudancas no
escopo da sprint durante a mesma, que precisaram ser atendidas. Dessa forma, Autonomia
foi adicionado no Backlog de melhoria de ambas as equipes. A equipe A decidiu melhorar
0 Processo de desenvolvimento e testes por meio do uso de ferramentas de andlise estatica.
Para tal, foi definido um spike (i.e., reserva de tempo) para a equipe pesquisar ferramentas.
Além disso, decidiu que deveria reservar parte da capacidade da equipe na sprint seguinte
para corrigir todos os defeitos legados do sistema. A equipe B também decidiu melhorar o
Processo de desenvolvimento e testes, mas por meio do aumento da cobertura de testes.

Durante a terceira sprint, 0 mesmo processo foi repetido. Durante a Reunido de Retros-
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pectiva, a equipe A, depois de corrigir os defeitos legados e definir ferramentas de anélise
estdtica para as tecnologias utilizadas no projeto, decidiu adiciond-las como parte do pro-
cesso de revisdo de cddigo por pares. Com isso, espera-se aumentar a eficiéncia da equipe.

A equipe B decidiu continuar a trabalhar no aumento da cobertura de testes.

5.1.2 Resultados e Discussao do Estudo de Caso

Ao final do estudo, para o projeto A, a rede Bayesiana calculou um aumento de 7,4% na
probabilidade de sucesso do projeto. Para o projeto B, 5,1%. Ao discutir com as equipes
durante a ultima Reunido de Retrospectiva, elas concordaram que os valores calculados re-
presentam a realidade. Além disso, dado que o processo foi executado em equipes maduras,
concluiu-se que os resultados demonstram a utilidade do processo.

Além disso, como discutido anteriormente, os Scrum Masters de cada equipe responde-
ram um questiondrio. Os dados coletados sdo apresentados na Figura 5.1.

Observando os dados coletados, pode-se concluir que todas as proposicdes do estudo
foram validadas, ou seja, o processo proposto € ttil com custo-beneficio positivo. No caso da
robustez do modelo para identificar problemas na aplicagao do Scrum, ambos Scrum Masters
afirmaram que a aplicacdo do método os ajudou a identificar pontos de acdes que tinham
passado despercebidos. Isso confirma que o método auxilia na detec¢c@o de problemas. Além
disso, um dos Scrum Masters afirmou que a aplicacao do método identificou pontos de a¢des
que j4 tinham sido identificados pela equipe. Isso evidencia que os problemas identificados
sdo validos.

Os Scrum Masters afirmaram que nao precisaram modificar muito o modelo para utiliza-
lo nas suas respectivas equipes. Isso segue o objetivo dessa pesquisa de criar um modelo ge-
nérico que pudesse ser aplicado para qualquer projeto Scrum de desenvolvimento de software
sem necessitar de muitas modificagdes. Além disso, segundo os Scrum Masters, o esfor¢o
necessario para realizar as modificacdes necessdrias e alimentar o modelo € compensado

pelos resultados obtidos pela utilizagdo do método.
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1. O método é robusto para identificar problemas na aplicagdo do Scrum?

Sim Precisa de algumas Precisa de muitas Nao
melhorias melhorias
2 0 0 0

Comentarios

Foi capaz de identificar pontos que ja tinham chamado nossa atengdo no passado e alguns que tinham passados
despercebidos.

Conseguimos identificar alguns problemas que tinham passados despercebidos e que eram relevantes.

2. O custo para alterar o modelo de forma a melhorar a representagao do Scrum para um projeto especifico é aceitavel?

Sim Precisa de algumas Precisa de muitas Ndo
melhorias melhorias
2 0 0 0

Comentarios

N&o precisamos modificar muito o modelo.

No nosso caso, o modelo ndo precisou de muitas modificagdes.

3. O método é util para auxiliar o ScrumMaster a guiar a equipe na busca por exceléncia?

Sim Precisa de algumas Precisa de muitas Ndo
melhorias melhorias
2 0 0 0

Comentarios

A andlise e alimentag¢do do modelo ajudam o ScrumMaster a ter uma visdo geral do projeto e prestar atengdo em pontos
que podem passar despercebidos, principalmente para ScrumMasters inexperientes. Além disso, a utilizagdo do modelo nas
reunides de retrospectiva ajudam na identificagdo de oportunidades de melhoria.

E uma ferramenta adicional que acredito que pode auxiliar na identificagdo de problemas e pontos de melhoria. Acredito
que o método pode ser til para ScrumMasters.

4. O custo-beneficio de usar o método é positivo?

Sim Precisa de algumas Precisa de muitas Ndo
melhorias melhorias
2 0 0 0

Comentarios

Os Unicos custos adicionais referentes a aplicagdo do método referem-se ao tempo necessario para entender, modificar e
editar o modelo. Dado o tempo que o método foi avaliado no projeto que trabalhei, verificou-se que esse tempo é
compensado pelo auxilio que o modelo teve para facilitar a identificagdo de oportunidades de melhoria.

O esforgo adicional necessario pra utilizar o método resume-se a alguns minutos por sprint pra analisar e alimentar o
modelo. No nosso caso, esse esforgo foi compensado pelos pontos de agdes que foram identificados nas reunides de
retrospectiva.

Figura 5.1: Dados coletados no estudo de caso



5.2 Avaliac¢do da acurdcia da predigcdo 104

5.1.3 Ameacas a validade

Com relag@o as ameacas a validade desse estudo de caso, destacam-se trés: de construcao,
externa e interna. A ameaca de construgdo refere-se ao risco das opinides dos Scrum Masters
ndo serem suficientes para responder as questdes de pesquisa. A validade externa refere-se
a incapacidade de generalizacdo. Dado que o estudo € realizado em apenas dois projetos de
uma empresa, ndo se deve confiar que o estudo de caso valide o modelo para ser utilizado por
qualquer empresa que utiliza Scrum em projetos de desenvolvimento de software. Por outro
lado, como discutido anteriormente, em outro estudo [76], o0 mesmo processo foi utilizado
tendo como base o fragmento de Trabalho em equipe em outra empresa com resultados
satisfatérios. A ameaca interna refere-se ao risco de o processo nao ter sido o responsavel
pela melhora das equipes. Por outro lado, dado que o processo foi avaliado em duas equipes
maduras que ja realizavam Reunides de Retrospectiva utilizando boas préticas da industria e
os membros da equipe relataram beneficios na utilizagdo da solucdo proposta, essa ameaga

foi minimizada.

5.2 Avaliacao da acuracia da predicao

Para avaliar a acurdcia da predi¢do da rede Bayesiana, como recomendado em Mendes [131],
dados foram coletados de 18 projetos de uma empresa brasileira de desenvolvimento de
software. Para cada projeto, foi coletado dado apenas da sprint mais recentemente finali-
zada. O instrumento para coleta de dados foi um questionario, o qual foi respondido pelo
Scrum Master do projeto em questdo. A rede Bayesiana base apresentada no Capitulo 3, sem
alteracoes, foi utilizada para realizar as predi¢des. Para cada né de entrada ou indicador, foi
definida uma pergunta no questionério. Além disso, foi adicionada uma questio relativa ao
no alvo do estudo: Satisfacdo do cliente. Apenas uma questdo foi definida para cada n6 para
minimizar o esfor¢o para completar o questiondrio.

Antes de administrar o questiondrio, foi realizado um estudo piloto (i.e., pré-teste) com
11 pessoas para avalid-lo do ponto de vista de clareza. Para realizar o pré-teste, cada pessoa
respondeu o questiondrio separadamente. Depois, grupos de foco foram realizados para
discutir as dificuldades encontradas e possiveis solu¢des. Ao final do processo, a versao

definitiva do questiondrio foi definida.
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Para cada n6 a ser avaliado, foi criada uma definicdo de acordo com o contexto da em-
presa. Para formular a pergunta, foi perguntado se o respondente concorda que a defini¢do
em questdo € verdadeira para o seu projeto. Por exemplo, para o né Autonomia a definicao
foi: “A equipe ndo precisa trabalhar em atividades que ndo adicionem valor ao projeto em
questdo e nem sofre influéncia de agentes externos durante a sprint”. Dessa forma, a pergunta
resultante foi: Vocé concorda com a seguinte afirmacdo: “A equipe ndo precisa trabalhar em
atividades que ndo adicionem valor ao projeto em questdo e nem sofre influéncia de agentes
externos durante a sprint”?. As opg¢des de respostas sdo Discordo completamente, Concordo
parcialmente e Concordo completamente. As mesmas sdo mapeadas para os estados Baixo,
Moderado e Alto no né em questao da rede Bayesiana. Algumas perguntas sdo excec¢ao, pois
as mesmas foram realizadas de forma mais direta. Por exemplo para o n6 Complexidade dos
requisitos, a pergunta realizada foi “O quao complexos sdo os requisitos?”’, com as opcoes
de respostas Alta, Moderada e Baixa). Além disso, foram realizadas perguntas demograficas
para caracterizar os sujeitos e os projetos em questdao. O questiondrio completo é apresen-
tado no Apéndice A. Todas as respostas, mapeadas para os nomes dos nds e estados da rede
Bayesiana, sdo apresentadas no Apéndice B.

Para cada projeto, a rede Bayesiana foi alimentada com as respostas do Scrum Master
as perguntas relacionadas aos nds de entrada ou indicador. Depois da execu¢do da rede, o
valor calculado para o n6 Satisfacdo do cliente foi comparado com a resposta a pergunta
relacionada ao mesmo. A predi¢do € considerada correta se o estado de Satisfacdo do cliente
calculado com a maior probabilidade for o mesmo da resposta do Scrum Master (e.g., 0 mo-
delo calcula 60% de probabilidade para o estado Alto e o Scrum Master respondeu Concordo
completamente).

Os respondentes t€ém em média 9, 8 anos de experiéncia com projetos de software, dos
quais 6 com projetos Scrum. Os projetos, em média, sio compostos por 6, 7 integrantes,
incluindo testadores. Dos 18 projetos, 10 ja estavam finalizados; 3 com mais de 85% de pro-
gresso, 1 com 58%, e os demais com aproximadamente 50%, onde o progresso foi calculado
de acordo com a quantidade de sprints planejadas para o projeto. Na Figura 5.2, € ilustrada a
distribui¢do de projetos por tamanho de c6digo, mensurado em linhas de cédigo. Na Figura
5.3, a frequéncia das linguagens de programacao utilizadas nos projetos € apresentada.

Na Tabela 5.1, as respostas de todos os projetos referentes ao n6 Satisfacdo do cliente
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10

Nimero de projetos

Mais de 200k Entre 100k e 200k Entre 10k e 100k Menos que 10k

Linhas de codigo

Figura 5.2: Quantidade de linhas de cédigo dos projetos.
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Figura 5.3: Linguagens de programacao utilizadas nos projetos.
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mapeados para o estado refrente ao n6 em questao e os resultados calculados do modelo sao
apresentados. Os valores marcados em negrito representam os de maior probabilidade para
0 projeto em questao.

Ao analisar os resultados do estudo, pode-se observar que as predicdes do modelo foram
corretas para 14 dos 18 projetos, resultando em 78% de acurécia. Dos projetos com predicéo
incorreta, 2 estdo concluidos, 1 com 58% de progresso e 1 com 87%. Dado que o processo
de adaptacdo para o contexto da empresa, devido a limitagdes de recursos fornecidos pela
mesma, ndo foi o ideal, a acurdcia poderia ter sido melhor. Dessa forma, conclui-se que o

modelo é capaz de realizar previsdes com acurdcia satisfatoria.

5.2.1 Ameacas a validade

As principais ameacas a validade desse estudo sdo de confiabilidade, externa, construcdo e
interna. Com relacdo a confiabilidade, dado que os Scrum Masters responderam, em uma es-
cala ordinal, questdes referentes aos seus projetos, as respostas podem estar enviesadas. Em
especial, para a avaliacdo da Satisfacdo do cliente, dado que a empresa ndao tem um processo
formal para tal, os respondentes podem ter sido otimistas (89% dos respondentes afirmaram
que os clientes estdo satisfeitos). Para minimizar esse risco, foi explicitamente comunicado
aos respondentes que todos os dados seriam anonimizados. Como ameacga de construcao,
ha o risco de as perguntas nao terem sido adequadas para indicar os valores dos nés da rede
Bayesiana. Esse risco foi minimizado por meio do estudo piloto. Finalmente, dado que
apenas uma pergunta foi definida para cada nd, ndo hd como afirmar que as respostas foram
consistentes. Dessa forma, € possivel que ndo haja fiabilidade nos dados coletados.

A ameaca a validade externa refere-se a incapacidade de generalizacdo. Dado que o es-
tudo € realizado em apenas uma empresa, ndo se deve confiar que o estudo de caso valide
o modelo para ser utilizado por qualquer empresa que utiliza Scrum em projetos de desen-
volvimento de software. A ameaca a validade interna refere-se ao risco de outros fatores
terem influenciado a satisfa¢do do cliente, tais como contrato e relacionamento entre gesto-
res. Dado que esses fatores ndo sdo modelados pela rede Bayesiana, os resultados podem

estar imprecisos.
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Tabela 5.1: Valores reais e previstos para Satisfagcdo do cliente.

Probabilidades calculadas

Projeto | Resposta | Baixo | Moderado | Alto

1 Alto 0,130 | 0,429 0,441
2 Alto 0,212 | 0,459 0,329
3 Alto 0,137 | 0,426 0,441
4 Alto 0,121 | 0,405 0,474
5 Moderado | 0,296 | 0,489 0,215
6 Alto 0,107 | 0,408 0,484
7 Alto 0,129 | 0,411 0,460
8 Alto 0,542 | 0,380 0,080
9 Alto 0,111 | 0,379 0,510
10 Alto 0,120 | 0,417 0,463
11 Alto 0,490 | 0,260 0,691
12 Alto 0,387 | 0,446 0,167
13 Alto 0,388 | 0,455 0,156
14 Alto 0,030 | 0,208 0,762
15 Alto 0,031 | 0,220 0,749
16 Alto 0,023 | 0,190 0,787
17 Alto 0,077 | 0,326 0,597
18 Moderado | 0,272 | 0,479 0,249




Capitulo 6

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, o trabalho realizado nesta pesquisa € relacionado com abordagens apresenta-
das na literatura para auxiliar na ado¢@o ou melhoria continua de métodos ageis.

No contexto de ASD, h4 diversas pesquisas propondo processos para guiar a adaptacao
continua do método de desenvolvimento. Algumas propdem combinar métodos dgeis com
o CMMI (Modelo de Maturidade em Capacitacdo - Integracdo). Em Selleri Silva et al.
[184], resultados de uma revisao sistemadtica na literatura [110] explorando a combinacao de
métodos dgeis com CMMI sdo apresentados. Como resultado, foram encontrados 81 estudos
e foi concluido que € possivel alcancar os niveis 2 e 3 do CMMI aplicando métodos 4geis.
Por outro lado, para alcangar os niveis 4 e 5, € necessdrio adicionar outras préaticas.

Em outras pesquisas, abordagens especificas para ASD sdo propostas. Em Campanelli
e Parreiras [36], foram apresentados resultados de uma revisdo sistematica que explora a
adaptacdo de métodos dgeis. Foram identificados 56 trabalhos propondo solucdes. A seguir,
algumas delas sdo discutidas.

Algumas solucdes sdo especificas para um método agil. Em Nawrocki et al. [144], o
eXtreme Programming Maturity Model (XPMM) € apresentado. O mesmo é composto de 4
niveis para guiar a adoc¢do das praticas XP e ndo foi avaliado empiricamente.

Em Lui e Chan [124], um guia composto de 4 etapas indicando o sequenciamento ideal
para adocdo de praticas XP no contexto de equipes inexperientes e estudantes chineses €
apresentado. O mesmo nao foi avaliado empiricamente.

Em Yin et al. [223], um modelo de maturidade especifico para o Scrum € apresentado:

Scrum Maturity Model. O modelo € composto de 5 niveis alinhados com o CMMI-DEV
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e cada nivel € composto de objetivos e sugestdes de praticas. A avaliacdo da solugdo foi
restrita a questiondrios.

Modelos de maturidade genéricos para métodos dgeis também sdo apresentados. Em
Packlick [150], uma abordagem orientada a objetivos e composta de 5 etapas € apresentada
para guiar equipes na ado¢ao de praticas ageis. A abordagem € resultado do sucesso em
adotar ASD na Sabre Airline Solutions.

Em Benefield [20], 7 praticas (i.e., dimensdes) essenciais para definir um método agil
para equipes globais foram definidas: 1) Automacéo dos testes de regressdo; 2) Métricas de
qualidade de codigo; 3) Transi¢ao automatizada; 4) Construcdo de software automatizada e
boas praticas de Gerenciamento da Configuracio; 5) Desenvolvimento Dirigido por Testes
(TDD); 6) Entregas mapeadas e testes de integracdo; e 7) Testes de performance e escala-
bilidade. Cada dimensao é avaliada em cinco niveis: 1) Melhores praticas de engenharia
emergentes; 2) Praticas continuas no nivel de componente; 3) Integracdo Continua de com-
ponentes; 4) Integracdo Continua de produto; e 5) Langamento sob demanda Just in Time
(JIT). Este resultado é fruto do sucesso ao adotar ASD na British Telecom.

Arcaboucos para a ado¢do de métodos dgeis foram propostos por Sidky et al. [181],
Gandomani e Nafchi [102], Qumer e Henderson-Sellers [166] e Ayed et al. [10]. Em Sidky
et al. [181], um arcaboug¢o composto de um processo de 4 etapas e um mecanismo, Sidky
Agile Measurement Index (SAMI), para avaliagdo da agilidade € apresentado. O SAMI ¢é
composto de cinco niveis: 1) Colaborativo; 2) Evoluciondério; 3) Efetivo; 4) Adaptativo; e 5)
Abrangente. Os niveis sdo definidos em termos das préticas dgeis adotadas. O arcabouco foi
apenas avaliado por meio de um questiondrio.

Em Gandomani e Nafchi [102], abordagem com foco na transi¢do de métodos tradicio-
nais para ageis € apresentado. O mesmo € resultado de um estudo de Teoria Fundamentada
em Dados [79] com participacdo de 49 especialistas em ASD. O arcabouco € baseado no
ciclo PDCA, iterativo, continuo, gradual e baseado em valor de negécio. Diferentemente da
maioria dos trabalhos citados acima, o mesmo ndo recomenda préticas e nem utiliza niveis
de maturidade. Ele é composto de 4 passos: 1) Selecdo de pratica; 2) Adaptacdo; 3) Avali-
acdo; e 4) Ajuste. Uma limitacdo do mesmo € a falta de instrugdes relativas a avaliacdo do
método.

O Agile Adoption and Improvement Model (AAIM), apresentado em Qumer e
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Henderson-Sellers [166], € composto de 6 etapas agrupados em 3 blocos. O primeiro bloco
(Prompt) é composto do nivel 1) Infincia agil. O segundo (Crux), dos niveis 2) Inicia¢do
Agil, 3) Realizagdo 4gil e 4) Valor 4gil. O tltimo bloco (Apex), dos niveis 5) Inteligéncia
agil e 6) Progresso dgil. Com o mesmo, uma equipe pode criar, modificar e adaptar um
método 4gil de acordo com o contexto. Ao subir de nivel, o modelo recomenda préticas e
artefatos até alcancar um ambiente lean, com alta qualidade, recursos minimos e sustentando
a agilidade. Dois estudos de caso foram realizados para avaliar o mesmo. No primeiro, o
arcabouco foi aplicado em um contexto balanceado de praticas dgeis e tradicionais. No se-
gundo, foi aplicado em uma equipe de apenas dois desenvolvedores. Em ambos os casos,
um nimero limitado de praticas dgeis foram utilizadas.

O Agile Methods Quality-Integrated Customisation framework, apresentado em Ayed et
al. [10], é composto de 4 etapas e baseado em métricas para auxiliar na customizac¢do do
método de desenvolvimento. A solugdo foi parcialmente avaliada em uma empresa. Apesar
de inovar na utilizacdo de métricas, o mesmo foca apenas nas praticas do método de desen-
volvimento, ignorando os fatores referentes as pessoas. Desta forma, a contribuicdo deste
trabalho € limitada, pois o sucesso da ado¢do de métodos dgeis € mais dependente de capaci-
dades subjetivas tais como colaboragdo, comunicacdo, comprometimento € auto-organizacao
[72].

Em Salo e Abrahamsson [174], um processo sistemadtico e iterativo composto de 6 passos
para melhoria da ado¢do de ASD foi proposto. Para a defini¢do das agdes de melhoria é
sugerido utilizar priticas como Andlise de Causa Raiz [21], Grupo de Foco [108] e GQM
[13] dependendo do conhecimento da equipe e de um facilitador externo. O processo foi
avaliado apenas em projetos compostos por estudantes.

Questionarios para avaliacdo de métodos dgeis sdo apresentados em Williams et al. [216],
Fontana et al. [73], Pikkarainen e Passoja [162] e da Cunha [48]. Em Williams et al. [216],
uma ferramenta, Comparative Agility, para avaliar a agilidade de projetos dgeis € apresen-
tada. Trata-se de um questiondrio composto de 7 dimensdes: 1) Trabalho em equipe; 2)
Requisitos; 3) Planejamento; 4) Praticas técnicas; 5) Qualidade; 6) Cultura; e 7) Geragao de
conhecimento. Com a ferramenta, uma equipe pode se comparar com outras com relacdo a
agilidade em cada dimensao. A mesma ndo foi avaliada empiricamente.

Em Fontana et al. [73], o foco de melhoria em ASD € na equipe, ao invés de proces-
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sos. Neste estudo, um arcabougo progressivo para a maturidade em 6 quesitos: 1) Praticas;
2) Equipe; 3) Entregas; 4) Requisitos; 5) Produto; 6) Cliente. Este arcabouco, em alinha-
mento com o Manifesto Agil, propde que a melhoria do método deve ser dirigida ao valor
de négocio, representado pelos 6 quesitos, e deve ser flexivel para que a adaptagdo ocorra
naturalmente de acordo com o contexto do projeto. Em Fontana et al. [74], uma ferramenta
baseada em um questiondrio foi apresentada para avaliar a maturidade da equipe agil de
acordo com esse arcabouco: Agile Compass. A limitacdo da mesma € que se trata de um
checklist, ou seja, apenas dados subjetivos s@o coletados.

Em Pikkarainen e Passoja [162], uma ferramenta para a avaliacdo de quais praticas ageis
sdo adequadas para um projeto € apresentada. A mesma € baseada apenas em dados subjeti-
vos e nao foi avaliada em projetos reais.

Em da Cunha [48], um checklist para avaliar o uso do Scrum ¢ apresentado, o qual é
utilizado como apoio a um método de avaliagdo e melhoria do uso e principios e praticas
do Scrum: Agile DMAIC. A solucdo foi avaliado em 15 projetos reais. A limitacdo da
abordagem € apenas coletar dados subjetivos e foco apenas no processo.

Um quadro comparativo entre os trabalhos relacionados e a solucdo proposta nesta pes-
quisa € apresentado na Tabela 6.1. Ao analisar a Tabela 6.1, percebe-se que todos os tra-
balhos relacionados tém ao menos uma das seguintes limitagdes: ndo tem flexibilidade na
escolha das praticas, nao avalia fatores do trabalho em equipe ou ndo tem apoio ferramental.
A excecdo € o trabalho apresentado em Fontana et al. [73, 74]. Por outro, a ferramenta Agile
Compass é um checklist, limitando assim o apoio ao diagndstico e progndstico do método
de desenvolvimento.

Comparado com os trabalhos relacionados, as maiores novidades da abordagem proposta
nesta pesquisa sdo: (1) o uso de fontes complementares tais como questiondrios e métricas
para a avaliacdo do método de desenvolvimento Scrum; (2) o progndstico da satisfacdo do
cliente com o incremento do produto de acordo com dados coletados sobre os atributos das
principais entidades do processo; (3) um construto de trabalho em equipe para auxiliar na
avaliacdo da equipe de desenvolvimento; e (4) o uso de redes Bayesianas para o apoio ao

diagndstico e prognodstico do método de desenvolvimento.
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Tabela 6.1: Comparacao entre os trabalhos relacionados e a solucao proposta.

Método Fatores
Tipo de Flexibilidade Suporte
Estudo agil de trabalho
soluciao de praticas ferramental
alvo em equipe
Nawrocki Modelo de
XP Nao Nao Nao
et al. maturidade
Modelo de
Lui e Chan XP Nao Nao Nao
maturidade
Modelo de
Yin et al. Scrum Nao Nao Nao
maturidade
Modelo de
Packlick Genérico | Sim Nao Nao
maturidade
Modelo de )
Benefield Genérico | Nao Nao Nao
maturidade
) Arcabouco ) ) )
Sidky et al. Genérico | Sim Nao Checklist
de adocao
Qumer e
Arcabouco . . . .
Henderson- Genérico | Sim Nao Questionario
de adogao
Sellers
Gandomani Arcaboucgo ) )
Genérico | Sim Nao Nao
e Nafchi de adocao
Arcabouco ) ) Questionario
Ayed et al. Genérico | Sim Nao
de adocao Métricas
Salo e Melhoria ) )
Genérico | Sim Nao Nao
Abrahamsson | de processo
Williams Avaliacdo ) ) i
Genérico | Nao Nao Quesionario
et al. da agilidade
Melhoria ) ) ) )
Fontana et al. Genérico | Sim Sim Checklist

de processo
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Table 6.1 continada da pagina passada.

Método Fatores
Tipo de Flexibilidade Suporte
Estudo agil de trabalho
solucao de praticas ferramental
alvo em equipe
Pikkarainen Avaliacdo ) ) . .
Genérico | Sim Nio Questionario
e Passoja da agilidade
da Cunha Melhoria
Scrum Sim Nao Checklist
et al. de processo
Questionadrio,
Melhoria
Perkusich Scrum Sim Sim Métricas e

de processo

Rede Bayesiana




Capitulo 7

Consideracoes finais

Nesta pesquisa, foi apresentada uma solucao para instrumentar o Scrum e auxiliar na melho-
ria continua do método de desenvolvimento. A solugdo trata-se de um processo sistematico
(Capitulo 4) com apoio de rede Bayesiana (Capitulo 3) para auxiliar no diagndstico e prog-
nostico do método de desenvolvimento. A solugdo proposta estd em conformidade com os
principios Scrum e assume a auséncia de volume de dados histdricos, aumentando sua prati-
cabilidade.

A rede Bayesiana foi construida por meio da elicitacdo do conhecimento de especialistas
seguindo o processo de Engenharia de Conhecimento de Redes Bayesianas (KEBN) [131].
Ela foi construida de forma iterativa e incremental. No total, quatro versdes foram desen-
volvidas e a rede Bayesiana evoluiu para ser minimalista (i.e., genérica) e mais flexivel para
diferentes tipos de fontes de dados (e.g., questiondrios ou ferramentas de desenvolvimento
de software). Esta tese limita-se a apresentar detalhes apenas da dltima versao.

A rede Bayesiana realiza a previsdo da satisfacdo do cliente de acordo com métricas
calculadas sobre as principais entidades do método de desenvolvimento. A mesma € flexivel
para ser complementada com indicadores e préticas de desenvolvimento e gerenciamento
utilizados no projeto em questdo. Para entrada de dados na rede Bayesiana, pode-se utilizar
um questiondrio ou métricas coletadas de ferramentas (e.g., cobertura de codigo de testes).

A rede Bayesiana foi validada em duas etapas: (i) conceitual (Secdo 3.4) e (ii) cendrios
de simulagdo (Secdo 3.5). Na validagcdo conceitual (1), foi avaliado se a mesma detecta os
14 antipadrdes Scrum apresentados em Eloranta el al. [60]. Como resultado, 1 foi consi-

derado invélido (i.e., fora do escopo do modelo), 12 foram detectados e 1 foi parcialmente
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detectado pela rede Bayesiana base. Com estes resultados, conclui-se que a rede Bayesiana
pode auxiliar na identificagdo dos principais problemas na aplicacao do Scrum. No segundo
passo da validagdo (ii), doze cendrios de simulagao foram definidos pelo pesquisador e pelos
especialistas de dominio que colaboraram na pesquisa. Para cada cendrio, foi definida uma
descricdo, dados de entrada e resultados esperados. Os resultados esperados foram com-
parados com os resultados calculados pelo modelo. Ao final do processo de validacdo e
recalibracdo, as previsoes calculadas pela rede Bayesiana estavam em conformidade com os
resultados esperados de todos os cendrios.

A avaliacdo da solucdo foi realizada em duas etapas: (i) utilidade préatica (Secao 5.1) e
(i1) acurdcia da predigdo (Secdo 5.2). A utilidade prética esta relacionada ao grau de utilidade
do processo para auxiliar na melhoria continua do método de desenvolvimento. A acurédcia
da predicdo estd relacionada a acurdcia dos prognosticos calculados pela rede Bayesiana.
Para (i), um estudo de caso foi realizado durante trés sprints com duragdo de 15 dias em
dois projetos de uma empresa. Como resultado, foi concluido que o modelo € robusto para
auxiliar na identifacacdo de problemas no método de desenvolvimento com custo-beneficio
positivo.

Para (i1), dados de 18 projetos de uma empresa foram coletados por meio de um questio-
ndrio. Essa base de dados foi utilizada para avaliar a acuricia da predi¢do da rede Bayesiana.
Como resultado, a previsdo foi correta para quatorze projetos (acurdcia de 78%). Dado que o
processo de adaptacao para o contexto da empresa, devido a limitacdes de recursos forneci-
dos pela mesma, ndo foi o ideal, a acurdcia poderia ter sido melhor. Dessa forma, conclui-se
que o modelo é capaz de realizar previsdes com acuricia satisfatoria e, dessa forma, € qtil
para auxiliar nas tomadas de decisdes de projetos Scrum. Ou seja, com os resultados dos
dois estudos, pode-se concluir que a solucdo proposta € adequada para instrumentar o Scrum
e auxiliar na melhoria continua do método de desenvolvimento.

Os resultados desta tese demostram que utilizar a engenharia de conhecimento, mais
especificamente o processo KEBN, é uma alternativa quando ha a necessidade de construir
uma rede Bayesiana e auséncia de dados histdricos. Por outro lado, isso s6 € possivel caso
haja a disponibilidade de especialistas de dominio e um especialista de redes Bayesianas
capaz de elicitar os dados necessdrios.

Além disso, os resultados demonstram que utilizar a metodologia Design Science execu-
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tado por meio de um processo em espiral € uma alternativa vidvel quando hé a necessidade
de se propor uma solucdo (e.g., processo, método ou algoritmo) inovadora dentro de um con-
texto com incerteza (e.g., ndo se sabe se a solucdo sera util). Ou seja, seguindo a tendéncia
de processos de desenvolvimento de software tal como prototipacdo, ASD e Continuous De-
livery, € possivel agilizar a avaliagao da utilidade pratica da solucao resultante de projetos de
pesquisa a partir da avaliacdo de versdes completas, porém ndo necessariamente otimizadas.

Desta forma, os resultados da avaliagdo da acurécia da previsdo da rede Bayesiana de-
monstram que € possivel utilizar a engenharia de conhecimento para construir uma rede
Bayesiana para prever a satisfacido do cliente e dar apoio ao processo de diagndsito do mé-
todo dedesenvolvimento Scrum, dando suporte a H1 (ver hipéteses na Secdo 1.3). Além
disso, os resultados da avaliacao da utilidade pratica demonstram que é possivel definir um
processo para utilizagdo da rede Bayesiana para dar apoio amelhoria continua do método
de desenvolvimento Scrum com foco na avaliacdo do processode engenharia de requisitos,
equipe de desenvolvimento e incrementos do produto, dando suporte a H2.

Por outro lado, o modelo foi construido por meio de dados da literatura e o conhecimento
de especialistas. Apesar dos resultados positivos nas avaliagdes realizadas, nao ha dados su-
ficientes para estatisticamente afirmar que o problema de sele¢do de atributos para o modelo
(i.e., model selection) esté resolvido. Para tal, é especulado por Anderson e Vastag [9] que
uma amostra de 100 € o suficiente para tal. Por outro lado, o fato dos projetos nos quais fo-
ram coletados dados terem contextos (e.g., tecnologias e complexidade) diferentes aumenta

a credibilidade dessa pesquisa.

7.1 Trabalhos futuros

A construcdo da rede Bayesiana resultante desta pesquisa partiu do principio de que nao
ha dados disponiveis, ou seja, utilizou-se, inicialmente, um processo apenas dirigido a eli-
citacdo de conhecimento de especialistas. Por outro lado, a partir do momento que o mo-
delo ¢ aplicado em uma empresa, dados com relacdo as varidveis de interesse sao coletados.
Dessa forma, pode-se definir um processo para valida¢do e adequacao continua do modelo
de acordo com os dados coletados. Além disso, pode-se definir um processo para, a partir do

momento que um modelo € calibrado com os dados de uma empresa, transferir o conheci-
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mento para o contexto de outra empresa para minimizar o custo de implantacdo do mesmo,
explorando conceitos apresentados em Zhou et al. [228] .

Atualmente, o escopo do modelo € restrito a previsdo e diagndstico da qualidade associ-
ado a atributos do processo de entrega de software Scrum. Dessa forma, durante a utilizacdo
do mesmo, uma base de conhecimento com relagio aos problemas que aconteceram ou pode-
riam ter acontecido (i.e., riscos) em projetos nos quais o modelo foi aplicado sdo registrados.
Por outro lado, as intervengdes (i.e., acdes corretivas e preventivas planejadas nas Reunides
de Retrospectiva e executada durante as sprints) e os resultados das mesmas niao foram mo-
delados. Pode-se adicionar essas informacdes ao modelo seguindo o processo apresentado
em Constantinou et al. [46]. Isso possibilitard, de acordo com o risco identificado e contexto
do projeto, a recomendacdo de interveng¢des de acordo com a probabilidade do efeito das
mesmas na satisfacdo do cliente. Desta forma, a empresa terd um processo empirico base-
ado em riscos para adaptacdo e melhoria continua do planejamento e execucdo dos projetos
Scrum.

Nesta pesquisa, devido ao alto custo operacional na coleta de dados na empresa em ques-
tdo, apenas dados do Scrum Master foram coletados. Como apresentado em Lindsjgrn et
al. [123], gerentes, lideres e desenvolvedores t€m perspectivas diferentes com relacdo a efi-
cécia (i.e., qualidade dos entregdveis) e eficiéncia (i.e., custo-beneficio) do projeto. Quanto
mais alto o nivel hierarquico, maior o foco aos atributos externos do produto; quanto mais
baixo, maior o foco aos atributos internos. Dessa forma, hipoteticamente, € possivel que o
mesmo comportamento se repita para outros atributos do processo, tais como a avaliacao do
Product Owner, reunides Scrum ou Product Backlog. Desta forma, € possivel que membros
do mesmo projeto respondam as perguntas do modelo de forma diferente mesmo dentro do
mesmo cendrio, devido ao seu papel no projeto. Isso pode influenciar negativamente nas pre-
visdes do modelo. Entdo, pode-se investigar, no escopo do nosso modelo, o viés nos dados
de acordo com o papel do respondente.

Além disso, dado que o Scrum se trata de um processo iterativo, pode-se utilizar o con-
ceito de rede Bayesiana dindmica (RBD). Em Hearty et al. [89], foi utilizada RBD para
prever a velocidade de uma equipe XP. Dessa forma, planeja-se avaliar o uso de RBD para
prever a satisfacdo do cliente, utilizando os conceitos apresentados nessa pesquisa. Tal abor-

dagem poderia ser utilizada para, de acordo com as observagdes de uma dada sprint (e.g.,
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auséncia do Product Owner e falta de utilizacdo de boas préticas de testes) prever o impacto
das mesmas em entidades do processo na sprint seguinte (e.g., qualidade do Backlog do
produto e qualidade do incremento), melhorando a acurdcia das previsdes. Finalmente, é
necessdrio coletar mais dados para estatisticamente ter confianca nos atributos selecionados

e minimizar a ameaca a validade externa da solugao.
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Apéndice A
Perguntas do questionario

As perguntas do questiondrio sdo apresentadas nas piginas a seguir.
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Scrum Assessment

Objetivo:

- Coletar dados para calibragéo e validagdo de um modelo de previsao de satisfagdo do cliente com um
projeto Scrum de desenvolvimento de software.

- Além da previsdo, 0 mesmo possibilita o diagnéstico de potenciais falhas no processo de entrega e
auxilia na melhoria continua da equipe.

- Possibilitar a criagao de uma base de dados do Virtus para aprendizagem continua em fungéo de ligdes
aprendidas em projetos passados.

Instrugdes:

- Algumas questdes acompanham um glossario. Utilize-o para se familiarizar com a terminologia utilizada.
- A avaliacao refere-se a ultima sprint finalizada.

- As informacdes coletadas ndo serao apresentadas para o cliente, equipe, diretoria ou outra parte
interessada do projeto.

*Obrigatério

Dados demograficos

1. Qual seu papel no projeto? (Selecione todos os papéis que condizem com suas
responsabilidades) *

Marque todas que se aplicam.

Product Owner

Scrum Master

Gerente do Projeto
Coordenador do Projeto
Lider técnico
Desenvolvedor

Testador
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2. Qual a sua formacao académica? (marque todos os titulos obtidos) *
Marque todas que se aplicam.

Graduacgao
Especializacao
Mestrado

Doutorado

3. Vocé tem quantos anos de experiéncia
trabalhando em projetos de desenvolvimento
de software? *

4. Vocé tem quantos anos de experiéncia
trabalhando em projetos ageis de
desenvolvimento de software? *

5. Vocé tem quantos anos de experiéncia
trabalhando em projetos Scrum de
desenvolvimento de software? *

Contexto do projeto

6. Qual o tipo de entrega do projeto? *
Marcar apenas uma oval.

Protétipo

Produto
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7. Qual o tipo de sistema desenvolvido no projeto? *
Marque todas que se aplicam.

Sistema e software automotivo

Aviacao

Aplicativos e servigos cloud (e.g., Saas)

Sistema de defesa

Servicos financeiros (e.g., banco, seguros)

Jogos

Automacéo residencial

Logistica e transporte

Midia e entretenimento (e.g., imagens e TV)
Dispositivos de saude e médico

Aplicativos moveis

Outros sistemas e servigos embarcados

Outros sistemas de informagéo (e.g., SAP, ERP, etc.)
Setor publico (e.g., licitagbes)

Robotica (e.g., robds autébnomos, drones)

Sistemas espaciais

Telecomunicagdes

Aplicativos e servigos Web (e.g., e-commerce e portais)
Ferramentas de build

Geradores de codigo

Frameworks

Outro:
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8. No caso de falha do sistema, quais as possiveis consequéncias? *
Marque todas que se aplicam.

Ameaca a saude ou vida humana
Perda total do sistema

Degradagao do sistema (ou servigo)
Prejuizo financeiro

Consequéncias legais (civil)
Consequéncias legais (criminal)
Ameaga ao meio ambiente

Ameaca a reputacédo da empresa

Ameaca aos negdécios da empresa

Outro:

9. Qual o tamanho do software produzido em
KLOC? *
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10. Qual(is) a(s) linguagem(ns) de programacgao usada(s)? *
Marque todas que se aplicam.
Java
C++
Python
C
Swift
Kotlin
PHP
JavaScript
Objective-C
Ada
Scala
TypeScript
Go
C#
CSS
Ruby

11. Quantas sprints estdao planejadas para o projeto
em questao? *

12. Qual o nimero da sprint em questao? *

13. Qual é o tamanho da equipe (incluindo o lider
técnico e testadores)? *



151

14. Quais métodos ageis foram utilizados no projeto? *
Marque todas que se aplicam.

Scrum

Extreme Programming (XP)
OpenUP

Kanban

Scrumban

Lean

Crystal

DSDM

Outro:

15. O qudo complexo sao os requisitos do projeto? *
Marcar apenas uma oval.

Muito
Moderado
Pouco

Nao sei

16. O quéo estavel é o ambiente de negécio? (Quanto mais fatores influenciarem os requisitos,
como concorrentes e dependéncia com agéncias ou sistemas externos, menos estavel o
ambiente de negécio) *

Marcar apenas uma oval.

Instavel
Moderado
Estavel

Nao sei
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17. O quéo inovador sao os requisitos do projeto? *
Marcar apenas uma oval.

Muito
Moderado
Pouco

Néo sei

Product Owner

18. Vocé concorda com a seguinte afirmagéao: "O Product Owner do projeto é comprometido em
colaborar com a equipe de desenvolvimento para maximizar o valor do produto resultante do
projeto? *

Marcar apenas uma oval.
Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Néo sei

Reunioes de Revisao

19. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "Durante a Reunidao de Revisdo, que ocorrem no
maximo a cada um més, as novas funcionalidades do Incremento sao avaliadas de acordo com
os critérios de pronto por meio de uma demonstragao."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Néo sei
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20. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "Durante a Reunidao de Revisao, que ocorrem no

21.

22.

maximo a cada um més, quando necessario, o progresso da equipe é apresentado de forma
visual e 0o mesmo é avaliado e metas projetadas.”? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

Vocé concorda com a seguinte afirmacao: "Durante a Reunido de Revisao, que ocorrem no
maximo a cada um més, o Backlog do produto é adaptado de acordo com a inspe¢ao do
incremento, planejamento do projeto e, possivelmente, mudangas no ambito de negécio."? *
Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A Reunidao de Revisao alcang¢a seu objetivo de

inspecionar o produto e adapta-lo para maximizar o valor entregue do projeto com a frequéncia
necessaria."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Né&o sei

Backlog do Produto
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23. Qual o nivel de detalhamento do Backlog do Produto no inicio do ciclo de release? *

24.

25.

26.

Marcar apenas uma oval.

Poucas ou nenhuma funcionalidade(s) definida(s)
Funcionalidades principais definidas

Definicdo completa dos requisitos e funcionalidades

Vocé concorda com a seguinte afirmacao: "Os requisitos funcionais e nao-funcionais contém
um conjunto de critérios de completude e sao representados em diferentes niveis de
detalhamento de acordo com o quéo perto estao de serem implementados (itens do topo do
backlog sdo mais detalhados)."? *

Marcar apenas uma oval.
Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Néao sei

Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "Todo o backlog do produto foi estimado de forma
colaborativa pelas pessoas que realizarao o trabalho. Os itens de backlog do topo séao
pequenos o suficiente para serem alocados em uma sprint. Os itens de backlog de menor
prioridade, nao necessariamente, pois s6 deverao ser refinados quando necessario."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Né&o sei

O Backlog do produto é ordenado continuamente considerando variaveis como valor de
negocio, dependéncias técnicas, esforgo/custo e risco? *

Marcar apenas uma oval.

O Backlog nao é ordenado corretamente
O Backlog é ordenado continuamente usando algumas das varidveis relevantes para o projeto.

O Backlog é ordenado continuamente considerando todas as varidveis relevantes para o
projeto.

Né&o sei
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27. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "O Backlog do Produto é uma lista ordenada que
representa todas funcionalidades, fun¢oes, requisitos, melhorias e corre¢ées a serem
realizadas no produto que evolui durante o projeto.? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

28. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "O Backlog do produto é atualizado e refinado
continuamente durante a execugao do projeto de forma efetiva."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

Reuniao de Planejamento

29. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A equipe sabe sua velocidade e utiliza-a como
parametro para planejar a proxima sprint."? *
Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei
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30. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A equipe leva em consideragao a capacidade (por
exemplo: disponibilidade dos membros) para planejar a proxima sprint."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

31. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "O Backlog da sprint é definido por meio de uma
negociagao entre o Product Owner e a equipe. O mesmo define o que sera entregue a final da
sprint e como 0 mesmo sera implementado. Inclui, pelo menos, um item de melhoria de
processo identificado na Reunido de Retrospectiva "? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

32. Vocé concorda com a seguinte afirmagao. "O objetivo da sprint é coerente, amplo e realista. O
mesmo representa uma evolugao na estratégia de entrega de produto.”? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

33. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "O planejamento segue os principios de Just-in-Time
(JIT) e a equipe tem confianga de conseguir alcangar a meta definida"? *

Marcar apenas uma oval.
Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo totalmente

Néo sei
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Trabalho em Equipe

34. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A equipe ndo precisa trabalhar em atividades que
ndo adicionem valor ao projeto em questiao e nem sofre influéncia de agentes externos durante
a sprint".? *
Marcar apenas uma oval.
Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Néo sei

35. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A equipe possui membros com boa atragao
interpessoal entre si, comprometimento com as atividades, e espirito de equipe."? *

Marcar apenas uma oval.
Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

36. Vocé concorda com a seguinte afirmacao: "A equipe utiliza bons métodos para tomar as
decis6es e completar seu trabalho, ao invés de ser dirigida por um agente externo."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei
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37. Vocé concorda com a seguinte afirmacao: "A equipe é capaz de identificar mudang¢as no
ambiente e, rapidamente, ajustar-se as estratégias."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

38. Vocé concorda que, no ambito da equipe de desenvolvimento, a autoridade e lideran¢a sao
compartilhadas? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

39. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A equipe contém experiéncia trabalhando com
projetos ageis e todo o conhecimento técnico para o desenvolvimento do produto."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Néao sei

40. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "Os membros da equipe possuem boa colaboragao
entre si, sendo eles responsaveis por cédigo, projeto e por contribuir com novas ideias."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Néo sei
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41. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "Os membros da equipe possuem respeito mutuo e
priorizam os objetivos da equipe sobre os individuais."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

42. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A combinacao de personalidades permite a atitudes
positivas com relagao a fluidez do processo e evita conflitos."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo totalmente

Nao sei

43. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "Os membros da equipe comunicam-se entre si e
com agentes externos de forma rapida e informal, utilizando documentagao para complementar
(ndo substituir) a comunicag¢ao quando necessario"? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

44. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A distribuicao da equipe, do ponto de vista de

localizacao, esta de acordo com a necessidade de colaboracao e interagao entre os
membros."? *

Marcar apenas uma oval.
Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Néo sei
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45. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "Os canais de comunicagao promovem o
compartilhamento de informagodes entre todos os envolvidos no projeto de forma satisfatéoria do
ponto de vista de completude, clareza e tempo."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

46. Vocé concorda com as seguintes observagdes com relagdo as Reunides Diarias? *

Glossario

As reunibes diarias davem sincronizar as atividades restantas do backlog,
Objetivo de Reunigo Diada  identificar & remover impedimentos, promeover tomada rapida de decisgo e
melhorar ¢ nivel de conhecimento da equipe.

Todos os membros do time Scrum (ScrumMaster, equipe de
Taxa de Presenca desenvolvimento & Product Owner) devem estar prasentes em todas as
reunites diarias.

(O time deve realizar atividades de monitorameanto como inspecao do
Atividades de Monitoramenio  progresso em direcdo ao objefivo da sprint e verificacio da possibilidade de
completar o trabatho do backlog da sprint considerando o atual progresso,

Marcar apenas uma oval por linha.

Discordo Concordo Concordo Nao
completamente parcialmente completamente sei
Reuni&o alcangou seus
objetivos.
A taxa de presenga foi
adequada.

As atividades de
monitoramento foram
realizadas
adequadamente.
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47. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A equipe de desenvolvimento é competente e coesa
para realizar todas as atividades necessarias para atingir os objetivos do projeto".? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

Processo de entrega

48. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "O processo de desenvolvimento é eficiente (i.e., boa
produtividade), efetivo (i.e., entrega produtos com boa qualidade) e o custo operacional é baixo
devido a automacgao."? *

Marcar apenas uma oval.
Discordo completamente
Concordo parcialmente

Concordo completamente

49. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A execuc¢ao da sprint é eficiente e eficaz para
alcancar os objetivos da mesma."? *

Marcar apenas uma oval.
Discordo completamente
Concordo parcialmente

Concordo completamente

Nao sei
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50. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "A equipe tem um software em funcionamento de alta
qualidade (pouco ou nenhum débito técnico) e que pode ser confortavelmente testado por
pessoas fora da equipe."? *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

51. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "O objetivo da sprint foi alcangado, do ponto de vista
de itens de Backlog entregues.” *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei

52. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "O objetivo da sprint foi alcangado, do ponto de vista
de quantidade de itens de Backlog entregues do incremento." *

Marcar apenas uma oval.
Discordo completamente
Concordo parcialmente

Concordo completamente

Nao sei

Satisfagao do cliente
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53. Vocé concorda com a seguinte afirmagao: "O cliente esta satisfeito com o incremento atual do
produto, do ponto de vista de funcionalidades implementadas e qualidade.” *

Marcar apenas uma oval.

Discordo completamente
Concordo parcialmente
Concordo completamente

Nao sei
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Apéndice B
Respostas do questionario

As respostas do questiondrio, mapeadas para os nds e estados da rede Bayesiana, sdo apre-

sentadas nas piginas a seguir.
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Projeto [ Complexidade dos requisitos | Inovagao dos requisitos | Ambiente de negécio
1 Moderado Moderado Moderado
2 Alto Moderado Alto
3 Moderado Moderado Moderado
4 Moderado Baixo Moderado
5 Moderado Moderado Moderado
6 Moderado Alto Moderado
7 Alto Moderado Moderado
8 Baixo Baixo Baixo
9 Moderado Moderado Alto
10 Moderado Moderado Baixo
11 Moderado Baixo Moderado
12 Alto Baixo Moderado
13 Baixo Moderado Moderado
14 Baixo Baixo Moderado
15 Baixo Baixo Baixo
16 Baixo Baixo Baixo
17 Moderado Moderado Moderado
18 |Alto Alto Alto
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Projeto [Qualidade do Product Owner | Inspeg¢ao |Monitoramento do progresso | Adaptacao
1 Moderado Alto Alto Alto
2 Alto Moderado | Alto Alto
3 Alto Alto Moderado Moderado
4 Alto Moderado | Moderado Moderado
5 Moderado Baixo Baixo Baixo
6 Alto Moderado | Moderado Moderado
7 Moderado Moderado | Moderado Alto
8 Moderado Alto Moderado Alto
9 Alto Alto Moderado Alto
10 Alto Alto Alto Alto
11 Moderado Alto Alto Alto
12 Alto Alto Baixo Alto
13 Alto Moderado | Moderado Alto
14 Moderado Alto Alto Moderado
15 Alto Alto Moderado Alto
16 Alto Alto Moderado Alto
17 Alto Alto Moderado Moderado
18 |Alto Alto Moderado Alto
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Detalhamento inicial

Projeto do Backlog do produto Detalhamento | Estimado |Ordenado [ Desempenho passado

1 Alto N&o sei Alto Moderado |Alto

2 Alto Moderado Moderado | Alto Alto

3 Alto Baixo Alto Moderado |Alto

4 Alto Baixo Alto Moderado |Moderado
5 Alto Moderado Moderado | Moderado |Alto

6 Alto Alto Alto Moderado |Moderado
7 Alto Moderado Baixo Baixo Moderado
8 Moderado Alto Moderado | Moderado |Moderado
9 Alto Moderado Alto Alto Alto

10 Alto Moderado Alto Moderado |Alto

11 Alto Moderado Alto Alto Alto

12 Alto Alto Baixo Alto Alto

13 Alto Moderado Moderado | Baixo Moderado
14 Alto Alto Alto Alto Alto

15 Alto Alto Moderado | Alto Alto

16 Alto Moderado Alto Alto Alto

17 Alto Alto Alto Alto Alto

18 Moderado Moderado Baixo Alto Baixo
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Projeto | Capacidade projetada | Backlog da sprint | Objetivo da sprint | Autonomia | Adaptabilidade
1 Alto Moderado Alto Alto Moderado
2 Alto Moderado Alto Alto Baixo
3 Alto Moderado Baixo Alto Moderado
4 Alto Moderado Moderado Moderado |Alto
5 Alto Moderado Alto Baixo Moderado
6 Moderado Moderado Alto Alto Alto
7 Alto Moderado Alto Baixo Moderado
8 Moderado Moderado Moderado Baixo Moderado
9 Alto Moderado Alto Moderado |[Moderado
10 |Alto Moderado Alto Alto Alto
11 Alto Alto Moderado Moderado |Alto
12 Moderado Baixo Alto Alto Moderado
13 [Alto Moderado Moderado Baixo Moderado
14 Moderado Alto Alto Moderado |Alto
15 Alto Moderado Moderado Alto Alto
16 |Alto Alto Alto Alto Alto
17 | Alto Alto Alto Baixo Alto
18 Baixo Baixo Alto Alto Moderado
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Projeto Corzgalz'gg::?;nto Conhecimento Personalidade Distribuicao | Canais

1 Alto Moderado Alto Alto Alto

2 Baixo Moderado Moderado Moderado Moderado
3 Moderado Alto Alto Alto Alto

4 Alto Alto Alto Alto Alto

5 Moderado Moderado Alto Moderado Moderado
6 Alto Moderado Alto Alto Moderado
7 Alto Alto Alto Alto Alto

8 Moderado Baixo Alto Alto Alto

9 Moderado Alto Alto Moderado Moderado
10 Moderado Moderado Alto Alto Alto
11 Alto Alto Alto Alto Moderado
12 Moderado Baixo Moderado Alto Moderado
13 Moderado Moderado Moderado Alto Moderado
14 Alto Alto Alto Alto Alto
15 Alto Alto Alto Alto Alto
16 Alto Alto Alto Alto Alto
17 Moderado Alto Alto Alto Alto
18 Alto Moderado Alto Alto Alto
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Qualidade do processo
Projeto | Presencga |Sincronizagao | de desenvolvimento e |Satisfagao do cliente
testes
1 Moderado |Moderado Moderado Alto
2 Moderado | Alto Moderado Alto
3 Moderado | Alto Moderado Alto
4 Moderado | Alto Moderado Alto
5 Moderado | Moderado Moderado Moderado
6 Alto Moderado Moderado Alto
7 Moderado | Alto Alto Alto
8 Moderado | Alto Baixo Alto
9 Baixo Baixo Alto Alto
10 |Alto Alto Moderado Alto
11 Alto Alto Alto Alto
12 Baixo Alto Moderado Alto
13 Moderado | Moderado Baixo Alto
14 Alto Alto Alto Alto
15 Moderado | Alto Alto Alto
16 Moderado | Alto Alto Alto
17 | Alto Alto Moderado Alto
18 Baixo Moderado Baixo Moderado




