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Resumo

Apesar do alto nimero de métricas de software que vém sendo apresentadas desde a dé-
cada de 1960, sua adog¢do e implantagdo ainda € limitada em diversas situagdes. Um desafio
encontrado ao se usar métricas € interpretd-las para se fazer andlises e predi¢des em pro-
jetos de desenvolvimento de software. Alguns pesquisadores propuseram abordagens para
definir limiares que determinam se um valor medido para uma métrica é aceitdvel ou ndo,
com o intuito de auxiliar desenvolvedores e gerentes a interpretd-la. Essas abordagens, no
entanto, ndo consideram riscos e outros fatores subjetivos que t€m impacto no processo de
medicdo e que podem influenciar a interpretacdo das métricas e, consequentemente, nas de-
cisdes do gerente. Outros pesquisadores propuseram modelos que combinam métricas de
software e fatores subjetivos para auxiliar o processo de tomada de decisdes, mas eles nio
consideraram riscos na interpretacdo, como problemas nos processos de coleta e relatério de
métricas ou o mau uso destas. Nesta pesquisa, € proposta uma abordagem para se construir
redes Bayesianas para auxiliar a interpretacdo de métricas considerando esses riscos. As
redes Bayesianas construidas auxiliam os gerentes a identificar riscos relacionados a métri-
cas e fatores controladores para mitiga-los. O objetivo é maximizar a acurdcia das métricas
e minimizar o nimero de decisOes erradas tomadas com base em métricas de software. A
abordagem foi validada com sucesso em um estudo de caso aplicado em quatro projetos e foi
concluido que se trata de uma abordagem promissora para auxiliar gerentes e desenvolve-
dores a interpretar métricas e dar suporte ao processo de tomada de decisdo em projetos de

software.



Abstract

Despite the large amount of software metrics that has been proposed since the 1960s, their
adoption and application is still limited in many situations. A challenge in using metrics is to
interpret them to make assessments and predictions regarding software development projects.
Several researchers proposed approaches to define thresholds to determine whether the value
of a metric is acceptable, in order to help the developers and managers to interpret it. These
approaches, however, do not consider risks and other subjective factors that have impact in
the measurement process and might influence the metrics’ interpretation and consequently
the manager’s decision. Other researchers proposed models combining software metrics
and subjective factors to assist on decision-making, but they did not consider interpretation
risks such as problems in metrics’ collection and reporting process and metrics misuse. In
this research, we propose an approach to construct Bayesian networks to assist on metrics
interpretation considering these risks. The Bayesian networks constructed help the managers
to identify risks related to the metrics and controller factors to mitigate them. The goal is to
maximize the metrics’ accuracy and minimize wrong decisions based on software metrics.
The approach was successfully validated with a case study performed with four projects and
we concluded that it’s a promising approach to assist practitioners to interpret metrics and

support software projects managerial decision-making.
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Capitulo 1

Introducao

Métricas de software possibilitam a medi¢do, avaliacdo, controle e melhoria de produtos e
processos de software [14]. Essas métricas podem ser utilizadas para se obter uma vasta
variedade de informacgado sobre a qualidade do produto entregue ao cliente, o progresso de
um projeto de software, a complexidade (ou tamanho) do sistema e estimativa de custos.
Portanto, ¢ muito importante que suas medi¢des sejam monitoradas com frequéncia, prin-
cipalmente considerando que os requisitos de um sistema podem mudar ao longo de seu
desenvolvimento [16].

De acordo com Fenton e Neil [34], o conceito de métricas de software pode ser dividido
em dois componentes distintos: o primeiro € a definicdo da métrica, em si; o segundo com-
ponente, o qual é abordado mais amplamente neste trabalho, foca na coleta das métricas, no
seu gerenciamento € em como essas métricas devem ser utilizadas no contexto de projetos
de desenvolvimento de software.

Apesar de toda a sua importincia, de acordo com Martin Fowler!, métricas sido simplifi-
cacgOes de atributos muito mais complexos. Comportamentos, ou caracteristicas, dificeis de
se mensurar sao representados de forma simples por nimeros e/ou graficos. O ato de reduzir
essa complexidade implica no custo de perder de vista os reais objetivos do projeto, o que
pode fazer com que este atinja resultados sub6timos.

O uso de métricas para se avaliar projetos de desenvolvimento de software ndo é algo
recente. Dezenas de métricas foram propostas desde a década de 1960 [34] [4]. Elas sdo

consideradas recursos essenciais para melhorar a qualidade e controlar os custos durante

'http://martinfowler.com/articles/useOfMetrics.html



1.1 Problemdtica 2

o andamento de projetos. No entanto, apesar da alta quantidade de métricas existentes,
sua adocdo e aplicagdo em projetos ainda é limitada [18]. Um dos desafios encontrados ao
utilizar métricas de software € interpretd-las de forma a dar suporte no processo de tomada
de decisdes acerca dos projetos de desenvolvimento. Métricas sdo muito importantes, mas
sO sao tteis se forem entendidas pelos envolvidos na sua coleta, andlise e relatérios.

Nesse contexto, alguns pesquisadores produziram trabalhos com o objetivo de definir
limiares para determinar se os valores observados para uma métrica sdo aceitaveis, ou seja, se
a métrica € confidvel o suficiente para ser utilizada no processo de tomada de decisdes acerca
do projeto. Por exemplo, Foucault et al. [26] apresentaram uma abordagem estatistica para
calcular limiares para métricas de software em qualquer contexto. No entanto, os autores
ndo consideram riscos e outros fatores subjetivos que também podem impactar no processo
de medicao e, consequentemente, influenciar a interpretagdo da métrica.

Neste trabalho, trés principais fatores sao considerados como riscos no processo de me-
dicdo de uma métrica: (i) processo de coleta; (ii) processo de relatério da métrica, como o
processo de reportar bugs; e (iii) mau uso da métrica, como por exemplo a escrita de mé-
todos falsos com o intuito de aumentar a cobertura dos testes. Esses riscos impactam na
confianc¢a de usar a métrica no processo de tomada de decisdao. Por exemplo, uma baixa qua-
lidade no processo de testes e no processo de relatar bugs poderia reduzir significativamente

a confianca da métrica Niimero de bugs.

1.1 Problematica

De acordo com Wallace e Sheetz [18], mais de 80% das iniciativas de se usar métricas de
software falham nos primeiros 18 meses. A explicacao para esse fendmeno, em geral, baseia-
se no argumento de que as medi¢des sdo complicadas de se entender e que a implantagdo
das métricas nos projetos € um processo dificil. Além disso, algumas métricas possuem
aplicabilidade limitada, ndo sdo validadas com muito rigor, ou sua utilidade ndo € muito
aparente. Idealmente, a confianca no valor observado de uma métrica deve ser a maior
possivel para que esta seja utilizada com sucesso no contexto de projetos de desenvolvimento
de software.

A confianga, ou acuricia, de uma métrica pode sofrer influéncia de problemas com ferra-
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mentas ou comportamentos humanos indesejados. Por exemplo, uma ferramenta de andlise
estatica pode apresentar falsos positivos. Além disso, os desenvolvedores podem produzir
erros na medi¢do por falta de capacidade técnica e/ou experiéncia, ou ainda para mascarar
os dados e apresentar melhores niimeros ao gerente. Esse tltimo caso geralmente acontece
se o desenvolvedor ndo concorda com as metas estabelecidas pelo gerente ou pelo cliente.
De todo modo, os valores de métricas observados podem fazer com que profissionais tomem
decisdes erradas.

Alguns estudos ja apontaram que alguns riscos podem impactar na confianca de métri-
cas. Por exemplo, Calikli e Benner [10] relataram que desenvolvedores tendem a escrever e
executar testes de unidade para que eles passem, ao invés de apontarem erros indicando que
o software ndo estd de acordo com as especificacdes. Nesse caso, mesmo que as métricas
Niimero de testes ou Cobertura de codigo estejam dentro da meta estabelecida e, consequen-
temente, indicando uma boa situacdo no que diz respeito a testes, estes podem ndo estar
refletindo a realidade, pois a cobertura dos testes medida foi deturpada pelos desenvolvedo-
res.

Em uma outra pesquisa, Cavalcanti et al. [42] observaram que fatores subjetivos, como
o perfil do relator de bugs, podem ocasionar em um ndmero incorreto de bugs relatados, por
causa da presenca de duplicatas. Em um estudo empirico realizado pelos autores, identificou-
se que, em um dos projetos observados, 49% dos bugs eram duplicados. Nesse caso, por-
tanto, a confiangca da métrica Nuimero de bugs é reduzida.

Erros e riscos associados com as métricas podem causar uma ma4 interpretacao destas e,
consequentemente, um processo de tomada de decisdes longe do ideal. Além disso, métricas
com baixa confian¢a possuem utilidade e aplicabilidade limitadas, portanto hd uma perda de
tempo e de recursos para implanté-las e utilizd-las. E preciso, entdo, considerar os fatores
subjetivos e fontes de erro envolvidos com as métricas para auxiliar a sua interpretacao.

Conforme ja mencionado, métricas tém sua utilidade limitada se suas medi¢des nao fo-
rem bem interpretadas e utilizadas no processo de tomada de decisdo. Nesse contexto, alguns
pesquisadores, como Ahmed e Muzaffar [22], Spasic e Onggo [5] e Wagner [41] propuse-
ram modelos que aliam métricas de software e fatores subjetivos para auxiliar a tomada de
decisdo em projetos.

Em seus trabalhos, esses autores utilizaram diferentes técnicas, como redes Bayesianas
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e simulacdo baseada em agentes, para tentar predizer problemas e fazer recomenda¢des com
relagdo a produtos, processos e projetos de software em geral. Por outro lado, nenhum deles
considerou erros associados com a medi¢do, que podem impactar na acurdcia das métricas.
Portanto, hé espago para a investigagdo do uso de fatores subjetivos relacionados a mé-
tricas, que podem inserir erro no processo de medicao em projetos de software. Essas fontes
de erro podem estar relacionadas com o processo de coleta da métrica, com o processo de
relatd-la, ou com o mau uso da métrica por parte dos envolvidos no projeto. A identificagdao
das fontes de erro € o primeiro passo para contorné-las, a fim de se aumentar a confianca da

métricas sobre as quais elas tém impacto.

1.2 Objetivos

Considerando o que foi abordado nas se¢Oes anteriores, o objetivo principal deste trabalho
€ mitigar os problemas levantados, principalmente na Sec@o 1.1, e aumentar a acurécia e
confianga das métricas coletadas em projetos de desenvolvimento, propondo uma abordagem
para auxiliar os gerentes e times de desenvolvimento a interpretar métricas de software em
seus projetos, considerando fatores subjetivos e fontes de erro envolvidos no processo de
medicdo dessas métricas.

De forma a modelar as métricas dos projetos e os riscos a estas associados, optou-se
pelo uso de redes Bayesianas (estruturas representadas por grafos aciclicos dirigidos, nas
quais cada né representa uma varidvel aleatdria, que pode assumir determinados valores
calculados probabilisticamente de acordo com os valores dos seus pais) no desenvolvimento
da abordagem, visto que outras pesquisas j4& mostraram que estas sdo adequadas para se
modelar incerteza em um dominio [13]. Como fatores subjetivos inserem incerteza com
relagc@o a confianca da métrica, o uso dessas estruturas se mostrou adequado na pesquisa.

Esse objetivo geral da pesquisa pode ser dividido nos seguintes objetivos especificos:

1. propor uma abordagem baseada em redes Bayesianas para auxiliar a interpretacdo de

meétricas de software;

2. proporcionar aos gerentes de projetos de desenvolvimento de software uma forma mais

objetiva de lidar com os fatores subjetivos relacionadas com as métricas utilizadas no
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projeto, por meio da modelagem de tais fatores juntamente com as métricas;

3. aplicar a abordagem em projetos de desenvolvimento de software para observar sua

utilidade e seu custo-beneficio em projetos reais;

4. modelando as métricas e os fatores subjetivos envolvidos nos projetos, permitir que
os gerentes possam identificar e corrigir fontes de problema nos seus projetos com o

objetivo de se aumentar a confianca nas métricas coletadas.

1.3 Contribuicoes e Resultados

A abordagem proposta neste trabalho € dividida em etapas que englobam desde a identifica-
¢do de métricas coletadas no projeto até a construcao das redes Bayesianas que modelam tais
métricas. Com a constru¢do desses modelos, € possivel calcular, de forma probabilistica, o
impacto de fatores subjetivos envolvidos na medi¢do, como riscos na coleta e ao relatar as
métricas. Aplicando a abordagem no seu projeto, o gerente pode observar as saidas dos mo-
delos, que irdo indicar se as métricas correspondentes sao confidveis para serem utilizadas
no processo de tomada de decisdo ou se suas medi¢des devem ser desconsideradas, e assim
tomar decisdes mais sélidas.

Um efeito colateral positivo observado na pesquisa foi a identificacdo de possiveis fontes
de problemas no projeto como um todo. Como os modelos construidos com a aplicagdo da
abordagem proposta contém riscos envolvidos com as métricas coletadas no projeto e fatores
que possam controlar e/ou mitigar tais riscos, € possivel que um gerente visualize potenciais
causas de erro, como uma ferramenta mal configurada ou um time com baixa experiéncia,
ao analisar um modelo construido para um determinado grupo de métricas. Isso pode fazer
com que os problemas sejam corrigidos e a confianca na métrica envolvida com estes riscos
aumente.

A abordagem proposta foi validada com sucesso por meio de um estudo de caso que uti-
lizou quatro projetos de desenvolvimento de software como unidades de analise. De acordo
com os gerentes dos projetos (ou sujeitos, no contexto do estudo de caso), a abordagem se
mostrou Gtil em auxiliar o time na interpretacdo das métricas e o custo-beneficio, conside-

rando o esforco em aplica-la, foi considerado satisfatorio.
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1.4 Relevancia

A abordagem proposta se apresenta como uma alternativa promissora para auxiliar o pro-
cesso de tomada de decisdo em projetos de desenvolvimento de software. Com as recomen-
dacdes obtidas por meio da observacdo das saidas dos modelos gerados para os projetos,
os gerentes podem interpretar as métricas coletadas de uma forma mais objetiva e, assim,
diagnosticar problemas e propor solugdes para contorna-los.

Esta pesquisa também pode originar importantes beneficios no sentido de diminuir, de
forma indireta, os custos de um projeto. Como as redes Bayesianas construidas por meio
da aplicagcdo da abordagem indicam se as métricas coletadas possuem confianca suficiente
para serem consideradas no processo de tomada de decisdo, os gerentes podem optar por nao
realizar a coleta de métricas consideradas irrelevantes, dessa forma economizando recursos.
Por exemplo, a métrica Burndown da Sprint exige um esforco considerdvel do time, que deve
elencar bem as tarefas, dedicando um tempo para fazer a estimativa de esfor¢o de cada uma
delas, atualizar com frequéncia o estado de cada uma das tarefas e tentar ndo iniciar tarefas
que ndo estejam no escopo da Sprint (esfor¢o adicionado). Em alguns casos, portanto, o uso
dessa métrica pode consumir mais tempo e recursos do que trazer beneficios. Além disso,
os gerentes podem tomar certas iniciativas com o intuito de mitigar os riscos envolvidos
com as métricas, fazendo com que o investimento necessario para as suas medi¢des ndo seja
desperdigado.

Por fim, este trabalho pode ainda ser expandido com o objetivo de simplificar a aborda-
gem proposta de modo que o envolvimento direto do pesquisador se torne desnecessario. Por
exemplo, automatizando o processo de construcdo de redes Bayesianas, é possivel fazer com
que a constru¢do dos modelos seja feita de forma transparente para os gerentes de projeto,
que iriam apenas alimentar os modelos e observar a saida. Uma evolucao do trabalho que
simplificaria ainda mais o esforco dos gerentes seria a obtencao dos valores das métricas de

forma automadtica, automatizando assim a alimenta¢dao dos modelos.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Os demais conteddos da dissertacdo sao divididos em outros cinco capitulos:
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e no Capitulo 2, sdo apresentados os conceitos relacionados com o presente trabalho e

utilizados na pesquisa;
e no Capitulo 3, a abordagem de auxilio a interpretacdo de métricas € apresentada;

e a validacdo da abordagem € feita no Capitulo 4, no qual se descreve o estudo de caso
realizado, utilizando quatro projetos de desenvolvimento de software, assim como uma

discussao dos resultados obtidos;

e no Capitulo 5, sdo discutidas algumas pesquisas relacionadas com este trabalho, suas

limitagdes e as contribuicdes desta pesquisa no intuito de melhora-las;

e por fim, as consideragdes finais, limita¢des do trabalho e propostas de trabalhos futuros

sdo apresentadas no Capitulo 6.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sdo discutidos os principais conceitos e técnicas que foram utilizados no de-
correr da pesquisa. Na Se¢do 2.1, € feita uma introducio a métricas de software e discute-se
0 seu uso no contexto de projetos de desenvolvimento, enquanto na Sec¢do 2.2 aborda-se a

tematica de redes Bayesianas.

2.1 Meétricas de Software

Métricas sdo utilizadas com frequéncia no cotidiano de quase todos os individuos. O preco
de produtos, por exemplo, € uma métrica comum e geralmente define qual item deve ser com-
prado. Outras métricas, como altura e largura, podem ser utilizadas para encontrar roupas
de tamanho adequado, por exemplo. O processo de coleta de métricas €, portanto, o ato de
associar numeros € simbolos a entidades do mundo real, de forma a descrevé-las utilizando
regras bem definidas [38].

Existem métricas, geralmente um pouco mais complexas, que sdo aplicadas em areas
especificas. Por exemplo, investidores de agdes podem utilizar métricas para os auxiliar a
montar sua carteira. Métricas em sistemas de radar, por sua vez, podem auxiliar a deteccao
de outras aeronaves quando o tempo estiver fechado.

No contexto da engenharia de software, métricas sdo essenciais. Elas podem tentar men-
surar diversos fatores de projetos de desenvolvimento, como: estimativa de custo e esforco;
qualidade, complexidade e seguranca do sistema; maturidade; e qualidade de métodos e fer-

ramentas. Portanto, muitos dos melhores desenvolvedores utilizam métricas para ter nogao
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da qualidade do sistema, se o software estd pronto para ser implantado, ou até mesmo se o
design do sistema foi feito de forma satisfatoria. Gerentes, por sua vez, podem analisar essas
métricas para verificar o que pode ser melhorado ou ajustado em um projeto de desenvolvi-
mento de software.

Uma das principais vantagens de se utilizar métricas de software em um projeto de de-
senvolvimento é o aumento da mantenabilidade do sistema [32], isto €, a facilidade com que
o software pode ser modificado para corrigir falhas, melhorar o desempenho ou se adaptar a
um novo ambiente. O bom uso de métricas coletadas auxilia no controle do projeto e pro-
porciona uma boa mantenabilidade ao sistema, o que, consequentemente, implica em menos
custos e esfor¢os durante a evolugdo do software.

Segundo Fenton e Bieman [38], a coleta de métricas néo € sé til, mas necessaria. Afinal,
nao ha como afirmar que tudo estd bem com um projeto se nao existem métricas que apontem
isso. Portanto, fazer medi¢Oes é uma pratica importante para, no minimo, conhecer o estado
de projetos, processos e produtos.

Com relacdo ao gerenciamento de projetos de desenvolvimento de software, clientes e
desenvolvedores tendem a observar graficos de métricas para verificar o andamento do pro-
jeto e para tomar decisdes acerca deste. Segundo Fenton e Neil [34], métricas devem prover
informacdes para dar suporte quantitativo a tomada de decisdes gerenciais, o que também
implica em andlise e redugao de riscos.

Muitas empresas e organizagdes definem um conjunto padrdo de métricas e métodos
de relatério com o objetivo de auxiliar no planejamento e na qualidade do software produ-
zido. Adotar as mesmas métricas em diferentes projetos também facilita a comparagao entre
eles. Nesse contexto, métricas podem ser apresentadas de uma forma que desenvolvedores
e clientes possam observar o estado dos projetos, mesmo que ndo tenham um conhecimento
profundo das tecnologias utilizadas, como linguagens de programacao ou hardware.

De acordo com Fenton e Bieman [38], métricas, no seu cerne, consistem em dados que
sdo coletados de alguma forma seguindo determinada regra. Por exemplo, a métrica linhas
de codigo pode ser medida pela soma do nimero de linhas do cédigo fonte com exce¢do de
linhas em branco ou comentdrios. Para se determinar se os dados coletados sdo uma boa

fonte de medicdo, estes devem seguir quatro caracteristicas importantes:

e corretude: os dados devem ser coletados de acordo com as regras de defini¢do da
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métrica;
e acuracia: os dados coletados nao devem divergir muito do valor real;

e precisao: o numero de casas decimais dos dados coletados deve ser apropriado para a

representacio da métrica;

e consisténcia: os dados ndo devem apresentar diferencas alarmantes caso sejam medi-

dos por outro sujeito ou ferramenta.

Existem diversos riscos associados com a acurdcia da métrica. Umarji e Seaman [33],
por exemplo, identificaram que desenvolvedores tendem a deturpar valores de métricas que
medem a sua propria eficicia, por medo de reagdes adversas que podem ocorrer, como uma
eventual demiss@o. Os autores também identificaram que diferentes grupos possuem diferen-
tes interpretacdes sobre determinada métrica, o que pode fazer com que os valores reportados
ndo condigam com os valores reais.

Nesta pesquisa, focou-se justamente em melhorar a acuracia das métricas. Foi proposta
uma abordagem para auxiliar os gerentes de projeto a identificar riscos envolvidos com a
medi¢do e mitigadores/controladores (praticas, métodos ou ferramentas) para contorné-los,
com o objetivo de maximizar a acurdcia das métricas coletadas nos seus projetos. Dessa
forma, com uma maior confianga nos valores medidos, os gerentes podem tomar decisdes

coerentes acerca do projeto.

2.2 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas sdo um tipo de modelos graficos probabilisticos e sdo utilizadas para re-
presentar conhecimento acerca de um dominio incerto [13]. Este tipo de modelo foi aplicado
nesta pesquisa justamente para se trabalhar com as incertezas associadas com métricas de
software coletadas em projetos de desenvolvimento.

Formalmente, uma rede Bayesiana B pode ser representada pela tupla (G, ©) [40]. Dado
um conjunto finito de varidveis aleatérias U = {X1,..., X|y}, o primeiro componente da
rede Bayesiana, (G, ¢ um Grafo Aciclico Dirigido (GAD) cujos vértices correspondem as

varidveis aleatorias X, ..., X|y| € cujas arestas representam os relacionamentos diretos entre
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essas variaveis. O componente O representa o conjunto de parimetros que quantificam a
rede. Para cada possivel valor z; de cada varidvel aleatéria X; € U, © contém um para-
metro 0, = Pg(z;|11,,), sendo que Ilx, representa o conjunto de pais de X; no grafo
GG. Uma rede Bayesiana B define ainda uma distribui¢do de probabilidade conjunta sobre o

conjunto U, que pode ser visualizada na equacao 2.1.

vl Ul
Py(Xy, ... X)) = | [ Pe(Xilllx,) = [ [ Oxns, 2.1)
=1

=1

Graficamente, redes Bayesianas sdo geralmente representadas por estruturas similares a
uma arvore. As funcdes de probabilidade podem ser representadas por tabelas-verdade. Na
Figura 2.1, ilustra-se um exemplo ficticio trivial de uma rede Bayesiana. Nota-se que o valor
do n6 Sucesso do Piloto depende do valor dos seus pais. Apesar de as arestas das redes
Bayesianas representarem o relacionamento causal entre as varidveis, a informacio pode
propagar em qualquer dire¢do no grafo [23]. Ou seja, é possivel calcular as probabilidades
de um né pai se apenas o valor do seu filho for conhecido. Por exemplo, na Figura 2.1, caso
o piloto tenha obtido sucesso e a qualidade do carro fosse ruim, € provdvel que o piloto fosse

bom.

C P \'} F
Vv V [07]03
Sucesso
do Piloto V| F 04106
F V | 06|04
F F 03|07

Bom Piloto (P)

Bom Carro (C)

05] 05 06|04

Figura 2.1: Exemplo de rede Bayesiana

Redes Bayesianas possuem diversas caracteristicas positivas, como facilidade de lidar
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com bases de dados pequenas e/ou incompletas, possibilidade de aprendizado, combinacao
de diferentes fontes de conhecimento, tratamento explicito de incertezas e rapido tempo de
respostas [19]. Por esse motivo, elas sdo utilizadas em sistemas que possuem algum tipo de
incerteza envolvida [8]. O uso de redes Bayesianas pode ser observado em sistemas espe-
cialistas, por exemplo para auxiliar a tomada de decisdes seguras em ambientes de projetos
complexos [20] ou ainda para predizer o desempenho em projetos de inovagéo que adotam
lideranga transformacional [24].

De acordo com a Maxima da Incerteza em Engenharia de Software (MUSE) [12], incer-
teza € algo inerente e inevitavel em produtos e processos de desenvolvimento de software.
Ziv e Richardson [12] propuseram um coroldrio que diz que incertezas de software devem
ser modeladas e gerenciadas explicitamente por meio de técnicas de modelagem de incer-
teza, como redes Bayesianas. Os autores ainda mencionaram que redes Bayesianas provéem
uma maneira matemaética e computacional para modelar incertezas e que sua estrutura gra-
fica é adequada para representar sistemas de software. Além disso, engenheiros de software
e cientistas da computagdo possuem conhecimento acerca de grafos e arvores, o que facilita
a visualizacao de redes Bayesianas e permite uma melhor anélise dos modelos, bem como a
execucdo de modificagdes nas redes, caso necessario.

Por outro lado, o fato de incluir funcdes de probabilidade pode fazer com que o uso de re-
des Bayesianas tenha uma complexidade maior principalmente para engenheiros de software
sem um conhecimento profundo e s6lido em matematica. Felizmente, existem algumas abor-
dagens para simplificar a definicdo das fun¢des de probabilidade, como a utilizacdo de nds
ranqueados [36], assim como se faz neste trabalho.

Existem dois principais desafios ao se construir redes Bayesianas: a constru¢do do GAD
e a defini¢do das fungdes de probabilidade [34]. Fenton e Neil [35] propuseram o que eles
chamaram de conjunto de idiomas para auxiliar na constru¢do do GAD e, portanto, tentar
amenizar o primeiro problema. Esse idiomas sdo fragmentos de redes Bayesianas que re-
presentam graficamente tipos genéricos de modelagem de incerteza. Neste trabalho, foram
utilizados os idiomas de causa-consequéncia, medi¢do e sintese.

O idioma causa-consequéncia possibilita a constru¢ao de uma relag@o visual entre deter-
minadas consequéncias e suas respectivas causas. Esse relacionamento causal pode partir

das causas para se obter a consequéncia, ou partir de uma consequéncia observavel para que
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as probabilidades das causas sejam calculadas. O idioma causa-consequéncia € ilustrado em
um exemplo na Figura 2.2. E possivel que uma previsio acerca da frequéncia de sucesso de
um piloto de corrida (consequéncia) seja feita tomando como base o conhecimento da qua-
lidade do piloto e da qualidade do carro. Na abordagem proposta nesta pesquisa, o idioma
causa-consequéncia foi utilizado principalmente para modelar o relacionamento entre riscos

e fatores controladores.

Sucesso
do Piloto

Qualidade do
Piloto

Qualidade do
Carro

Figura 2.2: Idioma causa-consequéncia

Valor
observado

Valor real

Figura 2.3: Idioma de medi¢ao

O idioma de medi¢do modela a incerteza envolvida com a acurécia de qualquer tipo de
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medicdo. Nesse idioma, como ilustrado na Figura 2.3, diz-se que o valor observado na me-
dicao possui influéncia da acurdcia da medi¢do e do valor real, geralmente desconhecido.
O idioma de medig¢ao foi utilizado nesta pesquisa para modelar o erro das métricas coleta-
das nos projetos de desenvolvimento de software e o seu impacto na interpretacdo dessas
métricas.

O idioma de sintese modela a combinacdo (ou sintese) de multiplos nés em um s6, com
o proposito de organizagdo da rede Bayesiana. O idioma de sintese, ilustrado na Figura 2.4,
pode também ser utilizado para aumentar a eficiéncia da rede Bayesiana, evitando que alguns
nos possuam uma quantidade grande de pais, o que adicionaria complexidade aos calculos.
Esse idioma foi utilizado na abordagem proposta neste trabalho pelos dois motivos mencio-

nados.

Qualidade
dos testes

Testes
exploratorios

Testes de
desempenho

Testes de
aceitagao

Testes de
regressao

Testes de
consumo de
memoria

Figura 2.4: Idioma de sintese

Ja com relacdo ao desafio da definicao das funcdes de probabilidade, estas sdo geral-
mente representadas como Tabelas de Probabilidade dos No6s (TPN). Existem duas formas
de se coletar dados e definir as TPN de uma rede Bayesiana: base de dados ou opinido de
especialistas [29]. A defini¢do das TPN de uma rede utilizando base de dados pode ser

automatizada por meio de um processo chamado aprendizado em lotes [7]. No entanto, é
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muito raro encontrar uma base de dados adequada para problemas praticos. Com relacao a
definir as TPN de uma rede manualmente por meio de opinido de especialistas, Fenton et
al. [36] mostraram que vérios tipos de inconsisténcias podem ocorrer se especialistas tenta-
rem, exaustivamente, definir TPN de n6s com um ndmero muito alto (por exemplo, 125) de
estados. Nesse caso, esse método de defini¢do de TPN pode ser invidvel.

Alguns pesquisadores conduziram trabalhos com o objetivo de diminuir a complexidade
de utilizar a opinido de especialistas para definir TPN de redes Bayesianas. Das [3] propds
um algoritmo para popular TPN que utiliza heuristicas e estimativas para facilitar a aquisi¢ao
de conhecimento do especialista. Fenton et al. [36] propuseram uma abordagem para utilizar
n6s ranqueados em redes Bayesianas. Essa abordagem € baseada numa distribuicao normal
duplamente truncada que usa como média, invariavelmente, um tipo de funcdo ponderada
que utiliza os nés pai. Perkusich et al. [29] apresentou, ainda, uma extenséo de [36] na qual
os autores propdem um método para coletar dados por meio de questiondrios e analisi-los

estatisticamente para construir as TPN de uma rede Bayesiana.



Capitulo 3

Descricao da Abordagem Proposta

O objetivo principal da pesquisa realizada durante a concepgao deste trabalho € propor uma
abordagem de auxilio a interpretacdo de métricas coletadas no decorrer da execugdo de pro-
jetos de desenvolvimento de software. No contexto desta pesquisa, entende-se como in-
terpretacdo de uma métrica o aumento da acuricia da sua medi¢do e, consequentemente, da
confianca do valor observado, ou seja, a proximidade desse valor com o valor real da métrica.

Por meio da abordagem proposta, gerentes e desenvolvedores podem identificar fatores
subjetivos, como a qualidade da coleta da métrica ou do time responsével pela manuten¢do da
métrica, que exercem influéncia sobre o valor observado da métrica. Esses fatores podem ser
entendidos como fontes de erro envolvidas na medi¢do. Ao identificd-las, os profissionais
podem também adotar medidas para contornd-las. Dessa forma, a confianca das métricas
coletadas nos projetos aumenta.

Concluiu-se que o idioma causa-consequéncia, descrito na Se¢do 2.2, se enquadra bem
com a abordagem proposta. Entdo, optou-se pela utilizacdo de redes Bayesianas para a
construcdo dos modelos.

A abordagem proposta foi introduzida em Perkusich et al [28], podendo ser dividida em

quatro macro etapas principais:
i — identificacdo das métricas do projeto;
il — agrupamento de métricas do mesmo escopo;

iii — constru¢do do Grafo Aciclico Dirigido (GAD);

16
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iv — definicdo das fun¢des de probabilidade.

Na Secdo 3.1, discute-se uma visdo geral da abordagem proposta, enquanto as se¢des

seguintes se aprofundam um pouco mais em detalhes de cada uma das etapas.

3.1 Visao Geral

Como ja mencionado, a abordagem proposta nesta pesquisa pode ser dividida em quatro

etapas claramente distintas. A Figura 3.1 ilustra o fluxo da abordagem como um todo e as

interagdes entre as etapas.

E i: Identificaca
das métricas

Identificar um conjunto de
métricas utilizadas no
projeto.

\ 4

Etapa ii: Agrupamento

das métricas

Dividir as métricas em
grupos de acordo com
Seu escopo.

Dividir cada grupo em
niveis e ordena-lo de
forma decrescente
(métricas mais
importantes primeiro)

Para cada grupo de
métricas

a| Criar um conjunto

de relacionamentos

Para cada grupo de métricas,
até que o grupo esteja vazio,

A\

Aplica o template da >
abordagem em m

Existem
fontes de
erro?

remove-se a primeira métrica m

E

iv:Definica fungo
de probabilidade

v

Sim 1
Atualizar
o GAD

v

Adicionar nds representando riscos associados com as
fontes de erro (ferramentas, time, outras métricas...)

'

O risco esta
associado com
outra métrica do
grupo?

Nao

€/ \dentificar fatores controladores
(atividades, ferramentas, solugdes...)

que controlam/mitigam o riscos

\4

d

Aplicar os passos aa e
uitilizando essa métrica
como m

Ordenar os
relacionamentos do né com
seus pais baseado nas
suas magnitudes relativas

v

Criar fungao ponderada
Utilizar o algoritmo proposto
em Perkusich et al., 2013

Definir o tipo de fungao
(maximo, minimo ou média)

\ 4

Calibrar a variancia da
TNormal e validar a saida
da rede

Refatorar o GAD
Verificar se relacionamentos sdo coerentes.
Agrupar, remover ou renomear nés

Para cada n6 do GAD

@

Figura 3.1: Método completo

Em um primeiro momento, faz-se uma reunido com o gerente do projeto que estd sendo

estudado. Este deve identificar as métricas utilizadas no seu projeto. Em seguida, as métricas
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devem ser agrupadas em escopos. No contexto desta pesquisa, métricas possuem o mesmo
escopo se elas se relacionam, de alguma maneira, uma com a outra. Por exemplo, em alguns
projetos utilizados na pesquisa, os gerentes agruparam as métricas Numero de bugs, Ni-
mero de testes e Cobertura de cédigo no mesmo escopo, pois, de acordo com eles, as duas
dltimas métricas tém influéncia (direta ou indireta) sobre a primeira.

Em seguida, ainda na segunda etapa, o gerente deve ordenar os grupos por ordem de
importancia das métricas dentro do seu escopo de forma que as métricas mais importantes
de um escopo apare¢cam primeiro no grupo correspondente.

Depois disso, tem inicio a etapa iii, na qual constréi-se um GAD para cada conjunto de
métricas do projeto. O primeiro passo da constru¢do do GAD € a criacdo de um conjunto de
relacionamentos para representar o relacionamento entre os nds do grafo. Em seguida, até
que o grupo de métricas atual esteja vazio, deve-se remover a primeira métrica deste e aplicar
o que se chama de template da abordagem proposta sobre ela. O template da abordagem, em
linhas gerais, representa a métrica, a interpretagdo do seu valor e as fontes de erro associados
a medicao. A construgdo do template € explicada de forma mais detalhada na Se¢do 3.4.1.

Ainda na terceira etapa da abordagem, caso existam fontes de erro associadas a métrica,
0 GAD deve ser atualizado de forma a conter os nds que representam tais fontes. Em se-
guida, devem ser adicionados nés representando riscos associados com cada fonte de erro.
Tais riscos podem ser relacionados com ferramentas, com o time e até com outras métricas.
Caso o risco esteja associado com outras métricas do grupo, o template da abordagem deve
também ser aplicado nessas métricas e elas devem ser removidas do grupo. Se o risco nao
for associado com outras métricas, devem ser adicionados nés representando fatores contro-
ladores, que sdo atividades, ferramentas, praticas ou solu¢des com a fungdo de controlar ou
mitigar oS riscos.

Adicionalmente, existe um modificador que pode, ou nido, ser aplicado no cdlculo da
influéncia sobre cada né. Esse modificador pode assumir o valor de mdximo ou minimo.
O modificador mdximo deve ser aplicado se o gerente considerar que o n6 deve apresentar
uma tendéncia para resultados mais positivos se pelo menos um dos seus pais apresentar
resultado positivo. Por exemplo, considerando que trés fatores (revisdo de cédigo, coleta de
alertas andlise estatica e arquitetura bem definida) tenham sido elencados como mitigadores

da fonte de erro cdédigo duplicado, aplica-se o modificador mdximo se o gerente considerar
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que se pelo menos um dos mitigadores for aplicado de forma satisfatdria, a quantidade cédigo
duplicado ja deve ser considerada satisfatoria.

De maneira andloga, o modificador minimo deve ser aplicado se o gerente achar que o va-
lor do n6 deve tender para resultados mais negativos se pelo menos um fator pai apresentar
resultado negativo. Para exemplificar, presume-se que existam quatro fatores que influen-
ciam a qualidade dos testes (qualidade dos testes de regressdo, de usabilidade, funcionais e
de unidade). Se a qualidade de um desses tipos de teste estiver ruim e o gerente considerar
que isso deve implicar em uma qualidade geral dos testes igualmente ruim, o modificador
minimo deve ser utilizado.

O ultimo passo da etapa de constru¢do do GAD € o refatoramento do grafo. Deve-se
revisar os relacionamentos para assegurar que estes sdo coerentes, além de agrupar, renomear
ou remover nés. Os tipos de refatoramento do GAD sao discutidos em detalhe na Se¢do 3.4.2.

A ultima etapa da abordagem consiste na defini¢cdo das fun¢des de probabilidade dos
n6s do GAD. Esta etapa € discutida mais amplamente na Secdo 3.4.3. Para cada né do
GAD, deve-se primeiramente ordenar os relacionamentos do né com seus pais baseado nas
suas magnitudes relativas, de forma que os pais que exer¢cam mais influéncia sobre o né
sejam listados primeiro. Em seguida, baseado no algoritmo proposto por Perkusich et al.
em [29], deve ser criada uma funcdo ponderada a ser usada como média de uma distribuigio
duplamente truncada [36]. Em seguida, deve-se definir a varidncia da distribui¢do e esta
pode ser calibrada pelo gerente posteriormente. A prépria distribui¢do, no intervalo [0, 1],
representa a fungdo de probabilidade do n6.

Finalmente, ao fim da ultima etapa, a saida da rede deve ser observada a fim de se
identificar inconsisténcias evidentes e de corrigir eventuais falhas com certa antecedéncia,
efetuando-se eventuais calibragdes necessdrias quando cabivel.

No que diz respeito as proximas secdes, na Sec¢ao 3.2, formaliza-se a etapa de identifi-
cacdo das métricas, na Se¢ao 3.3 € explicado como estas métricas devem ser agrupadas e na

Secao 3.4, a mais extensa, o processo de constru¢do das redes Bayesianas é detalhado.
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3.2 Identificacio das Métricas

O primeiro passo da abordagem proposta neste trabalho € a identificagdo das métricas uti-
lizadas no projeto ao qual a abordagem € aplicada. As métricas devem ser apontadas pelo
gerente do projeto ou por outro responsavel cabivel. O conjunto de métricas € definido pela
equacdo 3.1, onde m; representa uma métrica e | M| representa o nimero de métricas coleta-

das no projeto.

M:{ml,...,m|M|} (31)

3.3 Agrupamento das Métricas

Depois que o conjunto de métricas do projeto € definido, inicia-se a segunda etapa, na qual
as métricas sao agrupadas de acordo com o seu escopo.

Diante disto, cria-se um conjunto de grupos de métricas (G, representado pela equa-
¢do 3.2, contendo todos os grupos de métrica X pertencentes ao projeto. Cada grupo X,
por sua vez, € representado por um conjunto de métricas pertencentes a um mesmo eScopo
e obedece as restricOes representadas pelas equacdes 3.3 e 3.4 que, respectivamente, asse-
guram que todas as métricas pertencentes a um grupo também pertencem ao conjunto de
métricas M e todos os grupos de métricas sao representados por conjuntos disjuntos.

Com relacdo a restri¢do representada pela equacdo 3.4, decidiu-se que nenhuma métrica
pode pertencer a mais de um grupo com o intuito de se evitar, principalmente, duas coisas:
a criacdo de grupos muito gerais e pouco representativos, o que pode causar uma baixa
qualidade na execuc¢do da abordagem proposta, pois o gerente pode acabar escolhendo os
grupos sem exercer o esfor¢co adequado para produzir grupos de qualidade; e o fato de uma
mesma métrica ser considerada multiplas vezes e, assim, inserir uma complexidade maior
na constru¢ao da rede Bayesiana, além de serem criados multiplos n6s de saida para uma

mesma métrica, dificultando (e ndo auxiliando) a interpretacdo destas.

G={X1,..., X} (3.2)
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VXeG, XCM (3.3)
X, X,
Nivel 1 Nivel 1
Numero de
bugs

Alertas de
analise
estatica

Nivel 2

Nudmero de

Cobertura de
testes

Cédigo

Figura 3.2: Exemplo de grupos de métricas de um projeto

E preciso, ainda, dividir as métricas de cada grupo em niveis. A distribuicdo de niveis
¢ feita de forma hierdrquica. As métricas de determinado nivel dependem (isto €, sofrem
influéncia) das métricas dos proximos niveis. As métricas do tltimo nivel ndo dependem de
métrica alguma, ou seja, apenas possuem influéncia sobre as métricas dos niveis anteriores.
No exemplo mencionado anteriormente, a métrica Nimero de bugs pertenceria ao nivel 1
do seu respectivo grupo, enquanto as métricas Niimero de testes e Cobertura de codigo
pertenceriam ao nivel 2. Na Figura 3.2, expde-se um possivel cendrio de grupos de métricas

extraidas de um projeto. Cada grupo € dividido em niveis, mesmo que sé exista um.
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3.4 Construcao da Rede Bayesiana

3.4.1 Construcao do GAD

O terceiro passo da abordagem proposta consome um pouco mais de tempo que os demais.
Nesta etapa sdo construidos os GAD associados a cada grupo de métricas do projeto. O pseu-
docddigo exposto no Coédigo Fonte 3.1 descreve o passo a passo dessa fase da abordagem

proposta em linhas gerais.

Cddigo Fonte 3.1: Pseudocddigo para a constru¢do do GAD

ConstroiGAD():
Q+ o
Para cada grupo de métricas X € G':
Até que X esteja vazio, faga:
F' « primeiro elemento de X

ConstroiSubGADDaMetrica(F', X, Q)

Como pode ser observado no pseudocddigo, a primeira acdo a ser realizada € a criagdo de
um conjunto de relacionamentos (Q) da forma p(z, y), que, semanticamente, significa que o
grafo possui um relacionamento no qual o né x € pai do né .

Em seguida, para cada grupo de métricas (X') utilizadas no projeto, algumas acdes sao
realizadas. Até que o grupo X esteja vazio, suas métricas sdo passadas como parametro para
a funcdo ConstroiSubGADDaMetrica, declarada no Cédigo Fonte 3.2. Como os grupos
de métricas foram construidos de forma que estas sejam ordenadas de forma decrescente em
termos de importancia, ConstroiSubGADDaMetrica receberd as métricas mais importantes

primeiro.
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Cédigo Fonte 3.2: Pseudocddigo para a construgdo do sub GAD de uma métrica

1 ConstroiSubGADDaMetrica(F, G, Q):

Remove a métrica F' do grupo G

Ir < interpretacdo de F'

Ip_ps < medigdo-limiar de F'

Ip_ g + erro associado a medigdo de F
AdicionaFontesPrimariasDeErro(F, Ir, Ir_ 7, [F_g, Q)

AdicionaSubmetricasERiscos(F, Ir_g, G, Q)

o N N B W

AdicionaControladores(/y_ g, ()

A funcdo ConstroiSubGADDaMetrica inicia com a criacdo de trés nos referentes a

métrica F' recebida como parametro:

e [, que representa a interpretacdo da métrica, a ser calculada pela rede Bayesiana

posteriormente.

e [;_p, que representa o fator de erro associado a métrica, ou seja, a incerteza inserida

no valor coletado.

e [ j7, que representa a relacdo métrica-limiar, ou seja, a opinido do gerente (ou outro
responsdvel) sobre o valor observado quando a métrica € coletada. Os nds utilizados
nesta pesquisa sdo do tipo ranqueado, como apresentado por Fenton et al. em [36].
Como as métricas, em sua maioria, sdo coletadas de forma quantitativa, faz-se neces-
saria uma forma de converter o valor coletado em um valor qualitativo, que alimentara
os nos ranqueados. Essa conversdo € feita tomando como base um limiar, que auxilia
o gerente a atribuir ao né um dos trés possiveis valores, ou estados, considerados na
abordagem proposta: Alto, Moderado ou Baixo. Por exemplo, um gerente pode de-
cidir que a métrica Cobertura de cédigo possui o valor Baixo se for menor que 50%,

Moderado se entre 50% e 80% (inclusive) e Alto se for maior que 80%.

Ap6s criar esses trés nds, ConstroiSubGADDaMetrica ainda chama trés outras fun-
coes: AdicionaFontesPrimariasDeErro (Cédigo Fonte 3.3), AdicionaSubmetricasERis-

cos (Codigo Fonte 3.4) e AdicionaControladores (Codigo Fonte 3.6).
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A fun¢do AdicionaFontesPrimariasDeErro recebe como pardmetros a métrica F', a sua
interpretac¢do [, a medi¢do-limiar /p,,, o erro associado com a medi¢do [, e o conjunto de
relacionamentos (). Na linha 2 do Cédigo Fonte 3.3, criam-se os relacionamentos p(Ip, If,,)
€ p([ F I FE)

A esta altura o grafo toma uma forma semelhante ao idioma de medic¢ao, descrito na
Secdo 2.2. No caso desta pesquisa, o valor observado é representado por /x_);, a acurdcia

por Ir_g e o valor real pela interpretacdo da métrica (/).

Cddigo Fonte 3.3: Pseudocdodigo para a adi¢do de fontes primarias de erro ao GAD

AdicionaFontesPrimariasDeErro(F, I, [r_y, Ir_g, Q):

Q<+ QU{p(Ir,Ir_n),p(Ir—p,Ir_m)}

Se a qualidade da coleta de F' pode causar erro:
QPCM < qualidade do procedimento da coleta de F'
Q « QU {P(QPCM, Ir_p)}

Se a qualidade do relatério de F' pode causar erro:
QRM < qualidade do procedimento de relatar F'
Q<+ QU{p(QRM,Ir_g)}

Se o mau uso de F' pode causar erro:
MUM < qualidade do procedimento da coleta de F’
Q+ QU{p(MUM,Ir_g)}

As principais fontes de erro identificados na pesquisa foram: Qualidade do procedimento
da coleta da métrica, Qualidade do procedimento de relatar a métrica e Mau uso da métrica.
Por exemplo, no contexto de Niimero de bugs, a Qualidade do procedimento da coleta da
métrica representa a qualidade do processo de testes, a Qualidade do procedimento de relatar
a métrica pode ser representada pela qualidade do processo da geracdo de relatorios de bugs
e um exemplo de Mau uso da métrica é a escrita de métodos falsos (métodos com um grande
numero linhas que ndo sdo realmente utilizados na ldgica do sistema) pelos desenvolvedores,
que sdo utilizados para mascarar o verdadeiro valor da cobertura de codigo.

No Cédigo Fonte 3.3, observa-se a fun¢do AdicionaFontesPrimariasDeErro, que re-
presenta a adi¢do das fontes de erro (processo de coleta, processo de relatério e mau uso
da métrica) como nés-pai do n6 que representa o erro associado a medicao. Naturalmente,

a fonte de erro s6 deve ser adicionada como pai do erro se inserir incerteza na medicao.
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Ap6s a insercdo das fontes de erro, o modelo construido passa a ter a forma do template da

abordagem, ja mencionado na Sec¢do 3.1, ilustrado na Figura 3.3.

Métrica
coletada
L))

Interpretagéo
da métrica

(Ip)

Mau uso da
métrica

Qualidade do
procedimento de coleta
da métrica

Qualidade do
procedimento de
relatar a métrica

Figura 3.3: Template da abordagem

A funcio AdicionaSubmetricasERiscos, exibida no Cédigo Fonte 3.4, recebe como pa-
rametro uma métrica (F'), o n6 que representa o erro associado a medicdo dessa métrica
(Ir_g), o grupo que contém a métrica (G) e o conjunto de relacionamentos do grafo (Q)).
Cada n6 Pg representando uma fonte de risco € visitado e, se houver uma ou mais métricas
que exercem influéncia em F' e condizem com a fonte de erro Py, estas devem ser remo-
vidas de G e a funcdo ConstroiSubGADDaMetrica deve ser chamada recebendo esta(s)
métrica(s) como parametro. Finalmente, a funcdo AdicionaRiscos é chamada, recebendo

Ppr como parametro.

Codigo Fonte 3.4: Pseudocddigo para a adi¢do de submétricas e riscos ao GAD

AdicionaSubmetricasERiscos(F, Ir_g, G, Q):
Para cada pai (Pg) de Ir_g, tal que Pg € {z|p(x,[r_g) € Q}:
Para cada métrica m; € G que influencia F' e se relaciona com Pg:
ConstroiSubGADDaMetrica(m;, G, Q)
AdicionaRiscos(Q, Pr)




=SS I ]

3.4 Construgdo da Rede Bayesiana 26

A funcdo AdicionaRiscos (Codigo Fonte 3.5) recebe uma fonte de erro P e o conjunto de
relacionamentos () como parametros e cria relacionamentos entre a fonte de erro P e riscos
identificados no projeto que sdo associados a P. Riscos sdo mais especificos que fontes
de erro e podem existir devido a ferramentas, times, atividades, ou até mesmo outra métrica.
Cada fonte de erro, ou até mesmo macro riscos, devem ser decompostos em riscos que podem
ser identificados pelo gerente. Portanto, a fun¢do AdicionaRiscos ¢ chamada recursivamente
recebendo cada um dos riscos como parametro (linha 4). Por exemplo, supondo que R;
representa um macro risco Qualidade do time, este pode ser decomposto em riscos como
Comunicagdo entre os membros da equipe, Experiéncia dos membros da equipe e Pericia

dos membros da equipe.

Cédigo Fonte 3.5: Pseudocddigo para a adigdo riscos ao GAD

AdicionaRiscos(Q), P):
Para todo risco R; identificado e associado com P:
Q@+ QU{p(R;, P)}
AdicionaRiscos(Q, R;)

Finalmente, o Cédigo Fonte 3.6 contém a funcdo AdicionaControladores, que recebe
um no representando o erro na acurdcia de uma métrica /r_p € o conjunto de relaciona-
mentos (). Para cada fator de risco R;, ancestral do né [r_g e que ndo contém um nd pai,
deve-se adicionar um ou mais fatores controladores que controlam, amenizam ou mitigam o
risco. Fatores controladores, em geral, sdo atividades, ferramentas ou solucdes adotadas com
o intuito de diminuir o impacto do risco sobre a medicao. Por exemplo, Treinamento do time
e Qualidade do processo de selecdo dos membros do time podem ser considerados fatores
controladores do risco Pericia do time. Como mostrado nas linhas 3 e 4 do Cédigo Fonte 3.6,
deve ser adicionado em () um relacionamento de parentesco entre cada fator controlador e o

risco R;.
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Cédigo Fonte 3.6: Pseudocddigo para a adicdo de controladores de riscos ao GAD

AdicionaControladores(/_g, Q):
Para cada ancestral 6rfao (Ry) de Ip_g:
Para cada controlador C; que pode controlar ou mitigar Ry:

Q< QU{p(C), Ry)}

3.4.2 Refatoramento do GAD

O GAD resultante do passo iii pode apresentar algumas inconsisténcias. Por exemplo, alguns
nés podem precisar ser substituidos, outros nds relacionados podem ser combinados em
um filho comum e alguns nés podem ser nomeados de uma melhor forma. Portanto, uma
revisdo deve ser feita e, se cabivel, um refatoramento deve ser aplicado para que o grafo seja
otimizado.

Se um nd possui apenas um pai e este ndo ¢ um né controlador, o né filho deve ser
descartado e o n6 pai deve tomar seu lugar. Este tipo de refatoramento pode ser visualizado

na Figura 3.4.

Mau uso
da métrica
 bugs abertos’

Viés ao
testar
Evitar

desenvolvedores
testando o
proprio cédigo

Evitar
desenvolvedores
testando o
proprio codigo

Definir casos de
teste antes do
desenvolvimento

Definir casos de
teste antes do
desenvolvimento

Figura 3.4: Exemplo de refatoramento: substituicdo de filho tinico

Além disso, o nome que representa cada né pode ser modificado de modo a auxiliar a

visualizag@o e interpretacdo do grafo. Um exemplo desse tipo de refatoramento pode ser
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observado no né que representa a fonte de erro Qualidade do procedimento da coleta da
métrica da métrica Nimero de bugs. Os bugs sdo coletados, ou identificados, por meio da
criacdo e execucdo de testes no projeto.

Por fim, por motivos de desempenho dos cdlculos da rede Bayesiana e para tornar o
GAD mais organizado e legivel, deve-se tentar aplicar o idioma de sintese (mencionado na
Secdo 2.2) para agrupar alguns nds a fim de evitar nés com um grande nimero de pais (no
maximo quatro). Essa sintetizacdo de multiplos nés em um s6 ja foi apresentada por Fenton
e Neil em [39] e € ilustrada na Figura 3.5.

Apo6s o refatoramento do GAD, a terceira etapa € concluida. Um exemplo de GAD
completo, gerado por meio da aplicacdo da abordagem proposta na pesquisa em um projeto

de desenvolvimento de software, pode ser visto na Figura 3.6.

3.4.3 Definicao das Funcoes de Probabilidade

A ultima etapa da abordagem proposta € a definicao das fun¢des de probabilidade para cada
um dos nés dos grafos gerados por meio da execucdo das etapas anteriores. As funcdes de
probabilidade, no contexto da pesquisa, servem para definir a influéncia que os nds do grafo
exercem sobre outros nds. Essas funcdes de probabilidade sao representadas por Tabelas de
Probabilidade dos N6s (TPN). De acordo com Zhou et al. [43], uma TPN pode ser represen-
tada pela equagdo 3.5, onde X; representa uma varidvel (isto é, um né) e pa(X;) representa o
conjunto de pais desse n6. A TPN, nesse caso, contém todos os valores da varidvel X; dada

cada combinacdo de valores diferentes dos seus pais pa(X;).

P(X;|pa(X;)) (3.5)

Uma outra representacdo da TPN de um né x € feita por uma matrix n X m, onde n é
o ndmero de estados possiveis de x e m € o produto de estados dos seus pais. Nota-se que,
conforme o tamanho da rede aumenta, o tamanho de m cresce exponencialmente. Portanto,
torna-se muito trabalhoso definir as TPN manualmente e, por esse motivo, a ferramenta
AgenaRisk [21] foi utilizada para auxiliar a construcdo das tabelas.

No AgenaRisk, é possivel criar TPN a partir de dados qualitativos de maneira simples.

Como os no6s utilizados na pesquisa sao ranqueados, essa funcionalidade se torna muito util,
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Figura 3.5: Exemplo de refatoramento: agrupamento de nos



3.4 Construgdo da Rede Bayesiana 30

Interpretagao do

Qualidade

s T dos relatores
Métrica-limiardo

numers de bugs

Qualidade

Qualidade dos relatérios Y., e ok
&

de bugs
Viés ao testar i
’ Qualidade do processo Re’wsare.
4 de testes Uso de reproduzir
Definir casos > —Z do \ ferramentas bugs relatados
deteste antes do

y processo
desemvohsimento

Evitar desemsolredores
testando o priprio A Disponibilidade
codigo de ferramentas Qualidade do time

)
Tamanho do
time
o D
Gen;ncl.amenln Definigao de Selecao do Treinamento
o hme um lider time e estudo

Interpretacao da
Cobertura de

Qualidade
dos testes

i e dispositivos
codigo P

Métrica-limiarda [
Cobe{rttlm de T
codigo

Sempre
Desemvsobredores

atualizaros Testes de

testando comp. casos de teste regressao

Métodos
falsos

< [,

conhecidos

Revisdo em
pares

Planajar & discutir
testes antes de
desenvohleer

reinamento
do time

Figura 3.6: Exemplo de GAD criado a partir da aplicacdo da abordagem proposta

ja que os estados dos nds seguem uma escala ordinal.

Para definir as funcdes de probabilidade em nds ordinais, o AgenaRisk utiliza uma dis-
tribui¢do normal duplamente truncada (neste caso, no intervalo [0, 1]), também conhecida
como TNormal [36]. A distribuicio TNormal € caracterizada por dois parimetros: média
(1) e variancia (02).

A média i da distribui¢do TNormal, na maioria dos nods, € calculada por meio de uma
expressao ponderada que reflete a influéncia que os pais de determinado né exercem sobre

ele. No contexto deste trabalho, foram utilizados trés tipos de fun¢des ponderadas suportadas

pelo AgenaRisk:
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e Ponderada minima: utilizada quando o gerente quer que o valor calculado para o n6
tenda para Baixo se algum de seus pais for classificado como Baixo. Por exemplo, um
gerente pode interpretar a qualidade dos testes como ruim se a qualidade de qualquer
tipo de testes, como testes de unidade ou integracdo, for considerada baixa, mesmo

que a qualidade de todos os outros testes seja classificada como boa.

e Ponderada maxima: utilizada quando o gerente quer que o valor calculado para o
né tenda para Alto se algum de seus pais for classificado como Alto. Por exemplo,
um gerente pode interpretar a qualidade dos testadores como boa se houver uma boa
selecdo da equipe, mesmo que os membros da equipe ndo recebam um treinamento

considerado satisfatorio.

e Ponderada média: utilizada quando o gerente considera que o valor do fator filho

deve ser calculado a partir do cdlculo da probabilidade ponderada dos pais.

Para criar as fun¢gdes ponderadas, utilizou-se uma modificagdo do algoritmo apresentado
por Perkusich et al. em [29]. Primeiramente, os pais de um né sdo ordenados de acordo
com a sua magnitude relativa (influéncia exercida sobre o n¢ filho). Por exemplo, se um
né B exerce maior influéncia do que um né A sobre um né C, diz-se que o relacionamento
B — C tem uma magnitude relativa maior do que o relacionamento A — C. Para realizar
a ordenacdo das magnitudes relativas de cada n6, foram utilizados questiondrios, nos quais
gerentes dos projetos ordenaram os pais de cada né de acordo com a sua influéncia no né-
filho. Todos os questiondrios formulados, assim como as suas respostas, foram organizados
no Apéndice A. A defini¢do dos tipos das funcdes ponderadas (média, mdxima ou minima)
também & capturada por meio de respostas aos questiondrios.

Posteriormente, as funcdes ponderadas sdo, de fato, definidas. A definicao dessas fun-
¢bes toma como base o procedimento publicado em [29] por Perkusich et al. Um gerente
pode julgar que a influéncia do Mau uso da métrica (B) sobre o erro (A) é maior que a in-
fluéncia exercida pela Qualidade do procedimento da coleta da métrica (C'). Neste caso,
a expressao ponderada do erro seria representada por A = 2 x B+ (. Nota-se que, como sdo
duas métricas (B e (), o peso da métrica com maior influéncia € 2. Também € possivel que
alguns fatores exer¢cam a mesma influéncia que outros. No exemplo anterior, se a Qualidade

do procedimento de relatar a métrica (D) exercer a mesma influéncia que B sobre o A, a
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expressdo ponderada de A seria A = 3 x B+ C' + 3 x D. Nesse caso, se as influéncias de
B, C e D sobre A fossem todas diferentes, os pesos seriam 3, 2 e 1, ao invés de 3, 3 e 1.

Além da média, a variancia o2 da distribui¢io TNormal associada a cada né também
deve ser configurada. Nos projetos estudados no decorrer desta pesquisa, a variancia uti-
lizada em todos os nds foi 0, 0005, a menor possivel no AgenaRisk. Uma baixa variancia
indica uma alta confianca no resultado dos célculos das probabilidades. Sabe-se que, muitas
vezes, a confianca nos dados ndo € tao alta. Portanto, a fim de assegurar que os resultados
apresentados reflitam a realidade, a variincia pode ser calibrada pelo gerente. Ao calibrar
a variancia, o modelo deve ser cuidadosamente testado, para evitar que sejam escolhidos
valores indesejados.

Os nés que representam relagdes métrica-limiar merecem uma atengdo especial. As ta-
belas de probabilidade de cada um desses nds (/r_ ), ao contrdrio dos demais, sao definidas
por uma expressao particionada. A expressao € particionada em trés partes e cada uma delas
€ definida por uma distribui¢do TNormal cujo valor de 1 € o valor da interpretacdo da métrica

associada com o n6 Ir_,; (Ir) e o depende do valor do erro associado 2 medi¢io (Ir_p).

e 1,0, se o erro for Alto
e (, 3, se o erro for Moderado

e (,0005, se o erro for Baixo

Nota-se que, conforme o erro aumenta, a variancia escolhida também aumenta. Esse
efeito € natural, pois conforme o erro associado a métrica aumenta, a confian¢a na medicao
diminui. Os valores escolhidos foram testados em todos os modelos produzidos no decorrer
da pesquisa e calibrados até que se achasse um valor satisfatério. E possivel que um gerente
queira ajustar esses valores de acordo com as necessidades ou caracteristicas do seu projeto.

A validacdo do método € feita no Capitulo 4 por meio de um estudo de caso com quatro

projetos de desenvolvimento de software.



Capitulo 4

Estudo de Caso

A validag¢do da abordagem proposta foi realizada por meio da execucdo de um estudo de
caso realizado em quatro projetos de desenvolvimento de software. Todos os projetos foram
executados no Laboratério de Sistemas Embarcados e Computacdo Pervasiva (Embedded) na
Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). Cada um dos projetos foi considerado
uma unidade experimental.

Todos os projetos considerados no estudo de caso adotam Scrum [15] como processo de
desenvolvimento de software, mas cada um apresenta suas proprias caracteristicas e pecu-
liaridades. Para cada projeto, foram coletados dados referentes a trés sprints ndo necessa-
riamente consecutivas. Sprints sdo iteracdes que, quando chegam ao fim, um incremento
(novas funcionalidades, correcdo de Bugs, etc.) deve ser apresentado. A duracdo das sprints
nos projetos estudados € de quinze dias, portanto a duragdo total do estudo de caso para cada
um deles foi de quarenta e cinco dias. Essa duracdo foi escolhida pela disponibilidade de
tempo e conveniéncia.

Com a realizacdo do estudo de caso, objetivou-se responder as questdes de pesquisa a

seguir.

1. A abordagem apresentada é ttil no sentido de guiar, ou auxiliar, o time na interpretacao

de métricas?

2. O custo-beneficio da utilizacdo da abordagem € satisfatério, considerando o esfor¢co

para aplicéa-la?

33
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4.1 Visao Geral do Estudo de Caso

Reunidao com

Elaboragao e

-| aplicagao dos

questionarios
referentes ao
passo iv

ini‘:;‘:':g:\ o o gerente para Construgao
erente do -' execucao dos -' dos GAD no
9 . passos i, ii e AgenaRisk
projeto i
Reuniao final Gerag’af) de Coleta das
com o gerente relatério e
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Figura 4.1: Atividades executadas em todos os projetos

Em cada um dos projetos acompanhados no decorrer da pesquisa, uma sequéncia de

atividades, ilustradas na Figura 4.1, foi realizada. Nas SecOes 4.2 a 4.5, detalham-se as es-

pecificidades de cada projeto, bem como a aplicagdo da abordagem proposta nestes. Além

disso, na Secdo 4.7, discutem-se as ameacas a validade no que diz respeito a abordagem

apresentada. As atividades comuns a todos os projetos estudados na pesquisa foram as se-

guintes:

e reunido com o gerente do projeto com o objetivo de explicar a abordagem como um

todo e esclarecer eventuais duvidas;

e reunido com o gerente para a identificacdo e agrupamento de métricas do projeto, bem

como a constru¢do dos GAD correspondentes a cada grupo de métricas (etapas i, ii €

i1 da abordagem);

e construcdo dos GAD das redes Bayesianas utilizando o AgenaRisk;

e claboracdo dos questiondrios, a serem respondidos pelos gerentes, utilizados para a

definicao das func¢des de probabilidade de cada n6 (etapa iv da abordagem);

e coleta das respostas dos questiondrios e defini¢do das funcdes de probabilidade de cada

n6 no AgenaRisk;
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e geracdo do relatdrio e graficos resultantes dos cdlculos realizados pelas redes Bayesi-

anas;

e reunido com o gerente para apresentar os relatdrios e graficos produzidos e para coletar

as respostas das questdes de pesquisa.

Como ja mencionado, nas secdes a seguir se relata a aplicagdo da abordagem proposta
em quatro projetos de desenvolvimento de software distintos. Todos eles sdo projetos de
Pesquisa e Desenvolvimento (P&D) financiados por empresas privadas. Sendo assim, os
projetos podem estar sujeitos a um acordo de confidencialidade e, portanto, seus nomes
foram omitidos e eles sdo referenciados pelas alcunhas Projeto A, Projeto B, Projeto C e

Projeto D.

4.2 Projeto A

O foco do Projeto A era o desenvolvimento de um protétipo com a finalidade de demonstrar
ao cliente que uma determinada técnica poderia ser agregada a reproducio de filmes para
melhorar a experiéncia do espectador. No total, a equipe contou com 7 desenvolvedores, 2
testadores e 1 gerente de projeto. Todos formados e trabalhando em regime integral.

A reunido com o gerente do Projeto A, na qual foram construidos os GAD relativos ao
projeto, durou aproximadamente 1 hora e 20 minutos. Nessa reunido, o gerente identificou
quatro distintos grupos de métricas. Os questiondrios elaborados para determinar os pesos
dos nds das redes Bayesianas do Projeto A sdo apresentados no Apéndice A.1.

O primeiro grupo de métricas do Projeto A € composto por métricas relacionadas a testes,
anomalias e/ou Bugs. As métricas coletadas no projeto que pertencem a esse grupo sao:
Nimero de Bugs, Cobertura de Cédigo ¢ Niimero de Testes. A primeira, segundo o
gerente, possui importancia maior que as demais, sendo classificada em um nivel hierarquico
acima das outras. A justificativa do gerente ¢ que um bom nimero de testes e uma alta
cobertura de cédigo podem contribuir diretamente para o nimero de defeitos identificados.
O GAD desse grupo de métricas € ilustrado na Figura 4.2.

Observando o GAD do Grupo 1, nota-se que as fontes de erro do Nimero de bugs sao

a qualidade do processo de testes e a qualidade dos relatérios de Bugs. A Cobertura de



4.2 Projeto A 36

Numero de
bugs

Interpretagdo do

numero de bugs
Viés ao
testar do processo
de testes

Desenvolvedores Qualidade
testando o
PRSP dos testes
proprio cédigo
Qualidade
do time
Interpretagio
pretac. Interpretagdo Comunicagdo
da cobertura de B -
T ine do nimero de Perfil de -
testes testador Qualidade
Disponibilidade M em testar
Qualidade da
especificagdo

codigo Disponibilidade
e ferramentas Treinamento
Perfil de
testador

Qualidade
dos
relatérios
de bugs

Qualidade

Experiéncia dos

desenvolvedores Disponibilidade

de dispositivos
e ferramentas

Comunicagdo
entre a equipe

Qualidade
dos
relatores de
bugs

Descrigdo
do processo
Ndmero de Qualidade Experiéncia e
testes do habilidades

para testes

processo

Métodos Testes

falsos iorizaca ionai
Priorizagdo Testes nio funcionais
dos testes .

funcionais

A ie3, Automatizagdo
Penalizagdo Revisdo Testes de Teste de Testes de
de codigo de casos de Testes de e Testes
rave desempenho c
p consumo de teste regressio aceitagdio exploratérios

memoria

Figura 4.2: GAD construido para o primeiro grupo de métricas do Projeto A

Cédigo e o Numero de Testes se encaixam na primeira categoria, portanto os nds corres-
pondentes a essas métricas foram inseridos como pais do né Qualidade do Processo de
Testes. Ainda no grafo, é possivel notar os fatores de risco e os seus respectivos controlado-
res, ou mitigadores. Por exemplo, uma das fontes de erro da métrica Cobertura de Cédigo
€ o fato de os desenvolvedores implementarem métodos falsos com o intuito de mascarar
o real valor da métrica. Para reduzir esse risco, todo o cédigo submetido no projeto deve
passar pela revisao de um desenvolvedor que ndo participou do desenvolvimento do cédigo.
Além disso, o gerente aplicaria uma penalizacdo bastante grave no desenvolvedor que even-
tualmente desenvolvesse um método falso.

A Figura 4.3 exibe um gréafico com a interpretagdo da métrica Cobertura de Cédigo
na primeira Sprint considerada no Projeto A. Gréficos desse tipo foram gerados para cada
uma das métricas coletadas (em cada Sprint) nos projetos estudados e todos eles podem ser
visualizados no Apéndice B.

Os grificos gerados possuem uma barra azul, que sempre terd o valor de 100% e repre-

senta o valor da métrica (Baixo, Médio ou Alto) observado pelo gerente para determinada
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Figura 4.3: Gréfico correspondente a interpretacdo da métrica Cobertura de Codigo na pri-

meira Sprint do Projeto A

Sprint. A interpretacdo do valor real da métrica, calculada pela rede Bayesiana construida
por meio da aplicacdo da abordagem proposta, € representada pelas barras laranjas do gra-
fico. A confian¢a da métrica, de acordo com a abordagem, é medida por meio da observacao
do valor da barra laranja correspondente a resposta dada pelo gerente. Por exemplo, caso o
gerente tenha observado o valor Alfo para uma métrica, o valor da barra laranja para o valor
Alto deve ser observado. Nesta pesquisa, definiu-se que, caso esse valor seja maior que 65%
a confian¢a da métrica € alta; se o valor observado na barra laranja estiver entre 40% e 65%
(inclusive) a confian¢a da métrica é média; e se esse valor for menor que 40% a confianga é
considerada baixa.

Esses limiares foram determinados de forma subjetiva, num processo dividido em duas
partes. A principio, foram criadas algumas redes Bayesianas simulando projetos ficticios,
sempre seguindo a abordagem proposta. Em seguida, foram elaborados alguns cendrios re-
presentativos (cadtico, perfeito, balanceado, etc.) para se alimentar as redes construidas.
Ap6s a execugdo dos cendrios nos modelos construidos, os valores medidos para os nés que
representam métricas foram analisados e ja se pode ter uma aproximacao dos valores que
seriam utilizados. A segunda parte da defini¢cdo dos limiares foi a aplicagdo dos mesmos
cendrios utilizados na etapa anterior em algumas redes construidas para os projetos acompa-

nhados na pesquisa. Os nds representando métricas foram novamente analisados e, por fim,
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foram selecionados os valores de 40% e 65% para diferenciar uma confianca ruim de uma
confianca média e uma confian¢a média de uma confianca boa, respectivamente.

Nos graficos apresentados nesta secdo, tracou-se ainda uma linha verde tangenciando
as barras laranjas para auxiliar a visualizacdo da confianga da métrica. Quanto maior a
confianga, observa-se que essa linha converge mais acentuadamente para o valor observado
pelo gerente.

Isso posto, pelo que pode ser observado na Figura 4.3, o gerente considerou o valor obser-
vado da métrica Cobertura de Cédigo na primeira Sprint considerada no Projeto A como
Alto. A linha verde auxilia na observacdo de que a interpretacdo da métrica visivelmente
tende para o valor Alfo, fazendo com que a confian¢a da métrica Cobertura de Codigo seja
alta. Portanto, de acordo com a abordagem, o gerente pode considerar o valor medido para
essa métrica para tomar decisdes relacionadas ao projeto, como aumentar a cobertura ou
manter (ou modificar) o tamanho do time de testes.

Um exemplo oposto ao anterior € ilustrado na Figura 4.4. Na primeira Sprint, o gerente
considerou a métrica Ntimero de Bugs como Médio. A linha verde, que acompanha a inter-
pretacdo calculada pela rede Bayesiana construida, estd, aproximadamente, perpendicular as
barras do grafico. Como a linha ndo converge visivelmente para Médio, isto quer dizer que a
confianca da medicao ndo € alta. Portanto, ndo € ideal que o gerente considere essa métrica
para tomar decisdes no projeto. Na discussdo com o gerente, este mencionou que ja era sa-
bido que essa métrica ndo refletia bem na realidade, principalmente pela baixa qualidade dos
relatérios de bugs produzidos.

O segundo grupo de métricas do Projeto A tem foco na documentagao do projeto. O
GAD gerado para esse grupo € ilustrado na Figura 4.5. Segundo o gerente, apenas uma
métrica se enquadra no grupo 2: Numero de Alertas de Checkstyle. Os alertas considerados
nessa métrica sdo coletados pela ferramenta de andlise estitica Checkstyle ! referentes a
documentagdo de codigo. A ferramenta ndo analisa a semantica da documentagdo. Portanto,
a documentacao de alguns trechos de cddigo pode estar presente, porém com uma semantica
errada. No entanto, o gerente identificou a Revisdo de Cddigo como um fator que pode
mitigar esse risco.

A Figura 4.6 exibe um grafico com a interpretacdo da métrica Nimero de Alertas de

'http://checkstyle.sourceforge.net/
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Figura 4.4: Grafico correspondente a interpretacdo da métrica Numero de Bugs na primeira

Sprint do Projeto A
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Figura 4.5: GAD construido para o segundo grupo de métricas do Projeto A
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Checkstyle na primeira Sprint considerada no Projeto A. Como pode ser visto na figura, a
interpretacdo calculada pela aplicagdo da abordagem converge para o valor observado pelo
gerente. Conclui-se, entdo, que o valor medido para essa métrica pode ser considerado pelo

gerente para que este tome decisdes relacionadas ao projeto, no que diz repeito a documen-

tacao.
NUmero de Alertas de Documentacao - Sprint 1
100
100
g2.112
a0 -
60
40
20 1397,
3.916 -
OBaixo OMEédio Alto
Mamero de Alertas de Documentagio
B |nterpretacdo do Mimero de Alertas de Documentagdo

N

Figura 4.6: Grafico correspondente a interpretacdo da métrica Numero de Alertas de

Checkstyle na primeira Sprint do Projeto A

O terceiro grupo de métricas do Projeto A diz respeito a andlise estitica. O GAD cor-
respondente a esse grupo de métricas pode ser visto na Figura 4.7. O gerente do projeto
classificou apenas uma métrica nesse grupo: Nimero de Alertas de Analise Estatica. Essa
métrica leva em consideracgdo alertas coletados pela ferramenta de andlise estdtica Checkstyle
(ndo referentes 2 documentacdo), Findbugs 2, Lint > e PMD * (apenas alertas de cédigo du-
plicado). As ferramentas podem apontar falsos positivos, ou seja, alertas que, na verdade
ndo refletem em ma qualidade do produto desenvolvido. Para tentar reduzir esse risco, o
gerente identificou que a ferramenta adotada pode contribuir significativamente para a redu-
¢do0. Além disso, uma boa configuracdo da ferramenta pode diminuir a ocorréncia de falsos
positivos.

A Figura 4.8 exibe um grafico com a interpretacdo da métrica Niimero de Alertas de

Zhttp://findbugs.sourceforge.net/
3http://developer.android.com/tools/help/lint.html
“http://pmd.sourceforge.net/
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Figura 4.7: GAD construido para o terceiro grupo de métricas do Projeto A

Anadlise Estatica na segunda Sprint considerada no Projeto A. Como observado na figura, a
interpretacdo calculada utilizando a abordagem proposta na pesquisa converge muito fraca-
mente para o valor observado pelo gerente. Isso ocorre principalmente pela baixa qualidade
da ferramenta adotada no projeto. O gerente informou que outras op¢des de ferramenta ja
estavam sendo estudadas para substituir a ferramenta utilizada em projetos futuros. A boa
configuracdo da ferramenta, incluindo o silenciamento de alguns tipos de alertas, auxilia
em fazer com que a interpretacdo da métrica tenha uma leve inclina¢c@o na dire¢do do valor
observado pelo gerente.

O quarto grupo de métricas do Projeto A envolve o gerenciamento do projeto. O GAD
correspondente a esse grupo de métricas € ilustrado na Figura 4.9. Novamente, apenas uma
métrica foi classificada nesse grupo pelo gerente: Burndown da Sprint [1]. Essa métrica
exibe o nimero de tarefas completadas e o nimero de tarefas planejadas para a Sprint, entdo
o gerente pode ter uma nog¢do do estado de completude da Sprint e estimar se esta vai ser
concluida no tempo previsto. Dependendo da observagdo do gréfico, o gerente pode tomar

decisdes relacionadas com o processo de desenvolvimento do projeto, como alocar novos



4.2 Projeto A 42

Numero de Alertas de Andlise Estatica - Sprint 2

100
100
20
G0 49 558
40 30,107
20,334
® O
0
IBaixo hédio Alto

Mamero de Alertas de Andlise Estatica
B Interpretagdo do Mimero de Alertas de Analise Estatica

Figura 4.8: Gréfico correspondente a interpretagdo da métrica Numero de Alertas de Andlise

Estética na segunda Sprint do Projeto A

desenvolvedores para determinadas tarefas, priorizar tarefas criticas ou bloqueadas, dentre
outros.

A Figura 4.10 exibe um grafico com a interpretacdo da métrica Burndown da Sprint
na primeira Sprint considerada no Projeto A. E possivel notar que a interpretacio calcu-
lada converge para o valor observado pelo gerente. Isso ocorre principalmente pelo bom
gerenciamento de tarefas por parte do gerente, pericia do time, descri¢do do processo de
desenvolvimento e configuracio da ferramenta utilizada para controlar o processo de desen-
volvimento. Esses fatores auxiliam na minimizacao de alguns riscos, como a baixa qualidade
do processo e da ferramenta utilizada. A Figura 4.11 ilustra a interpretacao da métrica com
uma observagdo diferente do gerente (Alta, ao invés de Média). A interpretacdo da métrica
ainda assim converge para o valor observado. Portanto, recomenda-se considerar a métrica
Burndown da Sprint no processo de tomada de decisdes acerca do projeto.

Ao fim da aplicacdo da abordagem em cada um dos projetos, os gerentes receberam um
pequeno questiondrio contendo as duas questdes de pesquisa do estudo de caso. As respostas
de todos os gerentes foram utilizadas na andlise dos resultados. Relembrando o que foi dito

no comeco do capitulo, as questdes de pesquisa sdo as seguintes:

1. A abordagem apresentada € til no sentido de guiar, ou auxiliar, o time na interpretacao

de métricas?
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Figura 4.9: GAD construido para o quarto grupo de métricas do Projeto A
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Figura 4.10: Gréfico correspondente a interpretagdo da métrica Burndown da Sprint na pri-

meira Sprint do Projeto A
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Figura 4.11: Gréfico correspondente a interpretacdo da métrica Burndown da Sprint na se-

gunda Sprint do Projeto A

2. O custo-beneficio da utilizagdo da abordagem € satisfatério, considerando o esfor¢co

para aplicéd-la?

Para a primeira questdo de pesquisa, a resposta do gerente do Projeto A foi: “Sim, pois
o método proposto explicitou algo que ja desconfidvamos. Mais especificamente, por algum
motivo nos sabiamos que ndo podiamos confiar na métrica Numero de Bugs. Portanto,
nos sempre fomos muito cautelosos e alertdvamos ao cliente que um baixo niimero de de-
feitos relatados fosse baixo [sic] ndo necessariamente indicaria que o produto ndo poderia
apresentar comportamentos indesejados” .

O gerente respondeu a segunda questdo de pesquisa da seguinte forma: “Sim, pois agora
nos compreendemos de forma mais profunda os problemas em nosso processo. A informagdo
que os modelos forneceram serdo utilizadas para definir um plano de agdes corretivas”.

Os gréficos correspondentes as probabilidades calculadas em todos os grupos de métricas

do Projeto A, em todas as Sprints, encontram-se no Apéndice B.1.

4.3 Projeto B

O Projeto B tinha como foco o desenvolvimento de uma aplicagdo para dispositivos vesti-

veis, cada vez mais populares nos mercados comerciais[17], como relégios e pulseiras inte-
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ligentes. A aplicacdo desenvolvida foi publicada na Loja online Google Play’. Esse projeto
contou com 3 desenvolvedores, 2 testadores e 1 gerente. Todos formados e trabalhando em
regime integral. Uma caracteristica bastante peculiar do Projeto B € o fato de o gerente estar
fisicamente distante dos demais membros do projeto, comunicando-se com eles por meio de
videoconferéncias.

A reunido com o foco de construir os GAD do Projeto B teve uma duragdo aproximada de
1 hora. O gerente identificou trés grupos de métricas no escopo do projeto. Os questiondrios
elaborados para o projeto, referentes a tltima etapa da abordagem apresentada na pesquisa,

encontram-se no Apéndice A.2.
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Figura 4.12: GAD construido para o primeiro grupo de métricas do Projeto B

O primeiro grupo de métricas do Projeto B engloba métricas coletadas no projeto no
escopo de testes, anomalias e/ou Bugs. A Unica métrica pertencente a esse grupo ¢ Nimero

de Bugs. O GAD desse grupo de métricas € ilustrado na Figura 4.12. Observando o GAD

Shttp://play.google.com
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construido, pode-se notar que as principais fontes de erro considerados pelo gerente que
podem prejudicar a acurdcia da medi¢cdo do Nimero de Bugs sdo a qualidade do processo
de testes e a qualidade dos relatorios de bugs. Algumas abordagens adotadas pelo gerente
para mitigar esses riscos sdo a selec@o e treinamento da equipe de testes, se certificar que o

produto esteja bem especificado e garantir uma boa descri¢do do processo de relatar bugs.
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Mdmero de Bugs minterpretagdo do NUmero de Bugs

Figura 4.13: Gréfico correspondente a interpretacdo da métrica Numero de Bugs na primeira

Sprint do Projeto B

A Figura 4.13 exibe um grafico com a interpretacdo da métrica Nimero de Bugs na
primeira Sprint do Projeto B. E possivel perceber que a interpretacio da métrica nio possui
uma tendéncia a convergir para o valor observado pelo gerente. Essa baixa acurdcia pode ser
justificada por inimeros fatores preocupantes observados no projeto. Por exemplo, ndo ha
uma descri¢do de um processo que padronize a criagdo de relatérios de bugs, o que diminui
a qualidade dos relatdrios produzidos. Além disso, os desenvolvedores escrevem testes de
integracdo para o seu proprio codigo, o que pode causar um viés no desenvolvimento dos
testes, visto que eles podem testar apenas fluxos conhecidos. A falta de uma ferramenta
de relatorio de bugs também prejudica a qualidade dos relatdrios, pois a organizagdo destes
decai e o nimero de bugs relatados pode ndo condizer com a realidade. Finalmente, a falta de
dispositivos pode prejudicar o time, pois bugs que ocorrem especificamente em determinados
dispositivos ndo sao reproduzidos.

O segundo grupo de métricas do Projeto B, referente a andlise estatica do codigo produ-

zido, possui apenas uma métrica: Nimero de Alertas de Analise Estdtica. O GAD referente
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Figura 4.14: GAD construido para o segundo grupo de métricas do Projeto B

a esse grupo de métricas pode ser visualizado na Figura 4.14. Assim como o Projeto A, os
alertas em questao sao aqueles coletados pelas ferramenta de andlise estatica Checkstyle (ndo
referentes a documentacao), Findbugs, Lint e PMD (dessa vez, todos os alertas e nao s6 os
de cddigo duplicado). As principais fontes de erro identificadas pelo gerente sdo os falsos
positivos acusados pela ferramenta e os alertas erroneamente silenciados. Para mitigar esse
risco, a ferramenta deve ser configurada da melhor forma possivel, para evitar a ocorréncia
de erros. A escolha de uma ferramenta de boa qualidade também pode ajudar a mitigar a
ocorréncia de falsos positivos.

A Figura 4.15 exibe um grafico com a interpretacio da métrica Niimero de Alertas
de Analise Estatica na terceira Sprint do Projeto B. Observando o grafico, nota-se que a
interpretacdo da métrica converge moderadamente para o valor observado pelo gerente. Isso
se justifica pelo fato de que, embora a qualidade da ferramenta adotada nao seja tdo boa, os
desenvolvedores desempenham bem a fun¢do de configura-la da melhor forma possivel, de
diminuir os riscos associados & medi¢do. E indicado que o gerente utilize essa métrica para

analisar a qualidade do cédigo produzido, porém sempre atentando para os riscos que podem
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introduzir erro na medigdo, visto que a sua acuricia ndo € tao alta.
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Figura 4.15: Gréfico correspondente a interpretacdo da métrica Nimero de Alertas de Ana-

lise Estética na terceira Sprint do Projeto B

O tltimo grupo de métricas do Projeto B tem o escopo de gerenciamento do processo de
desenvolvimento do produto. O grafo relativo a esse grupo pode ser visto na Figura 4.16.
A métrica Burndown da Sprint, ja explicada no Projeto A, € a tnica métrica pertencente a
esse grupo. As fontes de erro da medicdo identificadas pelo gerente do Projeto B foram uma
eventual baixa qualidade no processo de desenvolvimento e a m4 priorizagao de tarefas. Para
controlar esses riscos, o gerente listou alguns fatores, como uma boa descricao do processo
de desenvolvimento, defini¢do do objetivo da Sprint e treinamento especifico em Scrum (pro-
cesso de desenvolvimento de software utilizado no projeto) para time de desenvolvimento.

A Figura 4.17 exibe um grafico com a interpretacdo da métrica Burndown da Sprint
na terceira Sprint do Projeto B. E possivel perceber, pela observagio da Figura, que a in-
terpretacdo da métrica converge moderadamente para o valor observado pelo gerente. A
convergéncia nao € tdo acentuada porque, apesar da boa experiéncia do time e da boa defi-
nicdo do objetivo da Sprint, ndo hd um treinamento em Scrum muito bom para a equipe e
a descri¢do do processo de desenvolvimento ndo € tao satisfatério. Assim, o gerente pode
utilizar essa métrica para analisar o andamento da Sprint, mas é fortemente recomendado
que os fatores que podem controlar os riscos sejam revistos de forma a aumentar a acuracia
da medicao.

O gerente do Projeto B foi o mais breve ao responder as questdes de pesquisa. A primeira
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Figura 4.16: GAD construido para o terceiro grupo de métricas do Projeto B

delas foi respondida da seguinte maneira: “Sim. Existem vdrios métodos de coleta de métri-
cas, mas eles ndo ajudam na sua interpretagcdo, como faz o método proposto. Por outro lado,
eu acho que a etapa de definir as funcoes de probabilidade foi abstrata, o que pode levar a
erros”. A segunda resposta fol ainda mais curta: “Sim, pois eu acho que os beneficios das
informagoes providas pelas redes Bayesianas pesam mais que o tempo investido” .

Os gréficos correspondentes as probabilidades calculadas em todos os grupos de métricas

do Projeto B, em todas as Sprints, encontram-se no Apéndice B.2.
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Figura 4.17: Gréfico correspondente a interpretacdo da métrica Burndown da Sprint na ter-

ceira Sprint do Projeto B
4.4 Projeto C

Provavelmente o mais complexo dos projetos considerados na pesquisa, o Projeto C tinha o
objetivo de desenvolver um sistema de computacao voluntéria distribuida para que usudrios
fornecessem poder de processamento dos seus celulares, durante as horas que estes estives-
sem ociosos, para auxiliar na simulacio de fendmenos moleculares [2]. A aplicag¢do desen-
volvida também foi disponibilizada na Google Play. A equipe desse projeto era composta
por 6 desenvolvedores, 3 testadores e 2 gerentes. Todos formados e trabalhando em regime
integral.

O gerente de projeto que participou das reunides e respondeu aos questionarios referen-
tes a pesquisa foi aquele que ficou a frente do Projeto C por um maior periodo de tempo,
caracterizando-o como o gerente de maior dominio e conhecimento acerca do projeto.

A reunido com o gerente do Projeto C com foco em construir os GAD do projeto foi mais
longa que as demais, durando por cerca de 1 hora e 50 minutos. Durante esse tempo, foram
identificados 3 grupos de métricas referentes ao projeto. Os questiondrios correspondentes
ao Projeto C sdo apresentados no Apéndice A.3.

O primeiro grupo de métricas do Projeto C contém métricas relacionadas a testes, anoma-
lias e/ou Bugs. As métricas coletadas no projeto que pertencem a esse grupo sao: Nimero

de Bugs, Cobertura de Cdédigo, Status dos Testes e Nimero de Testes. O gerente classi-
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Figura 4.18: GAD construido para o primeiro grupo de métricas do Projeto C

ficou a primeira como um nivel acima na hierarquia quando comparada com as trés demais.
Sua justificativa € que um bom nimero de testes, com status satisfatorio e uma alta cobertura
de cddigo influenciam diretamente no nimero de defeitos identificados. O GAD desse grupo
de métricas € ilustrado na Figura 4.18.

O GAD gerado para este grupo, dentre os outros grafos gerados nesta pequisa, € o que
apresenta o maior nimero de nés. Observando-o, € possivel perceber que a interpretacdo das
métricas Cobertura de Cédigo, Status dos Testes ¢ Numero de Testes se apresentam como
fonte de erro da métrica Ndmero de Bugs, caracterizando-se como qualidade do processo
de testes.

No Projeto C, pela complexidade deste e por exigéncia do cliente, diversos tipos de teste
foram desenvolvidos: Testes fim a fim, testes exploratdrios, testes de aceitacdo, testes de

consumo de memoria, testes de desempenho, testes de carga e testes de stress. Para cada
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um desses testes, um né correspondente a sua qualidade foi criado no grafo. Se todos esses
nos fossem pais de um noé representando a qualidade geral dos testes, os calculos da rede
Bayesiana seriam muito complexos. Portanto, esses testes foram divididos em trés grupos:
testes funcionais, testes nao funcionais e testes fim a fim. Dessa forma, o n6 representando a
qualidade geral dos testes s6 possui trés pais e a rede Bayesiana ndo € prejudicada.

Outro ponto relevante nesse grupo de métricas € a confianca do gerente no seus times de
desenvolvimento e de testes. O comprometimento do time foi citado mais de uma vez como
um fator controlador de riscos, por exemplo na criacdo de métodos falsos para aumentar a

cobertura de cddigo e o risco de mascarar o verdadeiro status dos testes.
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Figura 4.19: Grafico correspondente a interpretacdo da métrica Cobertura de Codigo na

segunda Sprint do Projeto C
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Figura 4.20: Gréfico correspondente a interpretacao da métrica Status dos Testes na primeira

Sprint do Projeto C
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A Figura 4.19 exibe um grafico com a interpretagdo da métrica Cobertura de Cédigo
na segunda Sprint considerada no Projeto C. E possivel perceber que a interpretacio da
métrica converge para o valor observado pelo gerente. Dessa forma, recomenda-se que essa
métrica seja considerada pelo gerente ao se tomar decisdes no ambito de testes e anomalias
do projeto. A qualidade das especificagdes e o fato de os desenvolvedores a respeitarem
durante o desenvolvimento fazem com que os testes sejam bem priorizados, reduzindo o
risco que poderia ser inserido com uma priorizagdo precdria. Além disso, um baixo nimero
de testes manuais e 0 comprometimento do time para que nio se implementem métodos
falsos colaboram positivamente para a acurdcia da cobertura de codigo.

Em contrapartida, a Figura 4.20 ilustra uma perspectiva menos animadora. A curva que
auxilia a visualiza¢do da tendéncia da interpretacdo da métrica Status dos testes estd quase
totalmente perpendicular as barras do grafico. Isso implica em um alto erro na interpretacao
do valor medido. Como vé-se na Figura 4.18, essa métrica possui apenas duas fontes de
risco. As especificagdes dos testes fim a fim ndo foram muito bem feitas, o que acabou
diminuindo o comprometimento do time no que diz respeito a se importar com a medicao
do status dos testes. Portanto, como j4 vinha sendo feito no projeto, ndo € recomendado
que, na primeira Sprint, essa métrica seja tomada como base para a tomada de decisdes por
parte do gerente. O gerente decidiu atacar as fontes de erro e a especificacdo dos testes fim
a fim melhoraram gradualmente. Assim, em Sprints posteriores, a confianga nessa métrica
aumentou.

O segundo grupo de métricas do Projeto A tem foco na documentacao do projeto. O GAD
gerado para esse grupo € ilustrado na Figura 4.21. A medicao da documentacio do projeto,
de acordo com o gerente, acontece por meio da observagdo de apenas uma métrica: Nimero
de Alertas de Javadoc. A ferramenta que coleta os alertas de Javadoc pode apresentar
falsos positivos, por se tratar de um mecanismo automatizado. Além disso, ela ndo analisa
a semantica da documentacdo. Essa fonte de risco pode fazer com que a ferramenta nao
alerte a documentacio errada de determinados trechos de c6digo, mas o gerente identificou
a revisdo de c6digo como um fator que pode mitigar o impacto dessa fonte de erro.

A Figura 4.22 exibe um gréafico com a interpretagdo da métrica Ndmero de Alertas de
Javadoc na terceira Sprint considerada no Projeto C. A figura deixa claro que a interpretacao

calculada converge para o valor observado pelo gerente. Dessa maneira, a sugestdo feita para
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Figura 4.21: GAD construido para o segundo grupo de métricas do Projeto C
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o gerente, de acordo com a abordagem proposta, € de considerar essa métrica ao se tomar
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Figura 4.22: Grafico correspondente a interpretacdo da métrica Nimero de Alertas de Java-

doc na terceira Sprint do Projeto C

O terceiro grupo de métricas do Projeto C diz respeito a andlise estdtica. O GAD que

representa esse grupo de métricas € ilustrado na Figura 4.23. Apenas uma métrica foi classi-

ficada nesse grupo pelo gerente: Nimero de Alertas de Analise Estatica. Essa métrica leva

em consideracdo alertas coletados pelas ferramenta de anélise estitica Checkstyle, Findbugs

e Lint. A tnica fonte de erro identificada pelo gerente foi a produgdo de falsos positivos pela
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Figura 4.23: GAD construido para o terceiro grupo de métricas do Projeto C

ferramenta. Os fatores identificados pelo gerente com o objetivo de mitigar esse risco seriam
a escolha de uma ferramenta de boa qualidade e a configuragao apropriada da mesma.

A Figura 4.24 exibe um grafico com a interpretagdo da métrica Ntimero de Alertas de
Analise Estatica na terceira Sprint considerada no Projeto C. Nota-se, pela observagdo da
figura, que a interpretacdo calculada pela abordagem ndo converge para o valor observado
pelo gerente. A baixa confianca nessa métrica pode ser justificada pela baixa qualidade da
ferramenta adotada no projeto, o que aumenta as chances da presenga de falsos positivos.
Ainda segundo o gerente, a configuracdo da ferramenta nio recebe esfor¢os significativos,
pois o foco dos desenvolvedores sdo a realizacao de testes e a producdo de cédigo. Entao,
considerando as caracteristicas do projeto, ndo se recomenda o uso dessa métrica para se
tomar decisoes no contexto da qualidade do cédigo fonte.

A resposta dada pelo gerente entrevistado no Projeto C para a primeira questdao de pes-
quisa foi: “Sim. A aplicacdo da abordagem proporcionou uma compreensdo muito iitil
acerca do que estava acontecendo no projeto. Baseado no parecer fornecido, nés passamos
a dar atengdo em algumas métricas em detrimento de outras. Para as métricas que demons-

traram uma baixa confianga, nds tivemos discussoes internas para identificar quais razoes
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Figura 4.24: Gréfico correspondente a interpretacdo da métrica Numero de Alertas de

Checkstyle na segunda Sprint do Projeto A

poderiam ser causas desses resultados. Em seguida, trabalhamos para tentar consertar
alguns aspectos que contribuiam para diminuir o nivel de confianca dessas métricas” .

A resposta da segunda questdo de pesquisa foi: “Com certeza. O esforco para criar
0 modelo tomou algum tempo no inicio. Depois disso, o uso do modelo foi realmente bem
simples e objetivo. Os resultados obtidos aumentaram o nosso entendimento acerca do nosso
processo de desenvolvimento de software. Realmente vale a pena”.

Os gréficos correspondentes as probabilidades calculadas em todos os grupos de métricas

do Projeto C, em todas as Sprints, encontram-se no Apéndice B.3.

4.5 ProjetoD

Assim como o Projeto B, o Projeto D também focou no desenvolvimento de uma aplica-
cdo para dispositivos vestiveis. A aplicacdo desenvolvida, assim como a do projeto citado
anteriormente, foi publicada na Google Play. A aplicagdo desenvolvida foi um pouco mais
complexa que a do Projeto B e a equipe também foi maior: 8 desenvolvedores, 2 testadores
e 2 gerentes. Todos formados e trabalhando em regime integral.

O gerente de projeto que participou das atividades desta pesquisa foi aquele responsavel
pela maior quantidade de médulos e componentes desenvolvidos no Projeto D, além de ter
gerenciado o projeto sozinho por um certo periodo de tempo. Portanto, entende-se que esse

gerente possui um entendimento maior com relagdo ao projeto em questao.
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Figura 4.25: GAD construido para o primeiro grupo de métricas do Projeto D

A reunido com o gerente do Projeto D que objetiva construir os GAD correspondentes
ao projeto teve duracdo aproximada de 50 minutos. Nessa reunido, o gerente identificou
quatro distintos grupos de métricas. Os questiondrios respondidos pelo gerente do Projeto
D, referentes a distribui¢ao do peso de cada um dos nés dos GAD construidos, encontram-se
no Apéndice A 4.

O primeiro grupo de métricas do Projeto D, de forma similar aos demais, compde-se de
métricas relacionadas a testes, anomalias e/ou Bugs. As métricas identificadas pelo gerente
que pertencem a esse grupo sdo: Niumero de Bugs e Cobertura de Codigo. A segunda, de
acordo com o gerente, possui influéncia direta no valor da primeira. Portanto, Nimero de
Bugs estd um nivel hierarquico acima de Cobertura de Cédigo. O grafo gerado para esse

grupo de métricas pode ser visualizado na Figura 4.25.
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Observando o GAD do Grupo 1, percebe-se que as fontes de erro do Niimero de bugs
sdo a qualidade do processo de testes, a qualidade dos relatérios de Bugs e o viés ao reali-
zar os testes. Como exemplo de praticas ou atitudes que o gerente citou para controlar os
riscos que podem afetar a acurdcia da medicdo, podem ser citados: planejamento de testes
antes do desenvolvimento, bom gerenciamento da equipe, treinamento/estudo, revisao e re-
producdo de todos os bugs relatados para assegurar a existéncia do defeito, disponibilidade

de ferramentas e dispositivos e definicdo do processo de relatar bugs.
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Figura 4.26: Grafico correspondente a interpretacdo da métrica Cobertura de Cdédigo na

segunda Sprint do Projeto D

A Figura 4.26 ilustra um grafico com a interpretacdo da métrica Cobertura de Cédigo
na segunda Sprint levada em consideragdo no Projeto D. A observacdo do gerente foi que
o valor observado caracterizava-se como Médio, porém a tendéncia da interpretacdo da mé-
trica, representada pela linha verde no grifico, apresenta-se quase inteiramente perpendicu-
lar as barras do grafico. Isso demonstra uma alta taxa de erro na interpretagdo da métrica e,
consequentemente, uma baixa confianga na medicao. Isso pode ser justificado pelo fraco, ou
mesmo inexistente, planejamento dos testes antes da etapa de desenvolvimento e da auséncia
de treinamento da equipe com relagdo ao desenvolvimento de testes para maximizar a cober-
tura de codigo. Esses dois fatores controladores poderiam controlar as duas fontes de erro
identificadas para a métrica: os desenvolvedores testando apenas comportamentos conheci-
dos e a implementacdo de métodos falsos para tentar mascarar o valor medido. Portanto, o
uso da métrica Cobertura de Cédigo para a tomada de decisoes relativas a testes e afins.

O segundo grupo de métricas do Projeto D possui o escopo de documentagio do projeto.
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O grafo correspondente a esse grupo produzido pela aplicagdao da abordagem € ilustrado na
Figura 4.27. S6 uma métrica foi classificada no grupo 2: Niimero de Alertas de Checkstyle.
Assim como no Projeto A, os alertas considerados nessa métrica sdo aqueles coletados pela
ferramenta Checkstyle que sdo referentes a documentacdo de codigo. A fonte de erro € a
mesma do Projeto A, ou seja, a falta de uma anélise semantica da documentacdo. A forma
de mitigar esse risco identificada pelo gerente € a revisdo de c6digo em pares, na qual um
cddigo produzido € revisado por um desenvolvedor que ndo participou do desenvolvimento

do codigo.

Numero de
alertas de
Checkstyle

Interpretagdo do
nimero de
alertas de
Checkstyle

Andlise
semantica

Revisdo de
codigo

Figura 4.27: GAD construido para o segundo grupo de métricas do Projeto D

A Figura 4.28 exibe um gréafico com a interpretacdo da métrica Niimero de Alertas
de Checkstyle na terceira Sprint estudada no Projeto D. Conforme a visualizag¢do da figura
permite concluir, a interpretagdo calculada converge para o valor observado pelo gerente,
mesmo que ndo seja de forma muito acentuada. Portanto, o valor medido para essa mé-
trica pode ser considerado pelo gerente para que este tome decisdes relacionadas no que diz
repeito a documentacao, mas sempre tentando manter o cédigo bem revisado.

O terceiro grupo de métricas do Projeto D corresponde a anélise estatica. O GAD gerado
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Figura 4.28: Grafico correspondente a interpretagcdo da métrica Numero de Alertas de

Checkstyle na terceira Sprint do Projeto D
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Figura 4.29: GAD construido para o terceiro grupo de métricas do Projeto D
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para esse grupo de métricas pode ser visualizado na Figura 4.29. Apenas uma métrica se en-
quadra nesse grupo, segundo o gerente: Nimero de Alertas de Analise Estatica. Os alertas
levados em consideracdo nessa métrica sdo aqueles coletados pelas ferramentas Checkstyle
(apenas os que nao tém relacdo com documentacao de cddigo), Findbugs, Lint e PMD. As
ferramentas podem apontar falsos positivos e os niimeros observados nao refletirem no nu-
mero real de alertas. Para contornar esse risco, o gerente sugere a andlise isolada de cada
alerta para verificar se este ndo se trata de um falso positivo. Esta abordagem pode pare-
cer surreal a primeira vista. No entanto, como o nimero de alertas, idealmente, deve ser
mantido perto de zero, um baixo nimero de alertas € analisado isoladamente. Além disso, a
ferramenta utilizada possui certas limitacdes que, segundo o gerente, devem tentar ser con-
tornadas por meio do uso de ferramentas adicionais.

A Figura 4.30 exibe um grafico com a interpretacdo da métrica Niimero de Alertas de
Analise Estatica na primeira Sprint estudada no Projeto D. Como pode ser observado na
figura, a interpretacdo calculada com a abordagem converge moderadamente para o valor
observado pelo gerente. Segundo o gerente, a pratica de analisar os alertas isoladamente é
bem empregada no projeto. No entanto, o uso de ferramentas adicionais para contornar as
limitagdes das ferramentas que coletam os alertas ainda € moderado. Portanto, recomenda-se
o uso da métrica para se tomar decisdes em relacio a qualidade do cédigo fonte do projeto e
também é encorajado o uso de mais ferramentas adicionais para contornar as limita¢des das

ferramentas j4 utilizadas, com o intuito de aumentar a acurdcia da medigdo.
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B |nterpretagdo do MNdmero de Alertas de Analise Estatica

Figura 4.30: Gréfico correspondente a interpretacdo da métrica Nimero de Alertas de Ana-

lise Estética na primeira Sprint do Projeto D
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Figura 4.31: GAD construido para o quarto grupo de métricas do Projeto D

O quarto grupo de métricas do Projeto D corresponde ao gerenciamento do projeto, mais
especificamente a geréncia de atividades realizadas na Sprint. O grafo relativo a esse grupo
de métricas pode ser visualizado na Figura 4.31. S6 uma métrica pertence a esse grupo
segundo o gerente: Burndown da Sprint. As fontes de erro da medi¢do dessa métrica, iden-
tificadas pelo gerente, sdo uma precéria qualidade do processo de desenvolvimento, uma
imprépria definicdo do escopo da Sprint e uma ferramenta de gerenciamento de baixa quali-
dade. Com o intuito de diminuir o impacto desses riscos sobre a medi¢@o, algumas técnicas
foram identificadas pelo gerente: reunides didrias com a equipe de desenvolvimento, um

bom planejamento da Sprint, definicio de um cronograma bem detalhado, desenvolvimento
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baseado nas especificacdes do projeto e comunicacao constante com o cliente, com o intuito
de sanar eventuais duvidas.

A Figura 4.32 exibe um grafico com a interpretacdo da métrica Burndown da Sprint
na primeira Sprint considerada no Projeto D. E possivel notar que a interpretacio calculada
converge claramente para o valor observado pelo gerente. A justificativa para uma conver-
géncia tdo evidente € a boa aplicacdo dos fatores mitigadores dos riscos associados com a
coleta da métrica. No caso dessa Sprint, o gerente considerou que todas as medidas de pre-
vengao de riscos foram bem aplicadas. No caso da Figura 4.33, ainda se observa uma clara
convergéncia para o valor observado pelo gerente, porém, um pouco menos acentuada que
o exemplo anterior. A justificativa para isso é que o gerente considerou que a definicdo de
um cronograma bem detalhado foi feita de maneira moderada e ndo tdo boa quanto na Sprint
anterior. De toda forma, a recomendacgdo é que a métrica Burndown da Sprint seja levada
em consideracdo no processo de tomada de decisdes acerca do projeto, no que diz respeito

ao processo de desenvolvimento e gerenciamento de tarefas.
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Figura 4.32: Grafico correspondente a interpretacdo da métrica Burndown da Sprint na pri-

meira Sprint do Projeto D

O gerente entrevistado no projeto D respondeu a primeira questao de pesquisa dessa ma-
neira: “Sim, pois ele usa como base para a interpretagcdo dados concretos, diferentemente
da avaliacdo subjetiva que é realizada atualmente. Com isso é possivel demonstrar com
maior clareza e precisdo o que necessita mellhoramento no processo utilizado. Por exem-
plo, sabemos que temos problemas relacionados a testes, porém ndo conseguimos dizer com

objetividade onde esse problema estd de fato. Pela andlise ficou mais claro que o problema
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Figura 4.33: Gréfico correspondente a interpretacdo da métrica Burndown da Sprint na se-

gunda Sprint do Projeto D

é geral (para toda a equipe), possivelmente por ndo termos grande familiaridade com ela-
boragado de testes, ou seja, ndo é algo que esteja localizado apenas no time de testes”.

A seguinte resposta foi dada a segunda questao de pesquisa: “Sim, pois o tempo despen-
dido para popular a base compensa as dnalises feitas, as quais acabam elencando os pontos
mais falhos do processo. Com esses pontos bem definidos é possivel tomar medidas pontuais
para melhorar como todo (a equipe se aprimora, o processo melhora, aumenta o controle
dos resultados obtidos, melhora a qualidade do produto entregue, melhora a satisfacdo do
cliente, etc)”.

Os gréficos correspondentes as probabilidades calculadas em todos os grupos de métricas

do Projeto D, em todas as Sprints, encontram-se no Apéndice B.4.

4.6 Discussao Geral dos Resultados

Levando em consideracio as respostas de todos os gerentes de projeto que participaram da
pesquisa, pode-se considerar que ambas as questdes de pesquisa foram respondidas positiva-
mente. Em todos os projetos estudados, a abordagem proposta se mostrou util para auxiliar
os gerentes a interpretar as métricas coletadas no projeto e a tomar decisdes referentes ao pro-
jeto. Segundo os gerentes, o custo-beneficio da aplicacdo da abordagem nos seus projetos
também ¢é satisfatdrio.

A fim de fortalecer as respostas dadas pelos gerentes para as questdes de pesquisa, foi
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Figura 4.34: Escala de Likert de 7 pontos referente a questao de pesquisa "A abordagem

apresentada é iitil no sentido de guiar, ou auxiliar, o time na interpretacdo de métricas?"

feito ainda um questiondrio utilizando escala de Likert de 7 pontos a fim de agregar uma
medi¢do mais quantitativa aos resultados. Na Figura 4.34, nota-se que todos os gerentes que
responderam ao questiondrio concordam (em partes ou em grande parte) que a abordagem
proposta € ttil no sentido de guiar o time na interpretacdo das métricas.

Ja com relagdo ao custo-beneficio da abordagem considerando o esforco em aplica-la ao
projeto, pode ser visto na Figura 4.35 que a maioria dos gerentes concorda em grande parte
que este custo beneficio € satisfatério, um dos gerentes concorda em partes e outro gerente
manteve uma opinido neutra. Usando algumas medidas de tendéncia central, percebe-se que
de uma maneira geral o custo-beneficio da aplicacdo do método € considerado satisfatdrio

pelos gerentes:

e A moda das respostas € 6, equivalente a "Concordo em grande parte";

44+5+6+6
4
entre "Concordo em partes" e "Concordo em grande parte ',

o A média das respostas é ( ) = 5,25, o que seria equivalente a algo

5+6 ) .
e A mediana das respostas ¢ (%) = 5,5, 0 que também seria equivalente a algo

entre "Concordo em partes” e "Concordo em grande parte".
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Figura 4.35: Escala de Likert de 7 pontos referente & questao de pesquisa "O custo-beneficio

da utilizacdo da abordagem é satisfatorio, considerando o esforco para aplicd-la?"

Portanto, verificou-se que o uso da abordagem proposta, além de ter um custo-beneficio
satisfatorio, auxilia a interpretacdo de métricas (ou seja, indica a confianga das medigdes
e aponta meios de contornar as fontes de erro que afetam a acuricia das métricas). Por
exemplo, uma rede Bayesiana produzida com a aplicacdo da abordagem em um determinado
projeto pode identificar uma baixa qualidade do processo de desenvolvimento. O gerente,
por sua vez, pode identificar que a causa desse problema é uma baixa qualidade na selec¢ao,

ou treinamento, da equipe e focar esfor¢os para melhorar ambos os fatores.

4.7 Ameacas a validade

A abordagem proposta nesta pesquisa possui ameacas a validade interna e externa. No que
diz respeito a validade interna, algumas das reunides realizadas com os gerentes (principal-
mente durante a execucdo das etapas i, ii e iii) se estenderam por um periodo relativamente
longo, chegando a durar pouco mais de uma hora. Isso pode ter causado uma certa fadiga
nos gerentes, fazendo com que estes ndo apresentassem a dedicacdo adequada no processo
de construcdo do modelo que representa o seu projeto. Acredita-se que, pelo fato do sucesso

da abordagem implicar em uma melhora significativa no andamento do projeto como um
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todo, o gerente possui uma motivagdo extra para contribuir da melhor forma possivel. Além
disso, procurou-se dar suporte aos gerentes durante toda a reunido, esclarecendo eventuais
ddvidas e iniciando discussdes quando ndo se notava avango ha conversa.

Ainda com relacdo a ameaca a validade interna, pode-se citar a qualidade das respos-
tas dos questiondrios referentes ao passo iv da abordagem proposta. Como esta etapa nao
ocorreu de forma presencial, ndo foi possivel realizar um acompanhamento direto. Assim,
alguns gerentes podem ter respondido algumas perguntas sem tanta confianga, pelo simples
motivo de ndo achar que sua divida era digna de uma troca de emails ou de realizar uma nova
reunido. Entretanto, buscou-se elaborar os questiondrios evitando ambiguidades, explicando
detalhadamente no que consistia essa etapa. Os modificadores minimo e maximo também
foram explicados em detalhes, citando exemplos bastante compreensiveis do seu uso. Para
auxiliar ainda mais os gerentes, a representacdo grafica dos GAD referentes a cada grupo de
métricas foi anexada ao questiondrio correspondente.

Outro tipo de ameaca a validade interna ocorre na definicdo dos pardmetros média (u) e
variancia (0?) na distribui¢io duplamente truncada. A suposicdo que o valor de o deve ser
o minimo possivel pode estar errada, assim como determinar que o valor de p € calculado
por uma expressdao ponderada. Essas suposi¢des, no entanto, foram baseadas no trabalho de
Perkusich et al. [31] e foram validadas anteriormente. Outra suposig¢ao feita foi a dos valores
de o2 nas funcgdes de probabilidade dos nés que representam o erro na medi¢do. Para se
calibrar esses valores e chegar nos nimeros determinados, alguns cenérios hipotéticos foram
construidos e executados no AgenaRisk até que as probabilidades calculadas apresentassem
resultados satisfatdrios.

Finalmente, no caso de ameacas a validade externa, € valido lembrar que a abordagem
proposta foi validada em apenas quatro projetos, de um mesmo laboratério, em um periodo
de quarenta e cinco dias cada. Considerando o universo de todos os projetos de desenvolvi-
mento de software espalhados pelo mundo, esse nimero € infimo, o que pode significar que
o resultado positivo obtido na pesquisa ndo reflita na realidade de grande parte dos projetos
existentes. Tentar abranger todos, ou a maioria dos projetos de desenvolvimento de software
¢ algo fora de cogitacao, pois foge bastante a realidade de uma pesquisa. Entretanto, os proje-
tos escolhidos, apesar de serem da mesma empresa, apresentam caracteristicas bem distintas

e cada um deles possui suas particularidades. Isso pode ser notado ao comparar os GAD
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resultantes em cada um deles. Espera-se que, escolhendo projetos com diferentes perfis, essa
ameaca possa ser amenizada e que a abordagem possa ser aplicada de forma satisfatéria em
projetos similares aos utilizados nesta pesquisa, com um time de 5 a 12 integrantes, processo
de desenvolvimento 4gil e focados no desenvolvimento de aplicagdes para dispositivos mo-
veis (plataforma Android). Outro caso de ameaca a validade externa é o fato de a execucao
da abordagem ter sido conduzida por um especialista, entdo a sua aplicacao futura, se feita
por profissionais ndo tao experientes, pode tomar mais tempo do que foi gasto na presente

pesquisa.



Capitulo 5

Trabalhos Relacionados

Outros trabalhos na literatura foram investigados durante o desenvolvimento desta pesquisa.
Essas fontes abordam a importancia da adocao de métricas no contexto de projetos de desen-
volvimento de software e propdoem modelos e/ou abordagens para que estas métricas sejam
utilizadas no intuito de auxiliar os projetos nos quais elas sdo coletadas e ndo causem ape-
nas perda de tempo e recursos. Afinal, de acordo com Fenton e Neil [34], o requisito mais
importante para uma métrica de software é que esta proveja informagao quantitativa para dar
suporte ao processo de tomada de decisdo gerencial durante o ciclo de vida de um software.

Wallace e Sheetz [18] propuseram um Modelo de Aceitagéo de Tecnologia (MAT) para
tentar identificar e explicar problemas ao se adotar métricas em projetos de software. Um
MAT tem como objetivo desvendar as razdes de individuos adotarem, ou nio, determinada
tecnologia ao executar uma tarefa. Esse tipo de modelo considera que duas varidveis pos-
suem impacto na ado¢do de uma tecnologia: a utilidade da tecnologia e a facilidade do seu
uso.

De acordo com os autores de [18], muitas métricas sdo dificeis de se entender e sua im-
plantagdo em projetos de desenvolvimento de software ndo € uma tarefa simples. O modelo
proposto no trabalho teve como objetivo entender a razdo da ado¢@o de métricas de software
em projetos ser tao dificil. A conclusdo dos autores é que os gerentes devem deixar claro
para os desenvolvedores a importincia e a utilidade das métricas no escopo do projeto e que
eles tentem facilitar a0 maximo o seu uso (provendo treinamentos, por exemplo).

Apesar de destacar a importancia do uso de métricas em seu trabalho e propor maneiras

da insercdo destas em projetos de desenvolvimento, Wallace e Sheetz ndao consideraram pro-

69
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blemas que podem ocorrer apds a implantacdo da métrica, como a baixa acurdcia devido a
fatores subjetivos.

Outros tipos de modelo também podem ser usados na representacdo de métricas. Por
exemplo, modelos causais, como redes Bayesianas, podem ser utilizados para representar
métricas sem introduzir ou exigir custos adicionais em termos da quantidade de dados cole-

tados ou da complexidade das métricas [37]. Além disso, esses modelos ddo suporte a:

e diversas varidveis representando produtos e processos;

evidéncia empirica e julgamento de especialistas;

relacionamentos entre causa e efeito;

incerteza;

informacdo incompleta.

Alguns pesquisadores realizaram trabalhos nos q uais combinaram métricas de software
com redes Bayesianas para construir modelos causais com o objetivo de dar suporte a to-
mada de decisdes em projetos. Fenton e Neil [37] propuseram uma abordagem para modelar
e predizer defeitos e recursos necessarios em projetos de software considerando fatores sub-
jetivos, como a qualidade da equipe e o esfor¢co necessdrio para se testar o sistema. Os
autores relataram que os modelos construidos podem ser vistos como ferramentas de apoio
a decisdes e gerenciamento de riscos baseadas em métricas que fazem uso das métricas que
ja sdo coletadas nos projetos.

Seguindo 0 mesmo escopo, Wagner [41] apresentou uma abordagem para construir mo-
delos de qualidade baseados em atividade derivados de redes Bayesianas. Os modelos cons-
truidos por meio da abordagem proposta por Wagner t€ém o objetivo de predizer e tentar
aumentar a qualidade de softwares, utilizando métricas como indicatores. Abouelela e Be-
nedicenti [25], por sua vez, utilizaram métricas (como nimero de defeitos e velocidade do
time) para modelar o famoso processo de desenvolvimento de software agil Extreme Pro-
gramming (XP) !. O objetivo do trabalho foi utilizar o modelo para tentar predizer a quali-

dade e o tempo gasto por projetos que adotam XP.

"http://www.extremeprogramming.org/
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Em outro trabalho, Perskusich et al. [31] propuseram um modelo baseado em redes Baye-
sianas para detectar problemas em projetos de desenvolvimento de software. O principal
objetivo do modelo € deixar o gerente a par dos problemas dos projetos para que este possa
guiar o time e aumentar as chances de sucesso, assim como se faz na presente pesquisa. A
diferenca desse trabalho para o trabalho proposto nesta dissertacao é que este foca na coleta
e uso das métricas coletadas no projeto.

Uma das limitagoes de [31] é o fato de o modelo conter apenas valores qualitativos para
as métricas que usa. Por exemplo, a qualidade dos testes automatizados e da andlise esta-
tica do codigo sdo nds de entrada da rede Bayesiana apresentada no trabalho. A abordagem
proposta nesta dissertacdo pode ser aliada ao modelo proposto por Perkusich et al. justa-
mente para expandir nds de entrada que representam métricas, fazendo uma decomposicao
desses nds em um submodelo que ird conter os riscos associados com as métrica e os fatores
controladores que tém a fun¢do de mitigar tais riscos.

Aproximando-se ainda mais com o trabalho proposto nesta dissertagdo, Montini et al. [6]
propuseram uma extensao do GQM, aplicando redes Bayesianas para modelar o relaciona-
mento entre objetivos (Goals), perguntas (Questions) e métricas (Metrics). O grande dife-
rencial de [6] é a inser¢do de um né para representar fatores subjetivos que afetam a medig¢do
das métricas.

O trabalho de Montini et al., no entanto, possui um grau de abstra¢do muito elevado e nao
se aprofunda muito nos conceitos apresentados. Os nds que representam o valor qualitativo
da métrica, que englobam os fatores subjetivos que afetam a acurdcia da medicao, ndo sao
bem explicados e tampouco se menciona como devem ser feitas a sua decomposi¢do ou
até mesmo, alternativamente, como estes nds devem ser alimentados. O capitulo 3 desta
dissertacdo, em contrapartida, explica com detalhes como os fatores subjetivos que exercem
influéncia sobre as métricas devem ser decompostos e como sdo 0s seus relacionamentos
com as métricas em si.

Algumas outras técnicas também foram utilizadas com o intuito de se apresentar aborda-
gens para criar modelos baseados em métricas de software e, assim, tentar fazer predi¢des
e/ou andlises no Ambito de projetos de desenvolvimento. Spasic e Onggo [5], por exemplo,
utilizaram simulagdo baseada em agentes para modelar as fases de design e desenvolvimento

de um projeto de desenvolvimento de software. O modelo foi construido com o intuito de
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estimar a duracao dos projetos. Para isso, os autores utilizaram uma base de dados contendo
informacgdo de 300 projetos, incluindo a sua duracao, o esfor¢o estimado e o esforgo real de
cada um deles.

Mesmo sendo considerado relativamente simples, o modelo utilizado em [5] foi calibrado
e em seguida validado, mostrando-se util para estimar a duracdo de projetos de desenvolvi-
mento. Spasic e Onggo concluiram, entdo, que simulacdo baseada em agentes se apresenta
como uma técnica simples e util para se modelar projetos de desenvolvimento de software
utilizando métricas (nesse caso, esforco medido em pessoas-hora). No entanto, fontes de erro
associadas com a medi¢cdo nao foram sequer mencionados no trabalho. Outro diferencial do
trabalho proposto é que este foca principalmente em métricas de qualidade de software e nao
de estimativa de tempo de desenvolvimento, como faz o trabalho de Spasic e Onggo.

Ahmed e Muzaffar [22] apresentaram um arcaboucgo baseado em ldgica nebulosa do
tipo 2 com o objetivo de construir modelos capazes de predizer o esfor¢o necessario (me-
dido em pessoas-més) em projetos de desenvolvimento de software. Métricas e opinides de
especialistas foram utilizadas na alimentacao dos modelos construidos por meio do uso do
arcabouco. Os autores concluiram que o uso de l6gica nebulosa do tipo 2 como base do
arcabouco foi satisfatorio, pois essa técnica é capaz de lidar com trés tipos de imprecisdo e

incerteza associados com a coleta de métricas de software:

e a imprecisdo resultante do uso de dados qualitativos;

e aincerteza decorrente da existéncia de métricas que sdo computadas por meio de opi-

nides de especialistas (que podem ser conflitantes);

e ¢ aincerteza inserida na medi¢@o pelo que os autores chamam de preguica/ignorancia

do designer da métrica.

De acordo com o que é relatado em [22], o fator preguica ocorre quando o designer,
ou seja, o individuo que propde uma nova métrica, nao considera todos os fatores envolvi-
dos com a caracteristica do projeto que estd sendo mensurada, por considerar que nao seria
pratico ou demandaria muito trabalho. Entre esses fatores estdo inclusos riscos que podem
afetar na acuricia da métrica. J4 a ignorancia significa uma falta de conhecimento teérico

acerca dos fatores associados a caracteristica mensurada.
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Os trabalhos relacionados identificados auxiliaram bastante na condugio desta pesquisa,
apresentando ideias reutilizadas e algumas limita¢des que puderam ser exploradas no pre-
sente trabalho. No entanto, em nenhum deles sido observadas formas de se identificar e
contornar riscos que podem influenciar na acurdcia da métrica, como o processo de coleta,
processo em relatar a métrica e 0 mau uso, ou anti-padrdes de projeto, que podem ocorrer
por comportamentos humanos indesejados.

Ignorar riscos relacionados com métricas pode afetar o gerenciamento do projeto, fa-
zendo com que o gerente tome decisdes erradas. Por exemplo, Fenton e Neil [34] ignoram
os riscos associados com o nimero de defeitos detectados para o sistema. Por exemplo, um
relator de bugs pode ndo ter um grande conhecimento acerca das especificagdes do sistema
(e especificidades de todas as plataformas nas quais ele deve funcionar) e classificar um
comportamento esperado do sistema como indesejado por engano. Nesse caso, o nimero de
defeitos medido ndo ird representar a realidade.

Outro problema relacionado a riscos pode ser encontrado no trabalho de Spasic e
Onggo [5]. Os autores utilizaram a mudanca no tamanho dos arquivos do cédigo fonte
como indicativo de esfor¢o de desenvolvimento. Existem riscos claros associados com essa
decisdo. Um desenvolvedor pode escrever um método com 100 linhas de cédigo (LOC), en-
quanto um outro desenvolvedor pode escrever um método com o mesmo comportamento em
apenas 10 LOC. Na pritica, o esfor¢o de desenvolvimento é o mesmo, pois os métodos siao
similares e o desenvolvedor responsdvel pelo método com 10 LOC provavelmente focaria
em buscar a solu¢do mais eficiente ao passo em que o outro iria escrever a solucdo trivial.
Entretanto, as mudancas no tamanho do arquivo teriam uma diferenca considerdvel nesse
cendrio, o que indicaria que o esforco do método com 100 LOC foi maior.

Indmeros problemas podem ainda ocorrer devido ao ndo entendimento do significado de
uma métrica ou da motivacdo para usa-la. Dois exemplos ndo observados nos trabalhos rela-
cionados, mas que sdo bem conhecidos como anti-padroes da métrica Cobertura de codigo
sdo a escrita de grandes métodos falsos (sem uma légica util para o sistema) que ndo causam
problemas nos testes ou ainda a escrita de métodos de testes sem asserts, que "cobrem"varias
partes do cdédigo fonte, porém sem realmente testa-las.

Em todos esses casos, a md interpretacdo das métricas pode causar uma falsa no¢do da

realidade, o que pode conduzir o gerente a tomada de decisdes erradas. Nesta dissertagao,
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os riscos envolvidos com a medi¢do em projetos de desenvolvimento de software foram
considerados, em virtude dos problemas que podem ser encontrados caso contrario. Além
disso, a abordagem proposta pode guiar o gerente na identificacdo tanto desses riscos como

de fatores que podem ameniza-los.



Capitulo 6

Conclusao

Nesta dissertacdo de mestrado, abordou-se a problemdtica relacionada a confiabilidade de
métricas coletadas em projetos de desenvolvimento de software. As métricas coletadas nos
projetos sao afetadas por fontes de erro associadas com a medi¢do, o que pode diminuir
sua acurdcia e confianca, causando problemas na interpretagdo do valor medido. Métricas,
se interpretadas de maneira indevida, podem indicar que o projeto esteja em uma situacao
diferente da qual realmente estd, o que impactaria na tomada de decisdes incorretas por parte
dos gerentes. Outras métricas, ainda, sdo coletadas apenas a pedido dos clientes e sequer sao
utilizadas no processo de tomada de decisdo por parte dos gerentes.

A fim de amenizar esses problemas, foi apresentada uma abordagem para auxiliar geren-
tes (bem como times de desenvolvimento de software, como um todo) na interpretacio de
métricas coletadas em projetos, fornecendo uma andlise mais objetiva, modelando com redes
Bayesianas as métricas e os fatores subjetivos que exercem influéncia sobre estas.

A abordagem proposta na pesquisa pode ser dividida em quatro macro etapas: (i) iden-
tificacdo das métricas do projeto, na qual os gerentes devem identificar quais as métricas
coletadas no seu projeto; (ii) agrupamento de métricas, na qual as métricas devem ser agru-
padas de acordo com o seu escopo; (iii) constru¢do de um GAD para cada grupo grupo de
métricas, de forma a modelar os relacionamentos entre as métricas, os riscos associados com
estas e os mitigadores de tais riscos; e (iv) definicdo das funcdes de probabilidades para cada
um dos nds definidos na etapa anterior, concluindo a constru¢do das redes Bayesianas. Ao
fim dessas etapas, o gerente precisa apenas alimentar a rede com os valores coletados da

métrica para obter uma recomendagdo do uso ou da desconsideragdo da métrica no processo
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de tomada de decisdes acerca do projeto.

A validag¢do da abordagem foi feita por meio de um estudo de caso utilizando quatro
projetos do laboratorio Embedded como unidades de analise. Como discutido na Secdo 4, a
abordagem proposta se mostrou ttil no auxilio a interpretacdo de métricas e o custo-beneficio
para aplicé-la em projetos de desenvolvimento de software foi considerado satisfatorio pelos
sujeitos utilizados na pesquisa (os gerentes dos projetos acompanhados), considerando o
esforco exigido.

Como a valida¢do da abordagem proposta nesta pesquisa foi realizada em quatro pro-
jetos com diferentes caracteristicas, conclui-se que a sua aplicacdo € util para projetos com
atributos comuns aos acompanhados no decorrer do trabalho: utilizacdo do processo de de-
senvolvimento 4gil, com times de 5 a 12 integrantes e focados no desenvolvimento de apli-
cacgdes para dispositivos moveis. No entanto, como a quantidade de projetos estudados foi
relativamente baixa, ndo ha como concluir que a abordagem proposta nesta pesquisa € ttil
para todos os projetos de desenvolvimento de software existentes, pois hd uma incontdvel
quantidade de diferentes perfis de projeto. Ainda assim, acredita-se que o objetivo geral,

bem como os quatro objetivos especificos da pesquisa, foram atingidos.

6.1 Limitacoes

Apesar de se concluir que a abordagem apresentada nesta pesquisa é promissora no sentido
de auxiliar a interpretacdo de métricas em projetos de desenvolvimento de software, existem
alguns fatores limitantes envolvidos no trabalho. Como ja mencionado, o nimero de projetos
acompanhados nao foi ideal e o tempo de coleta dos dados em cada um deles foi de quarenta
e cinco dias, o que também pode nao refletir os resultados para a duragdo total dos projetos.
Entretanto, buscou-se coletar dados em trés intervalos, ndo necessariamente consecutivos,
de quinze dias para minimizar o risco de selecionar um periodo anormal do projeto.

Uma outra limitacao da pesquisa € o fato da necessidade do pesquisador estar envolvido
em algumas partes do processo, para explicar a abordagem aos gerentes, reunir-se com estes
durante o processo de identificacdo e agrupamento das métricas, construir manualmente as
redes Bayesianas e auxiliar os gerentes a alimentar a rede e interpretar as saidas. Como

discutido na Sec¢do 6.2, existe a ideia da criar ferramentas para auxiliar os gerentes em cada
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uma dessas etapas, assim como automatizar o processo da criacdo das redes Bayesianas,
preenchimento das suas entradas e visualizacao da recomendac¢do obtida como saidas das

redes.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pode-se citar o desenvolvimento de uma ferramenta Open Source
para facilitar o uso da abordagem proposta nesta pesquisa. Atualmente, o processo de cons-
trucdo das Redes Bayesianas, que modelam os projetos de desenvolvimento de software que
adotam a abordagem proposta, acontece por meio do uso da ferramenta AgenaRisk, que exige
o pagamento de uma licenca anual. Além disso, a utilizacdo do AgenaRisk pode ser muito
complicada para um usudrio comum. Portanto, a constru¢ao de uma ferramenta intuitiva, na
qual os gerentes possam facilmente identificar as métricas, riscos e fatores controladores dos
seus projetos e responder os questiondrios referentes a distribuicdo de peso da funcdes de
probabilidade, se apresenta como uma ideia bastante valida.

Idealmente, a ferramenta supracitada poderia receber os dados do gerente e, de forma
transparente para o mesmo, construir as Redes Bayesianas correspondentes aos projetos.
Isso pode ser feito com o desenvolvimento de uma extensao para o SMILE (Structural Mo-
deling, Inference, and Learning Engine) [27] que dé suporte a nés ranqueados. SMILE é uma
biblioteca de classes em C++ que implementam métodos graficos de apoio a decisdo, como
diagramas de influéncia e Redes Bayesianas. Além disso, a biblioteca SMILE permite que
os dados sejam exportados de maneira simples para o ambiente grafico GeNle. A ferramenta
construida poderia ser integrada a diversas solugdes Open Source para o gerenciamento do
processo e de artefatos produzidos em projetos de desenvolvimento de software, tais como
Taiga ', Jenkins 2, TRAC * e GitLab * (este dltimo utilizado em mais de 100.000 organi-
zagoes, incluindo grandes empresas como NASA e IBM). O carater Open Source permitiria
que diversos desenvolvedores espalhados pelo mundo pudessem contribuir de forma a deixar

a ferramenta mais genérica, dando suporte a uma maior diversidade de projetos.

Thttp://taiga.io
Zhttp://jenkins-ci.org
3http://trac.edgewall.org
“http://about.gitlab.com
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Além da possibilidade do desenvolvimento da ferramenta sugerida anteriormente,
espera-se que, com a publicacdo deste estudo, outros pesquisadores sintam-se motivados
a aplicar a abordagem proposta em diversos outros projetos, possivelmente por uma duracio
maior de tempo, permitindo que seja feita uma avaliagdo da aplicacdo da abordagem a longo
prazo. Isso aprimoraria a confianga na pesquisa, visto que o nimero de projetos acompanha-
dos no decorrer desta e o tempo total de acompanhamento, conforme discutido na Se¢do 4.7,
foram relativamente curtos.

Os modelos construidos por meio da utilizacdo da abordagem proposta podem também
ser integrados como componentes a0 modelo construido para detectar problemas no pro-
cesso de projetos de desenvolvimento de software que utilizam Scrum, apresentado por Per-
kusich et al. em [31] e [30]. Também € possivel a utilizacdo da abordagem para expandir
0 Goal-Question-Metric (GQM) [11], um método muito popular para usar as métricas de
uma maneira orientada a objetivos. Montini et al. [6] propuseram uma extensdo do GQM,
aplicando Redes Bayesianas para a inser¢do de subjetividade nas métricas, demonstrando
que pesquisas nesse ambito podem se mostrar promissoras.

Finalmente, a calibracdo das funcdes de probabilidade pode ser otimizada. Algoritmos
Genéticos, por exemplo, jd se mostraram bastante efetivos em resolver diversas tarefas de
otimizag¢do, podendo, inclusive, ser executados paralelamente na Unidade de Processamento
Gréfico (UPG) do computador, apresentando um ganho de velocidade [9]. Também € valido
analisar se o uso de dados histéricos pode apresentar algum tipo de ganho no escopo da

definicao de funcdes de probabilidade.
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Apéndice A
Questionarios Aplicados

Neste Apéndice, encontram-se todos os questiondrios respondidos pelos gerentes de projeto
participantes desta pesquisa. Os questiondrios estdo divididos primeiramente por projeto e
em seguida pelos grupos de métricas correspondentes a cada projeto. Juntamente com os
questiondrios, os gerentes receberam o seguinte texto, com o intuito de esclarecer eventuais
davidas:

“Neste questiondrio, foram elencados alguns riscos ou fatores controladores/mitigado-
res presentes no seu projeto. Esses fatores, ou riscos, possuem alguns nos-pai, que podem
influenciar o no filho de alguma forma. Para cada um dos pais de um no, vocé deve ordend-
los, linha-a-linha, por ordem decrescente de importdncia, ou seja, os fatores que possuem
mais influéncia no no pai devem aparecer nas linhas superiores. Caso existam dois ou mais
fatores com a mesma importancia, estes devem ser colocados na mesma linha, separados
por virgula (,).

Adicionalmente, existe um modificador que pode, ou ndo, ser aplicado no cdlculo da
inflluéncia sobre cada né. Esse modificador pode ser MAX ou MIN. O modificador MAX
deve ser aplicado se vocé acha que o no deve apresentar uma tendéncia para resultados mais
positivos se pelo menos um no-pai apresentar resultado positivo. Por exemplo, suponha-se
que trés fatores para evitar o codigo duplicado (revisdo de codigo, coleta de alertas andlise
estdtica e arquitetura bem definida) tenham sido elencados e vocé acha que se pelo menos
um deles estd sendo aplicado de forma satisfatoria, o risco de ter codigo duplicado jd deve
ser baixo. Nesse caso, o modificador MAX deve ser utilizado.

O modificador MIN deve ser aplicado se vocé acredita que o no tenha uma tendéncia
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para resultados mais negativos se pelo menos um fator-pai apresentar resultado negativo.
Para exemplificar, presume-se que existam quatro fatores que influenciam a qualidade dos
testes (qualidade dos testes de regressdo, de usabilidade, funcionais e de unidade). Se a
qualidade de um desses tipos de teste estiver ruim e vocé achar que isso deve implicar em
uma qualidade geral dos testes igualmente ruim, o modificador MIN deve ser utilizado”.
Nota-se que nem todos os grupos de métricas possuem um questiondrio associado. Isso
ocorre porque determinados grupos nao contém ndés com mais de um pai, fazendo com que

a aplicacdo de um questiondrio ndo seja necessdaria.

A.1 Projeto A

A.1.1 Grupo de Métricas 1

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a pericia dos relatores de
bugs?

e Descri¢cao do processo de relatar bugs

e Definicdo das especificacdes do produto

2) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a (ma) adequaciao dos

testadores?
e Habilidade e experiéncia em testes

e Perfil de testador
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3) Quais os fatores de risco que mais podem contribuir para melhorar/piorar a qua-

lidade dos relatores de bugs?
e Pericia dos relatores de bugs
e Adequacido dos testadores

e Comunicac¢do

4) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar a qualidade

dos relatorios de bugs?
e Qualidade dos relatores de bugs

e Disponibilidade de ferramentas e dispositivos

5) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a pericia do time de tes-

tes?
e Selecdo do time

e Treinamento do time

6) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a qualidade do time de

testes?
e Pericia do time de testes
e Comunicag¢do
e Perfil de testador

e Disponibilidade
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7) Quais tipos de teste mais colaboram para a (ma) qualidade dos testes nao funcio-

nais?
e Testes de desempenho

e Testes de consumo de memoria

8) Quais tipos de teste mais colaboram para a (ma) qualidade dos testes funcionais?
e Testes de regressao
e Testes exploratdrios
e Testes de aceitacdo

e Automatizagdo dos casos de teste

9) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a qualidade da execucao

do processo de testes?
e Disponibilidade de ferramentas e dispositivos
e Qualidade dos testes funcionais

e Qualidade dos testes nao funcionais

10) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar o fato de os desenvolve-

dores escreverem métodos falsos para aumentar a cobertura de cédigo?
e Penalidade bastante severa

e Revisdo de codigo
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11) Quais os fatores de risco que podem inserir erro na medicao da cobertura de

codigo?
e Priorizacdo dos testes

e Implementag¢do de métodos falsos

12) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar o viés ao de-

senvolver testes?
e Experiéncia dos desenvolvedores

e Evitar que desenvolvedores testem o proprio codigo

13) Quais os fatores de risco que podem inserir erro na medicio do niimero de bugs?
e Qualidade do processo de testes
e Qualidade dos relatérios de bugs

e Viés no desenvolvimento de testes

RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Defini¢do das especificacdes do produto
2. Descrigdo do processo de relatar bugs

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 2:
1. Habilidade e experiéncia em testes
2. Perfil de testador

Modificador utilizado: Nenhum
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Ordenacao referente a pergunta 3:
1. Pericia dos relatores de bugs
2. Comunicagdo
3. Adequacao dos testadores

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 4:
1. Qualidade dos relatores de bugs
2. Disponibilidade de ferramentas e dispositivos

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 5:
1. Selecdo do time
2. Treinamento do time

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 6:
1. Pericia do time de testes
2. Comunicagdo
3. Disponibilidade
4. Perfil de testador

Modificador utilizado: Nenhum
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Ordenacao referente a pergunta 7:
1. Testes de desempenho
2. Testes de consumo de memoria

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 8:
1. Testes de aceitagcao
2. Automatizacao dos casos de teste
3. Testes de regressao
4. Testes exploratorios

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 9:
1. Disponibilidade de ferramentas e dispositivos
2. Qualidade dos testes funcionais
3. Qualidade dos testes ndo funcionais

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 10:
1. Revisdo de cédigo
2. Penalidade bastante severa

Modificador utilizado: Nenhum
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Ordenacao referente a pergunta 11:
1. Implementacdo de métodos falsos
2. Priorizagdo dos testes

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 12:
1. Experiéncia dos desenvolvedores
2. Evitar que desenvolvedores testem o préprio cédigo

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 13:
1. Qualidade do processo de testes
2. Qualidade dos relatérios de bugs

3. Viés no desenvolvimento de testes

Modificador utilizado: Nenhum

Tabela A.1: Questiondrio referente ao primeiro grupo de mé-

tricas do projeto A.

A.1.2 Grupo de Métricas 3

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem inserir erros na medicao de alertas de analise
estatica?

e Limitacdes de ferramenta

e Falsos positivos
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RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Limitagdes de ferramenta
2. Falsos positivos

Modificador utilizado: MAX

Tabela A.2: Questiondrio referente ao terceiro grupo de mé-

tricas do projeto A.

A.1.3 Grupo de Métricas 4

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem melhorar/piorar a priorizacao das tarefas por
parte dos desenvolvedores?

e Defini¢do do objetivo da Sprint
e Pericia do time de desenvolvimento

e (Gerenciamento de tarefas

2) Quais os fatores de risco que mais podem inserir erro na medicao do Burndown

da Sprint?
e Priorizacdo de tarefas
e Qualidade do processo

e Qualidade da ferramenta
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RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Defini¢ao do objetivo da Sprint
2. Gerenciamento de tarefas
3. Pericia do time de desenvolvimento

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 2:
1. Qualidade do processo
2. Priorizacdo de tarefas
3. Qualidade da ferramenta

Modificador utilizado: Nenhum

Tabela A.3: Questiondrio referente ao quarto grupo de mé-

tricas do projeto A.

A.2 Projeto B

A.2.1 Grupo de Métricas 1

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a pericia dos relatores de
bugs?

e Descricdo do processo de relatar bugs

e Definicdo das especificacdes do produto
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2) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a (ma) adequacao dos

testadores?
e Habilidade em desenvolver testes

e Perfil de testador

3) Quais os fatores de risco que mais podem contribuir para melhorar/piorar a qua-

lidade dos relatores de bugs?
e Pericia dos relatores de bugs
e Adequacdo dos testadores

e Comunicacgado

4) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar a qualidade

dos relatérios de bugs?
e Qualidade dos relatores de bugs

e Disponibilidade de ferramentas e dispositivos

5) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a pericia do time de tes-

tes?
e Selecdo do time

e Treinamento do time
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6) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a qualidade do time de

testes?
e Pericia do time de testes

e Comunicacgado

7) Quais os fatores que mais podem melhorar/piorar a qualidade da execucao do

processo de testes?
e Viés ao desenvolver o teste
e Testes exploratorios

e Testes de aceitacdo

8) Quais tipos de teste mais colaboram para a (ma) qualidade do processo de testes?
e Qualidade da execug¢do do processo de testes
e Disponibilidade de ferramentas e/ou dispositivos

e Qualidade do time de testes

9) Quais os fatores de risco que podem inserir erro na medicao do nimero de bugs?
e Qualidade do processo de testes

e Qualidade dos relatérios de bugs
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RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Defini¢ado das especificacdes do produto
2. Descrigdo do processo de relatar bugs

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 2:
1. Habilidade em desenvolver testes
2. Perfil de testador

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 3:
1. Pericia dos relatores de bugs
2. Comunicagao
3. Adequacdo dos testadores

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 4:
1. Qualidade dos relatores de bugs
2. Disponibilidade de ferramentas e dispositivos

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 5:
1. Selecdo do time
2. Treinamento do time

Modificador utilizado: MIN
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Ordenacao referente a pergunta 6:
1. Pericia do time de testes
2. Comunicagdo

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 7:
1. Viés ao desenvolver o teste, Testes exploratdrios
2. Testes de aceitagdo

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 8:
1. Qualidade do time de testes
2. Qualidade da execucdo do processo de testes
3. Disponibilidade de ferramentas e/ou dispositivos

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 9:
1. Qualidade dos relatérios de bugs
2. Qualidade do processo de testes

Modificador utilizado: MIN

Tabela A.4: Questiondrio referente ao primeiro grupo de mé-

tricas do projeto B.
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A.2.2 Grupo de Métricas 2

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar o risco inserido por falsos
positivos na analise estatica?

e Qualidade da ferramenta utilizada

e Configuracao da ferramenta

2) Quais os fatores de risco que mais podem inserir erro na medicio do niimero de

alertas de analise estatica?
e Alertas silenciados

e Falsos positivos

RESPOSTAS

Ordenacio referente a pergunta 1:
1. Configuracdo da ferramenta
2. Qualidade da ferramenta utilizada

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 2:
1. Alertas silenciados

2. Falsos positivos

Modificador utilizado: MIN

Tabela A.5: Questiondrio referente ao segundo grupo de mé-

tricas do projeto B.
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A.2.3 Grupo de Métricas 3

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem melhorar/piorar a pericia da equipe de desen-
volvimento?

e Experiéncia

e Treinamento em Scrum

2) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a (ma) priorizacio de

tarefas?
e Pericia da equipe

e Defini¢do do objetivo da Sprint

3) Quais os fatores de risco que mais podem inserir erro na medicao do Burndown

da Sprint?
e (M4) Qualidade do processo de desenvolvimento

e (Inadequada) Priorizacdo de tarefas

RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Experiéncia
2. Treinamento em Scrum

Modificador utilizado: MIN
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Ordenacao referente a pergunta 2:
1. Pericia da equipe
2. Defini¢do do objetivo da Sprint

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 3:

1. (M4) Qualidade do processo de desenvolvimento, (Inadequada) Priorizacio de ta-

refas

Modificador utilizado: MIN

Tabela A.6: Questiondrio referente ao terceiro grupo de mé-

tricas do projeto B.

A.3 Projeto C

A.3.1 Grupo de Métricas 1

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a pericia dos relatores de
bugs?

e Descricao do processo de relatar bugs

e Definicdo das especificacdes do produto
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2) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a colaboracao dos relato-

res de bugs?
e Comunicag¢do
e Distribuicdo do time

e Disponibilidade

3) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a experiéncia dos relatores

de bugs?
e Habilidade em testes

e Familiaridade com as tecnologias de relatério de bugs

4) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a qualidade dos relatores

de bugs?
e Pericia dos relatores de bugs
e Colaboracgao dos relatores de bugs

e Experiéncia dos relatores de bugs

5) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a qualidade dos relatorios

de bugs?
e Qualidade dos relatores de bugs

e Disponibilidade de ferramentas e dispositivos
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6) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a pericia do time de tes-

tes?
e Selecdo do time

e Treinamento

7) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a experiéncia do time de

testes?
e Habilidade em testes

e Familiaridade com as tecnologia de testes

8) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar a colaboraciao

do time de testes?
e Comunicag¢do
e Distribuicao do time

e Disponibilidade

9) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a qualidade do time de

testes?
e Pericia do time de testes
e Experiéncia do time de testes

e Colaborac¢ao do time de testes
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10) Quais tipos de teste mais colaboram para a (ma) qualidade dos testes nao funci-

onais?
e Testes de desempenho
e Testes de consumo de memoria
e Testes de estresse

e Testes de carga

11) Quais tipos de teste mais colaboram para a (ma) qualidade dos testes funcionais?
e Testes de aceitacdo

e Testes exploratdrios

12) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar a (ma) quali-

dade geral dos testes?
e Qualidade dos testes fim a fim
e Qualidade da execug¢do dos testes funcionais

e Qualidade da execugdo dos testes nao funcionais

13) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar a (ma) quali-

dade da execucao do processo de testes?
e Qualidade dos testes
e Disponibilidade de dispositivos e ferramentas

e Ferramentas de rastreabilidade
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14) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar o fato de os desenvolve-

dores escreverem métodos falsos para aumentar a cobertura de codigo?
e Penalidade bastante severa
e Revisao de codigo

e Comprometimento do time

15) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar a (inade-

quada) priorizacio dos testes?
e Qualidade dos requisitos

e Cumprimento dos requisitos

16) Quais os fatores de risco que podem inserir erro na medicao da cobertura de

codigo?
e Priorizacdo dos testes
e Implementag¢do de métodos falsos

e Numero de testes manuais

17) Quais os fatores de risco que podem inserir erro na medicao do status dos testes?
e Comprometimento do time de testes

e Especificacdo dos testes fim a fim
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do processo de testes?
e Interpretacdo do nimero de testes
e Interpretacao do status dos testes
e Interpretacdo da cobertura de cddigo

e Qualidade da execugdo do processo de testes

18) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar a qualidade

e Qualidade do processo de testes
e Qualidade dos relatérios de bugs

e Qualidade do time de testes

19) Quais os fatores de risco que podem inserir erro na medi¢cao do niimero de bugs?

RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Defini¢do das especificagdes do produto
2. Descri¢do do processo de relatar bugs

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 2:
1. Comunicagdo
2. Disponibilidade

3. Distribuic¢ao do time

Modificador utilizado: Nenhum
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Ordenacao referente a pergunta 3:
1. Habilidade em testes, Familiaridade com as tecnologias de relatério de bugs

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 4:
1. Pericia dos relatores de bugs
2. Experiéncia dos relatores de bugs
3. Colaboracao dos relatores de bugs

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacio referente a pergunta 5S:
1. Qualidade dos relatores de bugs
2. Disponibilidade de ferramentas e dispositivos

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacio referente a pergunta 6:
1. Selecdo do time
2. Treinamento

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 7:
1. Habilidade em testes, Familiaridade com as tecnologia de testes

Modificador utilizado: Nenhum
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Ordenacao referente a pergunta 8:
1. Comunicagdo
2. Disponibilidade
3. Distribuicdo do time

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 9:
1. Pericia do time de testes
2. Experiéncia do time de testes
3. Colaboragdo do time de testes

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 10:
1. Testes de desempenho
2. Testes de consumo de memoria, Testes de carga
3. Testes de estresse

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 11:
1. Testes exploratorios
2. Testes de aceitagcdo

Modificador utilizado: Nenhum
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Ordenacao referente a pergunta 12:
1. Qualidade dos testes fim a fim
2. Qualidade da execucgdo dos testes funcionais
3. Qualidade da execugdo dos testes ndo funcionais

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 13:

1. Qualidade dos testes

Modificador utilizado: Nenhum

2. Disponibilidade de dispositivos e ferramentas, Ferramentas de rastreabilidade

Ordenacao referente a pergunta 14:
1. Comprometimento do time
2. Revisao de codigo
3. Penalidade bastante severa

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 15:
1. Qualidade dos requisitos
2. Cumprimento dos requisitos

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 16:
1. Priorizacao dos testes, Numero de testes manuais

2. Implementacdo de métodos falsos

Modificador utilizado: Nenhum
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Ordenacao referente a pergunta 17:
1. Comprometimento do time de testes, Especificacio dos testes fim a fim

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 18:
1. Qualidade da execugdo do processo de testes
2. Interpretacao do status dos testes
3. Interpretacdo do nimero de testes
4. Interpretacdo da cobertura de codigo

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 19:
1. Qualidade do processo de testes

2. Qualidade dos relatorios de bugs, Qualidade do time de testes

Modificador utilizado: Nenhum

Tabela A.7: Questiondrio referente ao primeiro grupo de mé-

tricas do projeto C.

A.3.2 Grupo de Métricas 2

PERGUNTAS

1) Quais os fatores de risco que podem inserir erro na medicao do niimero de alertas
de Javadoc?

e Andlise de falsos positivos

e Andlise da semantica da documentagao
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RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Andlise da semantica da documentacao
2. Andlise de falsos positivos

Modificador utilizado: Nenhum

Tabela A.8: Questiondrio referente ao segundo grupo de mé-

tricas do projeto C.

A.3.3 Grupo de Métricas 3

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar o risco inserido por falsos
positivos na analise estatica?

e Qualidade da ferramenta utilizada

e Configuracao da ferramenta

RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Qualidade da ferramenta utilizada, Configuracio da ferramenta

Modificador utilizado: Nenhum

Tabela A.9: Questiondrio referente ao terceiro grupo de mé-

tricas do projeto C.
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A4 ProjetoD

A.4.1 Grupo de Métricas 1

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a (ma) qualidade dos
relatores de bugs?

e Revisar e reproduzir bugs reportados

e Uso de ferramentas de relatério de bugs

2) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a (ma) qualidade do pro-

cesso de relatar bugs?
e Uso de ferramentas de relatério de bugs

e Definicdo do processo de relatar bugs

3) Quais os fatores de risco que mais podem contribuir para melhorar/piorar a qua-

lidade dos relatorios de bugs?
e (M4) Qualidade do processo de relatar bugs

e (M4) Qualidade dos relatores de bugs

4) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar o viés no desenvolvimento

dos testes?
e Definir casos de teste antes do desenvolvimento

e Evitar que desenvolvedores testem seu proprio codigo
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5) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a qualidade dos testes?

e Sempre atualizar o conjunto de testes (criar novo teste ao consertar um bug interes-

sante, remover testes obsoletos, etc.)

e Realizar testes de regressao

6) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a pericia do time de tes-

tes?
e Selecdo do time

e Treinamento e estudo

7) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar o tamanho (inapropriado)

do time de testes?
e Definicdo de um lider

e (Gerenciamento do time

8) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar a qualidade do

time de testes?
e Pericia do time

e Tamanho do time

9) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a implementacao de mé-

todos falsos para o aumento da cobertura de cédigo?
e Treinamento do time

e Revisdo de c6digo em pares
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10) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar o fato de os desenvolve-

dores testarem apenas comportamentos ja conhecidos?
e Planejar e discutir os testes antes do desenvolvimento

e Treinamento da equipe

11) Quais os fatores de risco que podem inserir erro na mediciao da cobertura de

codigo?
e Implementacio de métodos falsos

e Desenvolvedores testarem apenas comportamentos ja conhecidos

12) Quais os fatores que mais podem contribuir para melhorar/piorar a qualidade

do processo de testes?

Interpretacdo da cobertura de codigo

Qualidade dos testes

Disponibilidade de dispositivos e/ou ferramentas

Qualidade do time de testes

13) Quais os fatores de risco que podem inserir erro na medi¢ao do niimero de bugs?
e Viés no desenvolvimento de testes
e Qualidade do processo de testes

e Qualidade dos relatérios de bugs
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RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Revisar e reproduzir bugs reportados
2. Uso de ferramentas de relatério de bugs

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 2:
1. Defini¢cdo do processo de relatar bugs
2. Uso de ferramentas de relatério de bugs

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 3:
1. (M4) Qualidade do processo de relatar bugs
2. (M4) Qualidade dos relatores de bugs

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 4:
1. Definir casos de teste antes do desenvolvimento
2. Evitar que desenvolvedores testem seu proprio codigo

Modificador utilizado: MAX

Ordenacao referente a pergunta 5:

1. Sempre atualizar o conjunto de testes (criar novo teste ao consertar um bug interes-

sante, remover testes obsoletos, etc.)

2. Realizar testes de regressao

Modificador utilizado: MIN
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Ordenacao referente a pergunta 6:
1. Treinamento e estudo
2. Sele¢do do time

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 7:
1. Defini¢ao de um lider
2. Gerenciamento do time

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacio referente a pergunta 8:
1. Pericia do time
2. Tamanho do time

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacio referente a pergunta 9:
1. Treinamento do time
2. Revisdo de cédigo em pares

Modificador utilizado: Nenhum

Ordenacao referente a pergunta 10:
1. Planejar e discutir os testes antes do desenvolvimento
2. Treinamento da equipe

Modificador utilizado: MAX
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Ordenacao referente a pergunta 11:
1. Implementacdo de métodos falsos
2. Desenvolvedores testarem apenas comportamentos ja conhecidos

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 12:
1. Qualidade dos testes
2. Disponibilidade de dispositivos e/ou ferramentas
3. Qualidade do time de testes
4. Interpretacdo da cobertura de codigo

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 13:
1. Qualidade do processo de testes
2. Qualidade dos relatérios de bugs
3. Viés no desenvolvimento de testes

Modificador utilizado: MIN

Tabela A.10: Questiondrio referente ao primeiro grupo de

métricas do projeto D.
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A.4.2 Grupo de Métricas 3

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem inserir erros na medicao de alertas de analise
estatica?

e Limitacdes de ferramenta

e Falsos positivos

RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Limita¢des de ferramenta

2. Falsos positivos

Modificador utilizado: MAX

Tabela A.11: Questiondrio referente ao terceiro grupo de mé-

tricas do projeto D.

A.4.3 Grupo de Métricas 4

PERGUNTAS

1) Quais os fatores que mais podem controlar e¢/ou mitigar a (méa) qualidade do pro-
cesso de desenvolvimento?

e Reunides didrias e planejamento da Sprint

e Adocdo de um cronograma bem detalhado
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da Sprint?
e Guiar o desenvolvimento pelo blueprint do produto

e Comunicagdo com o cliente

2) Quais os fatores que mais podem controlar e/ou mitigar a (mé) definicao do escopo

da Sprint?
e (M4) Defini¢do do escopo da Sprint
e (M4) Qualidade do processo de desenvolvimento

e (M4) qualidade da ferramenta de medicao

3) Quais os fatores de risco que mais podem inserir erro na medicao do Burndown

RESPOSTAS

Ordenacao referente a pergunta 1:
1. Adocdo de um cronograma bem detalhado
2. Reunides didrias e planejamento da Sprint

Modificador utilizado: MIN

Ordenacao referente a pergunta 2:
1. Guiar o desenvolvimento pelo blueprint do produto

2. Comunicag¢do com o cliente

Modificador utilizado: MIN
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Ordenacao referente a pergunta 3:
1. (M4) Defini¢ao do escopo da Sprint
2. (M4) Qualidade do processo de desenvolvimento
3. (Ma) qualidade da ferramenta de medi¢ao

Modificador utilizado: MIN

Tabela A.12: Questiondrio referente ao quarto grupo de mé-

tricas do projeto D.



Apéndice B

Probabilidades Calculadas

B.1 Projeto A

Nimero de Alertas de Documentagao - Sprint 1 Numero de Alertas de Documentagao - Sprint 2
100 100
100 100
82.112 82.112
80 80
60 60
40 40
20 13.971 20 i 13.971
3.916 3.916
, = [ ) == [
0Baixo Médio Alto OBaixo Médio Alto
MNimero de Alertas de Documentagao MNumero de Alertas de Documentagao
= Interpretagdo do Nimero de Alertas de Documentagdo ® Interpretagdo do Numero de Alertas de Documentagdo

Numero de Alertas de Documentagao - Sprint 3

100
100
82.112
80
60
40
20 2018 13.971
) 2o [
0Baixo Médio Alto

Mumero de Alertas de Documenlas;ﬁo
® Interpretacdo do Nimero de Alertas de Documentagdo

Figura B.1: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 2 do Projeto A
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100
80
60

20

100
80
60
40
20

100

80
60
40
20

100
80
60
40
20

100
80
60
40
20

Cobertura de Cddigo - Sprint 1

100
67.832
21.24
10.929
m W
0Baixo Médio Alto

Cobertura de Codigo
W Interpretagéo da Cobertura de Cddigo

Cobertura de Cédigo - Sprint 3

100
67.839
21.226
10.935 -
=
Baixo vedio Alto

Cobertura de Cddigo
B Interpretacdo da Cobertura de Cddigo

NUmero de Bugs - Sprint 2
100

44.338

0Baixo Médio Alto

Nimero de Bugs
 Interpretagdo do Ndmero de Bugs

Numero de Testes - Sprint 1

89.997
10.003
L
0Baixo0 OMédio Alto
Nimer de Testes
¥ Interpretagdo do Mumero de Testes
Numero de Testes - Sprint 3
0
89.997
10.003
=
(Baixo Médio Alto

Nimero de Testes
 Interpretagdo do Mumero de Testes

100
80
60
40
20

100

o8 85838

100
80
60

20

100
80
60
40
20

Cobertura de Cddigo - Sprint 2

100
67.806
21.241
10.953 -
=
0Baixo védio Alto

Cobertura de Codigo
® Interpretagdo da Cobertura de Cddigo

Numero de Bugs - Sprint 1

100
32.259 35.482 32.259
(Baixo Médio 0 Alto

Namero de Bugs
¥ Interpretagdo do Nimero de Bugs

Numero de Bugs - Sprint 3
100

45.721
32124
22.155 .
0Baixo Médio Alto
Nimero de Bugs
B Interpretagdo do Numero de Bugs
Nimero de Testes - Sprint 2
0
90.004
9.996
|
Baixo Médio 0 Alto 0

Nimero de Testes
B |nterpretagdo do Mimero de Testes

Figura B.2: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 1 do Projeto A
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Numero de Alertas de Andlise Estatica - Sprint 1

100
100
80
60
39.137
40 30432 30432
- W TR B
0 |
0Baixo Médio 0 Alto

Nuimero de Alertas de Andlise Estatica
® Interpretagdo do MNdmero de Alertas de Andlise Estdtica

Numero de Alertas de Andlise Estatica - Sprint 3
100
100

80
60 49.558
40 30.107 ]
2 20.334 .
. |

0Baixo (Médio Alto

Numero de Alertas de Analise Estatica
® Interpretagdo do Numero de Alertas de Andlise Estatica

Nimero de Alertas de Andlise Estatica - Sprint 2

100

100

80

60 49558

40 30.107

20 20.334 -

. = |
OBaixo Medio Alto

Numero de Alertas de Andlise Estatica
® Interpretagdo do Numero de Alertas de Analise Estatica

Figura B.3: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 3 do Projeto A

Burndown - Sprint 1

100 100
80 6.567
60
40
20 11.716 11.716
. = =
0Baixo Médio 0 Alto
1 Bumdown da Sprint
# interpretagdo do Burndown da Sprint
Burndown - Sprint 3
100
80
60
40
20 11.517
1.468 =
0Baixo Médio Alto

2 Burndown da Sprint
® Interpretagdo do Burmndown da Sprint

Burndown - Sprint 2

100

100 7.016
80
60
40
20 11.517

1498 =

0Baixo Médio Alto

H Burndown da Sprint
® Interpretagdo do Burndown da Sprint

Figura B.4: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 4 do Projeto A
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B.2 Projeto B

Numero de Bugs - Sprint 1 Namero de Bugs - Sprint 2
100 100
100 100
80 80
©0 e0 41.781
37.45 .
40 29,289 33.261 40 55.352 32.867
. H - =
0 . 0 i
0 Baixo 0 Médio Alto 0 Baixo 0 Médio Alto
Numero de Bugs = Interpretacdo do Namero de Bugs Numero de Bugs = Interpretacd&o do Numero de Bugs
Numero de Bugs -Sprint 3
100
100
80
60
40.1
40 26.961 33.039
B =
o] N .
0 Baixo 0 Médio Alto
Numero de Bugs ®Interpretacd@o do Numero de Bugs
. ey L. . .
Figura B.5: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 1 do Projeto B
Numero de Alertas de Analise Estatica - Sprint 1 Numero de Alertas de Analise Estatica - Sprint 2
100 100
100 100
80 80
50 44,266 60 51.206
40 31.67S 24.059 40 28,805 19,989
20 20
0 0
Baixo 0 Médio 0 Alto Baixo 0 Médio 0 Alto
Namero de Alertas de Analise Estatica NUmero de Alertas de Analise Estatica
= Interpretacdo do Numero de Alertas de Andlise Estéatica = Interpretacdo do Numero de Alertas de Analise Estatica
NuUmero de Alertas de Analise Estatica - Sprint 3
100
100
20
60.002
60
40 15283 24.716
20 .
. - |
0 Baixo 0 Médio Alto
MNumero de Alertas de Analise Estatica
= Interpretacdo do NUmero de Alertas de Analise Estatica

Figura B.6: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 2 do Projeto B
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100
80
60
40
20

100
80
60
40
20

Burndown - Sprint 1

100
40,986
. ﬁ =
Baixo 0 Médio 0 Alto
Bumdown da Sprint
u interpretagdo do Bumdown da Sprint
Burndown - Sprint 3
100
65.64
22,329
12,031 -
=
0 Baixo 0 Médio Alto

Bumdown da Sprint
® Interpretacdo do Bumdown da Sprint

100
80
60
40
20

Burndown - Sprint 2

100
57.404
26.462
16.134 -
0 Baixo 0 Médio Alto

Bumdown da Sprint
= Interpretagéo do Bumdown da Sprint

Figura B.7: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 3 do Projeto B
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B.3 Projeto C

Numero de Alertas de Javadoc - Sprint 1 NUmero de Alertas de Javadoc - Sprint 2
100 100
100 100
80 80
60 54.244 60 54.244
i 18.48 27.277 a0 18.48 27.277
, N o ||
0 Baixo 0 Médio Alto 0 Baixo 0 Médio Alto
NUmero de Alertas de Javadoc MNUmero de Alertas de Javadoc
= Interpretacdo do Numero de Alertas de Javadoc = Interpretacdo do Numero de Alertas de Javadoc
Nimero de Alertas de Javadoc - Sprint 3
100
100
80 76.926
60
40
16.642
20 6.433
0 —_—
0 Babo 0 Médio Alto
NUmero de Alertas de Javadoc
= interpretacdo do Numero de Alertas de Javadoc
. ey L. . .
Figura B.8: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 2 do Projeto C
Nimero de Alertas de Andlise Estatica - Sprint 1 Numero de Alertas de Andlise Estatica - Sprint 2
100 100
100 100
a0 80
60 60
49.497 43.295
40 30.144 40 31.887
20.359 24.018
[} - [}
Baixo 0 Médio 0 Alto Baixo 0 Médio 0 Alto
Namerm de Alertas de Andlise Estatica Numero de Alertas de Anélise Estatica
® Interpretacdo do Numero de Alertas de Analise Estatica = Interpretacdo do NUmero de Alertas de Analise Estatica
Numero de Alertas de Analise Estatica - Sprint 3
100
100
80
60
.887
40 24.818 31.88 24,818
[} R m
0 Baixo 0 Médio Alto
Numero de Alertas de Analise Estatica
® Interpretacdo do Numero de Alertas de Analise Estatica

Figura B.9: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 3 do Projeto C
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Cobertura de Cédigo - Sprint 1 Cobertura de Cédigo - Sprint 2
100 100
100 86.562 100 87.932
80 80
60 60
40 40
20 11.742 20 11.045
o . 1.696 ) - o » 1.023 ) =
0 Baio 0 Médio Alto 0 Baio 0 Médio Alto
Cobertura de Cédigo Cobertura de Codigo
= Interpretacdo da Cobertura de Codigo = Interpretacdo da Cobertura de Cédigo
Cobertura de Cddigo - Sprint 3 Numero de Bugs - Sprint 1
100 100 100 100
86,485 90
80 80
70
60 60 55.854
“ :
20 11.802 30 27.303 16.843
1.714 —_— 20 :
o o i —
0 Baixo 0 Médio Alto 0
Cobertura de Cédigo Baio 0 Médio 0 Alto
= Interpretacao da Cobertura de Codigo Numero de Bugs ® Interpretac&o do Numero de Bugs
Numero de Bugs - Sprint 2 Nimero de Bugs - Sprint 3
100 100
100 100
90 90
80 80
70 70
60 56,067 50 56,375
50 50
40 40
30 27.196 30 21.813 21,813
16.737
10 10 - -
; = g
0 Baio 0 Médio Alto 0 Baio Médio 0 Alto
Numero de Bugs ® Interpretagéo do Numero de Bugs Numero de Bugs ® Interpretacdo do Numero de Bugs
Nimero de Testes - Sprint 1 Nimero de Testes - Sprint 2
100 100
80 80
60 60
40 33.229 33.229 33.317 33.317 33.454 33.454 40 33.227 33.227 33,318 33318 33.455 33.455
0 0
Baivo Médio Alto Baixo Médio Alto
Namero de Testes Numero de Testes
® Interpretacdo do Numero de Testes ® Interpretagéo do Numero de Testes
Numero de Testes - Sprint 3 Status dos Testes - Sprint 1
100
100 100
80 80
60 60
40 33.641 33.641 33,353 33.353 33,005 33.005 40 32,945 33.782 33,273
0 0 .
Baixo Médio Alto 0 Baixo Médio 0 Alto
MNumero de Testes Status dos Testes
= Interpretacdo do Numero de Testes ® Interpretacdo do Status dos Testes
Status dos Testes - Sprint 2 Status dos Testes - Sprint 3
100 100
80 80 67.68
60 60
40 33.333 33.186 33,333 33.29 33.333 33524 40
21.332
0 7 B = 0 — B
Babo Médio Alto 0 Baixo 0 Médio Alto
Status dos Testes Status dos Testes
® Interpretacdo do Status dos Testes = Interpretacdo do Status dos Testes

Figura B.10: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 1 do Projeto C
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B.4 Projeto D

Alertas de Documentag&o - Sprint 1 Alertas de Documentagao - Sprint 2
100 100
100 100
80 80
60 51.556 60 51.556
40 28.9 40 28.9
19.554 19554
0 ) _______
0 Baixo 0 Médio Alto 0 Baixo 0 Médio Alto
= Alertas de Documentagdo mAlertas de Documentagdo
® Interpretagdo dos Alertas de Documentagdo # Interpretagdo dos Alertas de Documentagdo
Alertas de Documentacgéo - Sprint 3
100
100
80
60 51.556
40 289
20 19,554 -
, I ,
0 Baixo 0 Médio Alto
© Alertas de Documentagio
= Interpretagdo dos Alertas de Documentagado
. oy PR .
Figura B.11: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 2 do Projeto D
Ndmero de Alertas de Andlise Estatica - Sprint 1 Nimero de Alertas de Andlise Estatica - Sprint 2
100
100 E— 100
8o 80 66118
60 60
40 40
22.099 22.099
20 11.783 20 11.783
0 . 0 — -
0 Baixo 0 Médio Alto 0 Baixo 0 Médio Alto
I Ndmero de Alertas de Andlise Estatica EINUmero de Alertas de Andlise Estatica
= Interpretagdo do Mimero de Alertas de Andlise Estatica = Interpretagdo do Mdmero de Alertas de Andlise Estatica
Numero de Alertas de Andlise Estatica - Sprint 3
100
100
80
60
40
22.099
20 11.783 -
0 =
0 Baixo 0 Médio Alto
= Nimero de Alertas de Andlise Estdtica
® Interpretagdo do Nimero de Alertas de Andlise Estatica

Figura B.12: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 3 do Projeto D
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60
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20

Cobertura de Cddigo - Sprint 1
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33.192 33.074
0 Baixo Médio 0 Alto

[ Cobertura de Cddigo ® Interpretagdo da Cobertura de Codigo

Cobertura de Cddigo - Sprint 3
100

39.866
27.016 ﬁ
0 Baixo 0 Médio Alto
@ Cobertura de Cédigo
® Interpretagdo da Cobertura de Cédigo
Numero de Bugs - Sprint 2
100
39.992 33402
26.906
Baixo 0 Médio 0 Alto

Nimero de Bugs ® Interpretagdo do Ndmero de Bugs

100
80
60
40
20

100
80
60
40
20

100
80
60
40
20

Cobertura de Cddigo - Sprint 2
100

33.192 33.734

33.074

0
I Cobertura de Cadigo
® Interpretacdo da Cobertura de Cadigo
Nimero de Bugs - Sprint 1
100
39.992
ﬁ 26,906
Baixo 0 Médio 0 Alto

Nimero de Bugs ® Interpretagdo do Ndmero de Bugs

Nimero de Bugs - Sprint 3

100
33.007 40.059
26.843 .
0 Baixo 0 Médio Alto

MNimero de Bugs ® Interpretagdo do Nimero de Bugs

Figura B.13: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 1 do Projeto D

100
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20

100
80
60
40
20

Burndown - Sprint 1

100
188.291
10.869
=
0 Baixo 0 0 Médio Alto

= Burndown da Sprint ® Interpretagdo do Burndown da Sprint

Burndown - Sprint 3

100
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_= =
0 Baixo 0 Médio Alto

[E Burndown da Sprint ® Interpretagdo do Burndown da Sprint

100
80
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40
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Burndown - Sprint 2

100
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= -
I
Baixo 0 Médio 0 Alto

© Burndown da Sprint ® Interpretagdo do Burndown da Sprint

Figura B.14: Probabilidades calculadas para o grupo de métricas 4 do Projeto D



