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Resumo

A nao observancia as restri¢oes de recursos computacionais pode acarretar prejuizos finan-
ceiros para organizagoes que lidam com o desenvolvimento e a sustentacao de produtos.
O monitoramento e a analise da caracteristica de qualidade de eficiéncia e desempenho,
realizados de forma sistematica, provém a capacidade de identificagdo de oportunidades
de melhoria e por conseguinte, auxilia desenvolvedores e gestores técnicos a tomarem deci-
soes orientadas a dados, em relacao a este fator da qualidade. Considerando esse contexto,
neste trabalho de conclusao de curso, realizou-se uma revisao estruturada da literatura,
a fim de compreender a aplicagdo de técnicas que auxiliam a andlise de desempenho e
que podem apoiar a tomada de decisao sobre a aceitacao de versoes de produto de soft-
ware. A partir dessa compreensao, conduziu-se uma investigacdo experimental, por meio
da execucao de um estudo observacional, em uma organizacao da industria brasileira.
Essa organizagao possui, em seu portfélio, um produto SaaS (Software as a Service) que
enfrenta desafios relacionados ao desempenho. O processo de coleta e analise de dados
de desempenho foi automatizado, aplicando as técnicas de grafico de controle e florestas
aleatorias em diferentes versdes do caso observado, buscando auxiliar a identificacao da
variacao de desempenho e eficiéncia de forma a auxiliar a tomada de decisao de aceitacao

de releases entre diferentes versdes do produto de software.

Palavras-chave: eficiéncia de desempenho, qualidade do produto de software, métricas

de desempenho, estudo observacional, analise de desempenho.






Abstract

Failure to observe the restrictions on computational resources can result in financial losses
for organizations that deal with the development and support of products. The monitoring
and analysis of the quality characteristic of efficiency and performance carried out system-
atically, provide the ability to identify opportunities for improvement and therefore help
developers and technical managers to make data-driven decisions regarding this quality
factor. Considering this context, in this course completion work, a structured literature
review was carried out to understand the application of techniques that help performance
analysis and support decision-making on the acceptance of software product versions.
From this understanding, it was conducted an experimental investigation, through the
execution of an observational study, in a Brazilian industry organization. This organiza-
tion has, in its portfolio, a SaaS product (Software as a Service) that faces challenges
related to performance. The process of collecting and analyzing performance data was
automatized using the control chart and random forest techniques, in different versions
of the observed case, evaluating if it could help identify performance and efficiency varia-
tion to help decision-making on acceptance of releases between different software product

versions.

Key-words: performance efficiency, software product quality, performance metrics, ob-

servational study, performance analysis.
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1 Introducao

Este capitulo visa contextualizar a area de dominio deste trabalho, apresentando
conceitos importantes referentes a: qualidade de software e analise de desempenho do
produto. Na sequéncia, serao abordados o Problema, a Questao de Pesquisa, os Objetivos,
Geral e Especificos e a Organizagido dessa monografia. Por fim, tem-se Cronograma e fluxo
de atividades do trabalho.

1.1 Contexto

Um dos principios de gestao da qualidade estabelecidos na norma ISO 9000 é a
tomada de decisao baseada em evidéncias. Esse principio enfatiza que decisoes eficazes de-
vem ser embasadas na andlise de dados e informagoes (ISO 9000, 2015). A ISO/IEC/IEEE
15939 (2017) define um processo, no contexto da medigao de software, que envolve a de-
finicdo de um conjunto apropriado de medidas que atendam as necessidades especificas
de informacao. No entanto, a norma nao especifica o conjunto de medidas a ser utilizado

como parte do plano de medicao.

A TISO/IEC 25010 (2011) foca em aspectos de qualidade de produto e qualidade
de uso de software, e define um conjunto de caracteristicas e subcaracteristicas que cor-
roboram na afericdo dessa qualidade, considerando propriedades estaticas e dinamicas
do produto. Dentre as propriedades dinamicas, é importante ressaltar a caracteristica de
eficiéncia de desempenho, a qual é subsidiada por subcaracteristicas como tempo de res-
posta, utilizacao dos recursos e capacidade do produto. Entretanto, a ISO nao prové uma
definicao de como se conduzir o processo de medi¢ao necessario para aferir a qualidade

do ponto de vista de eficiéncia de desempenho.

De acordo com Jiang et al. (2009), a analise dos dados de uso de recursos compu-
tacionais coletados ao longo de um periodo de execucao do sistema pode ser uma tarefa
desafiadora e demorada. Isso pode ocorrer devido a alta quantidade de dados gerados ou
a experiéncia necessaria para realizar uma analise eficiente. Nesse sentido, a utilizagao de
uma abordagem sistematica e automatizada para auxiliar a realizacao dessa tarefa pode

ser benéfica e auxiliar a interpretacao do resultado dos testes de maneira mais assertiva.

Devido a inerente preocupacao dos sistemas embarcados com a precisao do tempo
necessario para executar uma tarefa, ¢ comum realizar a andlise do desempenho buscando
encontrar o melhor e o pior cendrio para garantir que o sistema atenda aos requisitos do
contexto em que serd utilizado (ALSHEIKHY; HAN; AMMAR, 2015). Por outro lado,

no contexto web, existem empresas de grande escala, atuando em diferentes ramos como
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lojas virtuais ou redes sociais, fornecendo servigos para quantidades enormes de usuarios
diariamente. Nesse sentido, um problema de desempenho pode prejudicar diretamente a
reputacao e o lucro da empresa, apresentando assim a necessidade de identificar esses

problemas antes que o usuario final seja afetado (LIAO et al., 2020).

Existem diversas técnicas para realizar a analise de desempenho de produtos de
software. Geralmente, o objetivo dessas técnicas é detectar se quedas significativas no
desempenho computacional ocorrem entre versoes distintas do mesmo produto. Em algu-
mas, é necessario o conhecimento da légica interna do produto, sua estrutura arquitetural
e comunicacao entre componentes. J& para outras, somente ¢ necessario acesso a carga

aplicada ao sistema e a métrica de desempenho que se deseja analisar (GAO et al., 2016).

1.2 Problema

Segundo Nguyen et al. (2012), a execugao de testes convencionais de desempenho
coloca o software em uma carga de campo por um determinado periodo de tempo, durante
o qual as métricas de uso de recursos computacionais, que serao utilizadas para aferi¢ao
da qualidade de eficiéncia de desempenho do produto, sao coletadas. Esses testes de carga
sao geralmente conduzidos no final do ciclo de desenvolvimento de software, préximo ao
prazo de entrega, o que muitas vezes resulta em pouco tempo disponivel para executar e

analisar os resultados dos testes.

No entanto, negligenciar os testes de carga e a andlise de uso de recursos computa-
cionais pode acarretar prejuizos financeiros, especialmente em produtos de software que
atendem a milhdes de usudrios diariamente, pois qualquer queda no desempenho dessa
categoria de produtos pode afetar negativamente a experiéncia do usuario (LIAO et al.,
2020).

Por outro lado, os dados gerados pelos testes de carga podem ser analisados visando
identificar melhorias no desempenho do uso de recursos computacionais. Em determinados
contextos, equipes de desenvolvimento podem buscar aprimorar a eficiéncia computacional
para reduzir custos com infraestrutura ou para atender clientes com maquinas com menor

capacidade computacional.

Jiang et al. (2009) apresentam como um dos desafios encontrados na andlise dos
resultados de testes de carga, a definicao de critérios de sucesso e de falha. Ao contra-
rio dos testes funcionais, em que os critérios sao geralmente mais claros e objetivos, a
interpretacao de métricas e medidas que descrevem a qualidade de eficiéncia de desempe-
nho pode ser menos precisa. Deste modo, a falta de clareza sobre como interpretar
métricas e medidas que descrevem a caracteristica de qualidade de eficiéncia
de desempenho afeta a identificacao de restricoes de recursos computacionais.

Isso acarreta desperdicio de recursos financeiros e, em ultima instancia, compromete a
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estratégia das organizacoes.

1.3 Questao de Pesquisa

Para definir a questao de pesquisa do estudo, adaptou-se a técnica Goal Question
Metric (GQM), que consiste em uma forma de estruturar hierarquicamente objetivos,
questoes e métricas, para que seja possivel planejar e mensurar projetos de maneira efi-
ciente (BASILI; CALDIERA; ROMBACH, 1994). A estrutura apresentada na Figura 1
representa de maneira hierarquica como estruturar um estudo observacional, baseando-se
na técnica GQM.

Figura 1 — Estrutura adaptada do GQM para estudo observacional

I Problema |

A 4
Questéo de

pesquisa

Objetivo 1 L]

Objetivo N

Questéo Questao Questao Questao
c e [especiﬁcal\J [especifica 1] ¢ GQM

Meétrica Meétrica Meétrica Métrica Métrica Métrica Meétrica

Fonte: Adaptado de Basili, Caldiera e Rombach (1994)

Dentro dessa estrutura, Basili, Caldiera e Rombach (1994) definem algumas carac-
teristicas que devem ser descritas para desenvolver o objetivo de maneira clara, sendo elas:
proposito, problema, objeto de estudo e ponto de vista. Para descrever a questao

de pesquisa, essas caracteristicas foram adaptadas e podem ser observadas no Quadro 1.

Visando compreender a analise e a interpretacao de dados relacionados ao desem-
penho de um produto de software, formulou-se a seguinte questao de pesquisa, principal

norteadora deste trabalho:

Como analisar dinamicamente a caracteristica de qualidade de eficiéncia de desempenho
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Quadro 1 — Caracteristicas de Definicao da Questdo de Pesquisa

Caracteristica Valor
Proposito Caracterizar
Foco Qualidade da eficiéncia de desempenho
Objeto de estudo Produto de software
Ponto de vista Pesquisadores
Contexto Ambiente web

Fonte: Adaptado de Basili, Caldiera e Rombach (1994)

para apoiar a tomada de decisdo sobre a implantagdo de versoes de produto de software

1.4

em ambiente web?

Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral analisar o uso de recursos computacionais

de diferentes versoes do software de forma automatizada visando identificar a variacao de

desempenho utilizando diferentes técnicas estatisticas. Para alcangar o objetivo geral, foi

importante a divisdo em objetivos especificos, sendo ele:

1.5

Levantar fundamentacao teodrica do trabalho focado em tépicos de experimentagao
de software, qualidade de software e técnicas que permitam analise do desempenho

de produtos de software;

Realizar um mapeamento das ferramentas que serao utilizadas para coleta e analise

dos dados referentes ao desempenho do produto de software;
Planejar o estudo observacional;

Coletar dados referente ao desempenho do produto de software da organizagao se-

lecionada;
Analisar os dados coletados, e

Documentar os resultados obtidos.

Organizacao do Trabalho

A organizacao deste trabalho esta estrutura da seguinte maneira:

Capitulo 1 - Introdugao: Nesta introducgao, apresentou-se o trabalho compreen-
dendo tépicos de contextualizacao, probleméatica envolvida, questao de pesquisa e

os objetivos que se pretende alcancar com a realizacao do trabalho;
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o Capitulo 2 - Referencial Teodrico: Nesse capitulo, é apresentado o referencial
teodrico utilizado como fundamentacao do presente trabalho. Nele, constam tépicos
como: Experimentagao de Software com foco em Estudo Observacional, Qualidade

de Software e Comparacao de desempenho;

« Capitulo 3 - Revisao Estruturada da Literatura: Aborda a metodolédgica in-
vestigativa empregada para coleta do material bibliografico utilizado neste trabalho,
descrevendo os processos de selecao de artigos e das técnicas que serao utilizadas

durante a execucao do estudo observacional;

o Capitulo 4 - Estudo Observacional: Descricao da estratégia de pesquisa ado-
tada, que tem como objetivo principal estabelecer um protocolo para o estudo ob-
servacional realizado e a documentagao dos resultados obtidos. Esse protocolo com-
preende elementos essenciais da pesquisa, tais como a identificacao e explicacao do
problema a ser resolvido, dos objetivos a serem alcancados no estudo observacional,

bem como dos métodos de coleta e andlise dos dados, e

« Capitulo 5 - Conclusao: Oferece uma visao geral sobre os resultados obtidos pela
execucao da pesquisa, além de limitagoes encontradas e sugestoes de seguimentos

para pesquisas futuras.

1.6 Cronograma e Fluxo de atividades

1.6.1 Fluxo de atividades da primeira etapa do trabalho

Descricao dos principais processos requeridos para elaboragao da primeira etapa

do TCC, de acordo com a Figura 2.

« Contextualizacao sobre experimentacao de software: Etapa inicial da mono-
grafia, onde é necessario contextualizar o conhecimento no ambito de experimenta-
cao de software mediante livros, artigos e videos. Esse tépico é necessario para o

entendimento do processo da abordagem cientifica que sera utilizada na monografia;

o Contextualizacao sobre qualidade de software: Consumir materiais recomen-
dados pelo orientador, relacionados ao modelo QRapids (MARTINEZ-FERNANDEZ
et al., 2018; MARTINEZ-FERN4NDEZ et al., 2019) de qualidade estética de soft-
ware, bem como um mapeamento sistematico sobre métricas de qualidade de soft-
ware (LOPEZ et al., 2022). Por meio dessas leituras, foi possivel adquirir uma vi-
sao abrangente do estado da arte dos estudos relacionados ao tema; identificar as
barreiras que seriam encontradas na busca por materiais relacionados a métricas di-
namicas, e aprimorar a diversidade de termos que seriam posteriormente utilizados

para compor a string de busca;
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Definicdo do GQM: O GQM ¢é um acrénimo para Goal (Objetivo), Question
(Questao) e Metrics (Métricas). O presente método estabelece um arcabougo hie-
rarquico que culmina na formulagdo de um modelo de medicao voltado para um
conjunto especifico de questoes, bem como na definicdo de diretrizes para a inter-
pretagao dos dados resultantes dessas medigoes (BASILI; CALDIERA; ROMBACH,
1994). Nesse sentido, é necessario definir o GQM para a elaboragao da questao de
pesquisa do trabalho, bem como os objetivos especificos e as métricas utilizadas

para alcancga-los;

Construcao da String de Busca: Realizar levantamento e refinamento dos ter-
mos a serem empregados na busca de artigos académicos, a fim de utiliza-los como
fundamentagao tedrica no desenvolvimento da presente monografia. O proposito
desse procedimento é identificar modelos, ferramentas e recursos que podem auxi-

liar na andlise de métricas dinamicas de software;

Selecao de artigos: Realizar a selecao de quais artigos serao utilizados como refe-
réncia bibliografica, selecionando-os a partir do titulo ou resumo e, posteriormente, a

partir da introducgao ou conclusao com critérios de inclusao e exclusao bem definidos;

Leitura completa do material selecionado: Realizar o exame minucioso do
conteudo integral dos artigos selecionados, com o intuito de compreender de forma
abrangente os modelos empregados, os contextos nos quais foram utilizados e suas
respectivas nuances. Quando necessario, foi efetuado o rastreamento das referéncias
citadas, a fim de obter pleno dominio do conhecimento essencial para a aplicacao

dos modelos identificados;

Definicao da proposta de solugao: Definir os modelos a serem aplicados, o pro-
duto de software a ser utilizado como objeto de estudo, as ferramentas a serem
empregadas, os limites estabelecidos para a extensao do estudo, bem como a estra-

tégia empirica utilizada para assegurar a viabilidade do estudo;

Escrita da monografia: Iniciar a escrita a partir dos materiais levantados, contem-
plando topicos de: introducao, referencial tedrico, revisao estruturada da literatura,

proposta de estudo observacional e condicao do trabalho;

Revisao da monografia: Realizar uma revisdo minuciosa do material escrito, com
o objetivo de identificar e atualizar pontos que necessitam de atualizacao, levando
em consideragao os novos conhecimentos adquiridos durante o progresso do trabalho,

e corrigindo quaisquer informacoes imprecisas que podem estar presentes, e

Apresentagao do TCC 1: Apresentar a primeira parte do trabalho de conclusao

de curso a banca avaliadora.
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Figura 2 — Fluxo de atividades referente ao TCC 1
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1.6.2 Fluxo de atividades da segunda etapa do trabalho

Descricao dos principais processos requeridos para elaboracao da segunda etapa

do TCC, de acordo com a Figura 3.

Evolucao do TCC a partir das consideragoes da banca: essa etapa diz res-
peito as correcoes e evolugoes identificadas no trabalho a partir das consideragoes

da banca acerca da primeira etapa do estudo.

Construcao do ambiente de testes com as ferramentas necessarias: E re-
levante a configuracao dos ambientes de teste com as especificagoes necessarias do

produto a ser observado.

Coleta de dados sobre o desempenho do produto: Sao coletados dados de

desempenho do produto a partir dos testes de cargas realizados.

Analise dos resultados: Esse subprocesso trata da analise dos resultados a partir
da coleta de dados das etapas anteriores. E de interesse do estudo que essa anslise
seja capaz de responder as perguntas levantadas no GQM. Para assim, responder a

questao de pesquisa.

Incrementar a monografia: A partir do processo de desenvolvimento da solucao

realizado, é necessaria a documentacao das etapas e dos resultados obtidos.
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e Apresentacao do TCC 2: Apresentar o TCC a banca avaliadora com o estudo

em sua plenitude.

Figura 3 — Fluxo de atividades referente ao TCC 2
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1.6.3 Cronograma das etapas

A Figura 4 representa o cronograma relativo as atividades definidas para a primeira
etapa do TCC. Os cronogramas estao representados em uma ordem de grandeza mensal,

e categorizados em cores conforme os objetivos especificos do trabalho.

Ja a Figura 5 representa o cronograma relativo as atividades definidas para a

segunda etapa do TCC.
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Figura 4 — Cronograma referente ao TCC 1
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Figura 5 — Cronograma referente ao TCC 2
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo, serdao apresentados os conceitos tedricos fundamentais que em-
basam esta monografia, com o intuito de proporcionar uma compreensao das decisoes

tomadas que levaram a definicdo da proposta do estudo.

2.1 Experimentacao em Engenharia Software

De acordo com Wohlin et al. (2012), a experimentacao oferece uma abordagem
sistematica, disciplinada, quantificavel e controlada para investigar um fenéomeno de inte-
resse. O principal motivo para utilizar experimentacao em engenharia de software é poder
identificar e entender a relacao entre diferentes fatores ou variaveis, validando ideias pré-

concebidas e evoluindo o entendimento sobre a area (WOHLIN et al., 2012).

Existem diferentes tipos de estudo que seguem a metodologia de experimentagao,
e que podem ser aplicados conforme o contexto em que estd sendo realizado, dentre eles

estao:

e Questionario: Geralmente ocorre retroativamente por meio da aplicagao de questi-
onarios de opiniao ou entrevistas a uma amostra da populacao em estudo. O objetivo
dessas abordagens é obter o ponto de vista das pessoas envolvidas sobre uma de-
terminada ferramenta, processo ou técnica. Essas informagoes sao coletadas com
o intuito de compreender e analisar as percepgoes e experiéncias dos individuos,

auxiliando no desenvolvimento e aprimoramento dos elementos estudados;

o Estudo de caso: Trata-se de um método observacional, no qual dados de interesse
sobre o fendmeno sao coletados em seu contexto real, por exemplo, a partir do uso
de um produto de software. Nao ha intervencao do pesquisador durante a obser-
vacao. Assim, observa-se e monitora-se um atributo especifico ou a relacao entre
multiplos atributos que quantificam ou qualificam o fendémeno observado. Devido a
sua natureza observacional, essa técnica apresenta pouca possibilidade de controle

sobre as variaveis do estudo, e

« Revisdo sistematica da literatura: E uma abordagem metodolégica que tem
como objetivo coletar e sintetizar evidéncias empiricas provenientes de diversas
fontes. Essa revisao é conduzida de maneira sistematica e objetiva, aplicando-se
palavras-chave pertinentes ao escopo da pesquisa em portais de periédicos, bancos
de dados académicos e até mesmo na literatura cinzenta. Além disso, a técnica de

bola de neve (snowballing) pode ser utilizada para expandir a busca por referén-
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cias relevantes, permitindo a navegacao entre as citacoes e referéncias dos trabalhos
selecionados anteriormente. Dessa forma, é possivel encontrar outros estudos que

possam contribuir para a andlise abrangente do tema em questao.

2.1.1 Estudo Observacional

A estratégia empirica adotada neste trabalho consistiu em uma adaptagao do es-
tudo de caso, onde o fendmeno foi isolado de seu contexto real para ser observado em um

ambiente simulado, sendo, portanto, um estudo observacional.

A seguir, serao detalhados os cinco principais processos envolvidos na abordagem
de estudo de caso, de acordo com Wohlin et al. (2012): defini¢do, preparacao, coleta de
dados, anélise de dados e relato dos resultados. Vale ressaltar que a condugao do estudo de
caso ¢ flexivel, podendo haver iteragoes repetidas dos processos, conforme a necessidade
de coletar e analisar uma quantidade maior de dados (WOHLIN et al., 2012).

2.1.1.1 Definicao

Para executar um estudo de caso de maneira sistematica e efetiva, é fundamental
estabelecer alguns elementos de planejamento. Os elementos essenciais a serem conside-

rados sao:

o Objetivo: A formulacdo do objetivo é caracterizada por uma abordagem mais
abrangente e menos precisa em comparacao a outros métodos de pesquisa mais es-
truturados. Inicialmente, assemelha-se a um foco principal, que se desenvolvera ao

longo do estudo, e estabelece os objetivos a serem alcangados por meio da pesquisa;

« Caso: Define o objeto de estudo da pesquisa, o qual pode ser um projeto de software,
um individuo, um grupo, um processo, um produto, dentre outros. E importante
ressaltar que no estudo de caso o objeto selecionado deve possuir um contexto real
passivel de observacao e analise, porém o estudo observacional realizado extraiu o

caso de seu contexto real e o analisou de forma isolada.

« Trabalhos Relacionados: E necessério entender um contexto geral sobre o estado
atual de conhecimento sobre a area em que o estudo sera realizado para que seja
possivel utilizar o conhecimento adquirido em outros trabalhos como ponto de par-
tida. E uma pratica comum utilizar outros estudos como referéncia para permitir

que o leitor tenha uma compreensao do ponto de vista considerado na pesquisa;

e Questoes de Pesquisa: E essencial estabelecer as perguntas que orientarao o
estudo e direcionarao a investigacao. Ao longo da pesquisa, os pesquisadores devem

constantemente questionar se as decisoes tomadas estao contribuindo para responder
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as perguntas previamente definidas. Esse processo continuo de reflexdo garante a

coeréncia e a relevancia dos passos adotados na busca dos “achados”;

o Métodos: A fim de responder as questoes de pesquisa, é imprescindivel desenvolver
estratégias para a coleta de dados pertinentes ao estudo. E necessario definir quais

dados serao coletados, como serao obtidos e com qual frequéncia, e

o Selecao: Deve-se definir também qual serd a fonte dos dados a serem coletados,

levando em consideragao os elementos previamente estabelecidos.

2.1.1.2 Preparacao e Coleta de Dados

Ao realizar um estudo de caso, é recomendavel utilizar diferentes fontes de dados, a
fim de aumentar a validade e evitar viés nos resultados. Dessa forma, é possivel empregar
a técnica de triangulacdo, que consiste em obter conclusoes a partir de diferentes fontes
de dados, bem como comparar os resultados provenientes de diferentes fontes. Ao realizar
a triangulacao, o estudo pode se beneficiar da convergéncia das evidéncias, fortalecendo a
confiabilidade das descobertas e proporcionando uma visao mais abrangente e consistente

do fenomeno em analise.

De acordo com Lethbridge, Sim e Singer (2005), existem trés categorias de técnicas

de coleta de dados, classificadas segundo o grau de contato humano necessario:

o Primeiro grau: Requer acesso direto a populacdo em estudo. Algumas técnicas

disponiveis nesse grau incluem entrevistas, questionarios e debates;

« Segundo grau: Requer acesso ao ambiente em funcionamento, sem necessariamente
envolver contato direto com os participantes. Nesse grau, as técnicas sao observa-
cionais, como observar a equipe durante o desenvolvimento ou coletar métricas do

sistema em execucao, €

« Terceiro grau: Utiliza apenas artefatos e registros previamente desenvolvidos como

fonte de dados, como documentacao do sistema e cdédigo-fonte.

Cada grau apresenta suas proprias limitagoes, custos e tipos de dados que podem
ser coletados. Técnicas que exigem maior contato interpessoal exigem o desenvolvimento
de uma relagao mais estreita entre o pesquisador e a populacao estudada, além de ten-
derem a ter um custo mais elevado. No estudo observacional conduzido neste trabalho
foram utilizadas apenas fontes de dados de segundo grau, impedindo assim a triangulacao
dos dados.
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2.1.1.3 Analise de Dados

Para a analise de dados quantitativos, é comum aplicar técnicas estatisticas descri-
tivas, analise de correlacao, desenvolvimento de modelos preditivos e testes de hipoteses.
Essas técnicas sao empregadas para analise dos dados coletados, descrever as relagoes
entre as métricas obtidas em diferentes processos, e determinar se existe uma relacao de
causa e efeito entre as varigveis coletadas. E fundamental ressaltar que o processo de coleta
de dados quantitativos deve ser mantido inalterado, a fim de possibilitar a interpretacao
conjunta dos dados e garantir a confiabilidade dos resultados observados (WOHLIN et
al., 2012).

No caso de dados qualitativos, o objetivo principal ¢ desenvolver hipoteses a partir
dos dados coletados, e entao utilizar técnicas para confirmar se a hipotese é verdadeira.
Para isso, é necessario apresentar todas as informagoes relevantes em cada etapa do estudo,
a fim de que o leitor possa obter as mesmas conclusdes a partir dos mesmos dados.
E importante ressaltar que a coleta e a andlise dos dados devem ocorrer de maneira
simultdnea, permitindo que as novas descobertas possam aprimorar o processo. Dessa
forma, as descobertas obtidas durante a analise dos dados podem influenciar a coleta de
dados adicionais ou ajustes na metodologia, resultando em um ciclo iterativo que aprimora
continuamente a pesquisa (WOHLIN et al., 2012).

2.1.1.4 Relato

O relato dos achados do estudo de caso é a forma pela qual as descobertas sao
comunicadas, e é a principal fonte de informacao para avaliar a qualidade do estudo.
O modelo de relato a ser seguido pode depender do publico-alvo para o qual o relato é
direcionado. No entanto, independentemente disso, é essencial fornecer detalhes sobre o
objeto de estudo, os objetivos do estudo e os métodos e processos utilizados para obter

os resultados apresentados.

No contexto do estudo observacional desenvolvido neste trabalho, as discussoes

apresentadas no Capitulo 4 serdo tidas como relato.

2.2 Qualidade de Software

Segundo a ISO/IEC 25000 (2014), o conceito de qualidade de software é definido
como: “A capacidade do produto de software de satisfazer necessidades declaradas e im-
plicitas quando usado sob condigoes especificadas”. Esta defini¢do, dada sua natureza
abstrata, apresenta limitacoes para sua operacionalizacao direta, o que tem conduzido ao

desenvolvimento de diferentes modelos para garantia de qualidade de software ao longo
dos ultimos anos. Alguns modelos como ISO/IEC 9126-1 (2001) ou seu sucessor ISO/IEC
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25010 (2011) tém o propdsito de reunir definigdes conceituais, taxondmicas, a respeito da

qualidade de software.

Estes modelos seguem uma estrutura hierarquica composta de caracteristicas e
suas respectivas subcaracteristicas que descrevem as visoes de qualidade interna, externa
e em uso. Entretanto, essa estrutura composta pelas caracteristicas e subcaracteristicas
continua apresentando limita¢oes quanto a como quantifica-las, qualificd-las e interpreta-
las. Existem alguns modelos de qualidade amplamente difundidos que buscam solucionar
essa limitagdo, como, por exemplo, o Squale (MORDAL-MANET et al., 2009), Quamoco
(WAGNER et al., 2016) ou Q-rapids (MARTINEZ-FERNANDEZ et al., 2019). Porém,

nenhum desses modelos analisaram medidas de eficiéncia de desempenho.

O modelo da ISO/IEC 25010 (2011) define as caracteristicas de qualidade do
produto e a qualidade em uso do software. Esse modelo de qualidade engloba treze ca-
racteristicas principais, sendo que oito tratam sobre qualidade do produto e cinco sobre
qualidade em uso do software. As caracteristicas de qualidade em uso dizem respeito ao
comportamento percebido com a operacao do produto de software em um determinado
contexto de uso. Ja as caracteristicas da qualidade de produto auxiliam quanto a ob-
servacao tanto das propriedades estaticas do software quanto de algumas propriedades

dindmicas de um sistema computacional ou produto de software.

As defini¢oes detalhadas dessas caracteristicas e subcaracteristicas estao docu-
mentadas no Quadro 2. Segundo Ouhbi et al. (2014), trata-se do modelo de qualidade
de software mais estudado ao longo do tempo. A concepcao desta norma foi fortemente
influenciada pelos seminais e precursores modelos de McCall (MCCALL; RICHARDS;
WALTERS, 1977) e Boehm (BOEHM, 1978). E importante salientar que essa norma traz
conceitos importantes para a defini¢cao da qualidade a partir da perspectiva do sistema em
execucao, porém, ainda é necessario um processo de medigao para definicdo das métricas

a serem coletadas e como elas se relacionam com os conceitos definidos na ISO.

Para observar a caracteristica de qualidade de eficiéncia de desempenho, é ne-
cessario que o sistema esteja em execucao. A norma ISO/IEC 25010 (2011) define a
caracteristica relevante relacionada as propriedades dinamicas do produto, acompanhada
de suas respectivas subcaracteristicas. Conforme a norma, a caracteristica de eficiéncia
de desempenho refere-se ao desempenho relativo a quantidade de recursos utilizados sob
condicoes especificadas. Esses recursos podem incluir outros produtos de software, a con-
figuracdo de software e hardware do sistema, bem como materiais relacionados. Ja as

subcaracteristicas de eficiéncia de desempenho podem ser definidas como:

o Tempo de resposta: avalia o grau em que os tempos de resposta e processamento,
juntamente com as taxas de produtividade, atendem aos requisitos estabelecidos ao

executar as func¢oes do produto ou sistema.
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« Utilizacao de recursos: analisa o grau em que as quantidades e os tipos de recur-
sos empregados por um produto ou sistema, ao realizar suas func¢oes, atendem aos

requisitos estabelecidos.

« Capacidade: avalia o grau em que os limites maximos de um parametro especifico
de um produto ou sistema atendem aos requisitos estabelecidos. Esses parametros
podem incluir o nimero de itens que podem ser armazenados, o nimero de usua-
rios simultaneos suportados, a largura de banda de comunicacao, o rendimento das

transagoes e o tamanho do banco de dados.

A medicao do software desempenha um papel fundamental na viabilizacdo da
andlise do mesmo. Conforme mencionado por Martinez-Fernandez et al. (2019), a andlise
de software tem como objetivo principal o desenvolvimento do produto orientado a da-
dos, utilizando informagoes coletadas durante o processo de desenvolvimento e do uso do
produto. Essa atividade é de extrema importancia, uma vez que proporciona subsidios es-
senciais para os engenheiros e gestores tomarem decisdes embasadas na andlise dos dados
obtidos.

Segundo Wagner et al. (2016), a ISO IEC 25010 nao dispoe de mecanismos de
operacionalizacao entre as métricas, medidas e suas defini¢bes conceituais. Porém, essa
operacionalizagdo é indicada em alguns modelos mais recentes como Squale (MORDAL-
MANET et al., 2009), o préoprio Quamoco (WAGNER et al., 2016), ou também o Q-rapids
(MARTINEZ-FERNANDEZ et al., 2019). Para que isso ocorra, é necessario compreender
as féormulas de cédlculo, mecanismos de agregacao, valores de referéncia para que essas
informacgoes possam auxiliar as andlises do time de desenvolvimento. Com esses estudos,
foram definidos valores de referéncia para medidas e caracteristicas de manutenibilidade,
confiabilidade, entre outros. Entretanto, no caso de eficiéncia de desempenho, depende da
especificidade de cada caso, da infraestrutura computacional e de requisitos nao funcionais

especificos ao contexto.

2.3 Analise de Desempenho

Problemas de desempenho podem acarretar uma série de desafios para produtos
de software, tanto em pequena como em larga escala. Essas questoes vao desde a perda
de confianga por parte dos usuarios e investidores até prejuizos significativos, podendo
chegar a cifras bilionarias, dependendo da gravidade da falha e do tamanho do software
em questao (LIAO et al., 2020).

Para identificar tais problemas, uma abordagem comumente utilizada é a realizagao
de testes de carga, nos quais sao simulados os comportamentos reais dos usuarios na

aplicacao em analise. Sao criados cenarios de teste baseados no comportamento esperado
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Quadro 2 — Modelo de qualidade de software de acordo com ISO IEC 25010

Caracteristica Subcaracteristicas
Eficiéncia do Desempenho Tempo de resposta
(Qualidade do produto) Utilizagao de recursos
Capacidade
Compatibilidade Co-existéncia
(Qualidade do produto) Interoperabilidade
Adequacao
Usabilidade Facilidade de uso
(Qualidade do produto) Operabilidade

Protecao ao erro do usuario
Estética da Interface de usuario

Acessibilidade
Confiabilidade D&Tﬁii?g; do
(Qualidade do produto) Tolerancia a falhas
Recuperabilidade
Confidencialidade
Seguranga Integridade
(Qualidade do produto) N#o repudiacio
Responsabilidade
Autenticidade
Modularidade
Manutenibilidade Reusabilidade
(Qualidade do produto) Analisabilidade
Modificabilidade
Testabilidade
Portabilidade Adaptabilidade
(Qualidade do produto) Capacidade de Instalagao

Capacidade de substituicao

Fonte: Adaptado de ISO/IEC 25010 (2011)

dos usuarios do software em producao. Esses testes sao aplicados em diferentes versoes
do produto, coletando-se métricas relevantes. Em seguida, é feita uma comparacao dessas
métricas visando determinar se houve melhora ou piora nos resultados entre as versoes

testadas (JIANG et al., 2009).

2.3.1 Modelos de Analise de Desempenho

Devido ao estudo ter como base um produto de software proprietario, existem limi-
tagdes quanto ao acesso as estruturas internas, regras de negocio e codigo-fonte. Portanto,

existem limitagoes quanto aos modelos de analise de desempenho aplicaveis.

De acordo com Gao et al. (2016), os modelos de andlise de desempenho podem ser

divididos em trés categorias distintas:
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« Modelos baseados em fila: Neste tipo de modelo, os recursos do sistema sao
tratados como filas, e busca-se prever o tempo que cada cenario de teste levara
em cada uma dessas filas. Por exemplo, ao receber uma requisicdo do usuério, o
modelo estimard quanto tempo essa requisicao ird aguardar até ser recebida pelo
processador, e quanto tempo levara para ser processada completamente. Esse tipo
de modelo requer um conhecimento detalhado sobre a estrutura interna do software,

sendo denominado como modelo caixa-branca;

 Modelos baseados em mineracao de dados: Sao aplicadas técnicas estatisticas
ou de inteligéncia artificial para relacionar uma ou mais métricas coletadas durante
a execucao dos cenarios de teste. Por exemplo, pode-se estabelecer uma relagao
entre a quantidade de requisi¢coes em cada fluxo da aplicacdo e o uso de um recurso
computacional especifico, para prever como o sistema iria se comportar em outros
cenarios. Ao contrario dos modelos de caixa-branca, esses modelos nao requerem
conhecimento detalhado da estrutura interna do software, sendo assim denominados

modelos de caixa-preta, e

« Modelos baseados em regras: Diferentemente das duas categorias anteriores,
esse tipo de modelo nao visa prever o comportamento do sistema com base nos
cenarios de teste. Em vez disso, o objetivo é aplicar regras pré-definidas as métricas
coletadas durante a execucao dos testes e analisa-las para compreender o estado
atual do sistema. Existem diversos modelos nessa categoria, sendo o mais simples

deles o calculo da média e mediana das métricas coletadas.

Devido as limitacoes apresentadas, foram selecionados, para desenvolvimento do
estudo observacional, os modelos baseados em mineracao de dados e os baseados
em regras. Para o modelo baseado em mineragdao de dados foi escolhido o método de
regressao numérica Floresta Aleatéria (Segao 2.3.2), e baseado em regras o método de
Graficos de Controle (Secio 2.3.3).

2.3.2 Floresta Aleatoéria

De acordo com Breiman (2001), a técnica estatistica de Floresta Aleatéria, uti-
lizada para realizar regressao numérica, consiste na combinagdo de arvores de decisao
formadas por vetores de amostragens independentes, mas com a mesma distribuicdo. Ou
seja, em vez de gerar uma tunica arvore de decisao que engloba toda a amostragem cole-
tada, varios conjuntos de dados sao formados por meio de combinacoes aleatorias a partir
do conjunto inicial, resultando na criacao de uma arvore de decisao para cada conjunto.
A previsao é feita aplicando-se um novo conjunto de dados em cada uma das arvores de

decisao geradas, e o resultado indicado pela maioria das arvores é considerado correto.
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2.3.2.1 Regressao Numérica

Conforme Maia (2019), a regressao numérica estatistica é o estudo da relagao entre
uma variavel dependente e uma ou mais variaveis explanatérias, ou independentes. Seu
objetivo ¢é prever o valor da variavel dependente com base na variagao das variaveis inde-
pendentes. A regressao pode ser simples, quando envolve apenas uma variavel dependente

e uma variavel independente, ou miiltipla, quando hé mais de uma variavel independente.

2.3.2.2 Arvore de Decisio

Conforme Cutler, Cutler e Stevens (2012), as arvores de decisdo sdo estruturas
recursivas que dividem os dados de entrada de forma binaria, com base em varidveis
individuais. O primeiro né da arvore, conhecido como “né raiz”, contém todos os dados

“nods terminais”, e cada

de entrada. Os nés que nao possuem divisao sao chamados de
um deles apresenta uma opc¢ao de valor de saida. Cada ndé que nao é terminal, divide-
se em dois, com base em uma condi¢cao imposta. Valores que atendem a condicao sao
direcionados para a ramificacao da esquerda, enquanto valores que nao atendem a condig¢ao
sao direcionados para a ramificacdo da direita. Esse processo de divisao e ramificacao é

repetido até que sejam alcangados os nés terminais, que fornecem as saidas desejadas.

2.3.2.3 Exemplo de Floresta Aleatéria

Utilizando dados ficticios referentes a alguns meses do ano (variaveis independen-
tes) e sua respectiva incidéncia de chuva (varidveis dependentes), é possivel definir uma

relacdo capaz de estimar a incidéncia de chuva em outros periodos.

Na Figura 6, é possivel observar um exemplo simplificado de arvore de decisao,

onde sao utilizados todos os dados do conjunto para a construcdo de uma Unica arvore.

Na Figura 7, é possivel observar um exemplo de floresta aleatéria. A partir dos
dados iniciais sdo gerados dois novos conjuntos de dados e consequentemente duas arvo-
res de decisao distintas. Portanto, para definir a incidéncia de chuva em algum meés, é

necessario aplicar a variavel independente a ambas as arvores de decisao.

2.3.2.4 Aplicacdo de Floresta Aleatéria

Para o contexto do estudo, foram realizados testes de carga para simular o com-
portamento de usudrios reais fazendo requisicoes ao sistema. As informagoes coletadas
a partir de uma versao considerada como base foram utilizadas para gerar o algoritmo,
sendo as variaveis independentes os dados referentes a quantidade de requisicoes feitas
para cada um dos endpoints do fluxo escolhido em um determinado periodo de coleta,
e as variaveis dependentes sendo os estados de uso dos recursos computacionais ao final

deste periodo.
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Figura 6 — Exemplo de arvore de decisao

Més Numero do Més Chove?

Fevereiro 2 Chove
Maio 5 N&o chove
Agosto 8 N&o chove

Novembro 1 Chove

Fonte: Autores

Figura 7 — Exemplo de floresta aleatéria

Més Numero do Més Chove? Més Numero do Més Chove?
Fevereiro 2 Chove Maio 5 Nao chove
Fevereiro 2 Chove Agosto 8 Nao chove

Maio 5 Nao chove Agosto 8 N&o chove

Agosto 8 N&o chove Novembro 1 Chove

Fonte: Autores

O mesmo teste de carga é executado na versao de produto que se deseja comparar,
a chamada versao alvo, mantendo o intervalo de coleta e as métricas coletadas. Ao aplicar
no algoritmo a contagem de requisi¢oes feitas no teste da versao alvo, é possivel obter

como aquelas mesmas requisi¢oes iriam afetar o sistema na versao base.

Portanto, é necessario comparar as métricas de uso de recursos computacionais

coletadas no teste da versao alvo com as métricas retornadas do algoritmo de floresta
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aleatoria desenvolvido a partir da versdo base. Para isso, foram utilizadas duas técnicas

que haviam sido aplicadas em um contexto similar por Gao et al. (2016):

o Erro Percentual Absoluto Médio: Este método de avaliacao foi empregado
no estudo mencionado para determinar o erro absoluto médio para cada conjunto
de dados usado no treinamento do algoritmo de floresta aleatéria e as previsoes
geradas por ele. Contudo, no contexto deste estudo, o método foi utilizado para
calcular a porcentagem média absoluta de variacao para cada amostra utilizada
na comparac¢ao entre a versao alvo e as previsoes das chamadas da versao alvo,

aplicadas ao algoritmo de floresta aleatéria treinado com a versao base.

o CIiff Delta: No contexto do estudo mencionado, essa técnica foi utilizada para
quantificar o grau de diferenca quando analisados todos os valores reais em relagao
aos valores previstos pelo algoritmo de floresta aleatéria, utilizando limites estabe-
lecidos pela prépria técnica, conforme apresentado na Tabela 1, onde x representa
o valor do Cliff Delta calculado, cujo valor absoluto pode variar entre 0 e 1. Gao
et al. (2016) utilizou para avaliar a capacidade do algoritmo em prever os resulta-
dos do mesmo teste usado para o treinamento. No entanto, neste estudo especifico,
a técnica foi empregada para avaliar o grau de diferenca entre os dados de testes
realizados em versoes distintas, ou seja, quando comparando todas as amostras de

ambos conjuntos de dados.

Tabela 1 — Limites para interpretacao dos valores de Cliff Delta

Valor Grau de diferencga
r < 0,147 Trivial
0,147 < x<0,33 Pequena
0,33 <x<0,474 Média
0,474 < x Grande

Fonte: Adaptado de Gao et al. (2016)

2.3.3 Gréficos de Controle

Segundo Nguyen et al. (2012), os gréficos de controle sdo amplamente empregados
na detecgao de problemas em processos de fabricacdo, nos quais as matérias-primas sao
consideradas entradas e os produtos acabados como saidas. O objetivo dos graficos de
controle consiste em fornecer uma avaliacdo automatica para determinar se um desvio
em um processo ¢ decorrente de causas comuns, tais como flutuagdes nas entradas do
processo, ou se é resultado de causas especiais, como a presenca de defeitos. Por meio da
andlise dos dados coletados e da interpretacao visual, os graficos de controle permitem

que sejam tomadas decisdes adequadas com base na natureza dos desvios identificados.
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Figura 8 — Exemplos de graficos de controle

— Linha de base LCL, UCL — Linha de base LCL, UCL
Linha de base CL ---- Linha de base CL
x X
X Ao X Alvo
X
X
X XX )
X X X xx XX
X x X o < XXX XX XX
77777777777777777777777777777 N e e A X X
X X XXy XX x X Xxxxxxx P S I KRR X . XK g =y mmmmmg e
— x XX X XXX xx XX X Xy
XX
Tempo Tempo
(a) Gréfico de controle normal (b) Grafico de controle fora de controle

Fonte: Adaptado de (NGUYEN et al., 2012)

Dois exemplos visuais de gréaficos de controle podem ser encontrados na Figura 8.
Onde o item 8a representa um grafico normal, onde o conjunto de teste alvo se assemelha
bastante ao conjunto de teste base. J& o item 8b representa um grafico fora de controle,

onde o conjunto de teste alvo se diferencia consideravelmente do conjunto de teste base.

2.3.3.1 Construcao do grafico de controle

Segundo Nguyen et al. (2012), um gréfico de controle pode ser construido utilizando
dois diferentes conjuntos de dados, que seria um conjunto de base e um conjunto alvo,
que, no caso desse estudo representariam a versao livre de problemas (base) e a versao
com problemas de desempenho inseridos (alvo). A partir do conjunto de dados base, é
possivel definir os limites de controle onde a linha central se configura como a média das
amostras do teste base em um determinado periodo de tempo, podendo ser de alguma
métrica especifica como uso de CPU ou uso de memoria. A partir disso, é possivel inferir

os limites superiores e inferiores de diferentes maneiras.

Para a defini¢ao dos limites inferiores e superiores, existem diferentes técnicas que

podem ser utilizadas, dentre elas, estao:

o Escolha de trés desvios padrao a partir média encontrada, e

e 12 52 ou 10° percentis do limite de controle inferior, e 902, 95° ou 99° percentis
do limite de controle superior, por exemplo, se uma leitura de uso de CPU retorna
resultados percentuais de uso de 12, 15, 18, 21, 25, 27, 30, 33, 37, 40, 43, 47, isso sig-
nifica que o décimo percentil corresponde a 15 e o nonagésimo percentil corresponde

a 43, e a média desse conjunto seria 29.

Cabe salientar que, apesar da denominacao, os graficos de controle vao além de

uma mera técnica de visualizagao, configurando-se como uma abordagem estatistica que
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viabiliza a gera¢ao de um indice de medi¢ao denominado taxa de violagao. A taxa de vio-
lacao, derivada da aplicacao dos gréaficos de controle, representa um indicador estatistico

que quantifica a proporcao dos dados alvo que se encontram fora dos limites de controle.

A definicao do limite da taxa de violagdo pode ser determinada pelo operador, no
entanto, um limite apropriado deve ser superior ao valor esperado com base nos limites de
controle. Por exemplo, se os limites de controle sao estabelecidos pelo décimo e nonagésimo
percentil do conjunto de dados de teste base, espera-se uma taxa de violacao de 20%.

Portanto, é recomendavel escolher um valor para a taxa de violagao igual ou superior a

25%.

2.3.3.2 Premissas do grafico de controle

Segundo Nguyen et al. (2012), existem duas premissas bésicas para os graficos de
controle, que sao também um desafio quanto ao seu cumprimento, porém, de extrema

importancia para validacao do teste de comparacao de desempenho, sao elas:

« Entrada de processo invariavel: Observa-se que a saida do processo tende a
variar em conformidade com as flutuacgoes da entrada do mesmo. Caso ocorra um
aumento na taxa de entrada do processo, consequentemente, a taxa de violagao
aumentara e um alarme serd ativado, independentemente da reacao do sistema frente
as variacoes da entrada. E importante ressaltar que tais alarmes podem resultar em
falsos positivos, ja que nao indicam a ocorréncia de um problema real. Assim sendo,
torna-se imprescindivel estabelecer como primeira condicao para a aplicagao dos

graficos de controle a estabilidade da entrada do processo, e

« Normalidade da saida do processo: E observado que a relacio entre a saida do
processo e sua entrada costuma ser linear. Essa linearidade resulta em uma distribui-
¢ao normal da saida do processo, que constitui a base estatistica fundamental sub-
jacente aos graficos de controle. No entanto, em alguns processos de fabricagao, sao
utilizados diversos tipos de insumos, cada um dos quais produz, individualmente,
uma distribuicao normal. Entretanto, a combinagao dessas entradas resultara em
uma distribuicao multimodal, a qual nao pode ser adequadamente analisada por

meio de graficos de controle.

2.3.3.3 Abordagem utilizando grafico de controle

Segundo Nguyen et al. (2012), existem diferentes etapas que compde a constru-
¢ao do grafico de controle, que se estende de tratamento de dados até chegar na taxa
de violagao e ter uma resposta para a comparacao de desempenho. Essas etapas estao

representadas na Figura 10, e sao constituidas por:
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« Teste Base e Teste Alvo: Nesta etapa, é estabelecida a aplicacao da carga ne-
cessaria para realizar os testes de desempenho tanto na versao base quanto na nova
versio (alvo). E de extrema importancia que ambas as versoes sejam submetidas
mesma carga de entrada, frequentemente referida como perfil de carga. Esse perfil de
carga descreve o comportamento esperado do sistema uma vez que esteja operacio-
nal em producao (AVRITZER; WEYUKER, 1995). O perfil de carga é configurado

com base nos cenarios de casos de uso e suas respectivas taxas de execucao.

Durante a realizagao dos testes, é crucial monitorar a aplicacdo com o intuito de
capturar os registros de execugao, assim como as métricas de desempenho. No caso
especifico de graficos de controle, as métricas coletadas sao suficientes para a constru-
¢ao do referido grafico. Um teste de carga usualmente coleta quatro tipos principais

de métricas de desempenho. A saber:

Utilizacao de CPU: Porcentagem de utilizacdo de CPU por maquina,

Utilizacao de meméria RAM: Porcentagem de utilizagao de memoria RAM por

maquina,

— Tempo de resposta: Média em segundos do tempo entre o inicio e fim das

requisicoes HT'TP, e

Leitura/Escrita no banco de dados: Quantidade de linhas lidas e linhas escritas

no banco de dados.

« Normalizacao dos dados: A fim de utilizar os graficos de controle de maneira
adequada, é fundamental atender aos dois pressupostos mencionados na subsecao
2.3.3.2, a saber: a entrada de processo invariavel e a normalidade da saida do pro-
cesso. Para cumprir esses pressupostos, é imprescindivel realizar uma etapa de pré-
processamento dos dados, pois seria ineficiente utilizar diretamente os dados brutos
das métricas de desempenho (NGUYEN et al., 2012). Portanto, a seguir sao apresen-
tadas as duas etapas necessarias para a normalizacao dos dados, visando satisfazer
os pressupostos para a construgdo do grafico de controle e reduzir as incertezas na

analise comparativa de desempenho.

— Processamento em escala: Para a condugao adequada dos testes de com-
paracao de desempenho, é necessario aplicar a mesma carga a versao base e a
versao alvo. No entanto, devido a interferéncias externas, como varia¢ao na co-
nexao de rede, ou fatores internos, como variagdo no tempo de resposta devido
a problemas de desempenho, os dados referente a quantidade de requisi¢oes
realizadas tendem a variar, tornando inviavel a comparacao direta entre ambas
as versoes. Em outras palavras, as discrepancias observadas nas métricas de

desempenho podem ser atribuidas as diferencas na carga de entrada, ao in-
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vés de representarem efetivamente alteragdes relacionadas ao desempenho do
codigo.

A abordagem proposta por Nguyen et al. (2012) consiste em processar os dados
de desempenho em escala, levando em consideracao as cargas de teste. Em um
teste de desempenho, é esperado que as métricas coletadas sejam linearmente
proporcionais a intensidade da carga de teste. Em outras palavras, a medida
que a carga aumenta, o software é submetido a uma demanda maior, resultando
em métricas de desempenho mais elevadas. Portanto, a relagao entre os valores
das métricas de desempenho e a carga de entrada pode ser descrita por meio

da Equacgao 2.1:

c=axl+p (2.1)

onde, ¢ é o valor médio das métricas de desempenho nas amostras em um
determinado periodo de uma execucao. [ é a real carga de entrada naquele

periodo. a e [ sao os coeficientes do modelo linear.

Apos obter essa relagao linear entre as métricas de desempenho e a carga de
entrada do conjunto de dados do teste base, é gerado um novo conjunto de
dados que consiste do teste alvo na mesma escala do teste base, para satisfazer
a premissa de entrada de processo invariavel na hora da comparacao entre os
dois testes. A Equacgao 2.2 é utilizada para trazer os valores do teste alvo para

a mesma escala de carga do teste base.

axL;+
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Onde C} sera o valor da métrica do teste alvo em escala, (', é o valor da métrica
no teste base, os coeficientes o e  sdao os coeficientes da regressao linear do
teste base derivados de 2.1, L; e L, sdo as cargas do teste alvo e teste base,
respectivamente. Caso a carga total seja composta por cargas distintas que
possuam diferentes impactos nos recursos computacionais, faz-se necessario a
utilizagdo de uma regressao linear multipla, utilizando, entdo, o somatorio de

cada a com o valor de cada carga individual.

— Filtro: A solugao proposta por Nguyen et al. (2012) visa apresentar uma abor-
dagem destinada a filtragem das amostras coletadas pelos contadores associa-
dos a tarefa secundaria em consideracao. Essa abordagem demonstra eficacia
ao considerar o teste de comparacao de desempenho, cujo principal foco é ava-
liar o desempenho do sistema em situagoes de carga elevada. Nesse contexto,
os contadores de desempenho registram valores significativamente mais altos.

Desvios de menor magnitude nao sao relevantes para a analise em questao.
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Para realizar a filtragem, é necessario utilizar um algoritmo simples para detec-
tar os minimos locais. Os minimos locais representam o ponto mais baixo entre
os dois picos de uma distribuicao bimodal. Nesse caso, basta remover os pontos
de dados a esquerda dos minimos locais. Um exemplo desses minimos locais
pode ser visto na Figura 9, sendo representados pelos 3 primeiros tridngulos a
esquerda do grafico.

Uma solugao alternativa consiste em aumentar a carga a medida que o hard-
ware do servidor se torna mais potente. O aumento da carga garantira que o
sistema gaste menos tempo ocioso e mais tempo processando a carga, elimi-
nando assim o pico a esquerda. No entanto, aumentar artificialmente a carga
em prol da normalidade compromete o objetivo do teste de comparacao de
desempenho, e compromete a capacidade de comparar novos testes com testes

anteriores.

e Criacdao do grafico de controle e taxa de violagdo: Uma explicagdo mais

detalhada sobre esses topicos pode ser encontrada na subsecao 2.3.3.1.

Figura 9 — Grafico de densidade do teste de 2 versoes distintas
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Métricas de desempenho

Fonte: Adaptado de (NGUYEN et al., 2012)

2.4 Resumo do capitulo

Este capitulo abordou os conceitos relevantes para o desenvolvimento do estudo,
incluindo metodologias de experimentacao, qualidade de software e comparacao de de-

sempenho de software.

No que diz respeito as metodologias de experimentacgao, o foco principal foi dado

ao estudo de caso, pois a estrutura do estudo observacional utilizada neste trabalho foi
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Figura 10 — Abordagem para comparacao de desempenho com graficos de controle
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baseada nele. Foram apresentados os conceitos e as caracteristicas do estudo de caso,

destacando sua aplicabilidade, seus processos essenciais e as adaptacgoes realizadas no

contexto deste trabalho.

Em relacao a qualidade de software, foram explorados conceitos gerais do tema e os

especificos a caracteristica de eficiéncia de desempenho. Esses conceitos foram embasados

em normas técnicas, e visam fornecer critérios e diretrizes para avaliar a qualidade do

desempenho de um software.

Na comparacao de desempenho de software, foram apresentadas as categorias dos

modelos existentes, destacando-se a técnica de Floresta Aleatéria e os Graficos de Con-

trole, em conjunto com os processos necessarios para aplica-las. Essas técnicas serao uti-

lizadas no estudo observacional para analisar e comparar o desempenho de diferentes

versoes de um software.
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3 Revisao Estruturada da Literatura

Este capitulo aborda o passo a passo para a realizacao da coleta do material
bibliografico necessario para a realizagao do trabalho. Foram selecionados materiais de
diferentes categorias como livros, artigos, normas técnicas, videos, entre outros. Para a
coleta dos materiais, foram utilizadas, inicialmente, a plataforma indexadora do Periédico
Capes (Capes, 2022) e posteriormente, deu-se continuidade com a base de dados Scopus
(Elsevier, 2022). Essas plataformas possuem a capacidade de indexar a maioria dos jornais

relevantes que possuem material com maior confiabilidade devido a revisao por pares.

3.1 Estruturacdo da string segundo protocolo PICO

A estrutura da string de busca foi baseada no protocolo PICO (PAT et al., 2004).
Esse protocolo foi concebido para identificar os estudos mais pertinentes relacionados a
temas abordados na area médica, conforme ilustrado na Figura 11. Esse protocolo tem
sido utilizado em revisoes sistematicas da literatura em engenharia de software. Seguiu-se
esse protocolo na presente monografia. PICO é um acrénimo para patient (populagao de

pacientes), intervention (intervencao), comparison (comparacao) e outcome (resultado).

Figura 11 — Representacao da intersecao do PICO

The most relevant
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d
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[ OVERALL SEARCH STRATEGY = PICO + FILTERS FOR STUDY DESIGNS
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Fonte: (PAI et al., 2004)

A populacao de pacientes foi ajustada para abranger as areas especificas da enge-
nharia de software que se destacam pela sua preocupacao com questoes de desempenho
e restrigoes na utilizacao de recursos computacionais. Adicionalmente, foram utilizados
termos mais abrangentes como “embedded” e “real-time”, com o intuito de garantir que

artigos de outras areas da engenharia de software também fossem incluidos na busca.
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No contexto da medicina, a intervencao refere-se ao tratamento que esta sendo
aplicado e analisado. Entretanto, neste trabalho, o termo “intervencao” foi empregado
para englobar os recursos computacionais, juntamente com termos relacionados a analise

e gerenciamento dos mesmos, como por exemplo “CPU analysis” ou “CPU management”.

O resultado representa a saida desejada dos estudos levantados. Nesse caso, o
interesse era encontrar trabalhos que alcangassem conclusoes relacionadas a medidas de
qualidade, desempenho e/ou eficiéncia. Com base nessas necessidades, foram concebidas
palavras compostas que abordassem tais resultados, combinando-as com termos como

modelo, métrica, indicador ou medida.

O papel da comparagao, no contexto do estudo, consistiria em identificar alterna-
tivas para a intervencao proposta. Entretanto, devido a dificuldade de encontrar estudos
relacionados a modelos de qualidade de software que utilizem métricas dindmicas (LOPEZ
et al., 2022), entende-se que a area ainda nao possui um corpo de conhecimento estru-
turado que proveja os requisitos necessarios para permitir comparagoes entre diferentes

tratamentos.

Para estruturar a string de busca seguindo o modelo PICO, utilizamos o operador
logico “AND” para delimitar a populacao, intervencao e saida, respectivamente. Adicio-
nalmente, dentro de cada uma dessas camadas, empregou-se o operador l6gico “OR” para

separar as palavras-chave contidas em cada uma delas. O resultado alcangado foi:

(“Embedded Software” OR “Embedded Application” OR “Embedded System” OR “Software
System” OR “Software Application” OR “real-time operating system” OR “Software Engineering” OR
“Software Quality” ) AND (“Performance Efficiency” OR “Performance Parameterization” OR “Perfor-
mance Analysis” OR “Performance management” OR “Performance FEvaluation” OR “CPU Efficiency”
OR “CPU Parameterization” OR “CPU Analysis” OR “CPU Utilization” OR “CPU management” OR
“Memory Efficiency” OR “Memory Parameterization” OR “Memory Analysis” OR “Memory Utilization”
OR “Memory management” OR “Resources Efficiency” OR “Resources Parameterization” OR “Resour-
ces Analysis” OR “Resources Utilization” OR “Resources management” OR “runtime resources Effici-
ency” OR “runtime resources Parameterization” OR “runtime resources Analysis” OR “runtime resources
management” OR “runtime resources Evaluation” OR “Software Performance”) AND (“Quality Measu-
rement” OR “Quality Indicator” OR “Quality Metric” OR “Quality Measure” OR “Quality Calculation”
OR “Quality Model” OR “Efficiency Metric” OR “Efficiency model” OR “Performance Indicator” OR
“Performance Model” OR “Performance Metric”)

3.2 Execucao da string de busca

A base escolhida para executar a string de busca foi a Scopus. Scopus é um banco
de dados de resumos e citagoes de literatura revisada por pares, incluindo periédicos

cientificos, livros e anais de conferéncias. Essa plataforma oferece uma visdo abrangente
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da producao mundial de pesquisa nos campos da ciéncia, tecnologia, medicina, ciéncias

sociais, artes e humanidades (Elsevier, 2022).

A evolugao dos testes e construcao da string de busca podem ser encontrados no
Apéndice A.

Os resultados obtidos por meio da primeira string de busca resultaram em uma
quantidade significativa de informagcoes, porém, nao se apresentaram muito relacionados
ao contexto do trabalho. Diante disso, evidenciou-se a necessidade clara de aprimorar os

termos empregados.

A estratégia adotada visando otimizar os resultados envolveu a substitui¢ao do uso
excessivo de parénteses e a adogao de termos conjuntos entre aspas. Outro enfoque foi o
aperfeicoamento da secao de intervengao, com termos mais alinhados as necessidades do
trabalho. No entanto, constatou-se que essa string resultou em apenas 75 registros, um
numero relativamente baixo para uma potencial revisao. Diante disso, identificaram-se

falhas em nosso conjunto de populagao e resultado do PICO.

Por fim, procedeu-se a remocao de termos em excesso que resultavam em informa-
¢oes nao diretamente relacionadas ao escopo desejado, além de realizar aprimoramentos
na definicdo da populacao e resultado. Esses ajustes resultaram em um aumento na quan-
tidade de resultados encontrados, totalizando 288, um ntmero considerado viavel para

analise dentro do intervalo de tempo disponivel.

3.3 Critérios de Inclusao e Exclusao

Por meio da elaboracao da estratégia de busca, obtivemos resultados favoraveis que
possibilitaram o inicio do processo de sele¢ao de literatura relevante ao contexto desta
pesquisa. Nessa etapa, foram identificados varios critérios com o intuito de aprimorar
a selecao dos materiais estudados. Esses critérios foram estabelecidos com o propédsito
de guiar a escolha dos estudos. Importante salientar que tais critérios nao possuem um
carater de dependéncia, ou seja, os critérios de inclusao e exclusao sao tratados de forma

independente. Os critérios empregados foram os seguintes:

o Leitura do titulo e/ou resumo

— Quantidade de trabalhos excluidos: 145 (49,65%)
— Quantidade de trabalhos ao final: 143
— Critérios de Inclusao (conter as seguintes palavras compostas):

x Performance model; Performance analysis; Performance evaluation; Per-

formance modeling; Performance Monitoring;

x Bfficiency analysis; Efficiency model;
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x Software Analysis; Software quality; Quality model;
— Critérios de Exclusao:

* Tratar sobre desempenho de processo (pessoas)

« Trabalhar exclusivamente com métricas de desempenho nao-computacional

(Ex: desempenho de eficiéncia de consumo energético)
o Leitura da introdugdo e/ou conclusao

— Quantidade de trabalhos excluidos: 130 (90,9%)
— Quantidade de trabalhos ao final: 13
— Critérios de Inclusao:
x Aplicar um modelo de analise de desempenho e citar a utilizacdo de mé-

tricas de desempenho de software

* Possuir um exemplo pratico de um caso de uso de aplicagdo de um modelo

de analise de desempenho

*x Revisao ou mapeamento da literatura que citem trabalhos relacionados a

qualidade de software do ponto de vista de eficiéncia de desempenho

* Adequacdo ao contexto do trabalho (ambiente de testes envolvendo pro-
dutos web)

— Critérios de Exclusao:
x Usar exclusivamente técnicas de deep learning, devido a alta complexidade
intrinseca ao uso de redes neurais

*x Enfoque em arquitetura de hardware

Apos a aplicagdo desses critérios, obtivemos um conjunto final de 13 trabalhos
que abrangem diversos dominios, tais como sistemas embarcados, computagdo em nu-
vem e aplicagoes baseadas em web ou mobile. O resumo sobre a selecao de trabalhos é

apresentado a seguir:

Quantidade total de trabalhos levantados: 288

Filtro por data: 2014 - Atual (2023)
o Idioma: Inglés

« Quantidade de trabalhos selecionados: 13
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Quadro 3 — Trabalhos selecionados apds aplicacao dos critérios
N.2 | Titulo do trabalho Dominio Referéncia
1 Empirical study on the discrepancy | Desktop e Web (ARIF; SHANG;
between performance testing results SHIHAB, 2017)
from wirtual and physical environ-
ments
2 AIM:  Adaptable Instrumentation | Desktop e Web (WERT; SCHULZ;
and Monitoring for Automated Soft- HEGER, 2015)
ware Performance Analysis
3 FEarly performance prediction in bi- | Desktop e Web (DORGHAM; BE-
oinformatics systems using palladio LAL; ABDELMOEZ,
component modeling 2021)
4 Runtime Performance Management | Nuvem (BARNA et al., 2018)
for Cloud Applications with Adap-
tive Controllers
5 Using black-box performance models | Desktop (LTAO et al., 2020)
to detect performance regressions
under varying workloads: an empi-
rical study
6 A Generic Platform for Transfor- | Web (KUNZ; HEGER;
ming Monitoring Data into Perfor- HEINRICH, 2017)
mance Models
7 Performance evaluation metrics for | Nao possui do- | (NUH et al., 2021)
multi-objective evolutionary algo- | minio  especifico
rithms in search-based software en- | (por se tratar
gineering: Systematic literature re- | de uma revisao
view sistematica)
8 Towards a DevOps Approach for | Web e Nuvem (PEREZ; WANG;
Software Quality Engineering CASALE, 2015)
9 A quality model for mobile thick cli- | Mobile e Web (FAUZIA, LAKS-
ent that utilizes web API MIWATT; HEN-
DRADJAYA, 2014)
10 Log4 Perf: Suggesting Logging Loca- | Web (YAO et al., 2018)
tions for Web-based Systems’ Per-
formance Monitoring
11 Efficiency Analysis of Provisioning | Nuvem (KHAZAEL et al,
Microservices 2016)
12 Cloud Function Performance: A | Nuvem (FLORES-
Component Modeling Approach GONZALEZ;
TREJOS-ZELAYA,
2020)
13 Hierarchical performance modeling | Embarcados (ALSHEIKHY; HAN;

of embedded systems

AMMAR, 2015)

Fonte: Autores
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3.4 Analise dos Artigos Selecionados

A partir da selecao dos artigos procedeu-se a leitura integral do seu contetudo, a
fim de identificar e listar os modelos de andlise de desempenho de software aplicados,
compreender o contexto em que eram aplicaveis e compreender o funcionamento de cada
um desses modelos. Para isso, em alguns casos, foi necessario navegar entre as referéncias
bibliograficas citadas a fim de localizar outros estudos relevantes. Além disso, também
foram listadas as ferramentas utilizadas nos estudos analisados e o dominio em que os

modelos poderiam ser aplicados.

Foram identificados oito modelos distintos de anélise de eficiéncia de desempenho
de software, conforme ilustrado na Figura 12. Os modelos que se baseiam na analise dos
logs dos sistemas foram agrupados em uma mesma categoria devido as suas semelhancas
significativas em relacao a captura de métricas, contexto de aplicacao e forma de execucao.
Esses modelos geralmente utilizam alguma forma de regressao numérica para inferir a

relagdo entre os logs capturados e o recurso computacional em anélise.

Figura 12 — Grafico de modelos encontrados nos artigos selecionados
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Fonte: Autores

A proporc¢ao de utilizagao de cada métrica nos artigos selecionados pode ser visu-
alizada na Figura 13. E importante ressaltar que o uso dos logs do sistema, nos modelos
observados, almeja realizar a contagem de requisi¢oes realizadas ao sistema para definir
uma relagdo entre essas requisi¢oes e alguma outra métrica dinamica utilizando regressao
numérica (GAO et al., 2016).

Além disso, alguns dos artigos selecionados também mencionaram as ferramen-
tas utilizadas para coletar métricas, gerar carga de testes ou aplicar o modelo de forma
completa. A distribuicdo de citagoes das diferentes ferramentas pode ser observada na
Figura 14. E importante salientar que grande parte das ferramentas citadas é de suporte

da linguagem Java quando se trata de dominios web ou mobile.
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Figura 13 — Grafico de métricas utilizadas nos modelos dos artigos selecionados
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Figura 14 — Grafico de ferramentas utilizadas nos artigos selecionados
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Por fim, a propor¢ao de modelos aplicados por dominio pode ser observada na

Figura 15. A contabilizagao foi realizada com base nos relatos dos autores de cada um

dos artigos. Quando nao houve uma declaragao explicita sobre quais dominios o modelo

poderia ser aplicado, considerou-se o dominio das aplica¢oes utilizadas como objeto dos

casos de uso.
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Figura 15 — Gréafico de dominios dos objetos de estudo dos artigos selecionados
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3.5 Selecdo de métodos

No processo de selecao dos métodos a serem utilizados neste estudo observacional,

foram considerados os seguintes critérios:

e Dominio do produto analisado: Dado que pretendemos observar um produto web,

optamos por escolher modelos que tivessem sido aplicados nesse contexto nos ar-
tigos selecionados, de modo a obter resultados mais assertivos acerca do estudo

estabelecido;

Conhecimento sobre a légica interna do produto: Dado que o presente estudo é de
contexto rapido, nao se pretende chegar a um nivel de conhecimento e maturidade
alto sobre a logica interna do produto. Logo, sao interessantes modelos que nao

necessitem desse conhecimento, e

Versatilidade na implementacao: E importante a escolha de modelos que sejam ver-
sateis no sentido de quais sdo as métricas necessarias para analise de desempenho do
produto. Nesse caso, modelos baseados em logs sao ideais porque podem ser utiliza-
dos em conjunto com qualquer outra métrica de interesse para extrair informagdes

sobre a variagao da mesma.

Utilizando a técnica de bola de neve (snowballing) descrita por Wohlin et al. (2012),

foram explorados os artigos que apresentavam modelos que se encaixam nos critérios esta-

belecidos. Através da bola de neve, foram encontradas outros cinco trabalhos, detalhados
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no Quadro 4, que trazem referéncias a diferentes técnicas e conceitos. Alguns desses tra-
balhos foram utilizados como fonte de referéncia para os métodos escolhidos, que estao

melhores descritos na Secao 2.3.

Quadro 4 — Trabalhos selecionados por bola de neve

Artigo de origem | Titulo do trabalho Referéncia
Artigo 1 Automated performance analysis of (JIANG et al., 2009)
load tests
Artigo 5 Random Forests (BREIMAN, 2001)
Detecting Performance Anti-patterns
Artigo 10 for  Applications  Developed — using (CHEN, 2014)

Object-Relational Mapping
A Framework to Fvaluate the Effective-

Artigo 10 ness of Different Load Testing Analysis (GAO et al., 2016)
Techniques
Automated Detection of Performance

Artigo 10 Regressions Using Statistical Process | (NGUYEN et al., 2012)

Control Techniques

Fonte: Autores

Para a caracterizacao do presente trabalho, foram selecionados os modelos basea-
dos em mineracao de dados e em regras, visto que somente essas categorias apresentam
métodos que se encaixam nos critérios definidos anteriormente. Quanto aos métodos es-

tatisticos escolhidos para cada modelo, tem-se respectivamente:

Floresta aleatéria: Este método, discutido na Secao 2.3.2, sera utilizado para es-
tabelecer uma relagao entre as requisigoes feitas ao sistema (variaveis independentes) e
os registros de uso de recursos computacionais (variaveis dependentes). Esse método foi
escolhido devido aos resultados positivos que obteve em comparagao a outros modelos de

regressao numeérica, conforme mencionado por Liao et al. (2020).

Gréficos de controle: A utilizacao dos graficos de controle como um método esta-
tistico para o controle de processos é abordada de forma detalhada na Secao 2.3.3. Esse
método foi selecionado devido a sua facilidade de compreensao e comunicacdo, especi-
almente pelo fato de ser apresentado visualmente em forma de gréafico, e também sua
abordagem bem definida que contribui para a aplicacao precisa do método. Além disso,
esse método atingiu cerca de 75% de precisao e 100% de recupera¢ao em comparagao com
a avaliacdo real do objeto de estudo em questdo (NGUYEN et al., 2012).

3.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo, é explicado como ocorreu a etapa de revisao estruturada da lite-

ratura do trabalho, descrevendo desde a construcao da string de busca até a selecao dos
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artigos principais que serviram como fundamentagao tedrica para a elaboracao do presente

estudo.
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4 Estudo Observacional

Neste capitulo, apresentamos o planejamento e a execucao do estudo observacional,
que permitiu enderecarmos as respostas questao de pesquisa principal deste Trabalho de

Conclusao de Curso.

4.1 Planejamento do Estudo Observacional

4.1.1 Definicao

Para a definicao da estrutura do estudo observacional, utilizamos o protocolo de
pesquisa de estudo de caso. Estudo de caso é um método cujo objetivo é investigar fend-
menos contemporaneos em seu contexto situacional. Yin (2009) interpreta a abordagem
de estudo de caso como uma investigagao que reconhece que a fronteira entre o fenémeno

de interesse e seu contexto pode nao ser claramente definida.

No presente estudo, devido ao curto prazo de realizacao, foi necessaria a adapta-
¢ao para conseguirmos observar o fendmeno em seu contexto situacional, sem, contudo,

capturar sua contemporaneidade, ou seja, sua manifestacdo em seu ambiente natural, real.

Um estudo observacional pode incorporar elementos de outros métodos de pes-
quisa. Por exemplo, uma pesquisa pode ser conduzida por meio de um estudo observaci-
onal, precedido de uma revisao sistematica da literatura. Entrevistas e observagoes, sao
comumente utilizados para coletar dados em estudos observacionais (WOHLIN et al.,
2012).

Segundo Yin (2009), é caracteristica de um estudo de caso lidar com situagoes
tecnicamente distintas, no qual ha uma quantidade significativamente maior de varidveis
do que pontos de dados disponiveis. Como consequéncia, é recomendado contar com mul-
tiplas fontes de evidéncias, nas quais os dados precisam convergir de maneira triangular.
Além disso, outra vantagem desse enfoque é o beneficio proveniente do desenvolvimento
prévio de proposicoes tedricas para orientar tanto a coleta quanto a andlise dos dados.

Neste estudo, apenas fontes de evidéncia de segundo grau foram analisadas.

No decorrer do estudo observacional, os dados sao coletados com um proposito
determinado, permitindo a realizagao de analises que visam obter percepgoes e inferéncias
relevantes. O objetivo principal de um estudo observacional é acompanhar um atributo

especifico ou estabelecer relagoes entre diferentes atributos.

A abordagem de estudo de caso é particularmente aplicada na area da engenha-

ria de software, onde a compreensao aprofundada do fendmeno em seu contexto real é
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relevante (WOHLIN et al., 2012).

4.1.1.1 Objetivo

A partir do mapeamento sistemético conduzido por Lépez et al. (2022), observa-se
que a quantidade de estudos encontrados que empregam métricas extraidas do sistema em
uso, como o uso de recursos computacionais, como fonte de dados para a definicao de indi-
cadores de qualidade, ¢ substancialmente menor em comparacao com aqueles que utilizam
outras fontes de informacgao, como o codigo-fonte. Diante desse cenario, o presente estudo
observacional caracteriza a analise do desempenho de uso de recursos computacionais em

produtos de software, do ponto de vista de pesquisadores.

41.1.2 Caso

O escopo de andlise do presente estudo recai sobre um produto de software desen-
volvido por uma empresa especializada em solugoes de crédito para diversas modalidades
(como crédito consignado e crédito pessoal). Esta empresa disponibiliza tal software como
um produto white label * para multiplos clientes. O produto conta atualmente com mais de
200 mil linhas de codigo e, em decorréncia do continuo crescimento da base de dados per-
tencente aos clientes, foi identificado o interesse em monitorar a variacao de desempenho

do produto.

O objeto de estudo abordado nesta pesquisa ¢ uma aplicagdo desenvolvida em
Python, utilizando especificamente o framework Django para criar o servigo web na ca-
mada de Backend. Essa aplicacao adota o padrao ORM (Mapeamento Objeto-Relacional),

que possibilita o mapeamento de objetos para bancos de dados relacionais.

Esse projeto foi selecionado por possibilitar a execucao do estudo em um projeto
que estd em uso no mercado. Além disso, existe a facilidade de contato com os desen-
volvedores responsaveis, visto que a empresa estd disposta a colaborar com a pesquisa,
0 que permite que, sob o ponto de vista deles, sejam coletados dados reais, que servirao
para conseguirmos definir quais fluxos do produto devem ser priorizados na execugao dos

testes.

4.1.1.3 Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados foram derivados da revisao estruturada, descrita no Ca-
pitulo 3. Os trabalhos apresentados nessa subsecao possuem uma tematica semelhante ao

estudo proposto.

O trabalho de Gao et al. (2016) foi utilizado como base para o desenvolvimento

desta monografia. Nesse artigo, foi conduzido um estudo observacional que envolveu a

L white label: Produtos construidos para serem adaptados/vendidos a diferentes tipos de negdcio, par-

tindo de um mesmo modelo.
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aplicagao de diferentes técnicas de andlise automatizada de testes de carga, em produtos
de software de c6digo aberto visando comparar a efetividade de cada uma dessas técnicas.
Dentre os métodos de andlise, destacou-se o uso de Gréficos de Controle (discutidos na
Secio 2.3.3) e Arvores de Decisdo (detalhadas na Secio 2.3.2.2).

Dentre as conclusoes apresentadas nesse trabalho, destaca-se que, ao utilizar mais
de duas versoes anteriores para aplicar os modelos de analise, ha aumento consideravel-
mente do tempo necessario para a analise, sem proporcionar melhorias significativas nos

resultados.

O trabalho do Yao et al. (2018) apresenta uma abordagem automatizada, cujo
proposito é fornecer sugestoes acerca dos pontos apropriados para a insercao de declara-
¢oes de registro ou logs. O objetivo principal dessa técnica é monitorar o desempenho de
software em sistemas web, de forma a subsidiar a construcdo de um modelo estatistico de
desempenho. Tal modelo visa identificar os locais especificos no cdédigo-fonte que possuem

uma influéncia estatisticamente significativa sobre o desempenho do software.

O estudo conduzido por Shang et al. (2015) propde uma abordagem automatizada
voltada a deteccao de queda de desempenho, adotando uma anélise abrangente, onde todas
as métricas coletadas sdo analisadas, ao invés de utilizar um nimero limitado de métricas
especificas, as quais, normalmente, sao determinadas com base na experiéncia ou intuic¢ao.
Inicialmente, neste estudo, as métricas de desempenho sao agrupadas em clusters, com o
intuito de determinar a quantidade necessaria de métricas para uma representacao precisa
do desempenho do sistema. Em seguida, sao aplicados testes estatisticos para selecionar
as métricas de desempenho relevantes, que servirao de base para a construgao de modelos
de regressao numérica. A partir disso, as versoes sao comparadas com a utilizacao da
regressao numeérica, e os dados estimados sdo analisados para entender o quanto é possivel

explicar, a partir deles, a variagdo nos dados observados

4.1.1.4 Questio de Pesquisa

A questao de pesquisa, definida na se¢ao 1.3, pode ser descrita da seguinte forma:

“Como analisar dinamicamente a caracteristica de qualidade de eficién-
cia de desempenho, para apoiar a tomada de decisao sobre a implantacao de

versoes de produto de software, em ambiente web?”

Para respondermos essa questao principal de pesquisa, foi entao derivada a questao

especifica e as métricas que serao apresentadas a seguir.

Objetivo: Identificar a variacdo de desempenho entre diferentes versoes de um

produto de software.

e Questao Especifica 1 (QE1): Ao aplicar problemas de desempenho no cédigo-
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fonte observado, como, por exemplo, o excesso de dados retornados em uma consulta,

foi possivel identificar variagao no desempenho?

— Meétrica 1.1: Métricas de desempenho computacional coletadas.

* Porcentagem média de uso de CPU
x Porcentagem média de uso de memoria RAM
x Tempo de resposta médio
x Transagoes concluidas no banco de dados
* Linhas buscadas no banco de dados
* Linhas retornadas pelo banco de dados
— Meétrica 1.2: Limites estabelecidos pelas técnicas aplicadas para comparagao
de desempenho:
* Valor de limites superior (Grafico de Controle)
* Valor de limites inferior (Grafico de Controle)
x Classificacoes de grau de diferenca da técnica Cliff Delta (Floresta Alea-
téria)
— Meétrica 1.3: Quantidade de variacao de desempenho detectada nas versoes
com problemas inseridos.
* Taxa de violagdo (Grafico de Controle)

* Valor calculado de Cliff Delta (Floresta Aleatoria)

4.1.1.5 Fonte de Dados

A fonte de dados da analise, sera uma versao do cédigo-fonte do produto sele-
cionado como objeto de estudo. Uma nova versao serd produzida, a partir da injecao
de anomalias de desempenho na versao do produto analisada. Portanto, é esperado que
essas alteragdes produzam um efeito de degradagao de desempenho dos recursos compu-
tacionais, durante a execucao do software. A analise de diferentes versoes, com ou sem
problemas inseridos, permitira a observacao de possivel ocorréncia de variagao de desem-

penho entre as versoes comparadas.

4.1.2 Procedimentos

Para aumentar a confianca das conclusoes obtidas em um estudo de caso, a lite-
ratura indica a necessidade de se utilizar diferentes fontes de informagao (YIN, 2009),
(WOHLIN et al., 2012). Para tanto, é necessaria a realizagao de coleta de dados de dife-
rentes ordens. Considerando o escopo de um trabalho de conclusao de curso de graduagao
e 0 exiguo periodo para a instrumentacao, execugao e analise de um estudo observacional

em seu ambiente real, a coleta de dados de primeira ordem se tornou inviavel. Por outro
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lado, foi imprescindivel a obtencao de dados de segunda ordem, por meio da coleta e

posterior analise das métricas de desempenho do produto de software selecionado.

4.1.2.1 Fluxo de Atividades

A conducao do estudo observacional requer a adocdo de uma sequéncia de ati-
vidades metodologicas que englobam a coleta, o tratamento e a andlise dos dados. Os

procedimentos envolvidos nesse processo sao descritos a seguir:

o Preparar o objeto de estudo: Entender o contexto da aplicagao, realizando ajustes

para ser possivel extrair todas as métricas necessarias;

o Preparacao do ambiente de teste: Configurar ferramentas e maquinas que realizarao

a coleta dos dados da aplicacao;

o Realizar testes de carga: Desenvolver e aplicar os testes de carga para cada uma das

diferentes versoes do produto;

o Aplicacao das técnicas propostas: Aplicar tratamento e analise dos dados mediante
a técnica escolhida, construcao de scripts visando automacgao desse processo para

ser realizado em ciclos iterativos, e

o Identificar variagoes de desempenho: Uma vez obtidos os resultados dos testes, é
necessario realizar uma comparacao do desempenho entre as diversas versoes dispo-

niveis, visando identificar variacoes entre as versoes.
A conducao do estudo foi feita de maneira iterativa, para viabilizar diferentes

coletas e analises ao longo do desenvolvimento do produto. O fluxo de atividades seguindo

o modelo BPMN pode ser observado na Figura 16

Figura 16 — Fluxo de atividades referente ao processo de experimentacao

Preparar os objetos Preparagdo dos. Realizar testes de Aplicago das Identificar variagio
de estudo ambientes de teste carga técnicas propostas de desempenho
S

Fonte: Autores

4.1.2.2 Meétricas De Desempenho Coletadas

Para este estudo os recursos computacionais a serem monitorados e analisados

serao: porcentagem de uso de CPU da aplicagdo e do banco de dados; porcentagem do
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uso de memoria RAM da aplicagdo e do banco de dados; leitura e escrita em disco,
adaptadas para linhas buscadas, linhas retornadas e transagoes concluidas com sucesso
no banco de dados, e tempo de resposta. As técnicas escolhidas nao especificam o uso de
métricas. Essas métricas foram escolhidas devido ao alto grau de impacto das mesmas
na afericao do desempenho computacional, além de serem amplamente utilizadas como
indicadores de desempenho, conforme (LOPEZ et al., 2022) e (NGUYEN et al., 2012).

4.1.2.3 Insercao de Problemas de Desempenho

O critério de validacao adotado para as técnicas utilizadas consiste na insercao
arbitraria de problemas de desempenho no cédigo-fonte, com o propésito de impactar
negativamente o desempenho da aplicagao. Desse modo, espera-se obter resultados que
demonstrem uma variacdo negativa ou piora no desempenho da aplicacdo. A maioria
dos problemas a serem inseridos requer um conhecimento aprofundado do codigo-fonte
e das tecnologias utilizadas. Nesse sentido, é necessaria uma avaliacdo com o time de
desenvolvedores para entender quais dos problemas mencionados a seguir sao factiveis

para o presente estudo.

Alguns problemas de aplicagoes Backend mais genéricos, citados em Nguyen et
al. (2012), podem ser encontrados no Quadro 5. Além desses, existem outros proble-
mas, inerentes a aplicagdes que utilizam ORM, que podem impactar significativamente
o desempenho da aplicagdo. Dentre eles, destaca-se o problema de dados excessivos e o

processamento individual de cada registro (CHEN, 2014).

A questao dos dados excessivos esta relacionada ao processo de recuperar infor-
macoes, do banco de dados, que nao sao necessarias em determinada requisicao. Essa
pratica resulta no trafego e no processamento desnecessario de dados adicionais, afetando
negativamente o desempenho da aplicacao. Por sua vez, o processamento individual de
cada registro refere-se a execugao de operagoes similares em bancos de dados, por meio de
lacos de repeticao, o que pode acarretar uma sobrecarga significativa no sistema e afetar

o desempenho.

Devido a natureza complexa do sistema observado e apés discussoes com os desen-
volvedores do produto, foi determinado que apenas dois cenarios de insercao de problemas
seriam considerados: o cendario relacionado a limitagao de consulta (query limit) e o pro-

blema de excesso de retorno de dados (dados excessivos).

Diversos motivos foram identificados como impedimentos para a adesao aos cena-
rios propensos a causar problemas. Dentre esses motivos, exemplo: a complexidade das
saidas de logs para o problema de registro do sistema; e a pratica padrao do Django de
administrar uma nova conexao ao banco de dados para cada requisi¢ao, dificultando o ce-
nario de conexao com o banco de dados. Adicionalmente, observa-se a atual subutilizacao

de chaves de indexacao na aplicacao, tornando oneroso o mapeamento adicional de chaves
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Quadro 5 — Cendrios causadores de problemas de desempenho

Cenario Caso bom Caso ruim
Recuperar todos os dados
salvos em banco,
relacionados a uma
requisicao, para entao,
filtrar aqueles necessarios,
na camada de
apresentacao, interface
grafica, do sistema.

O sistema nao faz registros | O sistema possui registros

O numero de linhas
retornadas pelo banco de
dados ¢ limitado ao que
serd exibido na interface

grafica do sistema

Limite de consulta
(Query limit)

Registro do sistema

(System print) indevidos de logs de indevidos de logs de
Y p depuragao depuragao
Conexao do Banco de O sistema reutiliza a . . -
- Sao criadas novas conexoes
Dados (DB conexao com o banco de ara cada Tequisicao
Connection) dados sempre que possivel P quisi

O sistema possui chaves de | Nao sao criadas chaves de

Chave de indexacao . - - . ~ N
indexacao em requisigoes indexacao para requisigoes

(Key index)

frequentemente utilizadas frequentemente utilizadas
e Criagao de indice de texto Inexisténcia de indice de
Indice de texto (Text ¢ * *
. completo para colunas de texto completo para
index)
texto colunas de texto

Fonte: Adaptado de Nguyen et al. (2012)

e sua subsequente exclusao para gerar diferenca nas versoes, especialmente no contexto
do problema relacionado a chave de indexacao. Outros motivos que contribuem para a
nao adesao a certos cendrios problematicos incluem a limitada utilizagdo de indices de
texto, uma vez que algumas requisi¢oes nao fazem uso da pesquisa por texto. Além disso,
a complexidade do sistema em termos das requisi¢oes utilizadas dificulta o manuseio do

processamento individual de cada registro.

4.1.2.4 Testes de Carga

A determinacao da quantidade de usuarios a serem adicionados ao grupo foi con-
duzida mediante a observacao do comportamento do sistema durante a execucao do fluxo.
Meétricas relevantes, como a utilizacao da CPU e a ocupacdo da memoéria RAM, foram
monitoradas, evitando que atingissem a marca de 100%. Isso se justifica pelo fato de que,
ao alcancar o limite desses recursos, o proprio sistema operacional das maquinas adotaria
medidas reativas, como a limitacdo do processamento e a interrupc¢ao de tarefas, visando
reduzir a carga sobre os recursos. Esse fendmeno poderia afetar e, por conseguinte, envi-
esar as analises comparativas entre as versoes do produto. Com isso, caracterizando uma

ameaca a validade do estudo.
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Consequentemente, caso uma dessas métricas se aproximasse significativamente
do seu limite, o niimero de usuarios no teste seria ajustado, diminuido. Desta maneira, a
quantidade final de usudrios no teste é determinada, segundo a capacidade da maquina
especifica onde o sistema observado foi executado. Garantindo uma execucao estavel e

representativa do comportamento do sistema.

Os testes foram realizados em trés cenarios distintos. O primeiro cenario reproduziu
o fluxo conforme implementado na aplicagao real, seguindo as diretrizes estabelecidas pela
empresa responsavel pelo produto. Nos segundo e terceiro cenérios, foram introduzidos
problemas de desempenho, nomeados “limite de consulta” e “dados excessivos”, como

variacoes do primeiro cendrio.

Durante a execugao dos testes, é fundamental coletar e armazenar todos os registros
de requisicoes feitas ao sistema, juntamente com as informagoes precisas de data e hora
em que foram registrados. Além disso, é importante realizar a coleta e o armazenamento
do estado de uso de recursos computacionais das maquinas durante toda a execucao dos

testes.

4.1.3 Técnicas para Analise de Dados

A anélise quantitativa dos dados foi conduzida utilizando duas técnicas distintas:
Floresta Aleatéria (descrita na Segao 2.3.2) e Gréaficos de Controle (descrita na Segao
2.3.3). A aplicagao dessas técnicas nos possibilitou estabelecer os de valores de referéncia

utilizados para o julgamento e interpretacao da ocorréncia de variacao de desempenho.

Antes de empregar as técnicas de analise escolhidas, foi necessario adotar a técnica
de corte interquartil para processar os conjuntos de dados coletados. Essa abordagem en-
volveu a remocao de valores atipicos e, quando necessario, a normalizagao da distribuicao

das métricas.

Utilizando como base para o treinamento do algoritmo Floresta Aleatéria os dados
relacionadas a contagem de requisigoes realizadas para cada endpoint, em conjunto com
as métricas de desempenho coletadas durante o teste de carga realizado na versao do
sistema sem problemas inseridos, é possivel aplicar novos dados de entrada e obter uma
previsao de como o sistema se comportaria nesse novo contexto. Portanto, a contagem de
requisigoes realizadas no segundo teste de carga (alvo da comparagao) serd aplicada ao
algoritmo de Floresta Aleatéria para obter uma estimativa de como aquelas chamadas se

comportariam na versao do teste tido como base.

A utilizagdo de métodos estatisticos, como o Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE) e o Cliff Delta, permite quantificar a disparidade no comportamento das métricas
entre ambas as versoes, adaptando o contexto utilizado por Gao et al. (2016), que utiliza

os métodos estatisticos como forma de validacao da assertividade das previsoes realizadas
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pelo algoritmo. Considerando que as métricas devem manter niveis similares caso nao haja
alteragao nas versoes testadas, valores altos no Cliff Delta indicam que existe a tendéncia
de valores maiores em um dos conjuntos de dados comparados. J4& o MAPE indica qual é

a porcentagem de diferenca média para cada amostra do conjunto de dados.

J& em relagdo a técnica de Grafico de Controle, que usa medidas de tendéncias
centrais oriundas da estatistifica descritiva, calcula-se a taxa de violagao. Essa taxa de
violagao ¢ determinada ao verificar a porcentagem de dados que ultrapassam os limites

superiores e inferiores predefinidos.

A partir do limite estabelecido, é conduzida uma anélise da taxa de violagao iden-
tificada. Se essa taxa exceder o limite, isso indicard que houve diferenca de desempenho
entre as versoes comparadas. Essa diferenca pode ser interpretada como uma melhoria
ou uma queda no desempenho, dependendo da interpretacao dos dados fora de controle e
da natureza da métrica de qualidade em questao. Por exemplo, considerando-se que um
menor tempo de resposta é indicativo de um bom desempenho, a presenca de dados pre-
dominantemente abaixo do limite inferior do grafico indicard uma versao que influencia

positivamente o desempenho.

Para analisar os dados, ambas técnicas sao aplicadas nas versoes, alvo, quer sejam,

aquelas onde foram inseridos problemas de desempenho.

Com essa abordagem, sera analisada a adequagao de ambas as técnicas, em quan-
tificar a percepc¢ao da caracteristica de qualidade de Eficiéncia e Desempenho. Espera-se
que, os resultados das analises realizadas nas versoes alvo, apresentem um pior aprovei-

tamento dos recursos computacionais, no caso, uma piora de desempenho.

4.1.4 Instrumentacdo

Na presente se¢ao, serdao apresentadas as ferramentas essenciais para o desenvol-
vimento dos estudos abordados nesta monografia. Considerando que, durante a execucao
deste estudo foram gerados arquivos que estao em constante atualizacao, faz-se necessario
utilizar ferramentas de versionamento de c6édigo-fonte, bem como ferramentas para coleta
de métricas e simulacao de carga de usuarios. Além disso, a se¢ao descreve as maquinas
que serao utilizadas para a execuc¢ao do objeto de estudo, bem como a coleta das métricas

de uso computacional.

4141 Gite github

O Git é uma ferramenta de gerenciamento do controle de versdes de um codigo-
fonte (em inglés, Source Code Management) (Git, 2023). Trata-se do sistema de controle

de versao mais utilizado na atualidade, desenvolvido em 2005, pelo mesmo criador do
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kernel do sistema operacional Linux, Linus Torvalds 2. O Git realiza o controle de versao
de software, visando registrar as alteragoes existentes em um arquivo ou conjunto de

arquivos ao longo do tempo, permitindo a retomada ou incorporacao dessas versoes.

O Github é uma plataforma de desenvolvimento baseada em Git, sendo a mais
popular no mundo. Atualmente, conta com mais de 330 milhoes de repositorios, 4 milhoes

de organizagoes e 100 milhdes de desenvolvedores (Github, 2023).

O Github possui recursos colaborativos como wikis, gerenciamento de tarefas
para qualquer projeto e, também, algumas funcionalidades semelhantes as redes sociais
como gerenciamento de perfil, possibilidade de compartilhar e/ou favoritar um reposité-
rio (BOUQUIN, 2015). Isso corrobora com o fato da popularidade dessa ferramenta para

hospedagem de projetos de cédigo-fonte aberto, ou open-source (OSS).

4.1.4.2 Zabbix

O Zabbix é uma ferramenta de cdédigo-fonte aberto, projetada para monitorar pa-
rametros relacionados a satde e integridade de diversos elementos, como redes, servidores,
maquinas virtuais, aplicativos, servigos, bancos de dados, sites e ambientes em nuvem, en-
tre outros (Zabbix, 2023b). Uma caracteristica distintiva do Zabbix é o seu mecanismo
de notificagao altamente flexivel, que permite aos usudrios configurar notificagbes por e-
mail para praticamente qualquer tipo de evento. Essa capacidade de notificacao imediata

possibilita uma resposta agil aos problemas identificados nos servidores monitorados.

O Zabbix foi uma das ferramentas citadas por Lopez et al. (2022) para coleta de
dados do sistema em tempo de execucao. Outra ferramenta citada neste estudo foi o Na-
gios, que se configurou inacessivel devido a limitacao de acesso a recursos disponibilizados

de maneira gratuita pela ferramenta.

Além disso, o Zabbix oferece recursos avancados de relatorios e visualizagao de
dados, utilizando as informacoes armazenadas para fornecer informagoes valiosas aos
usuarios. Essa funcionalidade torna o Zabbix uma solugao ideal para o gerenciamento
de capacidade, permitindo um acompanhamento eficaz e uma analise abrangente do de-
sempenho dos sistemas monitorados. O Zabbix possui diversas funcionalidades (Zabbix,

2023a), dentre as quais, destacam-se as que serdo mais bem aproveitadas na pesquisa:

e Coleta de dados

— Verificagoes de disponibilidade e desempenho: Sao realizadas verificagoes re-
gulares para determinar a disponibilidade e o desempenho dos componentes
monitorados. Isso permite identificar qualquer falha ou degradacao no sistema

em tempo habil, e

2 https://pt.wikipedia.org/wiki/Linus_ Torvalds
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— Coleta de dados em intervalos pré-definidos e agendados: E possivel configurar

intervalos de coleta de dados customizados para cada elemento monitorado. Isso
garante que as informagoes sejam atualizadas conforme a frequéncia desejada,

possibilitando um monitoramento em tempo real.

Armazenamento de dados historicos

— Dados armazenados em um banco de dados: os dados historicos sdo armazena-

dos em um banco de dados seguro e confiavel. Esse ambiente de armazenamento
permite uma organizagao estruturada dos dados e facilita o acesso e a andlise

posterior;

Historico configuravel: O sistema permite a configuracao do periodo para o
armazenamento dos dados historicos. Essa configuracao é ajustavel as neces-
sidades especificas do ambiente monitorado, permitindo um controle preciso

sobre a quantidade de dados armazenados, e

Procedimento de limpeza (housekeeping) nativo: O sistema possui um procedi-
mento de limpeza nativo, conhecido como housekeeping, que gerencia a exclusao
automatica de dados histéricos obsoletos. Esse procedimento garante a otimi-
zagao do espaco de armazenamento e a remocao de informagoes desnecessarias,

mantendo o banco de dados limpo e eficiente.

o Facilidade na configuracao

— Diferentes maneiras de instalacao: E possivel instalar o sistema de diferentes

maneiras (codigo-fonte, pacotes, contéineres), facilitando o seu setup e repro-

ducao dessa instalacao em diferentes ambientes, e

— Adiciona dispositivos monitorados como hosts: Os dispositivos a serem moni-

torados sao facilmente adicionados ao sistema como hosts. Essa funcionalidade
permite que novos dispositivos sejam rapidamente integrados ao ambiente de

monitoramento.

4.1.4.3 Apache JMeter

O Apache JMeter é uma ferramenta desenvolvida em Java e amplamente utilizada

para realizar testes de carga, principalmente em sistemas web. Sua principal funcionali-

dade é simular o comportamento de multiplos usuarios, permitindo a realizacao de requi-

sicoes HTTP simultaneas para fluxos especificos dos sistemas em teste. Dessa forma, é

possivel avaliar o uso dos recursos computacionais, como se estivessem em uma situacao

real, simulando o comportamento de usuarios para avaliar o desempenho do sistema em

condigbes de uso intensivo (Apache Software Foundation, 2022).
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E importante destacar que o JMeter ndo simula o comportamento de um navega-
dor web completo, uma vez que nao executa JavaScript nem renderiza HT'ML. Seu foco
principal estd em simular as chamadas HTTP, permitindo testar o desempenho, escalabi-

lidade e a estabilidade do sistema alvo (Apache Software Foundation, 2022).

4.1.4.4 Scikit-learn

O Scikit-learn é uma biblioteca de cédigo-fonte aberto desenvolvida para a lingua-
gem de programacao Python, amplamente utilizada para criar algoritmos baseados em
aprendizado de maquina. Essa biblioteca oferece uma ampla gama de ferramentas para
processamento de dados, selecao de modelos de aprendizado de maquina, avaliacao de
modelos, entre outras funcionalidades (PEDREGOSA et al., 2011).

No contexto desta monografia, o Scikit-learn é utilizado devido a sua vasta colecao
de algoritmos prontos para uso em problemas de regressao numérica. Um desses algoritmos
¢ o de Floresta Aleatéria, mencionado na Sec¢ao 2.3.2. Esse algoritmo serda empregado
para estabelecer a relagao entre os dados coletados durante os testes de carga do estudo

observacional.

4.1.45 Jupyter Notebook

O Jupyter Notebook é uma aplicacao de cédigo-fonte aberto que permite a cria-
¢ao e compartilhamento de documentos interativos que contém cédigo, texto explicativo,
equagdes matematicas e diferentes visualizagdes, como figuras e modelos 3D. Esses do-
cumentos, ou notebooks, como sao popularmente chamados, fornecem uma plataforma
flexivel e colaborativa para analise de dados, modelagem computacional, visualizacao de

resultados e documentagao de projetos de pesquisa e desenvolvimento (Jupyter, 2023).

O Notebook Jupyter processa instrucoes de uma variedade de linguagens de pro-
gramacao, tornando-o uma ferramenta versatil para pesquisadores e estudantes em varias
disciplinas académicas. No contexto desta pesquisa, ele é utilizado para automacao do
processo de tratamento e analise dos dados, aproveitando suas funcionalidades para pro-
gramar um algoritmo que seja capaz de, a partir de uma entrada de dados brutos, gerar

os resultados da analise de comparacao de desempenho conforme a técnica utilizada.

4.1.4.6 Especificacdo das Maquinas

Devido a demanda computacional necessaria para simular o comportamento de
usuarios durante os testes, a geracao de carga na mesma maquina em que o produto é
executado pode ocasionar interferéncias nos resultados das medig¢oes. Para garantir maior

precisao nos dados, optamos por utilizar trés maquinas distintas.
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A primeira maquina foi utilizada para gerar a carga de usuarios com JMeter, além
de hospedar o servidor Zabbix que forneceu os dados de uso dos recursos computacio-
nais disponiveis nas outras maquinas, coletados pelo agente Zabbix. Além desta, foram
utilizadas duas maquinas distintas para o pleno funcionamento do software estudado, a
primeira maquina possui maior capacidade computacional para executar o servidor, e a
segunda foi utilizada para o banco de dados. Os detalhes de cada maquina podem ser

encontrados abaixo:

« M&aquina 1 (Zabbix server e JMeter):

— Processador: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 0 @ 2.00GHz
— CPUs: 2
— Memoéria RAM: 4 GB

Sistema operacional: Debian 11 (bullseye)
« M&aquina 2 (Servidor):

— Processador: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 0 @ 2.00GHz
— CPUs: 4
— Memoéria RAM: 16 GB

Sistema operacional: Debian 11 (bullseye)
+ MAquina 3 (Banco de dados):

— Processador: Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 0 @ 2.00GHz
— CPUs: 2
— Memoéria RAM: 2 GB

— Sistema operacional: Debian 11 (bullseye)

A criacao e instancia desta infraestrutura de observacao foi possivel gragas ao

3 coorde-

LAPPIS - Laboratério Avancado de Pesquisa, Producao e Inovacao em Software
nado por professores do curso de graduagao em Engenharia de Software, na Universidade

de Brasilia.

4.2 Execucdo e Analises do Estudo Observacional

4.2.1 Configuracao do Ambiente

O procedimento de configuracao dos ambientes revela-se indispensavel para a efe-

tiva realizacdo da coleta precisa e subsequente analise dos dados no ambito do estudo
3

https://github.com/lappis-unb
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observacional. Nesse contexto, a ferramenta JMeter é empregada com o proposito de ge-
rar as cargas de teste da aplicacdo, enquanto o Zabbix ¢é utilizado para efetuar a coleta

das métricas relacionadas a utilizagdo computacional da aplicacao em estudo.

Para operacionalizar o ambiente de observacao deste estudo, foram criadas as
maquinas virtuais, descritas na Subsecao 4.1.4.6. Na Maquina 1, foram instalados o

servidor Zabbix, citado na Subsecao 4.1.4.2 e o Apache JMeter, citado na Subsecao 4.1.4.3.

Na Maquina 2, foi implantada a versao 2.1.0, em esséncia, um sistema WEB,
escrito em Python-Django, versao 4.2.1. J4 na Maquina 3, foi instalado o sistema de ge-
renciamento de banco de dados Postgres, na versao 14, onde foi implantando o banco de
dados relacionado a versao do produto observado. Essa implantacao foi viabilizada medi-
ante execucao de scripts , que incorporam os contéineres de cada servico, disponibilizados

pela propria empresa.

4.2.1.1 Configuracdo do Teste de Carga

A configuracao do teste de carga demandou uma anélise aprofundada, com o in-
tuito de identificar qual o fluxo do produto possuiria maior relevancia para organizagao
proprietaria do produto, e também que fosse mais adequando ao contexto deste estudo.
Dada a complexidade inerente ao sistema em questao, tornou-se necessario simplificar o
cenario de uso, restringindo-o a um tnico fluxo observavel, a fim de possibilitar a adequada

configuracao do ambiente de teste por meio do JMeter.

Para identificar o fluxo do produto mais relevante, do ponto de vista da empresa,
foi realizada uma entrevista, informal, a dois profissionais séniores desta organizacdo. Um
dos profissionais é responsavel pela area de qualidade (QA), e outro, um desenvolvedor.
Ambos possuem mais de quatro anos de empresa, além de amplo conhecimento sobre o

produto. As perguntas dirigidas aos profissionais foram as seguintes:

e Qual é o fluxo de transacao mais utilizado, do produto em uso?
o Qual fluxo agrega mais valor de negécio ao produto?
e Qual fluxo esta sendo mais impactado com atualizacoes de coédigo-fonte?

o Atualmente, existe algum fluxo que sofrera modifica¢oes visando a melhoria de de-

sempenho? Se sim, qual?
o Qual fluxo mais necessita de monitoramento de desempenho?
As respostas obtidas convergiram para um fluxo em comum. Um conjunto com-

posto por 23 rotas foi fornecido, juntamente com a sequéncia especifica em que essas rotas

deveriam ser acionadas, os dados requeridos para autenticacao, o método HT'TP, o corpo
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da requisicao e os parametros associados a cada uma dessas rotas. Subsequentemente, o

cenario de teste foi definido, utilizando como base os dados fornecidos pela empresa.

Um grupo de usuarios para realizar as requisi¢oes foi entao criado na ferramenta
JMeter. Para definir a quantidade final de usuarios presentes no grupo, foram realizados
testes variando essa quantidade e observando o comportamento das métricas de uso de
CPU e uso de memoéria RAM. Caso essas métricas alcancassem o limite de 100% de
utilizagao, a quantidade de usuarios no grupo era reduzida, visto que ao atingir essa
marca, o proprio sistema operacional das maquinas utilizadas iria intervir para reduzir
a utilizacdo dos recursos. Dessa forma, foi definida a quantidade final de 10 usudrios

simultaneos para o cenario do teste de carga.

No inicio da execucao do teste de carga, percebeu-se que havia, uma sobrecarga
substancial dos recursos da infraestrutura computacional onde o sistema estava implan-
tado. Isso ocorria devido ao inicio simultaneo das atividades de todos os usuarios. Essa
sincronizacao resultava em um “gargalo” temporario. Para mitigar esse impacto, foi im-
plementado um intervalo de 10 segundos entre a inicializa¢ao de cada usuario dentro do
grupo. Sendo que, cada usuario foi configurado para reiniciar o fluxo desde o inicio, caso
o concluisse ou caso ocorresse algum erro na requisicao, mantendo esse comportamento

até o término da duragao planejada do teste.

A estratégia de introduzir um intervalo temporal entre a inicializacao dos disparos
de requisi¢oes por parte dos usudrios, distribuiu de maneira mais uniforme a carga sobre
os recursos do sistema, evitando picos de demanda simultaneos. Essa abordagem visou
simular, de forma mais fidedigna, o ambiente de uso do sistema observado, onde os usuarios

nao iniciam suas atividades de maneira simultanea.

Nguyen et al. (2012) informam que milhares de amostras sao suficientes para ajus-
tar o algoritmo de regressao linear utilizado para realizar a normalizacao dos dados para
técnica de Graficos de Controle. Como o periodo de coleta de métricas deste estudo foi
de um minuto, para alcangar a quantia de mil amostras, seria necessario executar o teste
de carga por aproximadamente 17 horas consecutivas. Devido as limitagoes de tempo do
estudo; instabilidade de acesso as maquinas utilizadas de maneira remota, e a necessidade
de realizar a comparacao do teste executado em diferentes versoes do produto, optou-se
por utilizar o periodo de cinco horas de execugao continua para cada versao analisada,

produzindo assim 300 amostras por teste.

Com o prop6sito de simplificar a execucao dos testes de carga, foi desenvolvido um
contéiner Docker utilizando a versao 5.5 do JMeter, utilizando como base a imagem dispo-
nivel no Dockerhub sob o nome “justb4/jmeter” 4. Este contéiner possibilita a utilizagio

dos mesmos parametros disponiveis na ferramenta JMeter. Adicionalmente, foi necessario

4 https://hub.docker.com/r/justb4/jmeter/
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transferir o arquivo contendo o roteiro do teste de carga para o interior do contéiner, para
os mesmos poderem ser acessados pelo ambiente Docker. O Dockerfile que encapsula essa

configuracao especifica pode ser visualizado no Codigo-Fonte 1.

Cédigo 1 — Dockerfile para criacdo do contéiner do JMeter

FROM justb4/jmeter:5.5

COPY ./testes

Fonte: Autores

O script apresentado no Cédigo-Fonte 2 foi elaborado para configurar os para-
metros relevantes, incluindo a porta na qual o contéiner seria executado; o fuso-horario
utilizado na geracao de relatorios, e o gerenciamento de volumes para extrair os resultados
dos testes do contéiner. Adicionalmente, foram incluidas instrugoes para gerar relatéorios
de execucao contendo registros de todas as chamadas feitas ao sistema durante o periodo
do teste. Esses relatorios incluem informacoes relevantes, como a duracao, codigo HTTP
obtido como resposta, data e horario de inicio de cada chamada, proporcionando uma

visdo abrangente do desempenho do sistema, durante o teste.

Cédigo 2 — Script docker compose para execucao do teste de carga

services:
jmeter:
container_name: docker_jmeter
build:
environment:
TZ: "America/Sao_Paulo"
volumes:
- ./results:/opt/apache-jmeter-5.5/logs
ports:
- 1099:1099
command: "-Dlog_level.jmeter=DEBUG -n -t flowCEP.jmx \
-1 /opt/apache-jmeter-5.5/logs/test-plan.csv \
-j /opt/apache-jmeter-5.5/logs/jmeter.log \
-e -o /opt/apache-jmeter-5.5/logs/reports/"

Fonte: Autores

Finalmente, no Cédigo-Fonte 3, é possivel visualizar o arquivo Makefile elaborado,
que descreve uma sequéncia de comandos que configura o ambiente para a execuc¢ao dos
testes. Esses comandos englobam a remocao de vestigios de testes anteriores, seguida
pela reinicializagdo do teste utilizando o ambiente Docker. Este Makefile simplifica e
automatiza o processo de preparacao e execucao dos testes de carga, promovendo eficiéncia

e consisténcia nas repetidas execucoes dos testes.
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Cédigo 3 — Makefile para execugao do teste de carga

JMETER_FOLDER = ./jmeter
DOCKER_COMPOSE_JMETER = docker-compose -f ${JMETER_FOLDER}/docker-compose.yml

load_test:
@rm -rf ${JMETER_FOLDER}/results
@${DOCKER_COMPOSE_JMETER} down
@${DOCKER_COMPOSE_JMETER} rm
Omkdir ${JMETER_FOLDER}/results
${DOCKER_COMPOSE_JMETER} up --build

Fonte: Autores

4.2.1.2 Configuracdo da Coleta de Métricas

Conforme explicado na Subsecao 4.1.4.2, o Zabbix representa a fonte de informacao
para a coleta das métricas relacionadas ao uso computacional da aplicacao, que por sua
vez, representam as variaveis dependentes neste estudo. Sua instalagdo mostrou-se uma
tarefa relativamente simples, dada a disponibilidade de diferentes abordagens documen-
tadas para este propésito. Optou-se, de forma deliberada, pela implementacdo mediante
imagens de contéineres, fundamentada na conveniéncia de replicacao e na familiaridade

com essa tecnologia.

O agente Zabbix foi implementado na Maquina 2 (4.1.4.6) e na Maquina 3
(4.1.4.6), possibilitando a captura de métricas convencionais e especificas do sistema ope-
racional, a exemplo de CPU e memoria. Adicionalmente, o agente Zabbix possibilita a
coleta de métricas personalizadas, como aquelas relacionadas a bancos de dados, mediante
a utilizacao de macros de configuragao ou scripts. Embora o agente possa ser instalado
em variados sistemas operacionais, destaca-se que o servidor deve ser implantado em

ambientes Unix ou Linux.

O servidor Zabbix pode recuperar dados para o monitoramento dos servigos usando
como fonte de dados os agentes instalados em maquinas distintas, ou a propria maquina
onde o servidor se encontra instalado. Este servidor preserva um histérico dos dados
coletados em um banco de dados, no presente contexto, o PostgreSQL, do qual sdo gerados
graficos, painéis de acompanhamento e apresentacoes alternadas que exibem informacoes

de forma sequencial.

Os scripts utilizados para funcionamento do servidor Zabbix estdao listados nos
Codigos-Fonte 4 e 5. O Codigo-Fonte 4 representa a criagdo do servidor zabbix que utiliza

a imagem zabbix/zabbix-server-pgsql °.

O Cédigo-Fonte 5 representa os contéineres do banco de dados postgreSQL, onde

foram persistidos os dados das métricas de uso computacional coletados, além, do servidor

® https://hub.docker.com/r/zabbix/zabbix-server-pgsql/
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Cédigo 4 — Script docker compose reduzido do servidor zabbix

zabbix-server:

hostname: zabbix-server

image: zabbix/zabbix-server-pgsql

ports:
- "10051:10051"

restart: on-failure

volumes:
- /etc/localtime:/etc/localtime:ro
- ./zbx_env/usr/lib/zabbix/alertscripts:/usr/lib/zabbix/alertscripts:ro
- ./zbx_env/usr/lib/zabbix/externalscripts:/usr/lib/zabbix/externalscripts:ro
- ./zbx_env/var/lib/zabbix/dbscripts:/var/lib/zabbix/dbscripts:ro
- ./zbx_env/var/lib/zabbix/export:/var/lib/zabbix/export:rw
- ./zbx_env/var/lib/zabbix/modules:/var/lib/zabbix/modules:ro
- ./zbx_env/var/lib/zabbix/enc:/var/lib/zabbix/enc:ro
- ./zbx_env/var/lib/zabbix/ssh_keys:/var/lib/zabbix/ssh_keys:ro
- ./zbx_env/var/lib/zabbix/mibs:/var/lib/zabbix/mibs:ro
- snmptraps:/var/lib/zabbix/snmptraps:rw

env_file:
-~ .postgres.env
- .sServer.env

depends_on:
- postgres-server+

Fonte: Autores

web Zabbix configurado para visualizar e recuperar os dados coletados.

O Cédigo-Fonte 6 representa a criagao do contéiner responsavel pelo agente Zabbix,
que reportou os dados de uso de recursos computacionais coletados ao servidor, tanto
ao nivel de Sistema Operacional, quanto Banco de Dados. Limitou-se os recursos do
agente, para que ele nao afetasse as maquinas hospedeiras negativamente, pois estas, foram
aquelas utilizadas para a coleta das métricas de desempenho. Isso poderia causar fatores
de confusao e gerar ameagas a validade do estudo. As métricas do sistema operacional
sao coletadas automaticamente, porém, para o banco de dados, é necessario configurar
macros para fazé-lo coletar dados especificamente de banco de dados. Essa configuragao

pode ser visualizada na documentacao.

A configuragdo do processo de coleta de métricas por meio do Zabbix é estendida
ao servidor web. Nessa instancia, incumbe ao servidor a responsabilidade de determinar
quais métricas serao objeto de coleta, a partir dos modelos ou templates disponiveis para
essa finalidade, ou mediante a configuracdo manual dessas métricas. Adicionalmente, o
servidor web assume a tarefa de especificar o intervalo de coleta para cada uma das
métricas selecionadas. Caso seja estabelecido um intervalo de um minuto para a coleta
das métricas, o resultado consistirda na média obtida durante esse periodo de um minuto,

uma vez que, frequentemente, a coleta é realizada em intervalos de segundos.

No ambito do presente estudo observacional, empregou-se duas maquinas hospe-
deiras para o envio de métricas de uso computacional ao servidor Zabbix. Estas maquinas
desempenham as fungoes de alocagao da aplicacao e do banco de dados utilizado por

ela. Optamos por utilizar dois templates distintos, a saber, “Linux by Zabbix agent” e



4.2. Ezecugio e Andlises do Estudo Observacional 85

Cédigo 5 — Script docker compose reduzido da criagdo do banco e servidor web zabbix

postgres-server:

container_name: postgres-server

image: postgres:15-alpine

ports:
- "5432:5432"

volumes:
- ./zbx_env/var/lib/postgresql/data:/var/lib/postgresql/data:rw
- ./env_vars/.ZBX_DB_CA_FILE:/run/secrets/root-ca.pem:ro
- ./env_vars/.ZBX_DB_CERT_FILE:/run/secrets/server-cert.pem:ro
- ./env_vars/.ZBX_DB_KEY_FILE:/run/secrets/server-key.pem:ro

env_file:
- .postgres.env

restart: unless-stopped

zabbix-web-nginx-pgsql:
container_name: zabbix-web-nginx-pgsql
image: zabbix/zabbix-web-nginx-pgsql

ports:
- "443.8443"
- "80:8080"
volumes:

- /etc/localtime:/etc/localtime:ro
- /etc/timezone:/etc/timezone:ro
- ./zbx_env/etc/ssl/nginx:/etc/ssl/nginx:ro
- ./zbx_env/usr/share/zabbix/modules/: /usr/share/zabbix/modules/:ro
restart: on-failure
env_file:
- .postgres.env
environment:
- ZBX_SERVER_HOST=zabbix-server
- PHP_TZ=America/Sao_Paulo
depends_on:
- zabbix-server

Fonte: Autores

“PostgreSQL by Zabbir agent 2”7 para a maquina responsavel pelo banco de dados. Adi-
cionalmente, para a maquina que hospeda a aplicacao, estamos utilizando os templates

“Linuz by Zabbix agent” e “Server Health by Linuz”.

Cada um desses templates oferece uma gama de graficos e configuragoes predefini-
das para a coleta de diversos itens, alinhados as exigéncias de nosso levantamento métrico.
Os itens coletados em cada méaquina hospedeira, conforme configurados pelos templates
adotados, podem ser acessados por meio da aba “Data Collection -> Items” em formato
textual. Nesse contexto, é possivel realizar filtros com base em data e hora de coleta, além
da capacidade de converter manualmente os resultados para o formato CSV em etapa

subsequente.

4.2.2 Consolidacao dos dados

Utilizou-se o relatério gerado apés a execugao do teste de carga, fornecido pelo
JMeter, além dos arquivos com as métricas de desempenho coletadas pela ferramenta
Zabbix, e gerou-se um arquivo(.csv) consolidado. Essa consolidagdo representa a jungao
dos arquivos gerados pelas diferentes ferramentas e consequente integracdo de dados.

Esse processo foi automatizado por meio de um script, que agrupou essas informagodes em
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Cédigo 6 — Script docker compose do agente zabbix

version: "3.8"
services:

zabbix-agent:
image: zabbix/zabbix-agent
deploy:
resources:
limits:
cpus: '0.2'
memory: 128M
mode: global
privileged: true

pid: "host"
restart: unless-stopped
volumes:

- /var/run:/var/run

- /etc/localtime:/etc/localtime:ro

- /etc/timezone:/etc/timezone:ro

- " /zbx_env/etc/zabbix/zabbix_agentd.d:/etc/zabbix/zabbix_agentd.d:ro

- ./zbx_env/var/lib/zabbix/modules:/var/lib/zabbix/modules:ro

- ./zbx_env/var/lib/zabbix/enc:/var/lib/zabbix/enc:ro

- ./zbx_env/var/lib/zabbix/ssh_keys:/var/lib/zabbix/ssh_keys:ro
ports:

- '10050:10050"
environment:

- ZBX_SERVER_HOST=IP_ADDR

Fonte: Autores

intervalos fixos de um minuto. O arquivo consolidado registra a data e hora de inicio e fim
de cada intervalo, a quantidade de requisi¢oes ao sistema, para cada um dos endpoints,
bem como, as métricas de desempenho computacional coletadas nesses intervalos. Essa
consolidagao também contribuiu para a analise integrada das métricas provenientes de
ambas as fontes, contribuindo para a organizacao e padronizacao dos dados, facilitando a

analise subsequente.

Para determinar quais requisi¢bes aos endpoints seriam contabilizadas em cada
intervalo, definiu-se que seriam consideradas as requisi¢oes que estavam sendo processa-
das em qualquer momento dentro do intervalo. Trés cendrios possiveis foram definidos,
conforme exemplificado na Figura 17. Os intervalos sao representados em preto e as re-
quisi¢coes em vermelho. Nesse exemplo, a requisicao sera contabilizada no intervalo entre

os minutos 1 e 2 em todos os casos apresentados.

O primeiro caso abrange requisi¢coes que iniciaram antes do fim do intervalo e
terminaram ap6s o mesmo; o segundo inclui requisicoes que comecaram antes do inicio
do intervalo e terminaram apds o mesmo; por fim, o terceiro caso engloba requisi¢oes
que comecaram e terminaram dentro do intervalo. Essa abordagem visa garantir uma
contagem mais abrangente e variada das atividades de processamento de requisicoes,
proporcionando uma visao completa do volume de trabalho durante cada intervalo de

tempo determinado.

A funcao criada para realizar essa contagem a partir do arquivo consolidado, pode
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Figura 17 — Possiveis casos de inclusao na contagem de endpoints

Caso 1
I | —— |
0 1 2 3
Caso 2
|- | |
0 1 2 3
Caso 3
I | —] |
1 2 3

Fonte: Autores

ser visualizada no Cédigo-Fonte 7. A data e hora de inicio e término de cada requisicao sao
coletadas, e essas informacgoes sao comparadas com a data e hora de inicio e término do
intervalo analisado, conforme os casos definidos. Se a requisi¢ao se enquadrar em algum dos
casos, o tempo de resposta em segundos é adicionado a uma variavel temporaria de soma.
Simultaneamente, tanto o contador geral de chamadas quanto o contador especifico do
endpoint chamado sao incrementados. O processo é repetido enquanto houver registros de

requisi¢oes ou até que as requisi¢oes analisadas comecem a ocorrer apos o fim do intervalo.

Ao final, a variavel contendo a soma dos tempos de resposta é dividida pela quan-
tidade total de requisicoes realizadas no intervalo, resultando no tempo de resposta médio

para as requisicoes feitas naquele intervalo especifico.

Algumas métricas, como utilizagdo de CPU e memoria RAM, foram coletadas pela
ferramenta Zabbix com um intervalo fixo de um segundo, resultando em sessenta pontos
de dados coletados para o intervalo de um minuto. Para serem integradas ao arquivo CSV
consolidado, o valor médio da métrica durante o intervalo foi calculado. Esse processo
visa fornecer uma visao mais representativa do comportamento dessas métricas ao longo

do tempo, considerando a granularidade da coleta original.

4.2.3 Analise dos dados

4.2.3.1 Remocao de valores atipicos

Em virtude da natureza dos dados originados pelo uso de recursos computacionais,

tornou-se necessario um tratamento inicial no conjunto de dados, processo de filtragem, vi-
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Cédigo 7 — Fungao responsavel pela contagem de requisi¢des no intervalo

while (linha_jmeter < len(jmeter_csv.index)
and timestamp_inicio_jmeter < timestamp_fim_intervalo):

timestamp_inicio_jmeter = jmeter_timestamp(jmeter_csv['timeStamp'].iloc[linha_jmeter])
timestamp_final_ jmeter = jmeter_timestamp(jmeter_csv['timeStamp_end'].iloc[linha_jmeter])

caso_1 = (timestamp_inicio_jmeter < timestamp_fim_intervalo

and timestamp_final_jmeter > timestamp_fim_intervalo)
caso_2 = (timestamp_inicio_jmeter < timestamp_inicio_intervalo

and timestamp_final_jmeter > timestamp_inicio_intervalo)

caso_3 = (timestamp_inicio_jmeter > timestamp_inicio_intervalo
and timestamp_final_jmeter < timestamp_fim_intervalo)
if caso_1 or caso_2 or caso_3:
timestamp_tempo_de_resposta = timestamp_final_jmeter - timestamp_inicio_jmeter
tempo_de_resposta += timestamp_tempo_de_resposta.total_seconds()
contador [INDICE_TOTAL_DE_CHAMADAS] += 1

contador_index = 0

while ENDPOINTS[contador_index] not in jmeter_csv['label'].iloc[linha_jmeter]:
contador_index += 1

contador [contador_index] += 1
linha_jmeter += 1
media_tempo_de_resposta = tempo_de_resposta/contador [INDICE_TOTAL_DE_CHAMADAS]

Fonte: Autores

sando extrair apenas os dados que melhor representem o fenémeno, na maior parte. Dessa
maneira, eliminamos variaveis espurias, tipicamente, fatores de confusao. Para remové-las,

realizamos a analise inter-quartil.

Para a utilizacdo da técnica de floresta aleatoria, foram eliminados pontos de
observacao baseando-se nos valores extremos do total de requisicoes realizadas. Devido
ao intervalo inicial definido para cada usuario comecar a realizar requisi¢oes, os primeiros
minutos do teste apresentam uma quantidade crescente de chamadas ao sistema, afetando
as métricas de forma diferente de quando todos os usuarios estao ativos. Ao final do teste
de carga, uma quantidade decrescente de requisi¢oes totais é observada, portanto, também

é identificada pela técnica.

A medida pertinente a remocao foi um pouco diferente na técnica do gréafico de
controle. Nesse contexto, foram eliminadas os valores das métricas computacionais que
geravam fatores de confusao extremos, selecionando apenas os dados das métricas que
estavam mais préoximos da mediana. Desse modo, evitou-se a comparacao de fatores de
confusao entre os conjuntos de dados. Esses fatores de confusao, geralmente, geravam uma
distribuicao nao normal dos valores das métricas, desrespeitando a premissa de normali-

dade na saida do processo da propria técnica.

Os quartis dividem os dados de uma distribuicao em quartas partes iguais, sendo

que cada parte representa 25% dos dados. Sao definidos como Q1 = Primeiro Quartil, Q2 =
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Mediana e Q3 = Terceiro Quartil. O intervalo interquartil (IQR) é definido pela diferenca
entre Q3 e Q1, sendo que quaisquer dados situados além dos limites )3 + 1.5 x IQR ou
Q1 — 1.5 % IQR sao identificados como valores atipicos (outliers). A fungao que realiza a

identificacao dos valores atipicos, pode ser visualizada no Cédigo-Fonte 8.

Cédigo 8 — Fungao responsavel por recuperar os outliers da amostra

def recupera_outliers(df, target):
outliers_indexes = []

ql = df [target] .quantile(0.25)

g3 = df[target] .quantile(0.75)
igr = q3-ql
maximum = g3 + (1.5 * iqr)

minimum = q1 - (1.5 * iqr)
outlier_samples = df [(df [target] < minimum) | (df[target] > maximum)]
outliers_indexes.extend(outlier_samples.index.tolist())

outliers_indexes = list(set(outliers_indexes))
return outliers_indexes

Fonte: Autores

4.2.3.2 Analise com Floresta Aleatéria

Ao comparar os dados coletados das versoes sob analise, é importante ressaltar que
dois testes nunca apresentarao comportamento idéntico. Falhas em requisigoes, utilizacao
de recursos computacionais em tarefas secundarias, varia¢cdes na rede, entre outros fato-
res, sdo situagdes que impactam a forma como o sistema lida com as requisi¢oes, podendo
interferir no processamento e no tempo de resposta. Portanto, mesmo ao comparar tes-
tes distintos realizados na mesma versao do produto, é essencial pré-processar os dados,

garantindo que estejam sempre normalizados na mesma escala de carga aplicada.

O propdsito de empregar o algoritmo de floresta aleatoria é precisamente realizar
essa normalizagao, conforme descrito na Secao 2.3.2.4, considerando as variagoes resul-

tantes das diferencas entre as versoes e também as variagoes inerentes a fatores externos.

Assim, elaborou-se uma fungdao que recebe os dados do arquivo consolidado, no
formato CSV contendo o resultado do teste de carga. Essa funcao extrai as métricas
de desempenho (varidveis dependentes) da quantidade de requisigoes de cada endpoint
(varidveis independentes) para cada intervalo da amostra. Além de treinar um algoritmo
de floresta aleatoria para cada uma das métricas utilizando o RandomForestRegressor da
biblioteca Python scikit learn. A implementacio dessa funcao é apresentada no Codigo-
Fonte 9.

Dessa maneira, as versoes distintas do teste de carga foram comparadas, sempre
utilizando como base uma versao do fluxo conforme especificado pela empresa respon-

savel pelo produto. Para avaliar a precisao das predigoes estimadas pelo algoritmo de
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Cédigo 9 — Funcao responsével pelos algoritmos de Floresta Aleatéria

def extrai_dados(dados_csv):
arrays = extrai_arrays(dados_csv)
requisicoes = arrays[0]
metricas = arrays[1]

florestas_aleatorias = []
metricas= []

for nome_da_metrica in range(len(nomes_das_metricas)):

metrica = [] ] )
for linha in metricas_conjuntas:

metrica.append(linha[nome_da_metrical)

metricas.append(metrica)

floresta_aleatoria = RandomForestRegressor (random_state=0)
floresta_aleatoria = floresta_aleatoria.fit(requisicoes, metrica)
florestas_aleatorias.append(floresta_aleatoria)

return [florestas_aleatorias, requisicoes, metricas]

Fonte: Autores

floresta aleatoria, treinado com a versao base, analisou-se o coeficiente de determinacgao
R%-ajustado e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE).

Calculou-se essas medidas a partir do conjunto de dados representado pelas métri-
cas de desempenho, coletadas durante a execugao dos testes de carga (base), e do conjunto
de dados representado pelas métricas de desempenho estimadas pelo algoritmo, conside-
rando as mesmas chamadas. Os resultados dos calculos podem ser visualizados na Tabela
3.

Caso a regressao numérica fosse perfeita, nao haveria disparidade entre os valores
reais e as estimativas feitas pelo algoritmo Floresta Aleatéria. Porém, para todas as métri-
cas analisadas, o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) foi maior que zero. Portanto,
ao comparar versoes diferentes com a versao base, a interpretacdo do MAPE deve sempre
levar em consideracao que podem ser identificadas variagoes inerentes a assertividade da

técnica de regressao utilizada.

Para identificar se houve ou nao variacao entre as métricas de desempenho nas
versoes, utilizou-se a medida Cliff Delta, apresentada na Subsecao 2.3.2.4, como a abs-
tracao estatistica, quantitativa, para interpretar a diferenga observada nos resultados da
execucao dos testes. Assim, comparou-se o conjunto de dados estimados pelo algoritmo
(base), com aqueles extraidos da versao do sistema em teste (alvo), visto que o algoritmo

estima como as chamadas se comportam no cenario utilizado para treinamento.

Graus de diferencas classificados como “Trivial” ou “Pequeno” indicam que houve
pouca ou nenhuma variacdo ao comparar as versoes. Ja graus classificados como “Mé-
dio”, indicam que houve uma diferenca moderada. Portanto, cabe ao observador definir

se a diferenga sera considerada, de fato, significativa. Por fim, graus classificados como
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Tabela 3 — Precisao nas previsdes do algoritmo floresta aleatéria da versao base

Métrica R? ajustado MAPE
Uso de CPU da 0,889 2.528%
aplicagao
Uso de Membria
RAM da aplicacao 0,846 0,183%
Uso de CPU do banco 0.932 2.658%
de dados
Uso de Memoria
RAM do banco de 0,871 0,495%
dados
Linhas buscadas no
banco de dados 0,915 4,945%
Linhas retornadas
pelo banco de dados 0,916 3,898%
Linhas escritas no
banco de dados 0,871 1,697%
Tempo de resposta do 0.938 2.4%

sistema

Fonte: Autores

“Grande”, indicam que houve uma substancial diferenca, ou seja, a métrica se compor-
tou de maneira claramente diferente nas versoes analisadas, portanto, o sistema deve ser

analisado para identificar o que culminou nessa diferenca.

Na Tabela 4 é exibido o resultado da comparagao entre a versao base com a
versao alvo, no cendrio “versao boa x versao boa”. Quer seja, a mesma versao do sistema
em teste, sem insercao de problemas de desempenho. Ou seja, comparando ele com ele

mesmo estimado.

E notével que, ainda que tenham sido utilizados dados da mesma versio do sistema
como parametro para o treinamento do modelo, e para realizar as estimativas, houve
uma diferenca significativa nas métricas de uso de memoria RAM. Isso ocorreu tanto na
Maquina 2, onde a aplicacao esta implantada, quanto na Maquina 3, que hospeda o banco
de dados.

Quando a diferenca é positiva, isso indica que as métricas de desempenho assumem
valores maiores na versao base, do que na versao alvo. Isso sugere a interpretacao que a
versao alvo possui melhor desempenho. J&, quando a diferenca é negativa, indica que as
métricas de desempenho assumem valores menores na versao base, do que na versao alvo.

Isso sugere a interpretacao que a versao alvo possui pior desempenho.

Portanto, os resultados apontam a métrica de uso de memoéria RAM na Maquina

2 foram melhores na versao base, e a mesma métrica relacionada a Maquina 3 obteve



92 Capitulo 4. FEstudo Observacional

Tabela 4 — Comparacao com floresta aleatéria: versao boa x versao boa

. Grau de
Métrica Valor Cliff — p. o enca Clif  MAPE
Delta
Delta
Uso de CPU da 0,048 Trivial 11,818%
aplicacao
Uso de Membdria
RAM da aplicacio -1 Grande 53,245%
Uso de CPU do banco - 0,127 Trivial 6,761%
de dados
Uso de Memodria
RAM do banco de 0,897 Grande 4,052%
dados
Linhas buscadas no ..
banco de dados - 0,132 Trivial 13,639%
Linhas retornadas
pelo banco de dados - 0,151 Pequeno 13,066%
Linhas escritas no .
banco de dados 0,014 Trivial 4,722%
Tempo de resposta do 0.01 Trivial 1.67%

sistema

Fonte: Autores

melhores na versio alvo.

A disparidade pode ser elucidada ao examinar a variacdo nos valores dessas mé-
tricas durante a execucao de ambos os testes. A Figura 18 exibe graficos para as métricas
de uso de memodria RAM em ambas as maquinas, e a métrica de tempo de resposta, con-
tendo amostras coletadas para o teste base e o teste alvo. E evidente que o comportamento
das métricas de uso de meméria RAM é mais constante em comparacao com a métrica
de tempo de resposta. Isso sugere que, no contexto deste estudo, as métricas de uso de

memoria RAM ndao indicam ter correlagdo com a variagdo da carga aplicada.

Devido as discrepancias de comportamento identificadas ao comparar testes reali-
zados na mesma versao utilizando floresta aleatéria, as métricas de uso de memoria RAM

nao serao incluidas nas analises entre versoes distintas.

Como o Erro Percentual Absoluto Médio desconsidera o sinal, é possivel que a
técnica apresente um valor alto, mas o grau de diferenca pelo Cliff Delta seja baixo. Isso
ocorre quando os valores variam em modulo, de forma proporcional, ou seja, parte das
amostras apresentam valores maiores no teste base quando comparado ao teste alvo, e
outra parte das amostras apresentam valores maiores no teste alvo quando comparado ao

teste base.

Para todas as métricas coletadas, exceto as de uso de memoria RAM, a comparagao
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Figura 18 — Grafico de métricas com comportamento distintos: versao boa x versao boa
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Fonte: Autores

entre os testes apresentou indices de diferenca baixos. Isso permite identificar que entre um
teste e outro nao houve grandes diferencas de desempenho, visto que nenhum problema

foi inserido.

Graficos exibindo a comparagao entre duas versoes estaveis podem ser observados
nas Figuras 23 e 24, presentes no Apéndice B. Sdo comparados os valores sem tratamento
de dados em ambos os testes. Também sdao apresentados os valores do teste base sem
tratamento comparados com os valores do teste base normalizados pelo algoritmo Flo-
resta Aleatéria. E, por fim, os valores do teste alvo sem tratamento comparados com os
valores do teste base normalizados pelo algoritmo Floresta Aleatoria, estimando como as

chamadas do alvo impactariam as métricas na versao base.

Os resultados da analise de variacao entre a versao base e a versao com o problema
de aumento no limite de busca inseridos, podem ser observados na Tabela 5. Onde é pos-
sivel notar que, todas as métricas apresentaram um grau de diferenca “Grande”, segundo
a interpretagdo do valor calculado com o Cliff Delta. Logo, a técnica aponta que houve

variacao no desempenho do sistema quando as duas versoes sao comparadas.

Como todas as métricas apresentaram grau de diferenca “Grande”, é indicada a
tendéncia de valores maiores em apenas uma das versoes comparadas. Portanto, a taxa
de erro calculada pelo MAPE pode ser utilizada para identificar qual seria a porcentagem
média nessa diferenca. Por exemplo, na Figura 19, é possivel observar os valores das
métricas de tempo de resposta e linhas retornadas pelo banco de dados quando as mesmas
chamadas sao feitas na versao base e na versao alvo com problemas de limite de busca.
A métrica de linhas retornadas apresentou Cliff Delta positivo, indicando que os valores
da versao base sao maiores que na versao alvo, com uma diferenca percentual média
de 28,926%, conforme o valor MAPE calculado. Por outro lado, a métrica de tempo
de resposta, com o Cliff Delta negativo, mostra o teste alvo com valores maiores, e a

porcentagem média de diferenca é de 124,04%.
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Linhas retornadas

Tabela 5 — Comparacao com floresta aleatéria: versao boa x versdo limite de busca

. Grau de
Métrica Valor CIff  hyp enca Clif ~ MAPE
Delta
Delta
Uso de CPU da 0,972 Grande 97.449%
aplicacao
Uso de CPU do banco 0,915 Grande 23,454%
de dados
Linhas buscadas no 0,939 Grande 31.449%
banco de dados
Linhas retornadas
pelo banco de dados 0,951 Grande 28,926%
Linhas escritas no
banco de dados -1 Grande 68,765%
Tempo de resposta do - 0,991 Grande 124,041%

sistema

Fonte: Autores

Figura 19 — Grafico de comparacao para linhas retornadas e tempo de resposta
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Fonte: Autores

Periodo de tempo (minuto)

E importante destacar que, ao introduzir problemas de desempenho que afetam

o tempo de resposta nos testes de carga, a quantidade de requisigoes realizadas durante

os intervalos de coleta pode variar sensivelmente. Esse comportamento pode resultar na

coleta de valores menores para alguns recursos, devido ao maior consumo de outro, nao

significando necessariamente que o desempenho desses recursos melhorou.

Graficos exibindo a comparacao entre os conjuntos de dados da versao boa e a

versao com problemas de limite de consulta podem ser observados nas Figuras 25 e 26,
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presentes no Apéndice B. Sao comparados os valores sem tratamento de dados em ambos
os testes. Também sdo apresentados os valores do teste base sem tratamento compara-
dos com os valores do teste base normalizados pelo algoritmo Floresta Aleatoéria. E, por
fim, os valores do teste alvo sem tratamento comparados com os valores do teste base
normalizados pelo algoritmo Floresta Aleatoria, estimando como as chamadas do alvo

impactariam as métricas na versao base.

Os resultados da analise da variacao observada, entre a versao base e a versao alvo,
com o problema de dados excessivos podem ser observados na Tabela 6. Assim como, na
versao alvo, com problemas de limites de busca, é possivel notar que todas as métricas
apresentaram um grau de diferenca “Grande” segundo o valor do Cliff Delta, porém, a
versao com o problema de dados excessivos apresenta valores de Erro Percentual Absoluto
Médio bem mais extremos. Isso indica que a diferenca de desempenho se intensificou,

principalmente para a métrica de tempo de resposta.

Tabela 6 — Comparacao com floresta aleatéria: versao normal x versao dados excessivos

. Grau de
Métrica Valor Cliff 1y onca Clif  MAPE
Delta
Delta
Uso de. CPNU da 1 Grande 39,825%
aplicacao
Uso de CPU do banco 1 Grande 48.738%
de dados
Linhas buscadas no 0.957 Grande 50.038%
banco de dados
Linhas retornadas
pelo banco de dados 0,992 Grande 51,374%
Linhas escritas no
banco de dados -1 Grande 60,133%
Tempo de resposta do 1 Grande 1198.405%

sistema

Fonte: Autores

Gréficos exibindo a comparagao entre os conjuntos de dados da versao boa e a
versao com problemas de dados excessivos podem ser observados nas Figuras 27 e 28,
presentes no Apéndice B. Sao comparados os valores sem tratamento de dados em ambos
os testes. Também sao apresentados os valores do teste base sem tratamento compara-
dos com os valores do teste base normalizados pelo algoritmo Floresta Aleatoéria. E, por
fim, os valores do teste alvo sem tratamento comparados com os valores do teste base
normalizados pelo algoritmo Floresta Aleatéria, estimando como as chamadas do alvo

impactariam as métricas na versao base.
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4.2.3.3 Analise com Gréaficos de Controle

Conforme mencionado na Subsecao 2.3.3.2, para realizar a analise utilizando gra-
ficos de controle é necessario satisfazer duas premissas béasicas. A primeira premissa é
referente a entrada de processo invariavel, na qual a saida do processo tende a variar
conforme as flutuagoes da entrada do mesmo. A segunda, o atendimento aos pressupostos
tedricos da distribuigdo normal (normalidade na saida do processo), onde a relagao linear
que ocorre entre a entrada e saida do processo devem possuir comportamento semelhante

ao da distribuicao normal.

O procedimento de normalizacao dos dados revela-se pertinente apenas para mé-
tricas de desempenho que possuam relacao linear positiva, com quantidade de chamadas
a cada endpoint, apés a carga aplicada, caso contrario, os dados resultantes da norma-
lizacao podem estar enviesados pelos coeficientes do modelo de regressao linear. Para
assegurar que essa relacao linear proporcional seja efetivamente estabelecida, torna-se ne-
cessario selecionar métricas que sejam substancialmente impactadas pela carga do teste.
De acordo com Chin (1998), sao definidos intervalos de valores para o coeficiente de de-
terminagao ajustado (R?), onde o limite de 0,67 a 1 representa um modelo de regressao

linear considerado substancial.

Considerando, que cargas distintas sao aplicadas a endpoints distintos, e que, cada
endpoint exerce impacto diferente nos valores das métricas computacionais. Para inter-
pretarmos o grau de relagdo entre as variaveis, realizou-se uma regressao linear multipla.
As varidveis independentes (features) correspondem a quantidade de requisigoes a cada

endpoint.

Ao realizar a regressao linear multipla, utilizou-se o algoritmo que computa os mi-
nimos quadrados ordinarios, conhecido como Ordinary Least Squares (OLS). A anélise dos
resultados da aplicacao desse algoritmo, proveniente da biblioteca statsmodel ¢, propor-
cionou uma compreensao aprimorada dos dados e do modelo treinado, viabilizando uma
analise subsequente sobre a qualidade do modelo gerado. Para recuperar os valores dos
coeficientes, ou parametros e o intercepto, ou constante do modelo, utilizou-se a funcao

expressa no Codigo-Fonte 10.

Dessa forma, na versao base, realizou-se a selecao das métricas de desempenho
e quantidade de chamadas aos endpoints, cujo R? ajustado, fosse maior do que 0,67. A
Tabela 7 apresenta o coeficiente de determinagao ajustado associado ao conjunto de dados
da versao base. A amostra analisada foi 300 pontos de dados, N=300. Essa amostra foi
gerada durante o periodo de duracao da execucao do teste de carga, cinco horas. Apos
a execugao dos testes de carga na versdo base, notou-se que, o R? ajustado apresentou

uma tendéncia de melhora. Ou seja, tendeu a ficar mais bem calibrado, se aproximando

6 https://www.statsmodels.org/stable/generated /statsmodels.formula.api.ols.html
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Cédigo 10 — Fungao responsavel por recuperar coeficientes do modelo de regressao linear dos con-
juntos de dados

def recupera_coeficientes(df, target):
X = sm.add_constant (df .drop(possible_metrics, axis=1))
results = sm.0LS(df [target], X).fit()
# Termo independente
intercept = float(results.summary().tables[1].datal[1][1].strip())
coef_independente = []
for i in range(23):
coef_independente.append(float(results.summary() .tables[1] .datal[i+2] [1].strip()))
return intercept, coef_independente

Fonte: Autores

de um, a medida que a quantidade de amostras do teste aumentou.

Na mesma tabela, pode-se perceber, que das sete métricas observadas, trés foram
excluidas das andlises em funcao da interpretacao do R2. Essa restricao configura-se como
uma questao significativa, pois, torna-se inviavel a avaliacao de trés das sete métricas de
desempenho computacional sob analise. Porém, essa restricao pode ser mitigada por meio
da extensao do periodo de teste da versao base, desde que haja uma boa relagao linear

entre as métricas de desempenho e a carga aplicada.

Tabela 7 — R? ajustado para métricas da versao base analisada

Métrica R? ajustado
Utilizagao de CPU % (Aplicacao) 0,528
Utilizagao de Memoria % (Aplicagao) 0,156
Utilizacao de CPU % (Banco de dados) 0,678
Utilizagao de Meméria % (Banco de dados) 0,300
Linhas buscadas 0,741
Linhas retornadas 0,806
Transacoes concluidas com sucesso 0,684
Tempo de resposta 0,714

Para satisfazer a premissa de entrada de processo invariavel, foi necessaria a nor-
malizacao dos dados do conjunto de teste da versao alvo. Essa normalizacao visa trazer o
teste da versao base para a mesma escala de carga aplicada no teste da versao alvo. Para
isso, foi utilizada a seguinte equacao, adaptada de (NGUYEN et al., 2012):

Mt = Mbx =1 (4.1)

n

Onde: Mt é o valor da métrica no teste na versao alvo, ou target; Mb é o valor

da métrica no teste na versao base; a sao os coeficientes das variaveis independentes
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(chamadas aos endpoints), e 5 é o termo independente (valor constante). Apds a selegao
das métricas que possuem uma relagao linear substancial entre o valor da métrica de
desempenho e a carga aplicada, procede para o processo da normalizacao nos conjuntos
de dados das métricas selecionadas. O processo de normalizacdo conduz a geracao de
conjuntos de dados distintos para cada métrica sob analise. A funcao que gera os conjuntos

de dados normalizados é exemplificada no Codigo-Fonte 11.

Cédigo 11 — Funcao responsavel por gerar novos conjuntos de dados normalizados

def recupera_soma_coeficientes(df, intercept, coef_independente, index_line):

return sum(
[value*df.iloc[index_line] [index] for index, value in enumerate(coef_independente)]
)+intercept

df _target_scaled = df_target.copy()

for metric in analyzable_metrics:
intercept_base, coef_independente_base = recupera_coeficientes(df_base, metric)

for index, Mb in enumerate(df_base[metric]):
df _target_scaled[metric] [index] =
Mb * (
recupera_soma_coeficientes(df_target, intercept_base, coef_independente_base, index)/
recupera_soma_coeficientes(df_base, intercept_base, coef_independente_base, index)
)
)

Fonte: Autores

A Figura 20 apresenta a comparacgao de graficos dos dados, brutos e normalizados,
no teste base e teste alvo. Nessa comparacao, em especifico, os testes alvo e base estao na
mesma versao, e a carga média aplicada apresenta uma diferenca minima de uma unidade.
O teste base apresenta uma média 116 endpoints chamados por minuto, enquanto o teste
alvo exibe uma média de 117 endpoints chamados por minuto. Logo, espera-se que nao haja
discrepancias significativas entre o teste base e o teste base normalizado, considerando a
quantidade de requisicoes realizadas em cada teste, bem como a substancial relagao linear

entre a métrica de desempenho e a carga aplicada.

A Figura 20a ilustra a métrica de uso de memodria RAM da aplicagdo, a qual
nao exibe uma boa relagao linear com a carga aplicada. Consequentemente, o processo
de normalizacao revela-se ineficaz para essa circunstancia especifica, justificando, assim,
a exclusao dessa métrica na andlise por meio do grafico de controle. O comportamento
esperado na figura central (Teste base x Teste base normalizado) consiste na convergéncia
dos graficos, dado que ambos os testes foram conduzidos na mesma versao da aplicacao.
Entretanto, esta métrica nao apresenta uma boa relagao linear com a carga aplicada,
como evidenciado pelo coeficiente de determinacao ajustado no conjunto base, que atinge
o valor de 0,22.

Na Figura 20b, observa-se uma métrica de desempenho que exibe uma boa relagao
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Figura 20 — Normalizacao sendo feita em métricas com diferentes valores de coeficiente
de determinacao ajustado para testes na mesma versao (Bom; x Bomg

linear com a carga aplicada. Nesse cenario de observacao, é possivel notar a semelhanca
de comportamento entre as versoes de teste idénticas, bem como a aproximagao dos dados
do teste base normalizado em relagao ao teste base, dada a similaridade na carga. Neste
caso, a premissa de entrada de processo invariavel pode ser satisfeita, uma vez que o teste
alvo é submetido a mesma carga do teste base. Essa constatacao é confirmada pela relagao
de linearidade existente entre a métrica em questao e a carga aplicada, uma vez que o
R? ajustado foi de 0,82. Pode-se perceber esse comportamento, visualmente, nos graficos

comparativos.

No Apéndice B, as Figuras 31 e 32 retratam a aplicacdo da técnica de normalizagao
nos conjuntos de dados das versoes alvo e base, correspondentes a duas versoes distintas,
sendo a versao do teste base considerada normal e a versao do teste alvo com a injecao
do problema de limite de consulta. A carga média aplicada, em geral, apresenta uma
diferenca significativamente maior em comparagao aos testes anteriormente mencionados

em versoes idénticas.
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No teste com a versao base, a média é de 116 endpoints chamados por minuto,
enquanto no teste com a versao alvo essa média é de 68 endpoints chamados por minuto.
Nesse caso, espera-se que haja uma diferenca no conjunto de dados quando aplicada a
normalizacao. Portanto, o conjunto de dados normalizados dificilmente deve apresentar
valores superiores ao teste na versao base, devido a comparacao de carga, uma vez que
o teste da versdao alvo representa apenas 58% da média de carga total aplicada no teste

base.

O comportamento esperado pode ser observado nos graficos relacionados ao pro-
cesso de normalizacao dos conjuntos de dados. No entanto, a métrica de tempo de resposta
se comporta de maneira um tanto divergente, uma vez que, no teste da versao alvo, fo-
ram observados valores consideravelmente superiores em relagao ao teste da versao base,
mesmo com uma carga média geral menor. Isso é, ocorre porque aumenta, o tempo de res-
posta. Apds a normalizacao, os resultados dos testes, na versao base e base normalizada,
se aproximam da convergéncia. Isso indica que, provavelmente, as chamadas individuais
aos endpoints que mais afetaram a métrica de tempo de resposta, se mantenham em

quantidade elevada, em ambos conjuntos de dados.

Para aplicar a técnica de grafico de controle, ainda é necessario avaliar a premissa
de normalidade na saida do processo. Contudo, ao analisar os dados dispostos nos grafi-
cos apresentados anteriormente, é possivel identificar o impacto da métrica de tempo de
resposta na analise do desempenho do sistema. A maioria das métricas no teste alvo, sem
qualquer normalizagao, permanece abaixo das métricas do teste na versao base, mesmo o

teste alvo sendo realizados em uma versao onde foram inseridos problemas de desempenho.

O impacto percebido na métrica de tempo de resposta reverbera nas demais mé-
tricas. A medida que a aplicacdo aguarda mais tempo pela resposta do banco de dados,
que, por sua vez, processarda mais transagoes, a tendéncia é que seus recursos se tornem
mais ociosos. Ao contrario do que acontece no teste com a versao base, que utiliza in-
tensivamente os recursos de ambas as maquinas o tempo todo. Esse fenémeno ocorre
devido ao design dos fluxos de teste, nos quais as requisi¢oes de um usudrio sao sincronas,

dependendo da conclusao da requisicao atual para prosseguir com a proxima.

Quando o tempo de resposta de uma requisicao sincrona ¢é elevado, isso tende a
tornar ociosos os recursos computacionais do banco de dados ou da aplicacao, dependendo

de quem esta majoritariamente processando a requisicao demorada. Neste caso, o banco
de dados.

Portanto, o tempo de resposta desempenha um papel relevante na analise do im-
pacto no desempenho computacional, uma vez que a compreensao do comportamento de
algumas métricas depende dessa andlise inicial de tempo de resposta. Tal analise é essen-
cial para determinar se a métrica esta efetivamente consumindo menos recursos devido a

uma melhora de desempenho; se estd mais ociosa, ou se esta sujeita a uma carga de teste
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relativamente menor.

A avaliacdo comparativa dos graficos de dados entre as versoes de teste “boa” e
“com injecao de retorno de dados excessivos” assemelha-se a andlise realizada entre a
versao “boa” e a “com inje¢ao de maior niimero de consultas”. Entretanto, destaca-se que
os problemas foram introduzidos nos mesmos endpoints, mais precisamente nos endpoints
de listagem, pois sao eles que exercem maior impacto no fluxo do sistema. A distingao

reside, principalmente, na magnitude dos efeitos causados por cada insercao de problema.

Para efeitos comparativos, nota-se que a carga média aplicada apresenta uma
diferenga ainda mais acentuada quando analisadas as versdes “boa” e “com limite de
consulta aumentado”. Enquanto no teste da versao base foram feitos uma média de 116
endpoints chamados por minuto, no teste da versao alvo, nessa instancia, ocorreu uma

média significativamente inferior, totalizando apenas 38 endpoints chamados por minuto.

No Apéndice B, a analise da Figura 34 permite observar o impacto direto da
métrica de tempo de resposta na carga média aplicada. Constata-se que, conforme o
tempo de resposta aumenta, a quantidade de chamadas diminui, devido a sincronicidade
do fluxo de teste. Nesses testes especificos, a discrepancia no tempo de resposta torna-se

ainda mais evidente.

Ao considerar, também no Apéndice B, a Figura 33, verifica-se que o comporta-
mento dos recursos computacionais apresentou semelhancgas notaveis em relacao ao teste
com limite de consulta, influenciado pela ociosidade dos recursos computacionais durante

o processamento de uma requisicao.

Para testar o comportamento de normalidade das distribui¢des analisadas, e com
isso, verificar o atendimento a segunda premissa de uso de graficos de controle, eliminaram-
se os valores atipicos. Realizou-se esse tratamento no conjunto de dados de cada métrica
de desempenho a serem analisadas, visando eliminar os fatores de confusao que nao inte-
ressam na comparacao do grafico de controle. Foram eliminados dados tanto no conjunto
de dados da versao base, quanto na versao alvo. Trata-se de uma pratica necessaria, que,

porém, pode ocasionar o descarte de dados relevantes.

Apés a depuracao dos valores atipicos, realizou-se o teste de Shapiro-Wilk para
verificar a condicao de normalidade das distribuicoes. Definiu-se o o = 0,05. A hip6tese
nula(Hy) do teste Shapiro-Wilk assume que a distribuicio da amostra testada se com-
porta de forma semelhante aos preceitos tedricos da distribuicao normal. Portanto, caso
o valor_p > 0,05, significa dizer que nao ha evidéncia suficiente para refutar a hipé-
tese nula. Logo, a amostra testada se comporta como a distribuicdo normal. Além disso,
elaboraram-se os graficos de densidade, e graficos Q-Q, visando auxiliar a analise da

normalidade.

7 Um gréafico quantil-quantil (Q-Q plot) possibilita a comparacio entre a distribui¢do de um conjunto

de dados e a de outro conjunto de dados.
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Na Tabela 8, verifica-se a comparacao do valor p dos conjuntos de dados de testes,
base e alvo, antes e depois do corte interquartil. A Tabela possui algumas nomenclaturas,
onde: BomjxBomsy: Versao base estével 1 (Bom;) em comparacao com versao alvo estavel
2 (Bomy); BomyzDE: Versao base estavel 1 (Bom,) em comparagao com versao alvo de
dados excessivos (DE), e BomyzDE: Versao base estavel 1 (Bom;) em comparagao com

versao alvo com limite de consulta alterado (LC).

Tabela 8 — Comparacao valor _p do Shapiro-Wilk dos conjuntos de dados antes e depois

do corte
Base Alvo
Métrica Conjunto de testes | Antes Depois Antes Depois
BomyxrBoms - - - -
Uso de CPU aplicacao BomyxDFE - - - -
BomzLC - - - -
Bom;xBom, - - - -
Memoéria aplicagao BomixDFE - - - -
Bom,zLC - - - -
BomyxBoms 2,339°7 0,064  2,0697° 0,670
Uso de CPU BD BomxDFE 2,235"7 0,058 0,050 0,001
Bomx LC 2,0067° 0,144  3,5127% 0,106
BomyxBoms - - - -
Memoéria BD BomzDE - - - -
Bom,zLC - - - -
BomyxBoms 3,8037° 0,513 0,040 0,313
Linhas buscadas BomizDE 5,845 0,057 0,001 0,001
Bomx LC 2,0997° 0,141 0,226 0,559
BomixBoms 1,0297° 0,062  4,6137% 0,207
Linhas retornadas BomyzDE 1,82571  1,498=" 0,001 0,003
BomyxLC 5,3937° 0,061 0,001 0,206
BomixBoms 5,99871% 0,190  3,499"* 1,0657°
Transacoes BD BomizDE 1,3497° 0,001  9,62972% 0,036
BomxzLC 1,4457° 0,080 1,227°%2 0,570
BomixBoms 2,367°% 0,003 8,185 8 11276
Tempo de resposta BomxDE 6,669° 0,037 4,3177'2 3,678°7
Bomx LC 3,26277  5,4437°5 2,706~ 0,005

Fonte: Autores

A Tabela 8 evidencia que o processo de corte foi eficaz em transformar 57,14% dos
conjuntos de dados, em distribui¢oes normais, conforme corroborado pelo p-value obtido
no teste do Shapiro-Wilk.

O principal risco desse método de filtragem, ao utilizar o corte interquartil, se
deve, a necessidade de aplicagao do corte em ambos os conjuntos de dados utilizados na
construcao do grafico de controle, tanto no conjunto de dados da versao base normalizada,

quanto na da versao alvo. Apesar de ser uma pratica indispensavel para preservar a
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comparabilidade dos dados, pode resultar na exclusao de dados atipicos em um conjunto,
mas nao em outro. De qualquer modo, essa remoc¢ao nao impacta significativamente a
analise, pois os valores atipicos de cada conjunto estdo, majoritariamente, localizados

entre os primeiros e ultimos pontos de dados.

Na Figura 21, é possivel observar, por meio do grafico de histograma, que o processo
de corte eliminou as caudas alongadas das distribuigoes. Esse comportamento de caudas
alongadas ¢ explicado devido as tarefas secundarias ou aos periodos de inicio e término de
teste, quando a carga aplicada pode ser substancialmente inferior. Além disso, cenarios
de sobrecarga, que indicam estresse do sistema, nao sao de interesse para a pesquisa, uma
vez que, nesse contexto, nao seria possivel comparar duas versoes distintas. Esse cendrio
também ¢é excluido devido aos valores gerados, que tendem a ser superiores ao padrao,

quando o sistema esta sob estresse ou com grande acumulacao de requisicoes.

No caso especifico do corte aplicado a métrica de transagoes concluidas, conforme
apresentado na Figura 21, ambos os conjuntos de dados demonstraram uma distribui-
¢do normal apds, a remocao dos valores atipicos. Além do histograma, os graficos Q-Q
presentes na Figura 22, corroboram a distribuicao mais proxima da normalidade apods o
processo de corte, evidenciando que os dados da amostra estdo concentrados e proximos,

ao centro da distribuicao.
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Figura 21 — Histogramas da métrica de transacoes concluidas
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(b) Grafico Q-Q de transagoes concluidas no conjunto do alvo

Figura 22 — Graficos Q-Q da métrica de transacoes concluidas

Foram analisados, no total, quatro conjuntos de dados, consistindo em: “Bom;”:
Y Y Y
primeiro conjunto referente a versao estavel da aplicagdo; “Bomsy”: segundo conjunto
referente a versao estavel da aplicacao; “LC”: conjunto referente a versao com problema de
limite de consulta inserido, e “DE”: conjunto com problema de dados excessivos inseridos.
7
O conjunto referente a versao “Bom;” foi selecionado como o conjunto de dados base para

a comparacao com as demais versoes.

A taxa de violacao foi estabelecida com base nos percentis 5 e 95 do conjunto
de dados normalizados, conforme estabelecido em (NGUYEN et al., 2012). Consequente-
mente, restou estabelecido que, uma taxa de violacao de 10% neste estudo é esperada para
qualquer métrica analisada. Para considerar uma discrepancia significativa, estabelecemos
o limite da taxa de violagdo em 20%, representando um acréscimo de 10% em relagao ao

valor esperado para as métricas.

Alternativamente, a taxa de violacao poderia ser definida de outra maneira, rea-
lizando testes com a versao estavel em varias instancias, e a maior discrepancia na taxa
de violagao identificada durante a comparacao dos testes seria considerada como o li-
mite da taxa de violagdo. Contudo, essa abordagem ¢ dispendiosa, podendo aprimorar
os resultados obtidos, mas demanda mais tempo para a execucao dos testes na versao

estavel.
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Os resultados obtidos com a aplicacao da técnica do grafico de controle sao apre-
sentados na Tabela 9. Observa-se que os testes entre as versoes estaveis, (Bom, e Boms),
nao indicaram graficos fora de controle para as trés métricas passiveis de andlise, o que
era esperado. Por outro lado, o teste com a insercao do problema de limite de consulta
revelou graficos fora de controle para trés das quatro métricas analisadas. Além disso,
evidenciou uma taxa de violacao significativamente alta. Os graficos de controle gerados

podem ser encontrados no Apéndice C.

Tabela 9 — Resultado da anédlise do grafico de controle em diferentes versoes

N° de métricas N de métricas

Teste alvo Teste base . Média de taxa de violacao
analisadas fora de controle
Bom 2 Bom 1 3 0 12,68%
LC Bom 1 4 3 54,18%
DE Bom 1 0 - -

Fonte: Autores

4.3 Ameacas a Validade do Estudo

Segundo Wohlin et al. (2012), a validade de um estudo denota a confiabilidade
dos resultados e em que medida esses resultados sao imparciais, reproduziveis e com a
menor interferéncia possivel, em funcao do ponto de vista do pesquisador. Neste sentido,
Yin (2009) descreve quatro aspectos a serem observados, em relagdo as discussoes sobre

a validade de um estudo de caso:

« Validade de Construgao: Esse elemento de validade analisa em que grau as mé-
tricas coletadas para o estudo refletem a intencao do pesquisador em responder a
questao de pesquisa (WOHLIN et al., 2012). Como esforgo para atender esse as-
pecto, as métricas coletadas foram definidas utilizando a estrutura hierarquica do
GQM, apresentada na Subse¢ao 4.1.1.4. Dessa maneira, garantiu-se que as métricas

estao relacionadas a questao de pesquisa do estudo.

o Validade Interna: Esse aspecto da validade torna-se uma preocupacao quando
se investigam as relagoes causais (WOHLIN et al., 2012). Para o presente estudo,
esse aspecto de validade nao é aplicavel, pois trata-se de um estudo observacional
cujo objetivo é descritivo e exploratorio, nao ha inferéncias ou conjecturas sobre as
relagoes de causalidade. Nesse caso, a validade interna deixa de ser uma preocupagao,

conforme mencionado em Yin (2009).

« Validade Externa: Este aspecto da validade refere-se a extensao em que os re-

sultados podem ser generalizados e até que ponto esses resultados sao de interesse
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para individuos além do contexto especifico da investigagdo (WOHLIN et al., 2012).
Para alcangar tal objetivo, Yin (2009) sugere a replicagao do estudo em varios casos.
Entretanto, em virtude da natureza desta pesquisa na analise de um caso tnico, e
da impossibilidade de correlacionar de forma efetiva os resultados com estudos re-
lacionados, em razao das especificidades e caracteristicas particulares ao contexto.
As conclusoes sao validas para o caso observado, nao podendo ser generalizada para

outros casos. Portanto, a validade externa nao pode ser alcancada.

« Confiabilidade: Esse aspecto aborda em que medida os dados e a analise sao influ-
enciados pelos pesquisadores. Em teoria, se outro pesquisador conduzisse o mesmo
estudo mais tarde, os resultados deveriam ser equivalentes (WOHLIN et al., 2012).
Neste estudo, o protocolo de execucdo do estudo observacional, descrito na Se-
¢do 4.1.1, a documentacao de configuracao do teste de carga, descrito na Subsecao
4.2.1.1 e os conjuntos de dados e scripts de tratamento e andlise, disponibilizados
para consulta em um repositério piblico no GitHub®, garantem a reprodutibilidade
do estudo, de forma a observar outros casos, ou mesmo, reproduzi-lo em outros

contextos.

4.4 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram apresentados o planejamento, execugao e analise de dados
desta estudo observacional. Além disso, procedeu-se as discussoes sobre os "achados'. Na
Subsecao 4.1.1, foi apresentado o planejamento e a caracterizagao e protocolo do estudo.
Sao detalhados os planejamentos essenciais, ferramentas utilizadas, métricas coletadas,
fluxo de atividades e outras informagcoes relevantes para determinar todo o processo exe-

cutado no estudo observacional.

Na Subsecao 4.2, foram apresentados o processo de configuracao do ambiente de
observagao, sua automacao e execugao. Subsequentemente, foram descritas as etapas de
tratamento de dados, a aplicacao das técnicas de Floresta Aleatéria e Graficos de Controle.
Por fim, foram apresentadas os resultados observados e provenientes das a andlise dos

dados e “achados” da pesquisa.

Todos os dados coletados, descaracterizados de quaisquer informagoes que levem
a identificacao do produto de software ou da empresa responsavel por manté-lo, e os algo-
ritmos utilizados para trata-los e analisa-los, estao disponiveis, na integra, para consulta

em um repositério piblico no GitHub®.

8 https://github.com/TCC-EDRAHI/tcc-scripts
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5 Conclusao

Neste capitulo, os resultados observados serao apresentados de maneira sintética e
coesa, com o proposito de retomarmos a questao de pesquisa principal. Assim, sdo apre-
sentados os objetivos alcancados e as atividades concluidas, bem como, aquelas que nao
foram ou puderam ser executadas. Além disso, serao discutidas as limitagoes identificadas

durante a pesquisa, e apontamentos para trabalhos futuros.

5.1 Resultados Obtidos

A questao de pesquisa que motivou e norteou todos os processos realizados nesta
pesquisa foi: Como analisar dinamicamente a caracteristica de qualidade de
eficiéncia de desempenho para apoiar a tomada de decisao sobre a implantacao

de versoes de produto de software em ambiente web?

Para responder a questao de pesquisa principal, executou-se um estudo observa-
cional, estruturado no protocolo de um estudo de caso. Neste estudo, como parte do
enderecamento a resposta da questao de pequisa principal, derivou-se uma questao espe-
cifica, de forma que, investiga a aplicagdo de métodos e técnicas propostos na literatura,
para o caso observado. A questao especifica foi: Ao aplicar problemas de desempenho

no coédigo-fonte observado, foi possivel identificar variagdo no desempenho?

Utilizou-se a técnica GQM e estrutou-se um protocolo, definindo trés tipos de
métricas, varidveis dependentes e independentes, que foram observadas e analisadas, de

forma quantitativa, conforme descrito na Subsecao 4.1.1.4.

Nessa investigagao, e a partir de evidéncias da literatura técnica da area, utilizaram-
se as técnicas, Floresta Aleatéria e Grafico de Controle, como tratamentos, para comparar
o desempenho de versoes distintas de um mesmo produto de software, em uso na indus-
tria. As conclusoes a seguir, enderecam a respostas as questoes de pesquisa especifica, e

por consequéncia, a principal.

As métricas de desempenho computacional, variaveis dependentes neste estudo, e a
quantidade de chamadas aos endpoints, variaveis independentes, foram coletadas no ambi-
ente de observacao instrumentado para esta pesquisa. Nesse ambiente, foram implantadas
as versoes do produto analisadas no caso de observacao. Apés a coleta e tratamento inicial

nos dados, elas foram utilizadas como parametros para aplicacao de ambas as técnicas.

As mesmas métricas de desempenho computacional coletadas foram definidas na
Subsecao 4.1.1.4, sendo elas: porcentagem de uso de CPU, porcentagem de uso de memoria

RAM, linhas buscadas no banco de dados, linhas retornadas pelo banco de dados, nimero
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de transagoes concluidas no banco de dados e tempo de resposta das requisicoes.

A técnica de Floresta Aleatoria foi utilizada para estimar, dado um determinado
conjunto de requisi¢oes, como as métricas de desempenho computacional se comportariam
na versao cujos dados foram utilizados para treinar o algoritmo. A medida Cliff Delta foi
utilizada para quantificar o grau de diferenca entre as versdes comparadas. Consideramos
como variagao de desempenho entre as versoes, somente aquelas cujo valor assumido pelo
Cliff Delta foi classificado como graus de diferenca “Média” ou “Grande”. Ja o Erro Per-
centual Absoluto Médio (MAPE ) foi calculado para quantificar e interpretar a diferenga

entre os pares comparados, nas diferentes amostras.

A técnica de Graficos de Controle ji possui mecanismos proprios para definir
limites de referéncia, que indicam variagdo entre as versoes. Neste estudo, foi utilizado
um limite de 20% de taxa de violacao, devido ao pardmetro de corte realizado no conjunto
de dados, da versao base. Utilizamos os dados dispersos entre os percentis 5% e 95%, no
conjunto de dados da versao base. Entretanto, para realizar a normalizacao dos dados
entre diferentes versoes, foi necessario aplicar uma técnica baseada em regressao linear,

disposta na Equacao 4.1.

Para utilizar o grafico de controle, ainda realizou-se o tratamento de descarte de
dados atipicos, extremos. Para tanto, testou-se a condicdao de normalidade das distri-
buigoes das métricas de desempenho, e aquelas que nao atendiam essa condicdo, foram
descartadas. Das cinco métricas passiveis de andlise quanto a normalidade das suas dis-
tribuigoes, sao elas: uso de cpu do banco de dados, linhas buscadas, linhas retornadas,
transagoes concluidas e tempo de resposta, apenas quatro delas atestaram normalidade

na distribuicao apods o descarte.

A métrica de tempo de resposta foi a Unica que nao conseguiu normalidade na
distribuicao apos o corte, considerando todos os cenarios de teste, que sao: comparacao
entre versoes “boas”; comparacao entre versao “boa” e com “limite de consulta aumen-
tado”, e comparacao entre versao “boa” e “retorno de dados excessivos”. Portanto, para
analisar métricas que quantificam a percepcao de desempenho e eficiéncia, por meio do
uso de da técnica de Graficos de Controle, é preciso observar a premissa de normalidade

na saida do processo.

Na comparacao entre dois testes realizados na mesma versao do produto, a técnica
de Floresta Aleatéria identificou variagao “Trivial” ou “Pequena” para seis das oito mé-
tricas de desempenho observadas. Apenas a métrica de porcentagem de uso de memoria
RAM foi identificada com uma variagao “Alta”. Observou-se isso tanto na maquina onde
a aplicagao estava implantada, quanto na maquina que hospedava o banco de dados dessa

aplicacao.

Contudo, essa identificagdo de variagao como "Alta", é um falso positivo. Isso é
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explicado pelo fato dessa métrica ter apresentado correlacao positiva fraca, com a quanti-
dade de chamadas aos endpoints, requisi¢oes realizadas na simulagao de carga. Para esse
mesmo teste, a técnica de grafico de controle foi capaz de analisar apenas trés das oito
métricas, sao elas: uso de cpu da maquina do banco de dados, linhas buscadas e linhas
retornadas. Nenhuma das métricas analisadas, foi apontada como fora de controle. Isso

significa, que nao foi identificada variagao entre as versoes.

Comparando a versao base com uma versao contendo o problema de limite de
busca, a Floresta Aleatéria identificou variacao “Grande” para as seis métricas analisadas,
visto que as métricas de porcentagem de uso de memoéria RAM foram removidas da anélise.
Nesse cenario de teste, foi possivel analisar apenas 4 métricas, por meio do Grafico de
controle, sendo que trés dessas métricas identificadas corretamente, como fora de controle,

sao elas: linhas buscadas, linhas retornadas e transacoes concluidas no banco de dados.

Na comparagao entre a versao base e uma versao com o problema de dados exces-
sivos, a técnica da Floresta Aleatéria, novamente identificou diferengas “Grandes” para
as seis métricas. Houve aumento na maioria dos Erros Percentuais Absolutos Médios
em comparacao a analise anterior, indicando que a diferenca nos valores foi maior nesta
comparag¢ao. No entanto, nesse cenario de teste, nenhuma métrica atendeu aos requisitos

necessarios para a aplicacao da técnica de Grafico de Controle.

E importante destacar que identificar a variacdo de desempenho em uma métrica
especifica, nao é suficiente para concluir se esta, foi afetada de maneira positiva ou nega-
tiva. A diminuicao dos valores assumidos por algumas métricas pode também ser causada
pela ociosidade de um recurso, devida a sobrecarga de outro. Além disso, a métrica de
tempo de resposta foi determinante no resultado geral, devido a sincronicidade do fluxo
de testes utilizado. Isso aconteceu, pois, uma requisicao demorada priva a execucao das
requisicoes posteriores, diminuindo de maneira significativa o uso de alguns recursos com-

putacionais, devido a ociosidade.

Portanto, apesar das limitagoes, as técnicas utilizadas viabilizaram a realizacao
de analise dinamica, de alguns aspectos da caracteristica de qualidade de eficiéncia de
desempenho. Contudo, para determinar se os resultados indicam que uma versao é superior
ou inferior a outra, é necessaria uma analise mais abrangente, considerando a observacao
de mais métricas, em miultiplos casos, triangulando essas evidéncias quantitativas com a
opiniao dos desenvolvedores dos produtos. Enfim, as técnicas mostraram-se promissoras,

mas necessita-se de mais estudos para generalizar essas conclusoes.

5.2 Atividades concluidas

Na secao 1.6, foram definidas e detalhadas as atividades a serem realizadas neste

trabalho, visando alcangar os objetivos propostos e guiar o desenvolvimento e escrita da
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monografia. o Quadro 6 apresenta novamente essas atividades, juntamente com a situacao

atual de cada uma, e a referéncia para a documentacao que comprova sua conclusao,

quando ha.

Quadro 6 — Condigao das Atividades do Trabalho

Atividade Condicao | Referéncia
Contextualizacao sobre experimentagao de software Concluido Secao 2.1
Contextualizacao sobre qualidade de software Concluido Secao 2.2
Definicao do GQM Concluido | Secao 4.1.1.4
Construgao da String de Busca Concluido Segao 3.1
Selecao de artigos Concluido Secao 3.3
Leitura completa do material selecionado Concluido Secao 3.4
Definicao da proposta de solugao Concluido | Secao 4.1.1
Escrita da monografia Concluido -
Apresentacao do TCC 1 Concluido -
Evolucao do TCC a partir das consideragdes da banca | Concluido -
Construgao do ambiente de testes Concluido | Segao 4.2.1
Coleta de dados sobre o desempenho do produto Concluido | Secao 4.2.2
Analise dos resultados Concluido | Segao 4.2.3
Incrementar a monografia Concluido -
Apresentacao do TCC 2 Agendado -

Fonte: Autores

5.3 Objetivos especificos

Os objetivos especificos delineados na se¢ao 1.4 foram imprescindiveis para o de-
senvolvimento da pesquisa. No Quadro 7, estdo documentados novamente cada um dos

objetivos especificos, bem como suas condigoes e referéncias para documentacao.

Devido ao prazo final para entrega do trabalho, nao foi possivel realizar o objetivo
especifico que visava coletar o ponto de vista dos desenvolvedores do projeto a respeito
das técnicas aplicadas e dos resultados obtidos. Por conta disso, o objetivo especifico foi

marcado como nao concluido.

5.4 Limitacoes

Foi necessario adequar e limitar o escopo do trabalho, ao limite do prazo de entrega.
Isso inviabilizou que fosse realizada uma entrevista com os desenvolvedores do produto e
fosse feita uma analise qualitativa. Inicialmente, com essa andlise, era esperado triangular

as fontes de observacao. Isso aumentaria a confianca das conclusoes.
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Quadro 7 — Condicdo dos objetivos especificos

Objetivos

Condicao

Referéncia

Definir e levantar fundamentacao teérica do
trabalho focado em topicos de
experimentacao de software, qualidade de
software e técnicas que permitam analise do
desempenho de produtos de software

Concluido

Capitulos 2 e 3

Definir, projetar e caracterizar o estudo de
caso

Concluido

Secao 4.1.1

Realizar um mapeamento das ferramentas
que serao utilizadas para coleta e analise
dos dados referentes ao desempenho do
produto de software

Concluido

Secao 4.1.4

Coletar dados referente ao desempenho do
produto de software da organizagao
selecionada

Concluido

Secao 4.2.2

Coletar dados sobre os resultados das
técnicas aplicadas a partir do ponto de vista
dos desenvolvedores do projeto

Nao concluido

Analisar os dados coletados

Concluido

Secao 4.2.3

Documentar os resultados obtidos

Concluido

Fonte: Autores

A técnica de Floresta Aleatéria possui uma limitacdo na interpretacao dos da-
dos. Por nao impor restricoes aos dados utilizados, é possivel gerar comparagoes para
métricas que sao independentes das chamadas realizadas ao sistema, o que pode levar a
interpretacoes incorretas dos resultados. E relevante realizar uma anélise cuidadosa do
comportamento dos dados coletados, verificando se a variacao nas requisi¢oes esta efeti-

vamente afetando a métrica observada.

Por outro lado, a técnica de Graficos de Controle apresenta mais restricoes aos
dados utilizados. Em nenhum dos cenarios testados, foi possivel analisar todas as métricas
coletadas. Os pré-requisitos para utilizagao da técnica de graficos de controle para sistemas
complexos, como o do estudo, pode limitar bastante a efetividade do uso da técnica.
Sistemas mais simples, ou a avaliacao de apenas uma camada da aplicacao, pode gerar
resultados melhores na utilizacao da técnica de graficos de controle, devido ao provavel

melhor ajuste dos dados em uma regressao linear simples.

5.5 Trabalhos Futuros

Devido a limitacao do escopo do trabalho por consequéncia do prazo de entrega,

nao foi possivel comparar versoes do produto com alteracoes desenvolvidas pela propria
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equipe responsavel pela manutencao da aplicagao e posteriormente a validacao das técnicas

pelos proprios desenvolvedores.

Considerando que o algoritmo de Floresta Aleatéria é empregado para a norma-
lizacao dos dados nos testes, mas nao inclui nativamente um método de comparacao,
enquanto o algoritmo de Graficos de Controle é utilizado para comparac¢ao, mas nao pos-
sui nativamente uma técnica para a normalizacao dos dados nos testes, uma hipdtese
levantada durante a conclusao do estudo foi a viabilidade de empregar o algoritmo de
Floresta Aleatoéria para realizar a escala dos testes e o algoritmo de Graficos de Controle
para efetuar a andlise. A Floresta Aleatéria demonstrou valores de R? ajustado significa-
tivamente altos em comparagao com os apresentados pelo algoritmo de regressao linear
utilizado para a normalizagao dos Graficos de Controle, sugerindo que a combinac¢ao des-

sas técnicas poderia resultar em analises mais aprimoradas.
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APENDICE A - Evolucio da string de

busca

Este apéndice tem como proposito esclarecer a progressao da string de busca ado-
tada. A Tabela 10 contém trés colunas relacionadas a seguinte informacéao: a string de
busca empregada, a data na qual a pesquisa foi realizada utilizando a referida string e
a quantidade de artigos encontrados apds a aplicagdo da string de busca na data especi-
fica. Para aprimorar os resultados obtidos, a maioria dos termos foi expressa por meio de

palavras compostas.



Tabela 10 — Evolugao string de busca

String de Busca

Data da
string

Resultados

("Software Experimentation” OR (Embedded AND (Software OR Application OR System)))
AND (((Performance OR CPU OR Memory) AND (Efficiency OR Quality OR Requirement OR
Parameterization OR FEvaluate*)))

AND (Quality AND (Measurement OR Indicator OR Metric* OR Measure OR Calculation OR
Model*))

10/05,/2023

2274

(Software OR "Embedded Software"OR "Embedded Application"OR "Embedded System"OR
“Software System” OR “Software Application” OR "real-time operating system")

AND ("Performance Efficiency"OR "Performance Parameterization"OR "Performance Analysis"OR
"Performance management"OR "CPU Efficiency"OR "CPU Parameterization"OR "CPU
Analysis"OR "CPU Utilization"OR "CPU management"OR "Memory Efficiency"OR "Memory
Parameterization"OR "Memory Analysis"OR "Memory Utilization"OR "Memory management"OR
"Resources Efficiency"OR "Resources Parameterization"OR "Resources Analysis"OR "Resources
Utilization"OR "Resources management"OR "runtime resources Efficiency"OR "runtime resources
Parameterization"OR "runtime resources Analysis"OR "runtime resources management")
AND ("Quality Measurement"OR "Quality Indicator"OR "Quality Metric"OR "Quality Measure"OR
"Quality Calculation"OR "Quality Model")

11/05,/2023

75

("Embedded Software"OR "Embedded Application"OR "Embedded System"OR “Software System”
OR “Software Application” OR "real-time operating system"OR “Software Engineering” OR
“Software Quality” )

AND ("Performance Efficiency"OR "Performance Parameterization"OR "Performance Analysis"OR
"Performance management"OR "Performance Evaluation” OR "CPU Efficiency"OR "CPU
Parameterization"OR "CPU Analysis"OR "CPU Utilization"OR "CPU management"OR "Memory
Efficiency"OR "Memory Parameterization"OR "Memory Analysis"OR "Memory Utilization"OR
"Memory management"OR "Resources Efficiency"OR "Resources Parameterization"OR "Resources
Analysis"OR "Resources Utilization"OR "Resources management"OR "runtime resources
Efficiency"OR "runtime resources Parameterization"OR "runtime resources Analysis"OR "runtime
resources management"OR "runtime resources Evaluation” OR “Software Performance”)
AND ("Quality Measurement"OR "Quality Indicator"OR "Quality Metric"OR "Quality Measure"OR
"Quality Calculation"OR "Quality Model"OR “Efficiency Metric” OR “Efficiency model” OR
“Performance Indicator” OR “Performance Model” OR “Performance Metric”)

12/05,/2023

288

Fonte: Autores
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APENDICE B - Graficos de normalizacio

dos conjuntos de dados

Este apéndice visa apresentar os graficos resultantes da normalizagao dos dados por
meio de diferentes técnicas, como o grafico de controle e a floresta aleatéria. No total, um
grafico foi gerado para cada comparacao conduzida. Os testes foram realizados utilizando
trés versoes distintas da aplicagdo. A primeira versao é considerada estavel ou boa, e para
esta versao, foram conduzidos dois testes distintos, a fim de possibilitar a comparacao
entre eles. As segunda e terceira versoes referem-se, respectivamente, as versoes com a

insercao de um limite de consulta maior e a introducao de dados excessivos.
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Figura 23 — Graficos de normalizacao versao Boa x Boa para métricas de uso de cpu e
memoéria da aplicagao e do banco de dados - Floresta Aleatéria
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Figura 24 — Graficos de normalizacao versao Boa x Boa para métricas de linhas recebi-
das, linhas retornadas, transagoes concluidas e tempo de resposta - Floresta
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Figura 25 — Graficos de normalizacao versao Boa x LC para métricas de uso de cpu e
memoria da aplicagdo e do banco de dados - Floresta Aleatéria
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Figura 26 — Graficos de normalizacao versao Boa x LC para métricas de linhas recebi-
das, linhas retornadas, transacoes concluidas e tempo de resposta - Floresta
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Figura 27 — Graficos de normalizacao versao Boa x DE para métricas de uso de cpu e
memoria da aplicagdo e do banco de dados - Floresta Aleatéria
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Figura 28 — Graficos de normalizacao versdo Boa x DE para métricas de linhas recebi-
das, linhas retornadas, transacoes concluidas e tempo de resposta - Floresta
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Figura 29 — Gréficos de normalizacao versao Boa x Boa para métricas de uso de cpu e
memoria da aplicagao e do banco de dados - Grafico de controle
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Figura
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30 — Graficos de normalizacao versao Boa x Boa para métricas de linhas recebidas,
linhas retornadas, transagoes concluidas e tempo de resposta - Grafico de

controle
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Figura 31 — Gréficos de normalizacao versao Boa x LC para métricas de uso de cpu e
memoria da aplicagao e do banco de dados - Grafico de controle
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Figura 32 — Graficos de normalizacao versao Boa x LLC para métricas de linhas recebidas,
linhas retornadas, transagoes concluidas e tempo de resposta - Grafico de
controle
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Figura 33 — Graficos de normalizagao versao Boa x DE para métricas de linhas recebidas,
linhas retornadas, transagoes concluidas e tempo de resposta - Grafico de

controle
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Figura 34 — Gréaficos de normalizacdo versao Boa x DE para métricas de uso de cpu e

da aplicagao e do banco de dados - Grafico de controle
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APENDICE C - Graficos de controle

gerados das analises

Este apéndice apresenta os graficos de controle derivados da comparacao entre a
versao estavel e outra versao estavel, bem como entre a versao estavel e a versao com um
limite de consulta maior. Nao foram obtidos resultados para a comparacao entre a versao
estavel e a versao com retorno de dados excessivos, uma vez que, na ocasiao, a versao com
retorno de dados excessivos nao atendeu as premissas fundamentais para a construgao do

grafico de controle.
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- Banco de dados
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Linhas buscadas
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Figura 35 — Gréficos de controle da versao Boa x versao Boa
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- Banco de dados
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Figura 36 — Graficos de controle da versao Boa x versao Boa
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