PROJETO DE GRADUACAO

APLICACAO DE MODELOS DE REGRESSAO
LINEAR PARA A PREVISAO DE RESULTADOS EM
PROJETOS AGEIS DE DESENVOLVIMENTO DE
SOFTWARE EM UMA EMPRESA DO MERCADO
FINANCEIRO

Por,

Pedro Machado Gomes

Brasilia, Setembro de 2024




UNIVERSIDADE DE BRASILIA
Faculdade de Tecnologia

Departamento de Engenharia
de Producao

PROJETO DE GRADUAGCAO

APLICACAO DE MODELOS DE REGRESSAO
LINEAR PARA A PREVISAO DE RESULTADOS EM
PROJETOS AGEIS DE DESENVOLVIMENTO DE
SOFTWARE EM UMA EMPRESA DO MERCADO
FINANCEIRO

Por,

Pedro Machado Gomes

Relatério submetido como requisito parcial para obtencéo do grau
de Engenheiro de Produgéo.

Banca Examinadora

Prof. Dr. Sanderson César Macédo Barbalho

Brasilia, Setembro de 2023



Agradecimentos

Agradeco, primeiramente, aos meus pais, Patricia e Moisés, que sdo 0Ss meus
maiores exemplos de vida e que sempre me apoiaram em todas as minhas decisdes.
Vocés sao parte essencial do que eu sou e ndo conseguiria chegar até aqui sem
vocés. Obrigado por me apoiarem e me incentivarem sempre! Meu sonho de ser

engenheiro partiu de vocés, minhas maiores inspiracoes!

Agradeco também aos meus avos, Wander e Conceicdo, por serem grandes
referéncias de vida e por sempre me acolherem e incentivarem tanto. Em memoéria
dos meus outros avos, Margarida e Moisés, que infelizmente n&o verao o seu primeiro
neto se formar, mas que sempre estiveram ao meu lado em todos os momentos. E ao
meu primo Vitor, por ser o irmao que eu nunca tive e por estar presente em todos os

momentos da minha vida. Amo vocés e obrigado por todo o apoio!

Aos meus amigos de graduacao (Rafael, Gustavo, Daniela, Gabriel, Thais,
Pedro O., Pedro F., Arthur e José€) pela parceria hos momentos bons e apoio nos
momentos mais dificeis. Sou muito mais feliz por ter vivido tudo isso ao lado de vocés!
Vocés foram essenciais para mim ao longo de todos esses anos. Ansioso por tudo

que a vida ainda guarda para nés!

Ao meu orientador Professor Sanderson, por ter me acompanhado e orientado
no meu ultimo desafio da graduacdo. Obrigado pela paciéncia e disponibilidade

sempre!

A Universidade de Brasilia por ter sido a grande escola da minha vida. Aprendi
nela muito mais do que as matérias de engenharia e me desenvolvi como cidadao

durante todos esses anos. Obrigado a todos que fazem essa instituicao existir!

Pedro Machado Gomes



RESUMO

Cada vez mais as empresas gastam tempo e recursos no desenvolvimento de
softwares, seja para criar interfaces de atendimento ou venda para clientes, seja para
apoio de seus processos internos. As empresas que desempenham essas atividades
com uma maior eficiéncia e previsibilidade, possuem uma enorme vantagem
competitiva no mercado. O presente estudo busca identificar na literatura os principais
modelos e tendéncias na area de previsdo de resultados em projetos de
desenvolvimento &gil de softwares. Ademais, pretende-se explorar a relacdo das
variaveis presentes em projetos de desenvolvimento de software de uma empresa do
mercado financeiro brasileiro e propor um modelo de regressao linear capaz de prever
parametros desses projetos. A conducdo do estudo revelou os principais
comportamento das relacdes entre as variaveis presentes nos projetos da empresa e

construiu um modelo estatisticamente adequado de previsdo de resultados para eles.

Palavras-chave: Desenvolvimento de Software; Previsdao de Resultados;
Regressodes Lineares; Projetos Ageis.



ABSTRACT

Increasingly, companies are investing time and resources in software development,
whether to create customer services or interfaces, or to support their internal
processes. Companies that carry out these activities with greater efficiency and
predictability have a significant competitive advantage in the market. This study aims
to identify the main models and trends in the literature about outcome forecasting in
agile software development projects. Furthermore, it seeks to explore the relationship
between variables present in software development projects of a Brazilian financial
market company and propose a linear regression model capable of predicting
parameters of these projects. The study revealed the main behaviors of relationships
between variables present in the company's projects and developed a statistically
adequate model for forecasting results.

Keywords: Software Development; Outcome Forecasting; Linear Regression;
Agile Projects.
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1. Introducao

1.1.Justificativa

Nas ultimas décadas, o mundo todo vivenciou grandes mudancas e evolucdes
devido ao intenso processo de globalizacdo. Fatores como o surgimento de novas
tecnologias, aumento da concorréncia na escala global e a diminui¢cao do ciclo de vida
dos produtos, elevaram significativamente a complexidade da atuacédo de diversas
empresas (SEIDELMANN, 2018); (TALIAFERRO, 2016).

Este contexto de grande complexidade imposto pelo ambiente empresarial
cada vez mais competitivo, exige das empresas uma maior capacidade de planejar e
gerenciar suas operacfes e processos (AZANHA, 2015). Essa maior exigéncia é
aplicada a diversos processos dentro das empresas, principalmente a aqueles que

necessitam de uma grande alocacao de recursos, como a producéo de softwares.

Segundo (SOMMERVILLE, 2011), a utilizacdo de técnicas estruturadas de
desenvolvimento de software (engenharia de software) garante a producdo de
sistemas de forma muito mais rapida e barata para as empresas, evitando erros nos
softwares e impedindo desperdicio de recursos em atividades de correcédo. Isso da as
empresas que se utilizam de métodos estruturados de desenvolvimento de software,

uma grande vantagem frente as demais.

Além disso, o mercado brasileiro de TI somou em 2023 um total de R$ 247,4
bilhdes de reais em investimentos nas areas de software, servicos de Tl e hardwares,
compreendendo cerca de 4,5% do PIB nacional. Os resultados apresentados no ano
passado garantiram ao pais a 122 posi¢cdo no ranking de investimentos em Tl no
mundo (ASSOCIACAO BRASILEIRA DAS EMPRESAS DE SOFTWARE, 2023).
Numeros dessa magnitude no setor, demonstram como € importante a busca por
evolucao nos processos de producdo de software, evitando ao maximo o desperdicio

de recursos e garantindo a melhor qualidade possivel nos sistemas.

O contexto atual da chamada industria 4.0, ou transformacdao digital, ou ainda
digitalizacdo e conectividade da economia (Corréa et al.,, 2022) traz como forte
tendéncia a perspectiva de construcdo de modelos preditivos que permitam estimar
com maior exatiddo o tempo necessario (Barbalho et al., 2022) ou o custo envolvido

em projetos de novos produtos de hardware e software.



Desta forma, o presente estudo busca analisar os dados de producdo de
software de uma empresa do mercado financeiro brasileiro. Explorando as diversas
variaveis envolvidas nos processos de desenvolvimento e propondo um modelo
estatistico de previsdo de resultados para os projetos. Portanto, o estudo pretende
contribuir para o entendimento geral das relagdes entre as varidveis presentes em um
projeto de desenvolvimento de sistemas, apresentando os resultados obtidos pelo
modelo e sugestdes de trabalhos futuros para uma melhor compreensdo dos

fendbmenos observados.

1.2.0bjetivos

1.2.1. Objetivo Geral

O estudo tem como objetivo, explorar as varidveis presentes no processo de
desenvolvimento de software de uma empresa do mercado financeiro e propor um
modelo estatistico para a previsdo dos tempos de ciclo dos projetos/portfélios de

desenvolvimento.

1.2.2. Objetivos Especificos

¢ Analisar a literatura existente sobre o tema e levantar os principais modelos
de previséo utilizados para a producéo de software;

e Aplicar métodos estatisticos para o devido uso e analise de dados;

¢ Identificar, observar e descrever as relagdes entre as principais variaveis
presentes em projetos de desenvolvimento de softwares;

e Propor um modelo estatistico para previséo de resultados de projetos de

software e compara-lo aos fenébmenos observados na realidade.

1.3.Estrutura do Trabalho

O seguinte trabalho estd organizado em cinco capitulos diferentes. O primeiro
capitulo, de introducéo, compreende a justificativa do estudo e seu objetivos, gerais e
especificos. Ja o segundo, de metodologia, apresenta a classificacdo académica do
estudo desenvolvido e os principais procedimentos metodoldgicos utilizados ao longo
de suas diferentes etapas. No segundo capitulo sdo ainda expostos os procedimentos
de conducéo do trabalho, pesquisa bibliométrica, acesso e coleta de dados, analise e

manipulacéo dos dados e célculo do indice de senioridade utilizado no modelo.



O terceiro capitulo, de referencial teérico, traz 0s principais conceitos
necessarios para entender e desenvolver o trabalho. Nele, sdo expostos 0s conceitos
de Engenharia de Software, Processos de Desenvolvimento de Software, Aplicacao
de Metodologias Ageis no Desenvolvimento de Software e Métodos de Regress&o

Linear e seus detalhamentos.

O quarto capitulo, de resultados, traz todo o detalhamento dos procedimentos
realizados ao longo da analise dos dados e da montagem do modelo de previséo.
Além disso, traz os resultados obtidos através da aplicacdo dos modelos criados. O
altimo capitulo, de ponderacdes finais, expde as conclusdes obtidas, sugestdes de
trabalhos futuros complementares e as licdes aprendidas ao longo da conducéo do

estudo.



2. Metodologia

2.1.Classificacao da Pesquisa

Para (GIL, 2008), pesquisa é um processo formal e sistematico de
desenvolvimento do método cientifico. Ela tem o objetivo central de descobrir
respostas para problemas gerais mediante a aplicagdo de procedimentos

cientificos.

Ainda sob essa oOtica, segundo (ALMEIDA, 2014), para uma pesquisa ser
considerada cientifica, necessariamente ela precisa ser elaborada através de
métodos e procedimentos. E necessario que ela adote métodos de maneira
padronizada e detalhada, de forma que qualquer outro pesquisador consiga seguir
0S mesmos passos, podendo replicar e aperfeicoar a pesquisa utilizando os

mesmos dados como insumo.

Segundo (SILVA; MENEZES, 2001), as pesquisas cientificas podem ser
classificadas de acordo com o modelo classico, em que sdo categorizados 0s
campos de natureza da pesquisa, abordagem do problema, objetivos da pesquisa
e procedimentos técnicos utilizados. Cada um dos campos possui as suas proprias

subclassificacGes de acordo com as caracteristicas da pesquisa em questao.

Sob a Gtica de natureza da pesquisa, este trabalho se enquadra na natureza
aplicada de um estudo cientifico. Isso se da pois o trabalho objetiva gerar
conhecimentos para a aplicacéo pratica em problemas especificos e reais. Este
tipo de natureza se baseia em verdades e interesses locais, ao contrario da
natureza basica, que parte de conceitos universais (SILVA; MENEZES, 2001).

Tomando como parametro os conceitos apresentados por (SILVA; MENEZES,
2001), o presente estudo parte de uma abordagem quantitativa do problema.
Abordagens quantitativas trabalham com variaveis que podem ser quantificaveis,
traduzindo opinides e informacfes em numeros para classificagdo e analise. Para
aferir os resultados deste tipo de abordagem, utilizam-se recursos e técnicas
estatisticas como porcentagem, média, moda, desvio padrdo, coeficiente de

correlacéo etc.

Em relagdo ao campo de objetivos de pesquisa, este estudo se enquadra na

categoria explicativa. Estudos de categoria explicativa visam identificar fatores



gue determinam ou contribuem para a ocorréncia de fenbmenos. Eles aprofundam
o conhecimento da realidade e o porqué das coisas e acontecimentos.
Normalmente assume a forma de pesquisa experimental ou pesquisa expost-facto
em termos de procedimentos técnicos (SILVA; MENEZES, 2001).

Do ponto de vista de procedimentos técnicos de GIL (2002), o trabalho é
classificado como uma pesquisa “Expost-Facto”. Essa classificacdo é dada para
estudos em que o experimento € realizado depois dos acontecimentos, de maneira
posterior ao recolhimento de dados do fato (SILVA; MENEZES, 2001)

2.2.Procedimento metodoldgico

2.2.1. Procedimento de Conducdao do Trabalho

De acordo com (SILVA; MENEZES, 2001), o planejamento e a execucdo de
uma pesquisa cientifica fazem parte de um processo sistematizado com um total
de dez etapas. As fases do processo de conducdo de uma pesquisa cientifica sao
sequenciais e dependentes das fases anteriores do fluxo, cada uma possui seus

respectivos outputs e objetivos.

e Etapa 1 - Escolha do Tema: Fase de escolha do aspecto ou area de
interesse do trabalho. Estabelecendo os limites e restricbes para o
desenvolvimento do estudo;

e Etapa 2 — Revisao de Literatura: Etapa de andlise dos trabalhos sobre o
tema ja existentes. E uma fase essencial para identificar que aspectos ja
foram abordados, quais lacunas existem na literatura e evita duplicidades
nas pesquisas;

e Etapa 3 - Escolha da Justificativa: Fase de identificacdo das razdes para
a escolha do tema especifico, analisando a importancia da pesquisa em
relacdo a outros temas;

e FEtapa 4 - Formulacéo do Problema: Etapa de detalhamento do problema
gue sera resolvido com o desenvolvimento da pesquisa;

e Etapa 5 — Determinacdo dos Objetivos (Geral e Especificos): Fase de
sintese do que se pretende alcancar com o trabalho desenvolvido (Objetivo
Geral) e o detalhamento especifico deste objetivo (Objetivos Especificos);



e Etapa 6 — Metodologia: Etapa de definicdo de onde e como sera realizada
a pesquisa, identificando o tipo de pesquisa, a populacdo, amostragem,
instrumentos de coleta de dados e as formas de tabulacéo e analise;

e Etapa 7 - Coleta de Dados: Fase de levantamento dos dados necessarios
para o desenvolvimento do trabalho;

e Etapa 8 — Tabulacéo e apresentacédo do Dados: Etapa de “organizagao”
dos dados para suporte das analises necessérias, usualmente realizada por
meios computacionais;

e Etapa 9 — Analise e Discussdo dos Resultados: Fase de realizagéo da
andlise dos dados coletados para alcancar os objetivos definidos para o
trabalho, confirmando ou rejeitando as hip6teses da pesquisa;

e Etapa 10 — Conclusao da Andlise e dos Resultados Obtidos: Etapa de
sintese dos resultados alcancados com a pesquisa. Além disso, deve-se
explicitar a contribuicdo do trabalho para o desenvolvimento da ciéncia e

tecnologia;

2.2.2. Procedimento da Pesquisa Bibliométrica

Segundo (GROOS; PRITCHARD, 1969), estudos bibliométricos sdo aqueles que
contém a contagem de artigos, publicacdes e citacdes, independente da area de
conhecimento, e que representam ocorréncias estaticamente significativas. A
bibliometria é utilizada como um método de andlise quantitativa para a pesquisa
cientifica (SU; LEE, 2010).

De acordo com (SU; LEE, 2010), os dados estatisticos obtidos através de estudos
bibliométricos medem a contribuicdo do conhecimento cientifico em determinadas
areas, através das publicaces feitas nelas. Deste modo, os dados obtidos podem ser
utilizados para identificar tendéncias de pesquisa na area, da mesma forma que

expdem novas oportunidades de estudo ainda ndo exploradas dentro dos ramos.

Desta forma, foi conduzida uma pesquisa bibliométrica para observar e analisar o
estado da ciéncia no campo de previsdo e estimacdo de resultados em projetos de
desenvolvimento agil de software. Seguindo o estudo de (RAO, 1968), foram utilizados
dados como os autores das publicagcbes, palavras-chave, paises de publicacao,
citacOes, metodologia utilizada, entre outros, para conduzir os estudos bibliométricos

deste trabalho.



A pesquisa bibliométrica conduzida neste trabalho tinha como objetivo
identificar as principais tendéncias do campo de estudo de modelos de previséao e
estimacdo de resultados em projetos de desenvolvimento &gil de software. Para
alcancar este proposito, a analise foi realizada a partir das publicagfes obtidas na
base de dados Scopus, devido a sua grande abrangéncia e diversidade de

publicacdes.

A fim de extrair o maximo de informagfes possiveis da analise bibliométrica, ela
foi segmentada em duas partes distintas: (1) Andlise geral das publicacbes, por
revista, autor e palavras-chave; (2) Analise especifica das metodologias de
previsédo/estimacdo nas publica¢des classificadas como mais relevantes da base de
dados. Para filtrar e obter as publicagcbes mais relacionadas com o tema, foi
desenvolvida uma chave de pesquisa com operadores booleanos para uma pesquisa

avancada na base de dados escolhida. A chave utilizada foi:

(“Software Development”) AND (“Agile”) AND (“Project”) AND (“Predict*”) OR (“Estimat™”)

Inicialmente, foram obtidas 308 publica¢cdes delimitadas apenas a documentos do
tipo “Artigo” e “Papers de Conferéncias” entre os anos de 2013 e 2023. N&o foram
impostas restricdes relacionadas ao pais de publicacéo, lingua original de publicacéo
e area especifica de conhecimento. Todos estes artigos foram utilizados para a

andlise quantitativa (1) mencionada anteriormente neste tépico.

Para classificar os artigos mais relevantes da amostra obtida pela chave de
pesquisa, ordenou-se as publicacdes de acordo com o numero de citacdes que elas
possuiam, partindo da mais citada para a menos citada. Percebeu-se entdo que 26
publicacdes acumulavam juntas 50% do numero total de citacbes da amostra,
tornando-as assim as mais relevantes para a aplicacdo da analise de cunho

qualitativo.

Para conduzir a analise qualitativa na amostra das 26 publicacfes mais relevantes,
foi criada uma tabela de detalhamento para orientar o estudo e armazenar as
informacdes encontradas dentro de cada publicagdo. Na analise dos trabalhos
classificados, o autor buscou pelas informacdes de: metodologia de
estimacéao/previsao utilizada, complexidade de aplicacdo do modelo utilizado e setor

da economia envolvido no estudo.



2.2.3. Procedimento de Acesso e Coleta de Dados

O trabalho foi realizado em uma empresa do mercado financeiro com uma grande
producado de softwares e produtos digitais para amparar suas atividades de oferta de
produtos e interface com clientes. Previamente a escolha, foram listadas uma série de
empresas com grande volume de desenvolvimento agil de software que poderiam
fornecer as informacdes necessarias para o trabalho. Devido a sua grande escala de
desenvolvimento para diversas aplicacbes e com diversas equipes, essa empresa foi

escolhida para o fornecimento dos dados de insumo para a pesquisa.

Para a coleta de dados, o autor procurou os encarregados pela area de controle
de producéo de software da empresa, responsavel por mapear, priorizar e reportar as
principais iniciativas de desenvolvimento da companhia. Foram realizadas reunifes
iniciais com o objetivo de identificar quais dados eram monitorados pela area e quais
poderiam ser disponibilizados para a pesquisa, mapeando junto a eles quais seriam

as melhores informacdes para alimentar o modelo de previsdo do trabalho.

Uma vez definidas as informagfes a serem utilizadas junto a &rea técnica
responsavel, foi iniciado um processo corporativo junto a area de compliance da
companhia para checar a viabilidade da disponibilizacdo das informacdes. Apos uma
analise da sensibilidade dos dados requisitados, a unidade de compliance aprovou a

disponibilizacdo dos dados com as seguintes exigéncias:

e Auséncia de informacdes e detalhamentos aprofundados da empresa provedora
dos dados. (Exemplo: Nome, Resultados Financeiros, Estrutura e Areas Internas
etc.)

e Auséncia de informacgfes sensiveis a respeito dos colaboradores envolvidos nos
projetos de desenvolvimento de software. (Exemplo: Dados Pessoais,
Especialidade de Desenvolvimento, entre outros)

e Permitido apenas o uso de informacdes de projetos finalizados a mais de 12

meses.

Desta forma, os dados foram fornecidos pela area técnica responsavel em formato
csv (Comma-separated values) sob a supervisdo da area de compliance da
companhia. De maneira geral, o processo de acesso aos dados pode ser sintetizado

pelo seguinte fluxograma:



Figura 1 - Processo de Acesso aos Dados
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Fonte: Autor

2.2.4. Procedimento de Tratamento e Manipulacdo dos Dados

Como foi informado no tépico anterior, as bases utilizadas ao longo do trabalho
foram enviadas em formado CSV pela empresa e foram manipuladas dentro da
ferramenta Excel, com alguns testes pontuais sendo realizados no software estatistico
R. Ao todo, foram enviadas duas bases distintas com informagfes complementares

gue auxiliaram na conducéo do estudo:

e Base de Dados 1: Base com as informac¢des dos épicos de portfélio dos
trés primeiros trimestres do ano de 2023. Nela se encontravam todas as
informacdes relacionadas aos épicos (squad responsavel pela execucéo,
datas de inicio e fim da execucdo, esfor¢co estimado pela equipe para a
execucao do épico etc.);

e Basede Dados 2: Base com as informacdes dos integrantes de cada squad
nos trés primeiros trimestres do ano de 2023. Nela se encontravam algumas
informacdes relevantes para a andlise a respeito dos desenvolvedores
presentes na empresa naqueles trimestres (squad em que o desenvolvedor
estava alocado, senioridade do desenvolvedor de acordo com a tabela de

cargos da empresa etc.);

Ao todo, a base de dados 1 possuia 9196 linhas (9196 épicos diferentes) e um
total de 43 colunas com diferentes informagdes relacionadas aos épicos. Ja a base 2,
possuia ao todo 4919 linhas e 10 colunas com informacdes distintas sobre os

colaboradores.

Apesar das bases serem extraidas de sistemas oficiais de controle da companhia,
haviam alguns tratamentos e manipulacdes necessarias para que as analises fossem

realizadas com a melhor qualidade possivel. Isso se d4, pois alguns campos advém



do preenchimento manual de formularios por parte da equipe de desenvolvimento, 0

gue pode acarretar inconsisténcias nos dados. Realizar tratamentos como a excluséo

de observacdes com variaveis em branco (dados perdidos) evita distor¢cbes nas
andlises e garante resultados mais realistas (HAIR; BLACK; BABIN, 2009). As

principais atividades de tratamento estéo descritas abaixo:

Exclusdo de Linhas em Branco: Algumas linhas n&do possuiam
preenchimento de certos campos e foram excluidas da base para que fossem
usados apenas dados 100% preenchidos (Exemplo: Epicos sem data de
entrega preenchida). Devido ao fato da base possuir um niumero consideravel
de observacbes e os dados em branco serem “ignoraveis”, a exclusdo das
observacdes com variaveis em branco nao reduziu a amostra para um nivel
inaceitavel de observacées (HAIR; BLACK; BABIN, 2009);

Normalizacdo de Campos Despadronizados: Alguns campos de
preenchimento manual possuiam erros de digitacdo ou despadronizacdo em
relacdo a uma mesma nomenclatura ou item. Essas discordancias ou erros
foram corrigidos para que todos os campos possuissem itens padronizados
(Exemplo: Ajuste da senioridade de “Analista Jr.” e outras varia¢cdes para
“Analista Junior);

Normalizacdo de Variaveis Subjetivas: Algumas variaveis da base vinham
de preenchimentos préprios das equipes e possuiam um alto grau de
subjetividade, como a variavel de esforco despendido para a execu¢do de um
épico. Como nao havia uma escala padrao para o preenchimento deste tipo de
variavel, cada squad possuia sua prépria nocado de grandeza. Para minimizar
0s impactos da subjetividade e poder comparar este tipo de variavel entre

diferentes squads, a seguinte normalizacao foi feita:



Figura 2 - Esquema de Normalizacdo da Variavel de Esforco

Antes: Depois:

Proporgéo em relagéo
ao maior valor

Proporgéo em relagéo

Esforgo Original Esforgo Normalizado

ao maior valor

30 100% 100 100%

18 60% |:> 60 60%
9 30% ‘ 30 30%
6 20% 20 20%

Fonte: Autor

Consolidagcdo da Base 1 por Trimestres: O trabalho objetiva analisar os
resultados de projetos de software, com diferentes atividades e épicos sendo
executados. Desta forma, a base de épicos de portfolio foi consolidada por
trimestre para cada squad, de modo que em vez de apresentar os resultados
individuais dos épicos (como mostrado na base crua), ela iria consolidar os
resultados de trabalho de todos os épicos executados por uma squad ao longo
de um trimestre em apenas uma linha. Isso acarretou o surgimento de novas
variaveis a serem analisadas:

o Numero de Epicos: Esta variavel foi derivada do nimero de linhas
(épicos) que uma squad possuia em um trimestre, na base 1, e passou
a ser uma nova coluna na base consolidada com a soma deste numero
de épicos observados;

o Variaveis de Data/Tempo de Execucdo: Para a consolidagcdo dos
campos de data (Exemplo: data de inicio ou entrega de um épico) usou-
se a premissa de que a data de inicio mais antiga e a data de entrega
mais recente vistas em algum épico de um trimestre de uma squad,
seriam as datas de inicio e fim do trabalho dessa squad no trimestre;

o Variaveis de Atraso: Apesar da consolidacéo das datas de inicio e fim
do trabalho das squads, as variaveis de atraso ainda foram
contabilizadas de acordo com as datas individuais de cada épico. Ou
seja, se em um trimestre houve dois épicos que excederam as suas

respectivas datas meta de entrega, aquele “portfolio” vai apresentar



dois atrasos, mesmo que as duas datas de entrega desses épicos
sejam menores ou iguais a data fim oficial do trimestre da squad;

o Variaveis Acumulativas: Para variaveis como esforco de execucéao,
passiveis de acumulacgdo, a consolidacéo foi feita através da soma dos
esforcos de cada épico presente naquele trimestre. Desta forma,
guanto maior o nimero de épicos ou quanto maior o esforco individual
de cada um deles, maior sera o esforco acumulado naquele trimestre;

o Variaveis Trimestrais: Para variaveis como o indice de senioridade
ou a porcentagem de tempo de suporte, os valores atribuidos a cada
épico na base 1 ja faziam referéncia ao resultado daquele trimestre
como um todo. Isso se da, pois essas variaveis sdo de caracteristicas
da squad, que é fixa ao longo de todo o trimestre. Para esses casos,
os valores presentes na base 1 foram mantidos os mesmos para a

consolidacéo por trimestre;

Figura 3 - Esquema de Consolidagéo da Base por Trimestre

Antes:

ID Epicos Semestre Esforco Data de Inicio Data de Término
0001 Squad 1 252024 5 01/07/2024 05/07/2024
0002 Squad 1 252024 3 06/07/2024 30/07/2024
0003 Squad 1 252024 5 02/08/2024 13/08/2024
0004 Squad 1 252024 2 15/08/2024 23/08/2024
Depois: @

Ne de Epicos Semestre Esforgo Data de Inicio Data de Término

4 Squad 1 252024 15 01/07/2024 23/08/2024

Fonte: Autor

2.2.5. Procedimento de Defini¢cdo do indice de Senioridade

Segundo (BARBALHO et al., 2022), senioridade pode ser definida com o conjunto
de habilidades, capacidades, conhecimentos e experiéncias que diferenciam
profissionais altamente capacitados daqueles com capacitacdo meédia em

determinada tarefa.



De acordo com (FLORES, 2012), a caréncia de habilidades técnicas raramente é
a causa raiz principal dos resultados ruins de projetos complexos. Segundo seu
estudo, a falta de habilidades de comunicacgéo, organizacdo do trabalho e a atencéo
exagerada a detalhes causada pelo desprovimento de uma viséo clara e completa do
projeto, sdo as principais causas para os resultados insatisfatérios da maioria dos
projetos. Isso vai ao encontro de (DE CARVALHO; RABECHINI JUNIOR, 2015), que
discorre sobre como as softskills, adquiridas através de experiéncia pratica com o

tema, sdo altamente significativas quando se esta lidando com projetos complexos.

Para o desenvolvimento do trabalho, optou-se por uma definicdo de senioridade
baseada no tempo de atuacdo do profissional na area e ndo nos titulos académicos
que ele possui. Com essa visao, foi construida uma escala de senioridade para cada
um dos cargos possiveis para o0s profissionais dentro de uma equipe de

desenvolvimento de software na empresa analisada.

Tabela 1 - Escala de Senioridade

Cargos Tempo de Experiéncia indice de Senioridade
Estagidrio(a) <1lano 10
Assistente la2anos 20
Analista Junior 2a3anos 30
Analista Pleno 3a5anos 50
Analista Sénior 5a7anos 70
Especialista 1 7 a 10 anos 85
Especialista 2 > 10 anos 100

Fonte: Autor

Desta forma, a tabela acima foi estruturada se inspirando na proposta de (DYER;
GREGERSEN; CHRISTENSEN, 2011), em que ha uma diferenca significativa na
performance de profissionais mais capacitados do que aqueles com capacitacao
média quando alocados em projetos inovadores e complexos. Para o trabalho, cada
profissional de cada equipe recebeu o seu indice de senioridade de acordo com o
cargo em que ele ocupa na empresa. Para calcular o indice geral de senioridade da
equipe, é realizada uma média simples entre os individuos do time. Por exemplo, em
uma equipe com 2 analistas juniores e 1 especialista 2, o indice geral de senioridade

a ser considerado no modelo é de 53,3.



3. Referencial Teorico
3.1.Engenharia de Software

3.1.1. Surgimento da Engenharia de Software

Para compreender o conceito de Engenharia de Software em sua totalidade é
necessario primeiro entender o que € um Software. Para (PRESSMAN, 2021),
softwares podem ser compreendidos como elemento mais légicos do que fisicos.
Consistindo em: (1) um conjunto de instru¢des que fornecem caracteristicas, funcdes
e desempenho desejados quando executados corretamente; (2) estruturas de dados
que possibilitam aos programas a devida manipulacdo de informacobes; (3)

informacdes descritivas da operacéo e uso dos programas.

Os primeiros softwares nasceram na década de 50. Até entdo, o esforco dos
pesquisadores da area estava concentrado no estudo e desenvolvimento de
hardwares. Na época, o desenvolvimento de software era feito sem nenhuma técnica
de engenharia e a sua comercializacao e distribuicdo eram bastante limitadas. Como
os hardwares eram exclusivos de centros de pesquisa de ponta, os softwares eram
pouco conhecidos e difundidos (BOEHM, 2006).

De acordo com (BOEHM, 2006), na metade dos anos 60 esse cenario foi
modificado. Com o advento dos microprocessadores, o hardware deixou de ser o foco
das atencdes dos pesquisadores, que voltaram seus esforcos para a producédo e
documentacdo de softwares. Isso abriu espago para as organiza¢cdes comecarem a
desenvolver e comercializar grandes sistemas, denominados produtos de software
(PRESSMAN, 2021).

O mundo moderno ndo poderia existir sem a existéncia de softwares. Sistemas
computacionais sao responsaveis pelo controle dos mais diversos setores da
sociedade atual. Infraestrutura e servicos nacionais, manufatura, sistema financeiro,
entre outros, sdo todos amparados pelo funcionamento de softwares. Desta forma, a
existéncia deles e de suas areas paralelas, como a engenharia de software, sédo
essenciais para o desenvolvimento das sociedades nacionais e internacionais
(SOMMERVILLE, 2011).

Segundo (SOMMERVILLE, 2011), o termo “Engenharia de Software” foi proposto
pela primeira vez em 1969, durante uma conferéncia da OTAN para a discusséo sobre
problemas no desenvolvimento de softwares da época. Naquele periodo, grandes



projetos de software atrasavam com frequéncia, ndo entregavam as funcionalidades

necessarias aos clientes, custavam mais do que o esperado e ndo eram confiaveis.

3.1.2. Conceituacdo da Engenharia de Software

Neste contexto, para IEEE (2017) a engenharia de software é a aplicacdo de uma
abordagem sistematica, disciplinada e quantificavel no desenvolvimento, operacéo e
manutencao de softwares; ou seja, é uma aplicacdo de engenharia nos processos do
ciclo de vida de um software. J&4 para (SOMMERVILLE, 2011) a engenharia de
software é uma disciplina no campo da engenharia, focada em apoiar o
desenvolvimento profissional de softwares. Ela inclui técnicas de apoio a
especificacdo, projeto e evolugdo dos programas, garantindo que eles possuam a
melhor relacéo de custo-beneficio.

Desta forma, para que os softwares cumpram devidamente as suas fungdes em
uma realidade de constante evolucao de requisitos de negécio e de plataformas
computacionais, como a vivenciada hoje, € necessario que haja um esforco
metodoldgico coordenado para garantir a construcdo desses programas. Neste
cenario, (DAYANI, 1999) sugere justamente que o objetivo da engenharia de software
€ elaborar metodologias de construcado baseadas nessa noc¢do de evolucao e que

garantam a interacao e cooperacao entre sistemas novos e antigos.

Para (SOMMERVILLE, 2011), a importancia da disciplina de engenharia de
software reside na capacidade de gerar sistemas confiaveis de maneira rapida. Além
disso, no longo prazo, € mais barato utilizar os métodos e técnicas da engenharia,
uma vez que eles evitam custos posteriores mais altos de corre¢des e alteracdes dos

sistemas ja prontos.

Segundo (PRESSMAN, 2021), a engenharia de software pode ser vista como uma
tecnologia em camadas, ilustrado na Figura 4. E como qualquer outra aplicacdo de

engenharia, é fundamentada em um compromisso organizacional com a qualidade.



Figura 4 - Esquema de Engenharia de Software em camadas
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Fonte: Pressman, 2021

A base da engenharia de software é a sua camada de processos, que garante o
desenvolvimento de programas de forma racional e dentro dos prazos estabelecidos.
S80 o0s processos que constituem o fundamento para o controle de projetos de
software e estabelecem o contexto no qual sdo aplicados os métodos técnicos e
artefatos (PRESSMAN, 2021).

3.2.Processos de Desenvolvimento de Software

3.2.1. Conceituacao de Processos de Desenvolvimento de Software

Segundo (PRESSMAN, 2021), processos de software sao importantes pois
propiciam estabilidade, controle e organizacéo para uma atividade que pode se tornar
muito complexa e cadtica. Além disso, para ele, processos de software modernos
também devem conferir agilidade ao desenvolvimento de sistemas, um aspecto
imprescindivel. Desta forma, devem demandar apenas atividades, controles e

produtos de trabalho que realmente sejam apropriados para a equipe de projeto.

Para (SOMMERVILLE, 2011), um processo de software é uma sequéncia l6gica
de atividades relacionadas que leva a producdo de um produto de software. Ja
segundo (PRESSMAN, 2021), um processo de desenvolvimento de software é um
conjunto minimamente previsivel de atividades de trabalho, acdes e tarefas realizadas

guando algum artefato de software sera criado.

Neste contexto, processos de software sdo modelos complexos, e por serem
processos intelectuais e criativos, dependem de pessoas para tomar decisdes e fazer
julgamentos. Por este motivo, ndo existe um processo de software ideal. Os processos
estdo em constante evolucédo para tirarem o melhor proveito das capacidades da

organizacdo, pessoas e das especificidades de cada sistema a ser desenvolvido



(SOMMERVILLE, 2011). Apesar disso, é possivel fazer abstracdes e criar um “modelo
genérico” com representagdes simplificadas e atividades comuns as diferentes

abordagens de desenvolvimento de software.

Segundo (PRESSMAN, 2021), a metodologia genérica para a engenharia de
software estabelece cinco atividades basicas principais: Comunicacao, Planejamento,
Modelagem, Construcdo e Entrega. Além disso, as atividades de apoio, como
administracdo de riscos, garantia da qualidade etc. sdo aplicadas ao longo do
processo. Essas atividades basicas sao aplicaveis a todos os projetos de software e
podem se organizar de diferentes maneiras de acordo com a abordagem de
desenvolvimento escolhida pela equipe. O nome dado a essa organizagdo genérica é

“fluxo do processo”.

e Comunicacdao: Etapa de interagdo com os envolvidos no projeto para o
devido entendimento dos objetivos do software e para o levantamento
de requisitos;

e Planejamento: Fase de definicAo do plano de projeto de software,
delimitando as tarefas técnicas a serem conduzidas, 0S riscos
envolvidos, recursos necessarios, cronograma de execucado e 0S
artefatos a serem criados;

e Modelagem: Atividade de criacdo de um modelo simplificado do
software para um melhor entendimento das necessidades dele e do
projeto que ira construi-lo;

e Construcdo: Etapa de construcdo do software, de fato. Envolve a
geracédo de codigo (manual ou automatizada) e a realizacdo de testes

e Entrega: Entrega do software construido ao cliente, recolhendo

avaliacoes e feedbacks do produto;

Os processos de software prescritivos sdo aqueles que a ordem de atividades e
consisténcia do projeto sdo questbes predominantes. Além disso, sdo chamados
“prescritivos” pois prescrevem um conjunto de elementos de processos como
atividades metodologicas, acdes de engenharia software, tarefas etc. Segundo
(PRESSMAN, 2021), os processos prescritivos podem ser organizados em trés
categorias distintas: Modelo Cascata, Modelo de Processo de Prototipacao

(Incremental) ou Modelo de Processo Evolucionario.



3.2.2. Modelo de Processo Cascata

Segundo (ROYCE, 1970), esse foi o primeiro modelo de processo de
desenvolvimento de software publicado, derivando de processos gerais da engenharia
de sistemas. Devido ao encadeamento e interdependéncia das fases deste modelo,
ele recebe o nome de “modelo em cascata” (SOMMERVILLE, 2011).

O modelo de processo cascata propde uma abordagem sequencial e
sistematica para o desenvolvimento de software. Nele o projeto se inicia na fase de
comunicacdo e avanca sequencialmente até a fase de entrega, passando por todas
as outras etapas do modelo genérico de organizagdo de um processo de
desenvolvimento de software (PRESSMAN, 2021). Em principio, o resultado de cada
fase do projeto € um documento final de compilacdo da etapa aprovado/assinado
pelos responséaveis. A consolidacéo desse documento dé inicio a fase seguinte. Desta
forma, no modelo cascata, uma nova fase de projeto sé pode se iniciar apos o término
da anterior (SOMMERVILLE, 2011).

Figura 5 - Modelo em Cascata
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Fonte: Pressman, 2021

Devido a sua estrutura linear, o modelo cascata € recomendado para projetos
de software em que os requisitos do sistema sdo muito bem compreendidos e
consolidados. Esse tipo de situacdo é mais comum em projetos de adaptacdes e
aperfeicoamentos bem definidos em um sistema ja existente (p. ex, um projeto de
adaptacdes em um software contabil exigida devido a mudancas de normas

governamentais) (PRESSMAN, 2021).

Segundo (PRESSMAN, 2021), ao longo das ultimas décadas o modelo de
cascata tem sofrido duras criticas quanto a sua eficacia e aplicabilidade pratica. Na
pratica, processos de desenvolvimento de software ndo sao simples e lineares como

0 modelo propde, as fases de um projeto acabam por se sobrepor e alimentam umas



as outras com feedbacks e novas informagfes ndo mapeadas anteriormente. Esse
tipo de comunicacéo entre as fases e inser¢cdo de novas informacdes e requisitos
geram retrabalho em um modelo sequencial, como o de cascata (SOMMERVILLE,
2011).

Outra grande critica ao modelo € que por ter uma estrutura sequencial e com
fases interdependentes entre si, versdes operacionais do sistema sO serdo
alcancadas ao final completo do projeto. Para muitos clientes, na realidade acelerada
do mundo de hoje, isso pode ser um problema. Por fim, também devido a sua
estrutura, erros graves podem nao ser detectados até o final da revisdo do programa
operacional do projeto, causando retrabalho e mais gasto de tempo (PRESSMAN,
2021).

3.2.3. Modelo de Processo de Prototipagéo

Segundo (SOMMERVILLE, 2011), o modelo de processo de prototipacéo,
também chamado de modelo incremental, € o modelo de desenvolvimento mais
utilizado atualmente para o desenvolvimento de sistemas e aplicativos. A prototipacao
reflete a maneira como os humanos resolvem a maioria de seus problemas.
Raramente desenvolve-se uma solugéo completa de um problema com antecedéncia.
Normalmente, move-se passo a passo em direcdo a uma solucéo, fazendo pequenas
alteracdes na medida que se conhece mais sobre o problema e sobre a propria

solucéo desenvolvida.

O modelo de prototipagcdo € baseado na ideia de desenvolver uma
implementacéo prévia e rapida do sistema, recolher feedbacks sobre ela e continuar
por meio da criacdo de varias versbes até que o sistema final esteja pronto
(SOMMERVILLE, 2011). As atividades envolvidas no projeto ocorrem de maneira
ciclica e muito mais dindmica que no modelo de processo cascata, sempre realizando
ajustes para chegar em uma versdo final mais adequada ao cliente. Essas

implementagdes prévias e rapidas do sistema podem ser chamadas de prototipos.



Figura 6- Modelo de Prototipagéo
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Fonte: Pressman, 2021

Segundo (PRESSMAN, 2021), embora a prototipacdo possa ser utilizada como
um modelo de processo isolado (stand-alone process), hormalmente ela é utilizada
como uma técnica a ser implementada no contexto de diferentes projetos,
independente do modelo de processo utilizado nele. Isso se d& pois sempre que 0s
requisitos de um sistema estdo obscuros, a prototipacdo auxilia os envolvidos
(desenvolvedores e clientes) a compreender o que deve ser construido no projeto.
Desta forma, o desenvolvimento incremental ou prototipagcdo, € uma parte
fundamental das abordagens &geis de gerenciamento de projetos de software
(SOMMERVILLE, 2011).

Para (SOMMERVILLE, 2011), o processo de prototipacdo tem trés grandes
vantagens quando comparado a outros modelos. Em primeiro lugar, o custo para
acomodar mudancas de requisitos ao longo do projeto € consideravelmente menor
gue em modelos sequenciais. Além disso, é muito mais facil obter feedbacks do cliente
sobre o desenvolvimento ja que ele vai lidar diretamente com uma versao simplificada
do software que |lhe sera entregue. Por fim, € possivel fazer entregas parciais do
software com certas utilidades ao longo do projeto, sem necessitar da espera até o

final do projeto para obter uma verséao util do sistema.

Apesar disso, segundo (PRESSMAN, 2021), € necessario ter atencdo em

alguns pontos quando se utiliza o modelo de prototipacdo. Muitas vezes os envolvidos



no projeto s6 se atentam a evolugdo do protétipo e perdem de vista a estrutura do
programa em si, 0 que pode levar a defeitos na qualidade global do software e pode
comprometer o processo de manutencdo no longo prazo. Ademais, os engenheiros
podem fazer concessdes na implementagcédo com o objetivo de fazer o protétipo entrar
em operagao o mais rapido possivel. Essas concecdes, que eram para ser ajustadas
futuramente, podem se tornar parte fundamental do sistema se forem perdidas de

vista em revisdes posteriores.

3.2.4. Modelo de Processo Evolucionério

Segundo (PRESSMAN, 2021), como todos os sistemas complexos, 0s
softwares evoluem e se modificam ao longo do tempo. Na medida que os projetos de
desenvolvimento avancam, os requisitos de negdécio e do produto constantemente se
alteram, tornando impossivel seguir um planejamento em linha reta para um produto
final. Além disso, por pressbes constantes de mercado, o langcamento rapido de
sistemas que irdo se modificar com o tempo faz necessaria a existéncia de um modelo

pensado especificamente para desenvolver produtos assim.

Pensado incialmente por (BOEHM, 1988), o modelo de processo em espiral é
um modelo para softwares evolucionarios que integra a natureza interativa da
prototipacao e os aspectos sistematicos do modelo de cascata. Ele é desenhado para
comportar o desenvolvimento rapido de versdes cada vez mais completas de software
gue se alteram com o tempo. Segundo (PRESSMAN, 2021), com este modelo, o
sistema é desenvolvido em uma série de versdes evolucionarias. Nas primeiras
interacdes a versdo consiste em modelos simplificados ou protétipos. Na medida que
as interacbes avancam, sdo produzidas versdes cada vez mais completas do

software.

De acordo com (PRESSMAN, 2021), o modelo em espiral € dividido em uma
série de atividades metodolégicas. Cada uma dessas atividades representa um
segmento diferente do caminho em “espiral” de desenvolvimento. Quando um modelo
deste é aplicado, a equipe realiza as atividades indicadas no circuito de
desenvolvimento em sentido horario, comecando pelo centro da espiral. Na medida
gue as evolucdes séo realizadas, os riscos de projeto sdo revisitados e alterados de

acordo com a situagao do projeto.



Desta forma, a cada evolugcdo e passagem pelas atividades do circuito, as
caracteristicas do software sdo atualizadas e incrementadas de acordo com o0s
feedbacks provenientes da evolucdo anterior. Por exemplo, a cada passagem ha
atividade de planejamento, 0os custos e cronogramas do projeto sao reavaliados e
atualizados. Isso torna o projeto muito mais agil para lidar com mudancas de requisitos
ao longo do desenvolvimento do sistema e tende a criar softwares mais coerentes
com as necessidades dos clientes (PRESSMAN, 2021).

Figura 7 - Modelo Evolucionario
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Fonte: Pressman, 2021

Diferente dos outros modelos de processo, que terminam suas atividades
quando o software é entregue ao cliente, 0 modelo em espiral pode ser adaptado para
ser aplicado ao longo de toda a vida util do sistema. O processo de desenvolvimento
em espiral € uma abordagem mais realista para o projeto de sistemas e de software

em larga escala e com grande complexidade (PRESSMAN, 2021).

Por outro lado, o modelo em espiral ndo € uma unanimidade para todos os
casos de desenvolvimento e clientes. Pode ser dificil convencer os clientes e elaborar
contratos com a garantia de que o projeto que segue este modelo é controlavel, uma

vez que a cada revolucéo, os parametros do projeto podem mudar.



3.2.5. Modelo de Processo Unificado

Para (JACOBSON, 1999), o modelo de processo unificado (PU) € uma tentativa
de se utilizar dos melhores recursos e caracteristicas dos modelos tradicionais de
software, mas os adaptando para os principios de desenvolvimento agil de sistemas.
O modelo propdée um fluxo de projeto interativo e incremental, dando a visao
evolucionaria ao software em construcdo, algo essencial para o desenvolvimento
moderno de softwares complexos e com muitas mudancas de requisitos
(PRESSMAN, 2021).

Ao todo, o modelo de processo unificado possui cinco fases distintas de projeto
gue conversam com as atividades do modelo genérico de desenvolvimento. Na figura
6, € possivel ver a relacdo das fases com as atividades padréo do processo genérico.
Na primeira fase, a de concepc¢do, ocorre a comunicacdo com o cliente e o
planejamento inicial do projeto. Nela sdo descritos os requisitos de negocio
fundamentais, sédo elaborados os casos de uso preliminares, sdo avaliados riscos e

levantados o cronograma e recursos iniciais (PRESSMAN, 2021).

A fase de elaborag&o do modelo unificado inclui as atividades de planejamento
e modelagem do processo genérico de desenvolvimento de software. Nesta fase, os
casos de uso preliminares sao refinados e expandidos, criando uma base de
arquitetura para o novo sistema. Ja a fase de constru¢do do PU € idéntica a fase de
construcdo do processo genérico, onde ha a implementacdo do cédigo fonte e de
todos os recursos e funcdes necessarias para o incremento do software. Na medida
gue os componentes sdo implementados, realizam-se testes de unidade para cada
um deles (PRESSMAN, 2021).

Por fim, a fase de transicdo do PU, engloba os ultimos estagios da etapa de
construcdo genérica e a entrega do software. Nela o software é entregue para testes
beta dos usuarios que fornecem feedbacks para a evolucéo do sistema. Ao final da
fase de transicéo, o incremento realizado torna-se uma verséo utilizavel do sistema.
A fase de producgéo do processo unificado coincide com a atividade de entrega do
processo genérico. Nesta fase o software é entregue e monitora-se 0 uso continuo
dele, fornecendo suporte e avaliando possiveis defeitos e requisicdes de mudancas
(PRESSMAN, 2021).



Figura 8 - Modelo de Processo Unificado
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Fonte: Pressman, 2021

Segundo (PRESSMAN, 2021), as fases do processo unificado ocorrem
concomitantemente e de forma escalonada. Devido ao fato de que os softwares
possuem diversos “modulos”, é provavel que ao passo que a etapa de producédo esteja
sendo realizada, ja se tenha comec¢ado o incremento de alguma outra parte seguinte

do sistema.

3.3.Metodologias Ageis no Desenvolvimento de Software

3.3.1. Surgimento das Metodologias Ageis

Ainda na década de 1980 e inicio da década de 1990, havia um cendério entre
os engenheiros de software de que o melhor método para se produzir softwares de
qualidade era através de um planejamento prévio cuidadoso (SOMMERVILLE, 2011).
Para eles o processo de desenvolvimento deveria ser rigoroso e controlado, com a
qualidade da seguranca formalizada e apoiados por ferramentas CASE (Computer-
aided software engineering). Essa percepcédo partia principalmente de engenheiros
envolvidos em projetos de softwares grandes e duradouros, como sistemas de
controle de uma aeronave moderna (SOMMERVILLE, 2011).

Este tipo de desenvolvimento pesado orientado a planos gera uma sobrecarga
nas atividades de planejamento, projeto e documentacdo do sistema
(SOMMERVILLE, 2011). Essa sobrecarga € justificada para projetos que envolvem

multiplas equipes simultadneas e sistemas tidos como criticos e de grande porte.



Apesar disso, quando essa metodologia é aplicada ao desenvolvimento de sistemas
corporativos de pequeno ou medio porte, a sobrecarga € tanta que se gasta mais
tempo em analises e documentacfes do que com o desenvolvimento do software em
si, levando muitas vezes a atrasos e descasamento de requisitos (SOMMERVILLE,
2011).

Neste cenario, ja se reconhecia a necessidade de métodos de desenvolvimento
mais rapidos que fossem capazes de se adaptar e gerenciar melhor a mudanca de
requisitos ao longo do projeto (SOMMERVILLE, 2011). Ainda na década de 1980, a
IBM introduziu o desenvolvimento incremental (MILLS, 1980) e ocorreu o advento das
linguagens de quarta geracdo, que também apoiaram o desenvolvimento e entrega
rapida de sistemas (MARTIN, 1982). No entanto, essa corrente de pensamento
realmente ganhou forca da década de 1990 com o aparecimento das abordagens
ageis de desenvolvimento, como a Metodologia de Desenvolvimento de Sistemas
Dinamicos (DSDM) (STAPLETON, 1999), Scrum (SCHWABER; BEEDLE, 2001) e
Extreme Programming (BECK, 1999).

Esse tipo de desenvolvimento € ratificado em 2001, quando um grupo
composto por desenvolvedores de software e consultores assinam o “Manifesto para
o desenvolvimento agil de software” (BECK, 2001). Nele, os autores defendiam a
entrega de softwares operacionais acima de documentacfes extremamente
detalhadas, interacdes entre individuos acima de processos e ferramentas, e outras
convencdes que deixassem o desenvolvimento de sistemas mais agil para lidar com

mudancas constantes de requisitos.

Desta forma, a engenharia de software agil constitui uma alternativa razoavel
para a engenharia convencional, capaz de entregar sistemas operacionais com
qualidade de maneira muito mais rapida (PRESSMAN, 2021). Isso é essencial quando
se esta lidando com ambientes modernos em que 0s requisitos e regras de negoécio
mudam constantemente e que a rapidez no langcamento de um sistema pode ser

definidora no sucesso da empresa.



3.3.2. Conceituacio das Metodologias Ageis

Para (JACOBSON, 2002), a difusdo da mudanca é o principal condutor para a
agilidade aplicada a engenharia de software. Os engenheiros de software deveriam
ser rapidos para assimilar e englobar as mudancas de contexto dentro dos seus
processos de desenvolvimento de sistemas. No entanto, a agilidade em engenharia
de software ndo é apenas uma resposta a mudanca, ela também engloba outros
principios propostos dentro da filosofia do “Manifesto para o desenvolvimento agil de
software” (PRESSMAN, 2021).

O manifesto mencionado possui quatro principios centrais dentro da sua

filosofia de desenvolvimento de software, segundo (BECK, 2001). S&o eles:

e Individuos e interacdes mais do que processos e ferramentas;
e Software em funcionamento mais do que documentacdo abrangente;
e Colaboracdo com o cliente mais do que negociacéo de contrato;

e Respostas a mudancgas mais do que seguir um plano;

Embora todos os itens mencionados sejam importantes, a agilidade em
desenvolvimento de softwares valoriza mais os pontos a esquerda das sentencas
(BECK, 2001).

Segundo (SOMMERVILLE, 2011), métodos &geis baseiam-se em uma
abordagem incremental para a especificagéo, desenvolvimento e entrega de sistemas.
Eles tém como objetivo reduzir a burocracia do processo de desenvolvimento,
diminuindo ao maximo as etapas de trabalho que ndo possuem valor agregado claro
para o cliente. Portanto, a agilidade enfatiza a entrega rapida de softwares
operacionais, incentivando uma comunicacdo mais fluida entre todas as partes
envolvidas e diminuindo a relevancia de artefatos intermedirios como relatérios e
documentacédo extensa (PRESSMAN, 2021).

Portanto, fica evidente que as metodologias tradicionais priorizam a geragao de
documentacdes e especificacbes detalhadas do projeto, ao mesmo tempo que se
apoiam em uma sequéncia rigida de processos. Para ambientes com pouca
variabilidade, metodologias assim podem funcionar muito bem. Porém, em cenarios
onde ocorrem mudancas constantes de requisitos do produto, as metodologias ageis
séo mais recomendadas (PRIKLADNICKI; WILLI; MILANI, 2014). De maneira, geral



seguinte forma (Figura 9).

pode-se comparar as metodologias ageis e tradicionais de desenvolvimento da

Figura 9 - Quadro de Comparacéao de Abordagens

TRADICIONAL

METODOLOGIAS AGEIS

Pressupostos
fundamentais

Sistemas totalmente especificaveis,
previsiveis; desenvolvidos a partir de
um planejamento extensivo e
meticuloso

Software adaptativo e de alta qualidade;
pode ser desenvolvido por equipes
pequenas utilizando os principios da
melhoria continua do projeto e testes
orientados a rapida resposta a mudangas

Controle

Orientado a processos

Orientado a pessoas

Estilo de
gerenciamento

Comandar e controlar

Liderar e colaborar

Gestéo do
conhecimento

Explicito

Tacito

Atribuigdo de papéis

Individual — favorece a especializacio

Times auto-organizaveis — favorece a
troca de papéis

Comunicagéo

Formal

Infarmal

Ciclo do projeto

Guiado por tarefas ou atividades

Guiado por funcionalidades do produto

Modelo de
desenvolvimento

Modelo de ciclo de vida {Cascata,
Espiral, ou alguma variago)

Modelo iterativo e incremental de
entregas

Forma/estrutura Mecénica (burocratica com muita Organica (flexivel e com incentivos a
organizacional formalizagéo) participagéo e cooperagio social)
desejada

Fonte: Prikladnicki; Willi; Milani, 2014

Desta forma, tém sido
desenvolvimento de software moderno (PRIKLADNICKI; WILLI; MILANI, 2014). Elas

priorizam a entrega de valor real no projeto e a melhor interacdo entre as partes

as metodologias &geis imprescindiveis no

envolvidas, em detrimento do cumprimento de prazos, custos e escopo definido
inicialmente. Isso tem gerado profissionais de software mais completos, produtos de
software com maior qualidade e clientes mais satisfeitos (PRIKLADNICKI; WILLI;
MILANI, 2014).

3.3.3. Extreme Programming (XP)

Segundo (SOMMERVILLE, 2011), o “Extreme Programming” (XP) é talvez um
dos mais conhecidos e utilizados métodos de desenvolvimento agil de softwares.
Criado por (BECK, 2004), a metodologia tinha como objetivo impulsionar e englobar
praticas reconhecidamente boas na area de desenvolvimento de software, como o

desenvolvimento interativo e o envolvimento do cliente.

De acordo com (PRESSMAN, 2021), a XP envolve um conjunto de normas e
praticas constantes no contexto de quatro atividades metodoldgicas principais:

Planejamento, Projeto, Codificagéo e Testes. Dentro de cada uma dessas atividades



existem conceitos chaves que diferenciam este método de outros frameworks ageis

de desenvolvimento existentes.

A fase de planejamento € caracterizada pelo levantamento dos resultados,
caracteristicas e funcionalidades esperadas pelo cliente para o software a ser
construido. O nome dado a esse conjunto de requisitos de software é “histérias de
usuério”. Séo atribuidos pesos/notas a essas historias tanto pelos clientes (avaliando
o valor agregado do requisito) tanto pelos desenvolvedores (que avaliam o grau de
esforco para a implementacéo do requisito). As partes interessadas entao trabalham
juntas para priorizar quais historias serdo contempladas em cada versao do sistema
(PRESSMAN, 2021).

Segundo (PRESSMAN, 2021), a fase de projeto se caracteriza pela tentativa
de simplificacdo ao maximo das atividades, desestimulando o projeto de
funcionalidades extras ndo mapeadas no planejamento. A XP se utiliza de cartdes
CRC (classe-responsabilidade-colaborador) para identificar e organizar as classes de
objetos relevantes para o incremento do software. Outro aspecto muito relevante da
XP é que a fase de projeto acontece continuamente enquanto o sistema esta em
elaboracdo, na medida que os coédigos sdo constantemente refatorados
(modificados/otimizados) para a melhoria continua do sistema.

ApoOs o levantamento das historias e a constru¢do do projeto de software, os
desenvolvedores elaboram testes de unidade das funcionalidades a serem
construidas nos cédigos. Isso € uma das mais importantes inovagfes da XP e garante
gue os cbdigos podem ser testados ainda quando estdo sendo escritos, evitando um
gasto maior de tempo (SOMMERVILLE, 2011). Além disso, uma pratica essencial da
XP na fase de codificagéo € a “programacéo em pares”, em que dois desenvolvedores
trabalham juntos na criagcdo do cédigo ao mesmo passo que revisam o trabalho
desenvolvido pelo outro, garantindo solucdes inteligentes e com maior qualidade
(PRESSMAN, 2021).

Por fim, ap0s criados os codigos eles deverdo passar tanto pelos testes de
unidade dos desenvolvedores, quanto nos testes de aceitacdo desenvolvidos de
acordo com os requisitos das histérias feitas pelos clientes (PRESSMAN, 2021). E
importante ressaltar que a automacao dos testes é essencial para o desenvolvimento
da fase de testes da XP, garantindo experimentacdes rapidas e replicaveis para os

caodigos.



Figura 10 - Método Extreme Programming
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3.3.4. Gerenciamento Agil de Projetos (Scrum)

De acordo com (PRESSMAN, 2021), Scrum é um método &gil de
desenvolvimento de software muito difundido atualmente. Ele foi inicialmente
concebido por Jeff Suntherland juntamente de sua equipe de desenvolvimento no
inicio dos anos 1990. Apesar disso, (SCHWABER; BEEDLE, 2001), realizaram
incrementos ao framework original, dando forma ao que € conhecido hoje como scrum

e consolidando ele como um método formal de gerenciamento agil.

Segundo (SCHWABER, 2004), Scrum € uma metodologia &gil de
gerenciamento de projetos complexos e de desenvolvimento de produtos. Ele atua de
maneira incremental, interativa e objetiva, com o propdsito de trazer uma nova
dimenséo na capacidade de resposta e adaptabilidade na gestdo de processos. Para
(AUDY, 2015), o Scrum deve ser aplicado no gerenciamento de projetos com equipes
de pequeno porte, ageis, multidisciplinares, auto-organizados e com foco intenso em

melhoria continua das atividades e entregas.

A abordagem Scrum (SCHWABER; BEEDLE, 2001) é um método agil no geral,
mas o0 seu foco principal estd no gerenciamento do desenvolvimento de iniciativas
interativas. Segundo (SOMMERVILLE, 2011), diferente das abordagens técnicas
especificas da engenharia de software agil, 0 Scrum néo prescreve praticas técnicas

de programacdo como programacao em pares e testes automatizados, observadas



no framework “Extreme Programming”, por exemplo. Desta forma, ele pode ser
combinado a outras abordagens mais técnicas de desenvolvimento para fornecer um

framework agil de gerenciamento de projetos de desenvolvimento de software.

Para (PRIKLADNICKI; WILLI; MILANI, 2014), o Scrum é bem aplicado a
ambientes com alta variacdo de requisitos e grande imprevisibilidade no contexto do
projeto, proporcionando uma entrega eficaz que se adapta a realidade das mudancas.
Entre as boas praticas para lidar com os ambientes de mudancgas constantes, esta a
priorizacao das funcionalidades de maior valor e a revisdo constante da necessidade
de desenvolvimento das menos prioritarias (PRIKLADNICKI; WILLI; MILANI, 2014).

No trabalho de (DE CARVALHO; MELLO, 2012), foi feito um levantamento, a
partir de revisdes da literatura, dos maiores beneficios na utilizacdo do Scrum em
projetos de software. Entre 0os nove beneficios identificados, destacam-se os trés

principais:

e Melhoria da comunicacéo e aumento da colaboragéo entre envolvidos;
e Melhoria da qualidade do produto produzido;

e Aumento da produtividade da equipe.

Além disso, os estudos de (RISING; JANOFF, 2000) produzidos em um
ambiente de desenvolvimento de software de telecomunica¢fes, ainda destacam

melhorias atreladas ao uso do Scrum como:

e Diminuicdo no atraso médio dos projetos de software;

e Aumento na confianca estabelecida entre clientes e desenvolvedores
ao longo das atividades;

e Melhoria no gerenciamento e compreensdo das partes de produtos

complexos;

Segundo (SOMMERVILLE, 2011), o Scrum possui trés fases principais. A
primeira, de planejamento, em que se estabelece os objetivos gerais do projeto e
arquitetura do software a ser desenvolvido. A segunda, de execucao, dividida em uma
série de rodadas chamadas de sprints (ciclos de desenvolvimento que incrementam o
sistema). E por fim, a fase final de consolidagdo das documentagbes do projeto e

avalicao das licdes aprendidas.

Na fase inicial, de planejamento e levantamento de arquitetura, os requisitos

sao apresentados no Product Backlog, um documento que descreve e consolida todo



o trabalho (funcionalidades, subsistemas etc.) necessério para a constru¢cdo do
produto. Este Product Backlog € totalmente dindmico e evolui de acordo com o
desenvolvimento do projeto. Por fim, o Product Backlog € dividido de acordo com a
priorizacdo de execucéo das funcionalidades, criando os Sprint Backlogs (conjunto de
funcionalidades ou itens a serem executados nas sprints (SCHWABER; SUTHERLAND,
2020).

De acordo com (SCHWABER; SUTHERLAND, 2020), o Scrum Team é o
grupo/equipe responsavel pela execucdo de um projeto através da metodologia
Scrum, sendo dividido em trés papéis principais. O primeiro papel, de Product Owner,
tem a responsabilidade de gerenciar o Product Backlog e garantir que todos os itens
necessarios para a construcdo do produto sejam contemplados. O segundo papel € o
do time de desenvolvimento, pautado nas praticas de autogerenciamento, eles tém a
autonomia para decidir qual € a melhor forma de executar o desenvolvimento e
incrementos necessarios do produto. Por fim, o Scrum Master possui o papel de
garantir que todos no projeto tenham o entendimento e executem da forma correta as

praticas e eventos do Scrum.

Segundo (SOMMERVILLE, 2011), a caracteristica inovadora do Scrum esta no
seu método de execucdo em sprints, que ao final de cada ciclo entrega uma nova
funcionalidade completa ao cliente. Dentro da fase central de execucdo da
metodologia existem os eventos do Scrum, que promovem oportunidades para a
equipe realizar inspecdes e adaptacdes no projeto. Os principais eventos do método
sdo a Sprint Planning (Reunido de Planejamento da Sprint), Daily Scrum (Reuni&o
Diaria de Alinhamento), Sprint Review (Revisdo da Sprint) e a Sprint Retrospective
(Retrospectiva da Sprint) (PRIKLADNICKI; WILLI; MILANI, 2014).



Figura 11 - Método Scrum

Backiog do produto
Drionraz,nu das fur

sades
do produto desejadas pelo chente
|" ;_ a caca
? \ 24 horas
l \g\’—J\///\
30 dins

:D‘Q’MV\JH

Ba cklog do spn A nova funcionalidade
unclonalidadels) Iens pendentes do back ¢ demonstrada
atribuidafs) ac sprint expandidos pela “JUlﬁr no final do sprint

Scrum
reunides didras
de 15 minutos.

Fonte: Pressman, 2021

3.4.Modelos de Previséo de Resultados para Projetos de Software

3.4.1. Regressdes Lineares

Muitos problemas no campo das engenharias e na ciéncia no geral envolvem a
exploracdo das relaces entre duas ou mais variaveis. Analises de regressédo sao uma
das técnicas estatisticas utilizaveis para modelar e investigar essas relagfes entre
variaveis. Além disso, podem ser utilizados para prever resultados de sistemas, bem
como otimizar eles, encontrando os pontos de maximizacao de resultados dentro da
relacdo entre as variaveis (MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

Analisando a figura 12, podemos observar a relagdo entre duas variaveis, X e
Y, em que cada ponto plotado no sistema bidimensional de coordenadas é um par de
resultados (X,Y). Observando mais detalhadamente a figura, € possivel constatar que
nenhuma reta ou curva simples passara exatamente por todos 0os pontos. Apesar
disso, ha uma forte indicacdo de que os pontos estao aleatoriamente distribuidos em

torno de uma linha reta.



Figura 12 - Gréfico de Dispersdo das Observacoes
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Desta forma, € razoavel considerar que a média da variavel aleatéria Y pode

ser dada pela seguinte relacéo linear:

E(Y|x) = Bo+ B1x
Neste modelo, a interseccéo (S,) e a inclinacéo (f;) da linha sdo chamados de
coeficientes de regressdo. E possivel observar que a média de Y é uma funcao linear
de X, porém o valor real observado ndo esta posicionado perfeitamente em cima da
reta. A maneira correta de se analisar essa relacdo em um modelo probabilistico, é
considerar que o valor real de Y é dado pela funcédo do valor médio (modelo linear
abaixo) mais um termo de erro aleatorio (€) (BUSSAB; MORETTIN, 2010).

Y=o+ fix+€
Este modelo representado acima pode ser chamado de modelo de regressao
linear simples, pois ele apresenta apenas uma variavel independente (X). Apesar
disso, existem casos em que existem duas ou mais variaveis independentes no
modelo, sendo chamados assim de modelos de regressao linear multipla
(MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

Muitas vezes, a relagdo linear observada sera proveniente de um modelo
tedrico em que os coeficientes de relacdo (B8,, ;) sdo conhecidos. Apesar disso,

muitas vezes a identificacdo dessa relacao linear é feita através da analise de



diagramas de disperséo, sendo necessaria a estimagéo dos coeficientes envolvidos
na relacdo, bem como a realizacéo de testes para verificar a adequac¢do do modelo.
Por isso, pode-se dizer que os modelos de regresséao linear sdo modelos empiricos
(MONTGOMERY; RUNGER, 2021). Ao longo dos préximos dois subtdpicos, serdo
abordados os processos de estimacdo dos coeficientes e o0s testes necessarios para

garantir que o modelo é estatisticamente valido (tanto para regressodes lineares

simples quanto para as multiplas).

Vale ressaltar que muitas vezes modelos de regressao linear séo aplicados de
maneira errbnea no estudo de fenbmenos. Uma forte associacao linear observada em
um gréafico de dispersdo nem sempre é um indicativo de relacdo causal entre as
variaveis. Por isso € sempre necessario planejar o experimento e investigar a relacéo
de origem das variaveis observadas (MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

3.4.1.1. RegressoOes Lineares Simples

Como foi exposto no topico anterior, modelos de regresséao linear simples séao
agueles que possuem apenas um preditor (X) e uma variavel dependente ou de
resposta (Y). Desta forma, s&o usados para modelar sistemas em que o
comportamento de uma variavel é explicado diretamente por uma Unica outra variavel,

em uma relacao de 1:1.

Desta forma, relagbes deste tipo de modelo podem ser descritas pela equacao
abaixo, assim como foi exemplificado no tépico anterior. E importante ressaltar que o
coeficiente de erro aleatério (€), possui média zero e uma variancia 2. Os erros
aleatorios das diferentes observacdes também sdo considerados variaveis aleatérias
nao correlacionadas (MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

Y:ﬁo‘l‘ le'i‘e

Na figura 13, é possivel observar um gréafico de dispersao e uma possivel linha
estimada de regresséo. Os tracos que ligam os pontos a linha de regresséo sao os
erros aleatorios presentes no modelo atraves do termo (€). Na teoria, 0 melhor modelo

de regressao € aguele em que a soma dos desvios/erros verticais € a menor possivel.



Figura 13 - Grafico de dispersédo das Observa¢cbes com Barras de Erro
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Método dos Minimos Quadrados

Visando criar um modelo de regressdo com 0S menores erros possiveis, o
matematico Karl Gauss (1777 — 1855) prop6s um modelo de estimacdo dos
parametros B, e f; de forma a minimizar a soma dos quadrados dos desvios verticais.
Este método de estimacédo dos coeficientes de uma regressao é chamado de método
dos minimos quadrados (MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

Através deste método, obtém-se as melhores estimativas tedricas possiveis
para um modelo de regress&o linear, dadas por 3, e B; (BUSSAB; MORETTIN, 2010).

As equacdes abaixo descrevem como esses estimadores sdo obtidos:

— —_

Bo=y— Bix

27.1: , 27'1: X:
N ?=1Yixi_( 113’1)71( i=1 Xi)

1
noo2_ Qi %i)?

i=1%i n




Em que:

n
__12
J’—E' Yi

i=1

n
__12
x—n X;

=1

~.

Desta forma, a melhor linha estimada para uma regresséo linear é dada por:
9=Bo — Bix
Em que a diferenga entre o y observado real (y;) e o y previsto pelo modelo
(¥;) é chamada de residuo (e;).
Estimando a Variancia do Termo de Erro (6?)

Uma vez estimados os parametros S, e 8, ainda ha um outro parametro a ser
definido no modelo de regresséo, a variancia do termo de erro aleatorio € (o2). Para

calcular a variancia, utiliza-se a soma do quadrado dos residuos, dada por:

n

505 = i(yi —90t = ) e?
i=1

i=1

Através da SQp podemos dizer que um estimador ndo tendencioso para a

variancia do termo de erro é dado por:

a2 S0
n—2

Testes de Hipotese para Regressdes Lineares Simples (Testes T)

Uma vez definidos os principais parametros de um modelo de regresséao, €
importante verificar a adequacao do modelo construido. Isso pode ser feito através de
testes estatisticos de hipoteses em relacdo aos parametros do modelo
(MONTGOMERY; RUNGER, 2021). Para testar hipoteses a respeito da inclinagéo e
interseccado do modelo, é necessario fazer a suposicao de que o componente de erro
(€) seja distribuido normalmente. Desta forma, tem-se a suposi¢cdo completa de que

0s erros sdo normais e independentemente distribuidos, com média 0 e variancia o?2.



Podem ser realizados testes T para diversas hipéteses como (1) A inclinacao
da reta (f;) ser uma constante, (2) Valor de interseccao da reta com o eixo Y (f,) ou
(3) Valor de inclinacéo da reta ser igual a 0, sendo a Ultima uma das mais importantes
(MONTGOMERY; RUNGER, 2021). Essas hipdteses se relacionam com a
significancia da regressdo. Uma vez que ndo se consegue rejeitar a hipotese H, €

equivalente a se dizer que nao ha relacao linear entre X e Y.

Tendo como exemplo a hipotese 3 mencionada no paragrafo anterior, tem-se a

seguinte estrutura para o teste T:
Hy: By =0
Hy: By #0
Partindo da defini¢cdes e propriedades dos coeficientes estimados, em que € é
N(0, o2), segue diretamente que as observacgdes y; sdo N(B, + S;1x;, 02 ). Desta forma,
B, € uma combinacéo linear de variaveis aleatdrias normais independentes, dada por
N(B1,02/S,, ) (MONTGOMERY; RUNGER, 2021). Desenvolvendo as propriedades

dos estimadores e sabendo que (n — 2)62/ o2 segue uma distribuicdo qui-quadrada,

com n-2 graus de liberdade temos que a estatistica T é:
B
VG2 /[ Sxx

Sabendo que T, segue a distribuicdo T com n-2 graus de liberdade. A hip6tese

T0=

H, é rejeitada caso

|TO | > t%'n_z

Rejeitando a hipotese H,, conclui-se que ha uma relacao linear entre as duas
variaveis e que X € relevante para explicar os resultados de Y. Adicionalmente ao
valor de T, caso o P-Valor obtido pela analise seja menor que 0,05 (quando usado um
intervalo de confianca de 95%) também €& um indicativo da relacéo linear entre as
variaveis (MONTGOMERY; RUNGER, 2021).



Testes de Adequacéao para Regressodes Lineares Simples
Analise Residual

Como foi observado até entdo, ajustar um modelo de regressao é estimar 0s
coeficientes envolvidos nele, envolvem uma série de suposicées. E necessario que 0s
erros sejam variaveis aleatérias ndo correlacionadas com média zero e variancia
constante. Além disso, parte-se do pressuposto de que o modelo est4 descrevendo
uma relacdo linear real entre as variaveis. Apesar disso, é necessario sempre realizar

testes de adequacéo para verificar se de fato essas suposi¢cdes séo reais.

Um dos principais testes de adequacao de um modelo de regresséo é a analise
residual. Este tipo de andlise € aplicado para verificar se a suposicdo de que 0s erros
da regresséao sao distribuidos de acordo com a normal e com variancia constante é

correta.

Um bom método para a verificacdo aproximada da normalidade dos residuos é
a construcdo de um histograma de frequéncia ou um gréafico de probabilidade normal
dos residuos. Caso a suposicao a respeito da distribuicdo dos residuos esteja correta,
0 histograma deve ter o comportamento aproximado da curva de sino ditada pela
normal. Além disso, € bastante til plotar os residuos em graficos com (1) uma
sequéncia temporal conhecida, (2) valores de y; e (3) variavel independente X, como

pode ser visto nos exemplos abaixo.

Figura 14 - Distribuicdo de Residuos
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O gréfico (a) representa a situacdo ideal para a dispersdo dos residuos,
enqguanto os graficos (b), (c) e (d) apresentam anomalias. Alteracées no modelo como
transformacdes das variaveis, para os casos (b) e (c), ou adicbes de termos com
ordem maior que 1, para o caso (d), podem ser alternativas para a correcao do
modelo.

Coeficiente de Determinacéo (R?)

Um outro método para se verificar a adequacédo de um modelo € o calculo do
coeficiente de determinacdo ou também chamado de R2. O coeficiente de
determinacdo é o quadrado do coeficiente de correlagdo entre duas varidveis
aleatoriamente distribuidas de um modelo (MONTGOMERY; RUNGER, 2021). O
coeficiente de determinacgéo é tido como a quantidade da variabilidade da variavel
resposta que € explicada/considerada no modelo de regressao. Desta forma, valores
altos de R? sdo um indicativo de um modelo “bem” ajustado e que explica a variavel

resposta de maneira “completa”.

O coeficiente de determinacéo pode ser obtido através da seguinte formula:

RZ=1- L
SQr

Em que que SQ; € igual a:
n
SQr =) i =97
i=1

Apesar do R? dar um bom indicativo da adequacdo do modelo e da sua
capacidade de explicar a variavel resposta, é necessario ter alguns cuidados na sua
interpretacdo. A adicdo de novas variaveis ou termos ao modelo podem aumentar o
valor do coeficiente sem necessariamente aumentar a qualidade da regressio. E
necessario avaliar o modelo como um todo e verificar se os resultados estéo coerentes
com o observado na realidade (MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

3.4.1.2. Regressodes Lineares Multiplas

Diversas aplicacdes de regressoes lineares envolvem sistemas com duas ou
mais variaveis preditoras. Modelos de regressdo com essa caracteristica, sao
chamados de modelos de regressédo multipla (MONTGOMERY; RUNGER, 2021). De

maneira geral, os sistemas de regressdo multipla podem ser descritos pela seguinte



estrutura, onde a variavel dependente y, pode estar relacionada a K variaveis

independentes:

Y= Bo+ P1x1+ Poxz+ -+ Prxp + €

Neste modelo, os parametros g;, =0, 1, 2, ... k, sdo tidos como os coeficientes
da regresséo, assim como no modelo de regresséo linear simples. Por definicdo, o
parametro S; representa a variagcdo esperada na variavel resposta y por unidade de
variacdo em x;, quando todas as outras variaveis regressoras sao mantidas
constantes. Além disso, por se tratarem de mdultiplas variaveis, o modelo passa a

descrever um hiperplano em um espaco com k dimensdes.

Modelos deste tipo sdo usados de forma frequente como funcdes de
aproximacéao. Ou seja, a relacdo funcional real que envolve as variaveis y e x;, x5, ...
x, € desconhecida. Porém, é possivel identificar faixas das variaveis independentes
em que o modelo de regressao fornece uma aproximagdo adequada para O

comportamento observado, sendo assim utilizado para descrever essas relacoes.

Além disso, modelos com efeitos de interacéo entre as variaveis independentes
também podem ser ajudados para um modelo de regressdo multipla. Por exemplo,
observe o modelo XX.

Y = Bo+ B1x1+ PaXz + P12X1%; + €

E possivel definir que x; = x;x, e que B; = B, € entdo se obtém o seguinte

modelo linear:

Y = Bo+ B1x1+ Box; + P3xs + €

Este exemplo é interessante para demonstrar qgue mesmo como modelo linear,
a forma da superficie gerada por ele em um espaco de trés dimensdes € nao-linear.
De maneira geral, pode-se dizer que qualquer modelo de regressao que seja linear
nos parametros ( S ) € um modelo de regresséo linear, independente da forma gerada

por ele.



Método dos Minimos Quadrados

Assim como no método de regresséo linear, o método dos minimos quadrados
desenvolvido por Gauss também pode ser aplicado em regressfes mdultiplas para
estimar os coeficientes de regressao do modelo. Tomando como exemplo o seguinte

modelo, tem-se:

Y1 = Bo+ Pixiy + Boxip + -+ Prxix +€;

Também demonstrado por:
k
y1= Bo+ Z,Bjxij + €;
j=1

Desta forma, obtém-se a funcdo dos minimos quadrados para modelos de

regressao multipla, dada por:

n n k
L= Z € = Z(J’i — Bo —Zﬁjxij)z
i=1 i=1 j=1
Desenvolvendo os termos dessa funcéo, chega-se as equacfes normais de
minimos quadrados, demonstradas abaixo. Vale ressaltar que vai haver uma para
cada coeficiente da regressao. A solucdo para o sistema de equacdes normais € o
conjunto de coeficientes mais adequados para a regressao. Por se tratar de um

sistema de equacdes lineares, ele pode ser resolvido através de qualquer método
adequado para tal situacdo (MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

n n n n
nBO + Blixl'l + 322?@2 + + Bkaik — Zyl
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n n
lgolel +ﬁlle'21 +‘822xl‘1xl‘2 + +ﬂkle1xlk = lelyl
=1 =1 i=1 =1 i=1

n n n n

n
Bo Z Xi + P1 Z XieXi1 + P2 z XigXiz + -+ P Z Xfh = Z Xik Vi
i ; ' i=1

i=1 i=1 i=1 i=1



Estimando a Variancia do Termo de Erro (¢?)

Assim como na regressao linear simples, para se obter todos os parametros do
modelo construido, é necessario estimar a variancia do termo de erro € aleatério da
regressdo (c2). Vale relembrar que na regressao linear simples, o estimador da
variancia foi obtido através da divisdo da soma dos quadrados dos residuos por n-2,
ja que haviam dois parametros no modelo. Logo, para uma regressao linear multipla
com p parametros, um estimador ndo tendencioso da variancia do termo de erro é
dado por:

~2 i=1 ei2 SQg

O' = =
n—p n—p

Como se observa na regressao linear simples, o numerador da equacao é
chamado de soma dos quadrados dos residuos ou erro. J4& o denominador n—p é o
grau de liberdade do erro ou do residuo.

Testes de Significancia para Regressdes Lineares Mdultiplas (Teste F)

Tal como na regressdo linear simples, testes de hipGtese relativos aos
parametros do modelo s&o importantes para a verificar a adequacao da regressao.
Assim como na regressao simples, os testes de hipéteses exigem que o termo de erro

(€,) seja normalmente distribuido, com média 0 e variancia o2.

Um dos testes mais relevantes para aferir a adequacdo do modelo é o de
significAncia da regressao. Ele é usado para determinar se ha uma relacao linear entre
a variavel resposta y e o conjunto de regressores x;, x,,... X;. Para isso, as hipoteses

do teste séo:
Hy: pr=pF==p=0
Hy: B #0
A rejeicdo de H, exige apenas que ao menos uma das variaveis preditoras
contribua significativamente para o modelo (MONTGOMERY; RUNGER, 2021). Desta

forma, desenvolvendo a relacdo abaixo de acordo com as propriedades dos

coeficientes da regressao

SQr = SQr + SQg



Obtém-se a formula da estatistica de teste

__ SQa/k__ MQs
SQg/(n—p) MQg

Fo

A condicao para a rejeicdo da hipotese H, € que o valor da estatistica obtido
através da formula deve ser maior que Fyp,,_,—1. O procedimento de analise da
variancia geralmente é resumido através da tabela ANOVA (MONTGOMERY;
RUNGER, 2021).

Além do teste F, existem outras opcfes para se avaliar a significancia de uma
regressao linear, como o teste T de Student. Neste caso, o teste T é especifico para
a avaliagdo da significancia dos coeficientes individuais de uma regresséo, enquanto
o teste F pode ser usado para avaliacdo global (mdultiplas variaveis) de um modelo.
Por fim, o teste T permite testar hipéteses alternativas unilaterais, sendo mais flexivel
que o teste F que é restrito a alternativas bilaterais (MONTGOMERY; RUNGER,
2021).

Coeficiente de Determinacao (R?) e R? Ajustado

Da mesma forma que na regressao linear, também ¢é possivel utilizar o
coeficiente de determinacdo miltipla (R?) como uma estatistica global para avaliar o
ajuste do modelo. Como foi dito no tépico de regressdes lineares, o R? avalia, de
maneira geral, a porcentagem de explicacdo da variavel resposta através do modelo

construido. Desta forma, R? é dado por:

_SOn_ | S0

R? = =1-
SQr SQr

Como foi mencionado no tdpico de regressodes lineares, 0 Uso sem consciéncia
do coeficiente de determinacdo traz alguns problemas. Visto que o coeficiente
aumenta de acordo com a insercdo de novas variaveis ao modelo (sem
necessariamente melhorar o modelo em si), sistemas de regressdo multipla tendem a
ser mais impactados por esse efeito uma vez que possuem varias variaveis. Pode ser
dificil julgar se o aumento do coeficiente é explicado por uma melhora na qualidade
do modelo ou se € devido ao efeito natural de aumento por insercéo de novas variaveis
(MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

Desta forma, é preferivel o uso do R? ajustado, demonstrado pela férmula

abaixo. Uma vez que o numerador € composto pela média quadratica do erro e o



denominador é uma constante, o R? ajustado s6 ird aumentar em caso de reducéo do
numerador. Isto é, caso a nova variavel reduza a média quadratica do erro, em outras
palavras, tornando o modelo mais preciso (MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

SQg/(n—p)

2 — 1 _
K =150 /m-D

ajustado

Analise de Residuos

Assim como na regressdo simples, a anélise dos residuos desenvolve um
importante papel na verificacdo da adequacédo do modelo. Essa andlise pode ser feita
da mesma forma para as regressdes simples, plotando os residuos contra (1) uma
sequéncia temporal conhecida, (2) valores de y; e (3) variavel independente X. O
comportamento desses graficos pode trazer conclusdes sobre possiveis ajustes
necessarios no modelo (MONTGOMERY; RUNGER, 2021).

Além da andlise usual dos residuos, € possivel avalia-los através da
padronizacdo dos residuos. Essa padronizacdo escalona os residuos de modo a
aproximar os desvios padréo deles para 1. Desta forma, residuos grandes serdo mais
nitidos a partir de uma inspecdo visual e poderdo indicar possiveis outliers
(MONTGOMERY; RUNGER, 2021). A formula de padronizacdo dos residuos é

descrita abaixo:

3.5.Analise Bibliométrica
3.5.1. Resultados da Anélise Bibliométrica

3.5.1.1. Analise Quantitativa

A andlise quantitativa deste trabalho utilizou todos os 308 artigos recolhidos
através da busca bibliométrica realizada na base Scopus. Ela tem como objetivo
identificar macrotendéncias e caracteristicas da amostra de publicacdes obtida. Essa

analise foi dividida em quatro campos principais para uma melhor segmentacéo e



visualizagao dos resultados, sendo eles: (1) Resultados Gerais (compreendendo ano
e pais de publicacéo); (2) Resultados de Editoras; (3) Resultados de Autores e (4)

Resultados de Palavras-Chave.

3.5.1.2. Resultados Gerais

A relevancia do tema pesquisado foi analisada através da contagem de
publicagcdes ao longo dos anos, Figura 15, e em termos da distribuicdo dessas
publicacdes nos seus paises de origem, Figura 16. Através dessas analises € possivel
identificar tendéncias da evolucéo dos estudos no tema ao longo do tempo, bem como
criar hipoteses sobre quais paises tem se dedicado mais a este campo de

conhecimento.

Figura 15 - Numero de Publicacbes por Ano
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A Figura 15 mostra a distribuicdo das publicacbes da amostra ao longo dos
anos recortados para o estudo bibliométrico (2013 a 2023). Através de sua andlise é
possivel identificar uma tendéncia de crescimento no nimero de publicacées ao longo
dos anos. A grande queda no ano de 2020 esta possivelmente ligada a pandemia
mundial de Covid-19. Além disso, é provavel que a baixa no ano de 2023 se deva ao
fato da amostra ter sido retirada ao longo do ano, com quase trés meses antes de seu
fim. E possivel que a tendéncia de aumento no nimero de publicacbes se deva a um
maior interesse dos pesquisadores em entender e propor novas e melhores solugbes

para a estimacéao de resultados em projetos de software ageis.



Figura 16 - Numero de Publica¢des por Pais
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A Figura 16 mostra a distribuicdo das publicacbes nos dez paises mais
relevantes da amostra, através da contabilizacdo do pais das instituicées cientificas
por tras de cada trabalho. Observa-se que os dez paises com mais publicacdes, sdo
responsaveis por quase 60% do volume total de trabalhos presente na amostra de
estudo, somando 184 publicacdes. Neste contexto, € possivel observar uma grande
dominancia de instituicdes indianas em termos de volume de publicacfes, seguidas
por instituicbes americanas e brasileiras, respectivamente. Além disso, outros
quarenta e quatro paises foram identificados na amostra, responsaveis por cerca de
40% do volume de publicacBes observado. Vale ressaltar a posicédo de destaque do
Brasil dentro da amostra avaliada, ocupando o terceiro lugar do ranking de paises com

mais publicagdes, somando um total de 21 trabalhos.

3.5.1.3. Resultados de Editoras

A fim de analisar o panorama de publicacdes sobre o tema estudado, realizou-
se um aprofundamento a respeito das instituicdes editoras dos trabalhos. Na tabela
abaixo, é possivel ver a distribuicdo de trabalhos entre as dez instituicbes de edicdo

mais relevantes na amostra.



Tabela 2 - Editoras mais relevantes

. Numero de Numero de
Publicadores . Porcentagem o~
Artigos Citagoes

Institute of Electrical and Electronics Engineers Inc. 67 22% 540
Association for Computing Machinery 20 6% 186
Springer Verlag 17 6% 106
Springer Science and Business Media Deutschland GmbH 17 6% 31
IEEE Computer Society 15 5% 249
Elsevier B.V. 15 5% 208
Springer 10 3% 40
Knowledge Systems Institute Graduate School 10 3% 26
Elsevier Inc. 7 2% 333
CEUR-WS 6 2% 16

Fonte: Autor

E possivel observar que as dez editoras mais relevantes somam juntas 184
publicacdes e 1735 citacbes em seus diferentes trabalhos, acumulando cerca de 60%
do numero de publicacdes da amostra. Além disso, foram identificadas outras 74
instituicdes de edicdo, que somam juntos 124 trabalhos. Assim como na andlise de
publicacdes por pais, mostrada no tépico anterior, é possivel identificar uma grande
concentracdo no volume de trabalhos em alguns grupos editoriais. Apesar de
possuirem diferentes entidades editoras individuais, observa-se uma grande
concentragdo dos grupos IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers),
Springer e Elsevier, sendo estas, respectivamente, as editoras mais relevantes dentro

da amostra.

3.5.1.4. Resultados de Autores

Também foi feita uma analise para identificar os autores mais relevantes dentro
do tema estudado. Para isso, foram calculadas as médias de citacdo anual de todos
0s autores, apenas 0s que possuiam média global maior que a média geral da amostra
(1,68 citagdes por ano por autor) foram considerados. A tabela abixo mostra os dez
autores que atendem ao requisito de média de citagdes por ano com maior nimero
de publica¢fes na base. Juntos, eles possuem uma média de 5,12 citagdes por ano,

bem maior do que a média global da amostra.



Tabela 3 - Autores mais relevantes

Autores Numero de Artigos

Demirors O. 8
Perkusich M.
Chauhan N.
Verma S.
Hacaloglu T.
Misra S.
Mendes E.
Mashkoor A.
Moussa R.
CelarS.

~ 000 1 OO OO OO OO

Fonte: Autor

3.5.1.5. Resultados de Palavras Chaves

Por fim, foram analisadas as palavras chaves das publicacbes para a
identificagdo dos temas mais relevantes dentro desta area de conhecimento. Através
do estudo dos termos chaves, é possivel identificar as tendéncias de pesquisa na area
e tracar panoramas para o futuro do tema. Para uma analise mais rica dos termos-
chave, foram excluidas da tabela de palavras-chave as Strings de busca utilizadas na
pesquisa bibliométrica. Desta forma, observa-se apenas as principais palavras-chave
relacionadas com os termos de busca. Na Figura 17 € possivel observar a rede de

palavras gerada pelos termos chave da amostra analisada.

Figura 17 - Rede de Palavras-Chave
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E possivel observar na Figura 17 que a maioria dos termos chave possuem
uma coloracéo referente a média do recorte de tempo da analise, o que pode indicar
gue estes termos sdo usados de forma perene nos estudos deste campo. Apesar
disso, os termos em amarelo vivo, como “Software Effort Estimation” e “User Story”
comecaram a ser mais usados nos anos finais do recorte, o que pode indicar uma
tendéncia futura de estudos nestas areas. Abaixo, € possivel observar os dez termos

chaves mais relevantes entre os trabalhos analisados.

Tabela 4 - Palavras-Chave mais relevantes

Palavras Chaves Contagem
Scrum 47
Effort Estimation 46
Machine learning 22
Project management 17
Estimation 17
Software effort estimation 16
Software Engineering 11
Effort 10

Story points
Cost estimation

Fonte: Autor

E possivel observar que dentro da amostra analisada, o termo chave mais
relevante € diretamente ligado ao campo de metodologias ageis. I1sso possivelmente
se da devido a grande presenca dessas metodologias no cenario mundial de
desenvolvimento de software (PRESSMAN, 2021). Além disso, devido a natureza de
mudancas constantes de requisitos e regras de negdcio em que sdo aplicadas essas
metodologias, o estudo de previsao de resultados de projetos ageis pode despertar
muito interesse dos pesquisadores ao mesmo tempo que representam uma enorme

oportunidade de reducédo de custos para o mercado.

3.5.1.6. Analise Qualitativa

A fim de se aprofundar mais no campo de conhecimento pesquisado foi
conduzida uma analise qualitativa entre os artigos mais relevantes dentro da base de
publicacdes. A analise tinha como objetivo levantar informac¢des mais especificas

sobre as publicacdes e o tema de previsao de resultados em projetos de software



ageis, como: modelos de previsao utilizados, setor da economia em que o estudo foi

realizado, complexidade de aplicacdo do modelo entre outros.

Para mapear as publicagbes mais relevantes, utilizou-se a contagem de
citacbes de cada uma delas. Observou-se que 50% do total de citacbes de toda a
base analisada estava concentrado em apenas 26 publica¢cfes, tornando-as as mais
relevantes para a analise qualitativa. Analisando-as mais detalhadamente, apenas 14
dessas estavam relacionadas especificamente ao tema de previsdo de resultados de
projetos, as demais discorriam sobre assuntos como metodologias de priorizacéo de
atividades, gestdo de conhecimento entre outros. Desta forma, o autor se aprofundou
apenas nas 14 publicacdes com tema relacionado ao trabalho para a 12 etapa do
projeto de graduacéo. Para a 22 etapa do projeto, as publicacbes foram analisadas
em sua totalidade para identificacdo de mercados com maior maturidade em
desenvolvimento de software, bem como para observar metodologias paralelas

envolvidas no desenvolvimento de softwares.

Analisando o detalhamento dos 14 trabalhos escolhidos, € possivel observar
gue 86% deles foram realizados em empresas de desenvolvimento de software de
diversos tamanhos. O setor industrial foi abordado por 7% dos estudos e setores
diversos também acumularam 7% na amostra da analise. Por se tratar de trabalhos
gue exigem uma grande quantidade de dados sobre os projetos de desenvolvimento
de software, faz sentido que o setor mais buscado pelos pesquisadores seja o

mercado raiz de desenvolvimento desses sistemas.

Quando se analisa o tipo de estudo que foi realizado em cada uma dessas
publicacdes, é possivel observar uma predominancia de experimentos, com cerca de
50% dos trabalhos se encaixando neste grupo. Neste tipo de trabalho analisado, os
autores usualmente se utilizam de dados reais a respeito de projetos de
desenvolvimento de software ageis e aplicam modelos estatisticos de predi¢do para
a comparacéo de resultado com a realidade. O segundo modelo de trabalho mais
comum na amostra sdo os “Estudos de Caso”, com 29% de representatividade,
seguidos pela categoria de “Revisédo de Literatura” com 21%. A distribuicdo das

categorias pode ser observada na Figura 18.



Figura 18 - Representatividade dos Tipos de Estudo
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Fonte: Autor

Também foi feita uma analise dos tipos de modelo preditivo utilizados nos
estudos da amostra. Foi observada uma grande predominancia de estudos que
utilizaram mais de um modelo de predicdo com machine learning em suas analises.
Na maioria das vezes os autores testavam varios modelos e comparavam 0s seus
resultados em diferentes cenérios, a fim de encontrar a metodologia que melhor
descrevia 0 projeto em questdo. Entre os modelos usados nesses estudos estao
alguns como: “Redes Neurais”, “Arvore de Decisdo”, “Floresta Aleatédria” e “Redes
Bayesianas”. Em segundo lugar, com 21% representatividade, estdo os estudos que
desenvolveram o proprio modelo de estimagcdo sem embasamento estatistico. Muitas
vezes estdo ligados a implementagcéo de novos processos ou checklists e envolvem
operacfes matematicas simplificadas como o estabelecimento de médias histoéricas e

aplicacao delas para o futuro.

Figura 19 - Representatividade dos Modelos de Predicéo
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4. Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar o desenvolvimento da pesquisa de
fato, expondo os principais passos seguidos na aplicacdo do método e os resultados
obtidos através dele. No primeiro subtopico, foi realizada uma breve contextualizacéo
da empresa que forneceu os dados para o estudo, bem como o motivo pelo qual ela
foi escolhida.

Em seguida, foi apresentado o processo completo de exploracéo e preparagéo
dos dados para a construgdao do modelo de regressdo. Nele sdo exploradas as
metodologias de limpeza e normaliza¢do dos dados necessarias para a aplicacdo de

uma regressao linear.

No terceiro subtdpico é exposta a aplicacdo de fato dos modelos de regressao
nos dados ja preparados. Detalhando os passos seguidos para a construcao e

verificacdo do modelo e expondo os parametros e resultados obtidos.

4.1.Contextualizacdo da Empresa

O estudo foi conduzido em uma corretora de valores brasileira de grande porte.
A instituicdo financeira possui mais de 20 anos de existéncia e conta com mais de 6
mil colaboradores espalhados pelo Brasil, atendendo mais de 4 milhdes de clientes.
Por se tratar de uma corretora de valores, seus principais servicos estédo ligados a

intermediacéo e oferta de produtos de investimentos de diversos tipos e emissores.

Seguindo as tendéncias de inovacédo no mercado financeiro, grande parte da
oferta de produtos e relacionamento com os clientes é feita através de uma plataforma
digital e um aplicativo mobile para celulares. Desta forma, para dar sustentacdo aos
servicos e produtos oferecidos, € necessario um alto volume de iniciativas constantes
de desenvolvimento e manutencdo de softwares. Toda essa infraestrutura de
desenvolvimento exige um grande numero de colaboradores dedicados as disciplinas

de tecnologia, bem como altos investimentos na area.

Buscando rapidez e flexibilidade nos processos de desenvolvimento de
software, a empresa gerencia suas iniciativas através de metodologias ageis como o
Scrum e a Extreme Programming. Desta forma, contam com squads independentes,
livres para priorizar suas iniciativas de acordo com as necessidades da unidade de

negocio em que estdo alocadas. Além disso, os ciclos de trabalho, ou seja, os



periodos de reorganiza¢do macro dos backlogs e dos membros da squad, acontecem
de maneira trimestral. Por fim, entre as principais praticas das metodologias ageis
utilizadas pela empresa, podem se destacar a programacdo em pares, modularizacao

do projeto em sprints e criacao de backlogs de trabalho.

Devido ao alto volume de iniciativas de desenvolvimento de software, a
empresa se mostrou viavel entre as demais consideradas para a aplicagdo do estudo.
Além disso, metodologias ageis trazem consigo uma maior dificuldade de previsédo de
resultados nos projetos que as utilizam. Desta forma, a criacdo de modelos que
consigam prever comportamentos e resultados de projetos ageis de software, trazem
um grande beneficio para a industria de desenvolvimento como um todo. Visto que a
empresa unia um alto volume de projetos, bem como a aplicagdo de metodologias

ageis, ela foi escolhida para o estudo.

4.2.Processo de Exploracéo e Preparagcdo dos Dados

Neste subtopico serdo abordados todos 0s passos seguidos para analisar e
preparar os dados antes da construcdo do modelo de regresséo. Etapas de andlise
prévia sdo importantes para identificar possiveis falhas ou comportamentos
especificos da base, que podem ter um impacto significativo nos resultados do

modelo.

Desta forma, na primeira etapa do subtdpico serdo detalhadas as diferentes
bases e variaveis utilizadas no processo. Ja na segunda parte, serdo expostas as
premissas e restricdes adotadas inicialmente, bem como a abordagem para lidar com
dados faltantes/’vazios”. Além disso, também serdo detalhadas as etapas de
verificacdo da distribuicdo e normalidade dos dados, assim como a de identificacéo e
retirada de outliers. Por fim, sdo demonstrados a metodologia e os calculos para as

transformacdes e criacdo de novas variaveis utilizadas no modelo.
4.2.1. Caracterizacao dos Dados
Conforme mencionado no tépico 2.2.3 a respeito do procedimento de acesso aos

dados, foram utilizadas duas bases distintas, com informacfes complementares, que

foram fundamentais para a conducao do estudo:

« Base de Dados 1: Continha informagfes sobre os épicos de portfélio dos trés

primeiros trimestres de 2023. Esta base incluia todos os detalhes relacionados



aos épicos, como o squad responsavel pela execucdo, as datas de inicio e
término, o esforco estimado pela equipe, entre outros.

« Base de Dados 2: Incluia informacdes sobre os membros de cada squad nos
trés primeiros trimestres de 2023. Nesta base, estavam detalhados dados como
a squad de alocacgao e as senioridades dos membros, conforme a tabela de

cargos da empresa.

A primeira base de dados continha 9196 linhas (correspondendo a 9196 épicos
diferentes) e 43 colunas com diversas informacdes sobre o0s épicos. Ja a segunda
base tinha um total de 4919 linhas e 10 colunas, contendo informacgdes variadas sobre

os colaboradores.

Além disso, buscando explorar a relacdo entre as variaveis, foram criadas
variaveis secundarias através da interacdo entre as variaveis originais. O objetivo
dessas novas variaveis era fornecer uma gama maior de possibilidades a serem
exploradas nas etapas de montagem do modelo de regressdo. Através de variaveis
assim, é possivel a observacédo da relacdo de uma variavel resposta (explicada) com

a interacdo de duas ou mais variaveis explicativas, de maneira simultanea.

Abaixo, estdo detalhadas as principais variaveis presentes nas duas bases,
bem como as variaveis secundérias criadas a partir da interacdo de outras. Vale
ressaltar que varias das variaveis fornecidas nas bases originais ndo possuiam uma
aplicacdo pratica para a construcdo dos modelos imaginados, portanto ndo séo
apresentadas neste trabalho.



Tabela 5 - Principais Variaveis Independentes Envolvidas

e Abreviagdo Base de Categoria .
Variaveis . - Grupo ~ Descricao
Variavel Origem Regresséao

Namero de Epicos NE Base 1 Original Explicativa Contagem do nimero de épicos

Esforco Original EO Base 1 Original Explicativa Variavel de esfor¢co preenchida pelas squads

Esfor¢co Normalizado EN - Calculada Explicativa Variavel de esforgo normalizada (Toépico 2.2.4)

o o C indice da squad calculado a partir da

Indice de Senioridade IS - Calculada Explicativa senioridade dos membros (T6pico 2.2.5)
Porcentagem do tempo das squads gasto com

Porcentagem de Suporte %S Base 1 Original Explicativa atividades de suporte (manutencéo de sistema,
correcdo de bugs etc.)

C1 C1 - Calculada Explicativa Variavel de interagdo entre NE e IS

Cc2 Cc2 - Calculada Explicativa Variavel de interagdo entre EO e IS

C3 C3 - Calculada Explicativa Variavel de interacdo entre EN e IS

C4 C4 - Calculada Explicativa Variavel de interacao entre NE, IS e %S

C5 C5 - Calculada  Explicativa Variavel de interagdo entre EN, IS e %S

Cc6 C6 - Calculada  Explicativa Variavel de interacdo entre EN e %S

Fonte: Autor

Tabela 6 - Principais Variaveis Dependentes Envolvidas

Variaveis Abrey[agao Es €E Grupo Categoria Descrigcao
Variavel Origem Regresséo
Tempo de Execucéo TE Base 1 Original Explicada Tempo ga}st_o (em dias) para a execucao de
todos os épicos de um trimestre
NUmero de Atrasos da Meta NA Base 1 Original Explicada Numero de €picos que foram entregues apos a

data limite de meta

Fonte: Autor



Abaixo podem ser observadas as formulas de calculo utilizadas para a

obtencéo das variaveis de interacéo:

Tabela 7 - Formulas de Calculo das Variaveis Calculadas

Variaveis Formula de Célculo
C1 C; =NE +1IS
c2 C,=EO+1IS
C3 C3=EN +1IS
Cc4 C,=(NE +1S) X (1+%S)
C5 Cs=(EN+1S) X (1 +%S)
C6 Co = EN X (1 + %S)

Fonte: Autor
4.2.2. Definicdo de Premissas para o Uso dos Dados

Com o objetivo de melhorar os resultados obtidos pelo modelo a ser construido,
foram definidas algumas premissas iniciais para o tratamento e utilizagéo dos dados.
Além disso, por se tratar dos dados de uma empresa de grande porte com processos
de compliance bem estruturados, a propria instituicdo fez exigéncias sobre o uso dos

dados.

Os processos e premissas detalhadas abaixo foram adotadas antes de
qgualquer analise dos dados. Por se tratar de restricdes e principios bem definidos na
fase de idealizacdo do estudo, os dados excluidos pelas premissas adotadas nao
foram considerados nem para a fase inicial de visualizacdo da distribuicdo e
normalidade dos dados.

Desta forma, as premissas adotadas para a delimitacdo dos dados a serem

utilizados, foram:

e Recorte temporal: Partindo da exigéncia feita pela propria empresa, nao
poderiam ser utilizados dados referentes a periodos do ano de 2024 ou do
altimo trimestre de 2023. Além disso, na virada do ano de 2022 para 2023,
foi realizada uma grande mudanca no sistema de controle que gera os
dados utilizados no estudo, acarretando uma alteragédo significativa na

estrutura dos dados. Desta forma, visando respeitar as demandas da



empresa fornecedora dos dados e a utilizacdo apenas de dados confiaveis,
a analise foi feita apenas com os dados do periodo de 01/01/2023 a
30/09/2023;

e Dados em Branco: Assim como em qualquer base de dados gerada por
sistemas de input manual, alguns campos das bases estavam em branco,
ou seja, com auséncia de dados. Uma vez que o volume de dados era
grande e o numero de campos em branco nao era tdo representativo (HAIR;
BLACK; BABIN, 2009), foi escolhida a exclusdo completa das linhas com
dados faltantes;

e Dados Conflitantes: Buscando o uso apenas de dados consistentes, linhas
com informac@es conflitantes ou incoerentes foram excluidas da andlise
para garantir a assertividade do modelo (Exemplo: Datas de entrega
anteriores as datas de inicio dos trabalhos);

e Escolha das Squads: Devido a inconsisténcias na base de informacdes
dos colaboradores, algumas linhas ndo possuiam a informacbes de
senioridade preenchida. Desta forma, foram escolhidas apenas as squads
gue possuiam 100% dos seus membros com a senioridade definida.

Desta forma, apos as definicdes de utilizacdo dos dados e a consolidacao da
base de épicos em trimestres e squads, 0 numero de linhas da nova base passou a
ser 184 e o de colunas 22. A partir desta nova base que foram realizados os estudos

de distribuicdo dos dados e identificacdo de outliers.

4.2.3. Distribuicéo e Normalidade dos Dados

7

Como ponto inicial de uma andlise de dados, é interessante avaliar o
comportamento geral das variaveis envolvidas e da relagdo entre elas. Isso da ao
avaliador insumos importantes sobre qual € o melhor modelo estatistico a se utilizar
na analise, bem como se ha ou ndo algumas inconsisténcias nos dados (HAIR;
BLACK; BABIN, 2009).

Em primeiro lugar, foi feita uma avaliacdo da distribuicdo das principais
varidveis da base, candidatas a serem utilizadas para a construgdo o modelo. Essa
avaliacéo foi feita com perfil univariado (cada varidvel sendo analisada de maneira
individual). Segundo (HAIR; BLACK; BABIN, 2009), a montagem de histogramas € um

bom método para avaliagdes visuais da distribuicdo de variaveis.



Os histogramas foram montados definindo o nimero de classes através do
valor da raiz quadrada do numero de observacdes totais presente na base. Com isso,
foram definidos 13 intervalos numeéricos onde as observacdes foram distribuidas de
acordo com o0s seus respectivos valores. Desta forma, as barras mais altas,

representam os intervalos numéricos em que mais observacdes se encaixavam.

O objetivo principal desta andlise era verificar a possivel normalidade dos
dados. Isso é usualmente representado através de um histograma com formato de
curva de “sino”, em que as barras centrais sdo maiores e vao diminuindo na medida
gue se distanciam da média ou do centro da distribuicdo, assim como a curva normal.

Os histogramas das principais variaveis da base podem ser observados abaixo:

Figura 20 - Histogramas das Principais Variaveis
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Fonte: Autor

Pode-se observar que os histogramas das variaveis de Esforco Normalizado,

Numero de Epicos, Tempo de Execucdo, C1, C2, C3, C4, C5 e C6 possuem um



comportamento que remete com o de uma curva normal (também plotada no
histograma) com um deslocamento consideravel para a direita e diferentes perfis de
curtoses. Além disso, é possivel verificar que a variavel de Numero de Atrasos da
Meta possui uma estrutura bem diferente da observada na curva normal,
apresentando um comportamento decrescente de frequéncia na medida que o0s

valores dos intervalos crescem.

Apesar de bons indicativos visuais, 0os histogramas nédo séo testes estatisticos
definitivos. Ou seja, nao € possivel atestar a normalidade ou ndo dos dados apenas
através da analise deles (HAIR; BLACK; BABIN, 2009). Para complementar a
verificacdo da distribuicdo dos dados, foi realizado o teste estatistico de Anderson-
Darling, capaz de atestar a normalidade de dados com amostras médias ou grandes
de forma robusta. Devido a maior facilidade de se realizar testes estatisticos em

softwares préprios, as testagens foram feitas no software R Studio.

Tabela 8 - Resultados do Teste de Normalidade (Anderson-Darling)

Variaveis P-Valor

Numero de Epicos 5,83E-05
Esforgo Normalizado 9,18E-09
Tempo de Execucédo 9,71E-08
NUmero de Atrasos da Meta 1,10E-11
C1 5,42E-06
C2 1,86E-08
C3 2,93E-11
C4 4,05E-03
C5 8,08E-09
C6 6,63E-10

Fonte: Autor

Observa-se claramente que nenhuma das variaveis obteve um Valor-P maior
do que o nivel de significancia adotado de 0,05. Isso indica que nao existem
evidéncias suficientes para concluir que as variaveis seguem uma distribuigdo normal.
Resultados deste tipo, podem indicar influéncias de assimetria nos dados, impacto de
outliers da amostra entre outros fatores. Buscando a obtencdo de variaveis
normalmente distribuidas para a aplicacado das regressdes propostas e normalizacéo
dos residuos delas, foram realizadas transformacdes de variaveis e retirada de outliers
(HAIR; BLACK; BABIN, 2009).



4.2 .4. Retirada de Outliers Estatisticos

Analisando os histogramas apresentados e alguns graficos de dispersao
auxiliares, observou-se possiveis outliers estatisticos relevantes. Esses candidatos a
outliers foram identificados nas variaveis de Tempo de Execucdo, Nimero de Epicos
e Esforco Normalizado. A partir desta verificacéo inicial, foi conduzido um processo

de retirada de outliers através do método interquartil (IQR).

O método IQR consiste na definicdo estatistica de um intervalo de
“normalidade” dos dados. Observacgdes fora deste intervalo sdo consideradas outliers
e devem ser removidas da base para evitar distorgcbes na andlise. O intervalo de
normalidade € dado pela formula abaixo, em que IQR € a diferenca entre o valor limite
do 1° quartil (Q1) e o 3° gquartil (Q3) e constante k recebe o valor de 1,5 (MAHAJAN;
KUMAR; PANT; TIWARI, 2020).

Q; —k(IQR) < x; < Q3 +k(IQR)

Aplicando essa férmula as variaveis analisadas, obtém-se o0s seguintes

intervalos para os dados:

Tabela 9 - Limites do IQR

Variaveis IQR L. Superior L. Inferior
Tempo de Execucgéo 150,8 498,1 45,8
NUmero de Atrasos da Meta 3,0 7.1 -1,9
Numero de Epicos 5,0 14,3 -0,7

Fonte: Autor

Desta forma, todos as observacdes das variaveis que foram identificadas fora
dos limites delimitados pelo método, foram excluidas da andlise. Ao todo, foram
excluidas 27 observacgdes (~14% da base de analise). Com isso, restaram 157 linhas

na base para a construcdo das analises.
4.2.5. Transformagdes de Variaveis

Apés a retirada de outliers, o proximo passo seguido para a obtencéo das
varidveis normalmente distribuidas foi a realizacdo de transformacgfes das variaveis

ja existentes. Segundo, (HAIR; BLACK; BABIN, 2009) a transformacéo de variaveis



fornece (1) um meio para corrigir violagdes das suposi¢des inerentes as técnicas
estatisticas ou (2) melhorar a correlacdo entre variaveis. As transformacdes foram
realizadas através de interacfes de tentativa e erro em que eram coletadas as

melhorias de um método de transformacéao para o outro (HAIR; BLACK; BABIN, 2009).

Tomando o estudo de (HAIR; BLACK; BABIN, 2009) como referéncia, para
casos em gque h4 uma assimetria ou deslocamento na distribuicdo das variaveis, as
transformacdes mais usuais para a obtencéo de normalidade s&o as de raiz quadrada
e logaritmica. Desta forma, essas transformacdes foram realizadas em todas as
variaveis principais da base e foi repetido o teste de Anderson-Darling para a
verificagdo das melhorias nos resultados de normalidade. Vale ressaltar que essa
segunda interacdo do teste de Anderson-Darling foi feita com a base de dados ja sem

outliers.

Desta forma, seguem abaixo as férmulas das principais transformacdes feitas.
Também foram testadas transformacBes como o inverso das variaveis, aplicacdes
exponenciais e outras. Apesar disso, elas ndo obtiveram resultados significativos

como as observadas abaixo:
e Transformacédo Logaritmica:
XLogaritmo = 108X
e Transformacao de Raiz Quadrada:
XRaiz = VX

Através das transformacdes aplicadas, foram criadas variaveis derivadas das
variaveis originais da base. Essa maior gama de variaveis € interessante no processo
de montagem de modelos de regressdo em que ha a necessidade de interacbes de
tentativa e erro na busca pelo melhor modelo possivel. Um namero maior de variaveis,
significa uma quantidade maior de opg¢des para se montar um bom modelo. As novas
variaveis podem ser observadas na tabela abaixo, bem como as suas variaveis de

origem e as transformacdes utilizadas em suas criacoes.



Tabela 10 - Novas Variaveis Criadas

Novas Variaveis Variavel Originadora Transformacdo Aplicada
Epicos (Log) Numero de Epicos Logaritmica
Epicos (Raiz) Numero de Epicos Raiz
Esforco Normalizado (Log) Esforco Normalizado Logaritmica
Esforco Normalizado (Raiz) Esforco Normalizado Raiz

C1 (Log) C1 Logaritmica
C1 (Raiz) C1l Raiz

C2 (Log) Cc2 Logaritmica
C2 (Raiz) Cc2 Raiz

C3 (Log) C3 Logaritmica
C3 (Raiz) C3 Raiz

C4 (Log) C4 Logaritmica
C4 (Raiz) C4 Raiz

C5 (Log) C5 Logaritmica
C5 (Raiz) C5 Raiz

C6 (Log) C6 Logaritmica
C6 (Raiz) C6 Raiz

T de Execucao (Log) Tempo de Execucédo Logaritmica
T de Execucéo (Raiz) Tempo de Execucédo Raiz

N de Atrasos Meta (Raiz) Numero de Atrasos da Meta Raiz

Fonte: Autor

Desta forma, ap6s a retirada de outliers e transformacdes das variaveis, foi
realizado um segundo teste de Anderson — Darling para aferir as mudancas na
distribuicdo das variaveis. Os resultados foram coletados e podem ser observados na

tabela abaixo:



Tabela 11 - Novos Resultados de Normalidade (Anderson-Darling)

Variaveis P-Valor Flag - Normalidade
Numero de Epicos 0,00 -
Epicos (Log) 0,00 -
Epicos (Raiz) 0,00 -
Esforco Normalizado 0,00 -
Esforco Normalizado (Log) 0,03 -
Esforco Normalizado (Raiz) 0,34 Normal
C1 0,03 -
C1 (Log) 0,00 -
C1 (Raiz) 0,48 Normal
Cc2 0,00 -
C2 (Log) 0,00 -
C2 (Raiz) 0,02 -
C3 0,00 -
C3 (Log) 0,08 Normal
C3 (Raiz) 0,23 Normal
C4 0,02 -
C4 (Log) 0,00 -
C4 (Raiz) 0,41 Normal
C5 0,00 -
C5 (Log) 0,31 Normal
C5 (Raiz) 0,21 Normal
C6 0,01 -
C6 (Log) 0,25 Normal
C6 (Raiz) 0,52 Normal
Tempo de Execucgéo 0,04 -

T de Execucéao (Log) 0,00 -

T de Execucéo (Raiz) 0,34 Normal
NUmero de Atrasos da Meta 0,00 -

N de Atrasos Meta (Raiz) 0,00 -

Fonte: Autor

Observa-se que a transformacéo de Raiz Quadrada foi capaz de normalizar
grande parte das variaveis analisadas (p-valor >0,05). Além disso, o0 método por
Logaritmo obteve resultados positivos para as variaveis C3, C5 e C6 (variaveis de
interacdo que envolviam a variavel original de Esforgco Normalizado). Todas as novas
variaveis geradas, normalmente distribuidas ou ndo, foram testadas ao longo dos

passos seguintes no processo de aplicacdo da regressédo em si.



4.3.Aplicacéo dos Métodos de Regresséao Linear

4.3.1. Célculo das Correlacbes

Anteriormente a construgdo dos modelos de regressao de fato, foi feito um
estudo a respeito da correlacéo entre as variaveis presentes na base. Esse estudo
visava entender melhor a forca das relacdes lineares entre as variaveis para elencar
as combinacdes candidatas a um modelo de regressdo linear com qualidade.
Seguindo esse método, parte-se do pressuposto que variaveis com alta correlacdo

possivelmente podem “se explicar” melhor em modelos de regressao linear.

Apesar disso, vale ressaltar que a correlagdo ndo € um indicativo absoluto
sobre a qualidade do modelo de regressdo gerado pelas variaveis. Fatores como a
auséncia de causalidade entre as variaveis podem gerar modelos de regressao nao
adequados, apesar da presenca de valores altos de correlacdo entre elas
(MONTGOMERY; RUNGER, 2021). Desta forma, as correlagdes foram utilizadas
apenas para eleger uma gama de variaveis candidatas a modelos de regressao
adequados. As regressdes por sua vez, foram avaliadas individualmente através de

outros fatores que néo a correlacdo, como o R? e os residuos gerados.

Para estruturar o estudo de correlacfes, foram montadas duas matrizes, uma
para as variaveis normalmente distribuidas (usando a correlacéo de Pearson) e outra
para as que ndo seguem uma distribuicdo normal (usando a correlagdo de Spearman).
As variaveis de entrada (varidveis explicativas) foram posicionadas nas colunas da
matriz, enquanto as variaveis de saida (variaveis explicadas) compuseram as linhas
dela. Desta forma, foi possivel analisar as correlacdes entre todas as variaveis da
base de maneira unificada. As matrizes completas podem ser analisadas no Anexo 1
deste trabalho.

Analisando as matrizes de maneira geral, € possivel observar que as variaveis
normalmente distribuidas obtiveram valores de correlacdo entre si inferiores as néao
normais, variando entre 0,09 e 0,19. Valores de correlagdo dessa magnitude sao tidos
como baixos (DANTAS, 1998). J4 as variaveis ndo normais, obtiveram resultados
melhores, apresentando indices de correlagdo de até 0,56, tido como um valor de
correlacdo moderada. Abaixo, € possivel analisar as cinco maiores correlagdes das

duas matrizes construidas.



Tabela 12 - Cinco Melhores Correlagdes das Varidveis Normais

Variavel Explicativa Variavel Explicada Correlacéo (Pearson)
Esforco Normalizado (Raiz) T de Execucéo (Raiz) 0,185
C1 (Raiz) T de Execucéo (Raiz) 0,142
C3 (Log) T de Execucéo (Raiz) 0,141
C6 (Log) T de Execucéo (Raiz) 0,180
C6 (Raiz) T de Execucéo (Raiz) 0,163

Fonte: Autor

Tabela 13 - Cinco Melhores Correlacfes das Variaveis Nao Normais

Variavel Explicativa Variavel Explicada Correlagdo (Spearman)
Numero de Epicos NUmero de Atrasos da Meta 0,557
Esforgo Normalizado Numero de Atrasos da Meta 0,446
C1 NuUmero de Atrasos da Meta 0,519
C4 NuUmero de Atrasos da Meta 0,521
C6 NuUmero de Atrasos da Meta 0,445

Fonte: Autor

De maneira geral, correlagbes moderadas positivas indicam que na medida que
a variavel explicativa cresce, a variavel explicada tende a crescer também em alguma
medida (MONTGOMERY; RUNGER, 2021). Apesar disso, resultados assim tem de
ser interpretados com cautela pois podem nao indicar uma relacdo causal entre as
variaveis, necessitando da avaliagdo dos parametros da regressdo em si para que se
conclua algo concreto sobre a relacdo das variaveis e do modelo de regresséo gerado

por elas.
4.3.2. Aplicacdo de Regressdes Lineares Simples

ApoOs a andlise das correlacdes exposta no tépico anterior, foram feitas um total
de 14 regressoes lineares simples com diferentes variaveis. Os critérios de priorizacao
para a realizacao dessas regressdes foram (1) Valor de correlagdo encontrado entre
as variaveis e (2) Relagdo de causalidade teodrica entre as variaveis (critério
gualitativo). Desta forma, as diferentes regressées foram comparadas entre si através
de critérios distintos para a obtencdo do modelo mais adequado. A tabela de resumo
das regressodes realizadas e de seus parametros de comparacao pode ser observada

na Figura 21.



Figura 21 - Resumo Regressoes Lineares Simples

Coéd  Varidavel Entrada Varidvel Saida B0 Bl Correlacio  R"2 n A2 Err? P-Valor M?fla Andirso: Darling
Ajustado  Padrao F (F )
Regl.9 MNumerode Epicos Niamero de Atrasos da Meta  -0,11 0,40 0,56 0,33 0,33 1,59 0,00 0,00 0,02
Regl.10 Epicos (Raiz) Niamero de Atrasos da Meta  -1,90 1,78 0,56 0,32 0,31 161 0,00 0,00 0,01
Regl.13 Numerode Epicos N de Atrasos da Meta (Raiz) 0,29 0,17 0,56 0,31 0,30 0,69 0,00 0,00 0,06
Regl.3 C1 Nimero de Atrasos da Meta 0,20 17,03 0,52 0,30 0,29 1,64 0,00 0,00 0,01
Regl.2 C4 Nimero de Atrasos da Meta 0,22 14,84 0,52 0,30 0,29 1,64 0,00 0,00 0,00
Regl.d C1(Raiz) Nimero de Atrasos da Meta  -1,41 10,94 0,52 0,28 0,28 1,65 0,00 0,00 0,01
Regl.l1 C4 (Raiz) Niamero de Atrasos da Meta  -1,36 10,13 0,52 0,28 0,28 1,65 0,00 0,00 0,01
Regl.11 Epicos Log Niamero de Atrasos da Meta  -0,48 1,69 0,56 0,28 0,27 1,66 0,00 0,00 0,00
Regl.14 C4 N de Atrasos da Meta (Raiz) 0,42 6,06 0,52 0,27 0,27 0,71 0,00 0,00 0,00
Regl.12 C1 N de Atrasos da Meta (Raiz) 0,42 6,93 0,52 0,27 0,26 0,71 0,00 0,00 0,00
Regl.8 C2(Raiz) T de Execucéo (Raiz) 12,15 3,68 0,28 0,09 0,08 3,25 0,00 0,00 0,82
Regl.6 C2 (Raiz) T de Execucéo (Log) 4,97 0,51 0,28 0,08 0,07 0,00 0,00 0,00 0,00
Regl.7 C2(Log) T de Execucéo (Raiz) 15,78 1,20 0,28 0,07 0,07 3,27 0,00 0,00 0,51
Regl.5 C2(Log) T de Execugdo (Log) 547 0,17 0,28 0,07 0,06 0,47 0,00 0,00 0,00

Fonte: Autor

Observando a tabela acima, é possivel constatar que a variavel explicada de
Numero de Atrasos da Meta, e suas transformacdes, foi a varidvel que obteve os
resultados mais expressivos em relacdo ao parametro R?. As dez regressGes com 0s
melhores R?, ou seja, as que em teoria conseguem explicar a maior parte da
variabilidade da variavel resposta, advém de modelos que envolvem o numero de
atrasos da meta. Além disso, observa-se que as variaveis explicativas atreladas de
alguma forma ao numero de épicos, foram as que compuseram as regressdes com
maior R?, o que indica uma boa relacéo linear aparente entre elas e o niimero da

atrasos da meta.

Apesar disso, quando se olha para os parametros atrelados aos residuos das
regressodes, os resultados obtidos ndo foram tao positivos assim. Ainda que as médias
dos residuos estejam todas préximas a zero, como € requisitado pela literatura do
tema, os testes de normalidade da distribuicdo dos residuos foram negativos para a
maior parte das regressdes testadas. Apenas trés modelos obtiveram um P-Valor
acima de 0,05 para a distribuicdo de seus residuos, sendo eles o (1) Regl.13, (2)
Regl.8 e (3) Regl.7. Desta forma, respeitando a teoria acerca da adequacao de
modelos de regressoées lineares, apenas estes trés modelos mencionados poderiam
ser classificados como estatisticamente apropriados. Devido ao seu valor maior de R?,
0 modelo Regl.13 é tido como o mais adequado entre os analisados. Abaixo, estdo

detalhados mais parametros acerca deste modelo.



Figura 22 - Detalhamento dos Parametros (Modelo Reg1.13)

Estatistica de regressao
R maltiplo 0,56
R-Quadrado 0,31
R-quadrado ajustado 0,30
Erro padrao 0,69
Observagoes 152
Grau de
ANOVA Liberade 50Q MQ F P-Valor
Regressao 1 31,74 31,74 65,89 0,00
Residuo 150 72,25 0,48
Total 151 103,99
Coeficientes Erro padrio Statt P-Valor
Intersecao 0,29 0,13 2,18 0,03
Numero de Epicos 0,17 0,02 8,12 0,00

Fonte: Autor

Analisando as saidas advindas do modelo Reg1.13, observamos um R? e um
R? ajustado com valores de 0,31 e 0,30, respectivamente. Isto indicia que o modelo é
capaz de explicar cerca de 30% da variabilidade observada na variavel resposta. Além
disso, o teste ANOVA foi bem-sucedido ao constatar um p-valor inferior a 0,05 pelo
teste F, o que rejeita a hipétese H, em que o coeficiente angular da reta do modelo é

igual a 0 e comprova a significancia do modelo.

Figura 23 - Grafico de Plotagem da Linha de Ajuste (Modelo Reg1.13)
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Fonte: Autor



Figura 24 - Gréfico de Dispersao dos Residuos (Modelo Reg1.13)
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Fonte: Autor

Apesar do grafico de dispersdo dos residuos apresentar um comportamento
visual diferente do que € tido como uma dispersdo aleatéria, o teste de Anderson
Darling foi aplicado aos residuos e constatou uma distribuicdo normal através de p-
valor maior que 0,05. Por fim, o modelo Reg1.13 pode ser aplicado através da seguinte

férmula;
NA =0,29+ 0,17 « NE

Constata-se que apesar do modelo Regl.13 atender a todos os requisitos de
adequacdo de um modelo de regressédo linear, a sua aplicacdo em cenarios reais
ainda ndo é aconselhada devido ao seu baixo R2. Por sé conseguir explicar 30% da
variabilidade da variavel resposta, a sua aplicacao pode levar a erros de previséo e

embasar de maneira rasa o processo de tomada de decisdo na empresa.
4.3.3. Aplicacdo de Regressdes Lineares Multiplas

Seguindo 0 mesmo processo observado no topico anterior de regressfes
lineares simples, foram construidos 14 modelos de regressao linear maltipla com as
variaveis disponiveis. A priorizacdo dos modelos construidos também seguiu os
critérios de maior correlacdo e causalidade tedrica entre as variaveis. Os resultados

obtidos por cada modelo estéao presentes na Figura 25.



Figura 25 - Resumo das Regressodes Lineares Mdltiplas

. . . . . . " R*2 Erro Média  Anderson Darling
Cod Varidvel Entrada| Varidvel Entradall  Varidvel Saida BO Bl B2 Correlagio R*2 Aetann Padrio P-Valor Residuos (Residuos)
Reg2.5 (6 (Raiz) Nimero de Epicus MNimero de Atrasos da Meta -1,20 0,11 0,33 0,61 0,37 0,36 1,56 0,00 0,00 0,02
Reg2.6 Co Numero de Epicos Numero de Atrasos da Meta -0,46 0,00 0,33 0,60 0,37 0,36 1,56 0,00 0,00 0,01
Reg2.2 C5 (Raiz) Nimero de Epicos MNimero de Atrasos da Meta -1,09 0,68 0,34 0,60 0,36 0,35 1,56 0,00 0,00 0,01
Reg2.1 C3 Nomero de Epicos Numero de Atrasos da Meta -0,41 0,15 0,34 0,60 0,36 0,35 1,56 0,00 0,00 0,01
Reg2.7 C5 Epicos (Raiz) MNimero de Atrasos da Meta -1,88 0,16 1,47 0,59 0,34 0,33 1,58 0,00 0,00 0,00
Reg2.8 CJ(Raiz) Epicus (Raiz) Numero de Atrasos da Meta -2,54 0,69 145 0,29 0,34 0,33 1.58 0,00 0,00 0,00
Reg2.11 C6 (Raiz) Nimero de Epicos N de Atrasos da Meta (Raiz) -0,21 0,05 0,13 0,59 0,34 0,33 0,68 0,00 0,00 0,00
Reg2.12 C& Nomero de Epicos N de Atrasos da Meta (Raiz) 0,14 0,00 0,13 0,08 0,34 0,33 0,68 0,00 0,00 0,00
Reg2.13 C6 (Raiz) Epicos (Raiz) N de Atrasos da Meta (Raiz) -0,80 0,05 0,58 0,58 0,33 0,32 0,68 0,00 0,00 0,00
Reg?.14 C5 (Raiz) fpicus (Raiz) N de Atrasos da Meta (Raiz) 0,75 0,31 0,59 0,58 0,33 0,32 0,68 0,00 0,00 0,00
Reg2.9 C3 Epicos (Log) Nimero de Atrasos da Meta 0,71 0,18 1,34 0,56 0,31 0,30 162 0,00 0,00 0,00
Reg2.10 C5 (Raiz) Epicos (Log) MNimero de Atrasos da Meta -1,46 0,78 1,32 0,56 0,31 0,30 1,62 0,00 0,00 0,00
Reg2.3 C2 Nomero de Epicos T de Execucao (Raiz) 12,84 1,82 0,16 0,32 0,10 0,09 3,23 0,00 0,00 0,89
Reg2.4 C2 (Raiz) Nimero de Epicos T de Execucdo (Raiz) 11,81 3,00 0,15 0,31 0,10 0,09 3,24 0,00 0,00 0,85

Fonte: Autor

Assim como foi observado nas regressdes simples, a variavel de numero de
atrasos em relacdo a meta foi a que obteve os maiores valores de R? em seus
modelos, estando presente em 12 dos 14 modelos testados. Em relacdo as outras
variaveis de entrada, excluindo o numero de épicos, constata-se uma predominancia
das variaveis C5 e C6 (e suas transformacdes) nos modelos com alto valor de RZ2.
Ambas as variaveis possuem interacdes que envolvem a variavel original de esforco
normalizado, o que pode explicar os valores altos de R?, ja que foi observada uma

correlagdo moderada entre os numeros de atraso da meta e o esforco normalizado.

De forma parecida com o que foi observado nas regressbes lineares, 0s
resultados de normalidade dos residuos foram negativos para a maioria dos modelos
construidos. Apenas os modelos Reg2.3 e Reg2.4, que possuem como variavel
explicada o tempo de execucéo dos épicos no trimestre, obtiveram um p-valor maior
que 0,05. Apesar disso, os R? ajustados de ambos sdo bem inferiores aos demais
observados na tabela, o que demonstra uma baixa capacidade do modelo de explicar
a variabilidade da variavel resposta. O segundo modelo que obteve o p-valor do teste
de Anderson-Darling mais proximo ao nivel de significancia de 0,05 foi o Reg2.5. O

detalhamento deste modelo pode ser observado abaixo.



Figura 26 - Detalhamento dos Parametros (Modelo Reg2.5)

Estatistica de regressao
R miltiplo 0,61
R-Quadrado 0,37
R-guadrado ajustado 0,36
Erro padrao 1,56
Observagoes 152

Grau de

ANOVA Liberdade SQ MQ F P-Valor
Regressao 2 208,88 104,44 43,09 0,00
Residuo 149 361,11 2,42
Total 151 569,99

Coeficientes Erro padrao Statt P-Valor

Intersegao -1,20 0,49 -2,44 0,02
C6 Raiz 0,11 0,04 2,75 0,01
MNumero de Epicos 0,33 0,05 6,29 0,00

Fonte: Autor

Através da analise dos parametros obtidos, € possivel observar que o modelo
obteve um R? ajustado de 0,36, 0 que demonstra uma capacidade de explicar 36% da
variabilidade do numero de atrasos da meta. Isso mostra um aumento da capacidade
de explicacéo se comparada com o modelo linear simples analisado anteriormente, o
que demonstra que a inser¢cao de uma nova variavel de explicagdo contribuiu para
uma “melhora” no modelo. Além disso, observa-se que a regressédo Reg2.5 obteve um

P-Valor menor que 0,05 no teste F da ANOVA, atestando a sua significancia.

Por fim, quando analisamos a tabela de parametros individuais das variaveis
envolvidas, observa-se que as duas variaveis explicativas obtiveram um p-valor menor
gue 0,05. Isso demonstra que ambas sao significativas para a explicacdo do niumero

de atrasos em relacdo a meta e que sdo adequadas para estarem no modelo.



Figura 27- Graficos de Plotagem do Modelo de Ajuste (Modelo Reg2.5)
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Fonte: Autor

Por se tratar de uma regressdo multipla com duas variaveis explicativas, acima
estdo os dois gréaficos da linha de ajuste do modelo em relagdo a cada uma das
variaveis explicativas, o de cima para a variavel C6 raiz e o de baixo para o Nimero
de Epicos. Os residuos em relacédo a cada uma das variaveis podem ser vistos nos

gréaficos abaixo.



Figura 28 - Gréfico de Dispersao dos Residuos (Modelo Reg2.5)
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BN

Observa-se que os residuos em relagdo a variavel C6 Raiz (normalmente
distribuida) seguem uma dispersdo aparentemente normal e aleatéria. Ja a variavel
de numero de épicos apresenta um comportamento anémalo assim como 0s Vvistos no
topico 3.4.1.1, um indicativo de ndo normalidade dos residuos. Esse comportamento
nao normal dos residuos também é evidenciado pelo teste de Anderson-Darling, que
forneceu valor de 0,02, inconclusivo para atestar a normalidade da distribuicdo. Por

fim, 0 modelo Reg2.5 é obtido pela seguinte expressao:

—

NA = —1,2 4 0,11 X Cg ygiz + 0,33 X NE



Constata-se que apesar de um valor maior do R? ajustado, o modelo n&o pode
ser tido como adequado devido ao comportamento ndo normal de seus residuos.
Sendo assim, ndo é recomendado o seu uso em situagdes reais na empresa, Visto
gue por nao ser estatisticamente relevante, o0 modelo pode induzir previsdes erradas

sobre o comportamento do nimero de atrasos em relacdo a meta.

4.4.Conclusdes dos Resultados das Regressdes Lineares

Através dos estudos desenvolvidos no ultimo topico do trabalho, foi possivel
entender de forma mais clara a relacéo entre as variaveis presentes na base. Com o
estudo de correlacdo, observou-se que a variavel explicada de Numero de Atrasos da
Meta foi a que obteve os maiores indices de correlacdo linear com as demais variaveis
da base. Esse fenbmeno se intensifica quando a analisamos frente as variaveis de
namero de épicos e suas derivadas (C1l, C4 e suas respectivas transformacées),

tornando-as boas candidatas para a elaboracdo de modelos de regresséo linear.

Além disso, quando se olha para correlacfes das regressdes lineares multiplas,
€ possivel identificar uma influéncia positiva das variaveis de esforco normalizado,
como a C5 e C6, na explicacdo da variavel de Numero de Atrasos da Meta. Isso
também demonstra a possibilidade da criagdo de modelos de regressao linear se

utilizando deste tipo de variavel.

Por outro lado, os resultados dos modelos construidos ndo alcangcaram um
nivel de explicacdo da variavel resposta satisfatorio para uma aplicacao pratica na
realidade. O modelo de regresséo linear multipla, ndo obteve sucesso nos testes de
normalidade de distribuicdo dos residuos, o que o torna ndo adequado
estatisticamente. O modelo de regressao linear simples, por sua vez, cumpriu com
todos os requisitos de adequacdo de um modelo de regressao, apresentando
normalidade em seus residuos. Desta forma, ele poderia ser aplicado em situacdes
reais para orientar a tomada de decisdo na empresa originadora dos dados, apesar

do seu baixo indice de explicacdo da variavel resposta.

Desta forma, conclui-se que a variabilidade do Numero de Atrasos da Meta
pode ser explicada em parte pela variavel de Nimero de Epicos e suas derivadas em
modelos de regresséo linear. Acredita-se também que as variaveis de esforco
normalizado (C5 e C6) exercem uma influéncia positiva na explicacdo desta variavel

resposta e sdo boas candidatas para a construgcao de modelos lineares. Para que



esses modelos sejam mais precisos e adequados estatisticamente do que o0s
construidos nesse trabalho, recomenda-se mais testes de transformacédo das
variaveis para a observacdo do comportamento dos residuos, além de testes com

mais variaveis envolvidas no modelo.

Por fim, é valida também a exploracéo e teste de modelos n&o lineares entre
as variaveis da base. Como foi observado, grande parte das variaveis ndo apresenta
uma distribuicdo normal, bem como ndo apresentam indices fortes de correlagédo
linear entre si. Estes fatos as tornam boas candidatas para a aplicacdo de modelos

nao lineares de previsao.



5. Consideracdes Finais

A elaboracéo deste trabalho buscou explorar e compreender a relacao entre as
diferentes variaveis envolvidas nos projetos de desenvolvimento de software de uma
empresa do mercado financeiro brasileiro. Além disso, foram construidos modelos de
regressao linear com o objetivo de prever certos resultados desses projetos através

do comportamento de variaveis explicativas chave.

A primeira etapa do trabalho consistiu no embasamento tedrico dos principais
temas relacionados ao desenvolvimento do estudo. Desta forma, foram levantados
junto a literatura, os conceitos e caracteristicas da engenharia de software, as
principais metodologias de desenvolvimento de software, as metodologias ageis no
gerenciamento de projetos de software e as caracteristicas de modelos de regressao
linear de dados. Além disso, também foi desenvolvida uma pesquisa bibliométrica que
levantou resultados quantitativos e qualitativos a respeito das tendéncias na literatura,
a respeito do tema de previsdo de resultados em projetos de desenvolvimento de
software. Desta forma, obteve-se o devido embasamento e compreensdo dos temas

relacionados para se desenvolver a pesquisa da melhor forma possivel.

A segunda etapa do estudo consistiu no processo completo de construcao dos
modelos de regressdo linear para prever os resultados nos projetos de
desenvolvimento de software. Desta forma, como todo trabalho realizado com dados,
foi realizada uma etapa inicial de exploracdo de preparacdo dos dados para a
aplicacdo dos modelos. A primeira fase consistiu na definicdo de premissas de uso
dos dados, delimitando os recortes temporais e as exigéncias basicas para a
construcdo dos modelos desejados. Isso incluiu a exclusdo de observagbes com
inconsisténcias, normalizacdo dos de campos com preenchimentos divergentes, entre

outras adequacdes de bases.

Em seguida, foram verificadas as distribuicdes dos dados analisados, a fim de
entender como se comportavam as variaveis presentes na base. Foram constatadas
diversas variaveis que ndo seguiam uma distribuicdo normal, bem como a presenca
de diversos outliers estatisticos que estavam impactando negativamente os testes de
normalidade realizados. Para a identificacao e retirada dos outliers presentes na base,
foi utilizado o método IQR de identificagcdo de observacgdes “desviantes”. Também com
0 objetivo de buscar distribuicbes normais nas variaveis, foram realizadas

transformacdes como a aplicacdo de logaritmo ou raiz quadrada nas variaveis ja



existentes. Essas medidas adotadas foram bem-sucedidas e novas variaveis com

distribuicdo normal foram obtidas.

ApO6s a normalizagdo das variaveis, foi conduzido um estudo de correlagdes
lineares entre elas para eleger as principais combinacdes candidatas a bons modelos
de regresséo. Este estudo observou que a variavel de Numero de Atrasos da Meta se
destacou como a variavel explicada com os maiores niveis de correlagéo linear com
a demais presentes na base. Isso a tornou a variavel explicada mais promissora para
a construcdo dos modelos. De maneira, geral observou-se um comportamento de
correlacéo tido como moderado para grande parte das variaveis, variando entre 0,28
e 0,56.

Na ultima etapa, priorizadas pelos indices de correlacéo linear do estudo e pela
causalidade teodrica entre as variaveis, foram realizadas 28 regressodes lineares com
diferentes variaveis. Metade delas foram regressdes lineares simples e a outra metade
regressdes mdltiplas, envolvendo duas variaveis explicativas. As regressdes foram
analisadas através de diferentes parametros e comparadas entre si para a obtencéo
do modelo mais adequado possivel. Desta forma, uma das regressdes lineares
simples, obteve um coeficiente de determinagao 0,30 e obteve sucesso em todos os
testes de adequacdo realizados, podendo ser considerado um modelo “valido” para a
aplicacdo pratica. Apesar disso, 0s niveis observados nos coeficientes de
determinacao ainda sao tidos como baixos para a exigéncia de aplicacGes reais na
empresa. Sendo assim, ndo se recomenda o uso dos modelos construidos no estudo

para a previsao de resultados em situacdes reais.

Buscando a melhoria na qualidade de previsao de resultados em projetos de

desenvolvimento de software, propde-se para trabalhos futuros:

e Realizacao de mais transformacdes diferentes nas variaveis da base para
obtencdo de residuos normalmente distribuidos (exponenciais, inversoes,
combinacdes etc.);

e Adicao e teste de mais variaveis nos modelos de regressado multipla;

e Aplicacdo de modelos estatisticos ndo lineares entre as variaveis da base
para a previséo de resultados;

e Aplicacéo de outros modelos lineares para a previsdo de resultados através

de multiplas variaveis.
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