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RESUMO

O objetivo deste trabalho é realizar a aplicacdo de uma Rede Bayesiana para controle de qualidade de softwares em
uma Linha de Producdo de Software. Para restringir o alcance desta modelagem, foram utilizados conceitos da técnica
de Objetivos Questdes e Métricas (Goal, Question, Metric — GQM). Dessa forma, o conceito de Rede Bayesiana pode
ser relacionado ao caso particular de um Grafo Aciclico Direcionado — GAD, no qual cada um dos nés representam
variaveis discretas aleatorias e os arcos direcionados as relacoes de causa e efeito entre tais variaveis. Considerando uma
Rede Bayesiana como um instrumento grafico que se restringe a uma estrutura de dados relacionados, selecionou-se o
aplicativo de computador Netica como software para implementacdo das Redes Bayesianas. Os resultados, apesar de
preliminares, remetem a uma corroboragdo com as premissas de planejamento apresentadas pelas técnicas propostas por
Vasilis (2000), pela GQM e pelas Redes Bayesianas, compondo assim um sistema de informagao (SI) que comporta as
multiplas hipoteses e multiplos controles necessarios na Fabrica de Software.

Palavras-chave: Rede Bayesiana — Sistema de Informacao — Goal Question and Metrics — Fabrica de Software
— Capability Maturity Model.

ABSTRACT

The aim of this work is to make an application of a Bayesian Network to control the quality of software in a Software
Production Line. To restrict the scope of this modeling technique, concepts of the technique Goal, Question, Metric
— GQM - were used. Thus, the concept of Bayesian Network could be related to the particular case of a directed
acyclic graph - DAG, in which each of the nodes represents discrete random variables and the directed arcs, the
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relations of cause and effect among these variables.
Considering a Bayesian Network as a graphic tool that
is restricted to a structure of related data, the computer
application Netica was selected as the software for
the implementation of the Bayesian Networks. The
results, although preliminary, point to corroboration
of the planning assumptions made by the techniques
proposed by Vasilis (2000), by the GQM and by the
Bayesian networks, thus making up an information
system (IS) that encompasses the multiple hypotheses
and multiple controls needed in the Software Factory.

Keywords: Bayesian Network — Information System
— Goal, Question, Metric — Software Factory -
Capability Maturity Model.

INTRODUCAO

Os elementos conceituais de Redes Bayesianas
(RB) (NEAPOL, 1990) sdo apresentados
nesta pesquisa, de forma a aplicar a teoria em
um contexto de Fabrica de Software, em uma
das Fases de Teste de producdo, assim como
exemplificar um processo de confeccao de um
aplicativo de software utilizando a ferramenta
Netica (NETICA, 1990). A identificacao da rede
assim como os fundamentos envolvidos foram
resolvidos por intermédio do emprego da técnica
de Objetivos Questdes e Métricas (Goal Question
and Metrics — GQM) (BASILI, 1988).

A capacidade de representacdo grafica da Teoria

Quadro 1 — Um caso pratico de aplicagdo da GQM
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de Redes Bayesianas tem sido cada vez mais
explorada em estudos praticos, como em diversas
areas de Engenharia de Software e producdo
devido a aplicabilidade da solucdo codificada pela
visdo Bayesiana. Nas atividades de manufatura,
existe a nogédo de previsao do comportamento da
produc&o, assim como o calculo de probabilidades
que tornam possiveis manipulagdes estatisticas.
Neste trabalho, o calculo das probabilidades é
realizado por meio do Teorema de Bayes para
0 uso da GQM e auxilio ao entendimento das
Redes Bayesianas (RBS).

Para se representar simbolicamente um sistema
de informacéo sobre o conhecimento de um
fendbmeno (LAUNDON, 2007 e O’BRIEN,
2006), esquemas de arvores sdo utilizados pelas
RBs. A modelagem do problema de pesquisa
é desenvolvida por processos de formalizacdo
matematica, nos quais Sdo incorporados
elementos do mundo real.

As variaveis selecionadas foram obtidas por meio de
umsistemaespecialista (STEIN, 2000) e apresentam
dependéncia estocastica, resultando em uma base
de dados especialista para as RBs, organizada por
fatos e regras especificas. A organizacdo destes
conceitos fundamenta a formagdo de sistemas
especialistas probabilisticos contidos em bases de
dados classificados bayesianamente.

GQM
Objetivo . x . .
de Negdcio Assegurar que todos os defeitos séo corrigidos antes de o software ser liberado para uso.
Obijetivo
da Remover todos os defeitos do software pelo processo de teste.
Medicédo
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de requisitos testados? dos testes? Sistema temos atualmente?
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O quadro 1 representa um estudo pratico de uma
GQM, e a explicacdo de sua estrutura se da da
seguinte forma:

Objetivo de Negdcio: Assegurar que todos os
defeitos s&o corrigidos antes de o software ser
liberado para uso.

Objetivo da Medigdo: Remover todos os defeitos
do software pelo processo de teste.

Perguntas: “7-8 Qual é o numero Planejado e
Realizado de requisitos testados?”, “5-6 Qual € a
cobertura Planejado e Realizado dos testes?”, “3-4

Quantos defeitos Unitario, Integrado, Sistema
temos atualmente?” e “1-2 Qual € o nimero de
defeitos Sistema?”.

Medidas: “8 - Numero de requisitos Testados
Quantitativos”, “7 NUmero de requisitos
Testados Qualitativos”, “5 - NUmero de requisitos
Testados Quantitativos”, “6 - Numero de
requisitos Testados Qualitativos”, 4 - NUmero de
defeitos Quantitativos”, “3 - NUmero de defeitos
Qualitativos”, “1 - Numero de defeitos por status
Quantitativo” e por ultimo “2 - Numero de defeitos
por status Qualitativo”.

Figura 1 — Um caso pratico de aplicacdo da GQM através da Teoria dos grafos.

Produto Assegurar que todos os defeitos sdo corrigidos

antes do software ser liberado para uso.

7-8 Qual o niimero
planejado e realizado
de requisitos
testados?

5-6 Qual a cobertura
planejado e realizado
dos testes?

6- Numero de
requisitos
testados

Qualitativos

5- Numero de
requisitos
Testados

Quantitativos

Numero de
requisitos
testados
Qualitativos

Numero de
requisitos
testados
Quantitativos

3-4 Quantos defeitos
unitario,
integrado, sistema
temos atualmente?

1-2 Qual ntimero
de defeitos sistema?

1- Namero de 2- Numero de
defeitos por status  defeitos por status
Quantitativos Qualitativos

3- Numero de
defeitos
Qualitativos

4- Numero de
defeitos
Quantitativos

As RBs e a GQM podem ser compostas
estruturalmente por duas partes, sendo uma
qualitativa e outra quantitativa (SIMOES, 2001
e BASILI, 1988). A organizagéo do sistema de
informagdes pdde ser dividido em duas partes
(quantitativa e qualitativa), e com a aplicacéo da
GQM pbde ser visualizado esquematicamente
0 resultado da implementacdo desta teoria
no quadro 1. Um grafo ¢ um modelo grafico
(BIGGS, 1976), que constitui um caso particular
de grafo aciclico direcionado, GAD (PEARL,
1988), no qual as variaveis sdo representadas
por nods, € 0s arcos que os ligam significam
dependéncias diretas entre essas varidveis. Ele
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é aciclico no sentido de que ndo ha, no grafo,
arcos ligando a saida de um né a prépria entrada.
Na figura 1, apresenta-se a resolucdo de um
Grafo implementado com a solu¢édo da GQM do
quadro 1.

O trabalho apresenta como as Redes Bayesianas
foram propostas, definidas e construidas,
assim como o processo de decisdo e as regras
de inferéncias para a sua utilizacdo. As Redes
Bayesianas propostas sdo mostradas como
um exemplo no diagnéstico da Fase de Teste
de um produto, sendo que o processo de
desenvolvimento deste conceito foi resolvido
com a ferramenta Netica (NETICA, 1990).
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1 METODOLOGIA

O sistema de apoio a decisdo ao gerenciamento
de projeto tem a intencéo de ser uma ferramenta
utilizada no processo de triagem a contingéncia
de problemas no projeto, com o intuito de
disciplinar as operagdes humanas a fim de
diminuir os defeitos residuais do processo
resultante da atividade de construcdo de
software. Para a formulacdo de um processo
de planejamento e controle eficaz, ¢ necessario
identificar as formas de raciocinio e mapas
mentais que os profissionais de desenvolvimento
de software precisam ter durante a construgao.
Esta organizacéo de a¢des e procedimentos deve
visar a viabilizagéo de conhecimentos a respeito
do projeto para a tomada de deciséo.

Oconhecimentosobre o Planejamentoe Controle
da Producdo (PCP), de projetos aplicados a
Linhas de Producdo de Software, por exemplo,
Célulasde Manufatura(MONTINI, 2005, 20064,
2006b, 2006c, 2006d, 2006e, 2007 e 2008),
estdo ligados aos aspectos de conhecimento
empirico. O conhecimento necessario para o
dimensionamento deve estar ligado as evidéncias
disponiveis fundamentadas no conhecimento
de engenharia de software e no conhecimento
formal. Deve-se enfatizar que informagdes séo
0s resultados do processamento, manipulagoes
e organizacOes de dados de tal forma que
representem um acréscimo ao conhecimento
que o usuario final recebe (CUNHA, 2008). O
conhecimento empirico pode ser sistematizado
por intermédio de informacGes constantes em
bases de dados historicas.

O conhecimento baseado em evidéncias, por
sua vez, é dado pelas evidéncias acumuladas
ao longo do tempo e sumarizadas por processos
estatisticos adequados. O  conhecimento
formal baseia-se na literatura de engenharia,
disponibilizada por periddicos, livros e outras
formas de armazenamento, incluindo ainda
processos de deducdo (O’BRIEN, 2006).

Tomando como premissa a existéncia de
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uma base histérica para a calibracdo dos
dados, contendo informagdes estruturadas
e ndo estruturadas, pode-se obter, por meio
de técnicas estatisticas, as caracteristicas e a
taxa de acerto dos analistas programadores
(CMMI, 2006). A restrigdo do escopo varia de
acordo com os objetivos de negécio e a forma
com que as atividades de programacdo tém
seguido as diretrizes da empresa. Além disso, o
contrato que firma as bases técnicas do projeto
(as quais podem ser modeladas por meio de
regras de producdo da GQM e submetidas a
inferéncia Bayesiana) € usado para a formacéo
dos Sistemas de InformacGes Gerenciais, SIGs
(O’BRIEN, 2006).

Neste cenario que se restringe a pesquisa
operacional, os defeitos incutidos durante a
Fase de Construcdo podem ser tratados por
intermédio de técnicas de descobrimento de
conhecimento em base de dados, Knowledge
Discovery in Database (KDD) (SILVA, 2002),
baseadas neste estudo de caso na Modelagem
Bayesiana (BARRETO, 2002). A resolucdo
deste problema tem como alicerce as técnicas de
Inteligéncia Artificial, IA, para apoio a tomada
de decisdo (RUSSEL, 1995).

Uma defini¢ao para 1A que pode ser utilizada
vem da Enciclopédia Britinica: “Habilidade de
se adaptar afetivamente ao ambiente, realizando
uma mudanga em si mesmo ou pela mudanca
do ambiente ou encontrando um novo”. Ou seja,
a conclusdo é que é praticamente impossivel
definir exatamente o que ¢ inteligéncia. Dessa
forma, o conceito de 1A é considerado tdo amplo
que alguns pesquisadores dividem o conceito de
IA em duas classes: a IA Fraca e a Forte.

A 1A Fraca refere-se a um tipo de caracteristica
“pensante” que pode ser adicionada aos
computadores para torna-los mais Uteis aos
humanos. Exemplos mais claros de IA Fraca
sdo os Sistemas Especialistas (SE). No caso da
IA Forte, os computadores podem mimetizar
processos do pensamento humano. Em outras
palavras, ela tenta modelar o processo do
cérebro. Atualmente, podemos dizer que a IA
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Forte é mais adequada aos interesses de pesquisa
do que as aplicagbes em negacios.

De acordo com Sage (1990), o objetivo da
inteligéncia artificial (IA) ¢ o desenvolvimento
de paradigmas ou algoritmos que requeiram
maquinas para realizar tarefas cognitivas, nas
quais 0s humanos séo atualmente melhores.

A cogni¢do pode ser definida como sendo o
processo de conhecer e, mais precisamente,
0 processo de estar consciente, sabendo,
pensando, aprendendo e julgando. O estudo
da cognicdo esta ligado as areas da psicologia,
linguistica, ciénciadacomputacédo, neurociéncia,
matematica, etologia (estuda o comportamento
animal) e filosofia. A partir dessa defini¢ao
de cognicéo, parece dificil conceber que seja
possivel encontrar tais caracteristicas em algo
que ndo seja um ser humano e muito menos
em uma maquina. 1sso porque a cognicéo esta
dentro da mente humana. Dessa forma, a missao
concentra-se em entender a relacdo da mente
com o mundo.

A GQM, também conhecida como sendo o
conjunto das regras de pesquisa qualitativa
definidas por objetivos, questdes e métricas,
tem como finalidade modelar o raciocinio
humano para o desenvolvimento de sistemas
computacionais visando a tomada de decisdo
racional em ambientes em que haja incertezas
(BASILI, 1988). Nela, sdo modelados os
conjuntos de indicadores, 0s quais se constituem
de fungdes. A GQM pode comportar qualquer
tipo de anélise e, por este motivo, testou-se o
uso de RBs e foram mapeadas com um valor
escalar entre “0” e “1”, a fim de indicar o
seu grau de pertinéncia a este conjunto. S&o
também estabelecidas as regras de inferéncia,
que normalmente sdo extraidas de especialistas
humanos ou valores numéricos. A partir de
sinais, sintomas e queixas apresentados pelo
paciente, o processo de inferéncia determina
como as regras serao ativadas e combinadas.

Para que se possa implementar a GQM,
€ necessario discutir os métodos de RBs

empregados, desenvolvendo os elementos da
Teoria de Bayes. Adotou-se nesta pesquisa a
pré-condicdo que relaciona uma RB a Teoria
dos Grafos, restringindo-se aos grafos aciclicos
orientados. Esta condicdo foi adotada para que
0s nos representassem as varidveis aleatorias,
e 0 arco unindo dois nds representassem a
dependéncia probabilistica entre as variaveis
quantitativas e qualitativas associadas. Esta
ideia é mostrada na figura 1.

A representacdo grafica explicita as relagdes
de dependéncias e é uma ferramenta poderosa
no processo de verificacdo e na aquisicao de
conhecimentos (CMMI, 2006). Quando uma RB
estd ligada a uma base de dados, esta pode ser
construida de forma a se tornar adaptativa e se
atualizar conforme as probabilidades estimadas
a partir dos dados armazenados, sendo chamadas
de Redes Bayesianas Adaptativas (RBA).
Esta capacidade oferece a possibilidade de
implementar técnicas de KDD (SILVA, 2002).

Com esta composicéo de teorias, propde-se que
a Teoria de Bayes € util e aplicavel no tratamento
de multiplas hipdteses e multiplas evidéncias
restritas por um delimitador organizacional.
Esta abordagem ¢ aderente ao conceito
probabilistico de independéncia entre eventos
distintos, nos quais os dados sobre um evento
ndo trazem informacao adicional sobre outro
evento. Assim, dado que um evento ocorreu,
isto ndo traz informac&o para o evento 2, e vice-
versa. Isto, no entanto, ¢ afetado por ocorréncias
eventuais na estrutura conhecida, corrigindo a
probabilidade a partir de cada novo registro de
éxito obtido do fendmeno estudado.

2 NOCOES DE PROBABILIDADE

Utilizar a Teoria das Redes Bayesianas implica
0 uso de conceitos basicos de probabilidade. O
elementoatdmico dalinguagemde probabilidade
¢ o “evento”, o qual pode ser definido como
um estado de alguma coisa em algum intervalo
de tempo. O exemplo classico de um dado
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“evento” e o langamento de uma moeda no qual
se pode esperar somente um resultado entre dois
possiveis: um deles “Cara” e o outro “Coroa”.
A representacdo matematica seria “1” evento,
entre “2” possiveis; portanto este evento é
apresentado por uma fracdo: 1 de 2 ou 1/2 ou
ainda 50% de chances para qualquer resultado.
Refletindo sobre o assunto, quando ocorre um
evento e o conceito de sua probabilidade tem-se
a medida da frequéncia em que ocorre.

No metaconceito do modelo da moeda, uma
probabilidade de 0,5 é atribuida ao evento
de que a moeda ira cair cara. Porém, se for
conhecido que no mundo real a moeda esta
viciada em favor da cara, existe a necessidade
de se calibrar o modelo a fim de ajustar o
modelo real do metamodelo teodrico, e redefinir a
certeza e a proporc¢éo da probabilidade em favor
do lado favorecido e testado no mundo real. A
notacdo da probabilidade é descrita como sendo
a probabilidade de “e” dado “£”. O simbolo &
representa o estado de conhecimento de quem
prové a probabilidade. Exemplo: P(e|§).

Uma outra interpretacdo da probabilidade “e”
representa o grau de crenca de uma pessoa de
que 0 evento ira ocorrer em um experimento
unico (RUSSEL, 1995). A interpretacdo de
probabilidade como frequéncia em uma serie
de experimentos repetidos é referida como
interpretacdo objetiva que calibra o modelo
(CMMIL, 2006).

Ao contrério, a interpretacdo de probabilidade
como grau de crenca é chamado de interpretacéo
subjetiva ou Bayesiana. Na interpretacdo
Bayesiana, a probabilidade sempre dependeré do
conhecimento de quem fornece a probabilidade.
Em um sistema especialista real, uma pessoa
pode avaliar a probabilidade baseada na
informacdo que ela assume ser verdade.

Para a implementacdo do sistema especialista,
precisou-se utilizar mais um conceito da
probabilidade, chamado Probabilidade
Condicional (PC). No estudo da PC para o caso
dolangcamento damoedaviciada, aprobabilidade
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de que a moeda ird mostrar “Cara” no terceiro
lancamento, corrigida pela constatacdo do vicio,
descreve-se como sendo a probabilidade do
evento dois “e2”, dado que o evento um “el” é
conhecido, além da crenga da distor¢ao do “&”.
Sendo assim, escreve-se P(e2lel, §).

A outra maneira de expressar a PC é em termos
de “variaveis” em vez de “eventos”. Para cada
variavel é atribuido um valor a partir de uma
colecdo de estados, na qual cada “estado”
corresponde aalgum “evento”. Para o estudo das
variaveis, sabe-se da estatistica que a variavel
pode ser discreta, tendo um numero finito de
estados, ou pode ser continua. Por exemplo, uma
variavel discreta pode ser usada para representar
as possiveis saidas de um lancamento de uma
moeda, “Cara” (“0”) ou Coroa (“1”); ja 0 peso da
moeda pode ser representado por uma variavel
continua, sendo aproximadamente 2,54 + 0,01
gramas.

Para as variaveis discretas, pode-se ter 0s
eventos “Cara” e “Coroa”, e cada evento
pode ser representado pelos estados “0” e “1”.
Conhecendo as variaveis e seus estados, pode-
se estabelecer seus relacionamentos. Para a
primeira simulagdo, definiu-se que para o evento:
“Cara” = “x” atribui-se um valor inteiro “k” =
“0”; “Coroa” = “x” atribui-se um valor inteiro
“k” = *“1”. Das proposicoes, ¢ possivel afirmar
a seguinte sentencga: se um evento consiste em
“x” = “Kk”, para a variavel “x “, entdo existe um
estado discreto “k, sendo que x=k”.

2.1 Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes atribui a parte quantitativa
e a qualitativa uma formacdo constituida pelo
conjunto de probabilidades totais e condicionais,
a priori, associadas aos nos e arcos existentes
no grafo das varidveis continuas e discretas. A
utilizacéo de cada tipo de variavel é customizada
de acordo com a analise do cenério e necessidade
de cada nd individualmente selecionado.

Para facilitar a visualizacdo da escolha do tipo
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de variavel em cada n6é dentro do modelo, é
utilizado o método de representacdo grafica
proporcionado pelas RBs, que permite
visualizar a influéncia da coleta da experiéncia
do analista ao constatar o fendmeno e a
atribuicdo de um valor “discreto” no modelo
da RB. A pronta corre¢do da probabilidade em
tempo real permite a realizagdo de simulagdes e
analises de sensibilidade, envolvendo alocacao
de recurso ou suspensdo de atividades, assim
como a identificagdo de um impacto no produto
decorrente desta decisdo aplicada a uma Linha
de Producdo de Software.

As referidas distribuicdes de probabilidades
condicionais, que representam o conhecimento
adquirido do especialista ou dos dados, devem
ser registradas por meio de algum Teorema ou
Coroléario matemaético. Isso tem sido obtido
satisfatoriamente pelo Teorema de Bayes, que
é a base para a parte quantitativa das RBs. E
importante ao usuario conhecer, a0 menos em
certo grau, os fundamentos desse teorema, ja
que isso é importante na Fase de Validacdo da
RB em um processo de classificagao.

A utilizacdo da “formula das probabilidades das
causas ou dos antecedentes” apresenta o reves
de que uma ma avalia¢ao dos P(Hi) pode tornar
sua aplicacdo discutivel (RUSSEL, 1995). A
equacdo da “férmula das probabilidades das
causas ou dos antecedentes” é dada por:

_ PG PH)
PO S REH)PH)

Esta formula consiste na formalizacdo do
Teorema de Bayes por meio da atribuicdo de
valores discretos a cada uma das varidveis.
Neste caso, “i” varia de i = “1”, 72”..., “K”; e
para as variaveis discretas “H” varia de “H”=
“H 17, “H 2”,..., “H k” para cada n6 do grafo
dentro de um espaco amostral “S”.

A calibracdo manual da PC ocorre quando um

evento “e” é associado ao espaco amostral “S”;
a probabilidade deste caso particular ocorrer

constitui a hipétese “Hi”, dada a ocorréncia
do evento “e”. Para 0 processo de aquisicdo
do conhecimento, os “H's” sdo as hipoteses
possiveis e mutuamente excludentes do estado
de uma variavel. Os eventos “e's” sdo entendidos
como as evidéncias provocadas pelo estado “H”
da variavel.

Um resultado do teste constitui uma hipdtese
para 0 uso em RB, e é obtido a partir de uma
suposicdo prévia, ou verificagdo, de que dois
ou mais eventos (“el”, *e2”,..”en”) sdo
independentes. No momento em que um dado
fendmeno ocorre, levanta-se uma hipotese “H”,
ou seja, 0 conhecimento sobre a ocorréncia do
evento “el” ndo traz informagé&o adicional sobre
a ocorréncia de “e2” e vice-versa, portanto:

P(H) 1T P(e, H)
P(e, N... Ne)

P(Hle, N... Ne )=

descreve a equagédo para o Teorema de Bayes,
sob a hipdtese de evidéncias multiplas e
independentes.

2.2 Atualizacao bayesiana para novas
evidéncias

AsRBsestao inseridasem aplicagdes de sistemas
inteligentes e extracdo de conhecimento, a fim
de capacitar o controle e planejamente de projeto
com o abastecimento de dados atualizados por
evidéncias obtidas das realidades percebidas
a partir do mundo real do projeto, corrigindo
0 modelo proposto a priori pela correcdo a
priori.

Essa capacidade de atualizacdo é proporcionada
pelo Teorema de Bayes. Para esta tarefa,
considera-seareferidahipdtesedeindependéncia
condicional, que simplifica a atualizagdo
bayesiana da rede, bastando que seja adaptada
a equacdao do Teorema de Bayes. De fato,
considerando-se uma hipotese Hi e denotando-
se uma sequéncia de eventos, supostamente
independentes em relacdo a “Hi”, por “el”,
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“e2”,....,”en” = “en”, a ocorréncia de uma nova
evidéncia “en+1” é representada da seguinte
forma:

P(H[e") P(e,,,| e"NH)
P(e,.,l €

P(Hle" Ne )=

representandoo Teoremade Bayes, sobahipdtese
de evidéncias multiplas e independentes para
novas evidéncias obtidas da realidade percebida
a partir do mundo real do projeto, corrigindo o
modelo proposto a priori pela correcédo a priori.
A correcdo da formula descrita mostra que, ao
ser calculada a probabilidade condicional da
hipotese “Hi”, dado um conjunto de evidéncias
“e"”, isto €, P(H.|e") a probabilidade conjunta
das evidéncias passadas P(e, N...Ne) pode
ser desprezada na equagéo, pois P(H.|e") passa
a representar completamente a experiéncia
passada, e sua atualiza¢do para um novo evento

13 7

e, requer apenas sua multiplicacdo pela
razao

n
P, e H) , a qual contabiliza o impacto
P(e, ..l e"

da nova evidéncia.

2.3 Classificacao e descri¢ao bayesiana

Evoluindo a utilizacao da proposta da aplicacéo
de RB para data-mining na descricdo e
classificacdo, identificou-se anecessidade de que
a RB aprenda com determinadas caracteristicas
e parametros a partir dos dados. Tal fato é
essencial para que esta se adapte ao mundo real,
e paracorrigir o planejamento e o Planejamento e
ControledaProducéo, PCP, de projetosaplicados
as Linhas de Produgdo de Softwares a fim de
produzir o conhecimento pela estruturacdo de
classes ou categorias das probabilidades ligadas
aos aspectos experimentais.

De certa forma, a I A pode ser representada pela
RB para a necessidade da aprendizagem por
intermédio do levantamento das informac6es
necessarias na fase de estruturagcdo dos processos
(CMMI, 2006), a priori associados aos estados

Denis Avila MONTINI
Mauri Aparecido de OLIVEIRA
Alessandra de Avila MONTINI

das variaveis aleatorias envolvidas no dominio.
Na figura 1, tem-se o Grafo desenvolvido para
atender as necessidades simultaneas da Teroria
dos Grafos e da GQM, a fim de ser pré-requisito
de uma RB com a obrigatoriedade de se ter uma
estrutura qualitativa e uma parte quantitativa.
Este constructovisapossibilitaraimplementagéo
do conhecimento e futuro aprendizado induzido
pelos dados obtidos. Identificado o modelo,
pesquisou-se uma ferramenta que permitisse o
teste do conceito, selecionando-se a Netica.

O processo de aprendizado foi calibrado pela
ferramenta que fornece uma opc¢do de gerar
dados estatisticamente e corrigir o modelo, por
meio da intervencdo do analista. Para que esta
hipotese fosse verificavel, foi implementado
um modelo da GQM, mostrado no quadro
01, a partir da ferramenta Netica para testar o
conceito do aprendizado na estrutura grafica. O
aprendizado numeérico atualmente é considerado
relativamente simples, enquanto o aprendizado
da estrutura gréafica, que envolve a definicao
e orientacdo das relacbes de dependéncia
condicional, representa uma limitacdo da
ferramenta pela incapacidade de representar o
mundo real.

O comprometimento do modelo até pode ser
calculado e corrigido; dessa forma, utilizou-se
a abordagem ingénua para o aprendizado da
estruturacomo estratégia de obtencdo deumaRB
para a Pesquisa Bayesiana. O enfoque ingénuo
assume a mencionada hipotese simplificadora
de independéncia condicional entre as variaveis.
De forma a aplicar esse conceito a GQM, sejam
“K7, X7 UYL e “Z” que compdem quatro
variaveis aleatorias discretas. Diz-se que “K” é
condicionalmente independente de “X” e “Y”,
sendo que a distribuicdo das probabilidades de
“K” e “X” sdo independentes do valor de “Y”,
dado o valor de “Z”.

Esta suposicdo da GQM implica, na prética,
que os atributos para as variaveis em questao
sdo condicionalmente independentes, dada
uma determinada classe “Ci,” resultando que
a probabilidade de se observar o conjunto de

333

FACEF PESQUISA, Franca, v.14, n.3, p. 326-340, set./out./nov./dez. 2011



APLICACAO DE TESTE DE HIPOTESE E INFERENCIA DE REDES BAYESIANAS PELA UTILIZACAO DA GOM EM SISTEMAS DE INFORMACAO

atributos: “el”,..., “en” é dada pela equacéo,

P(elﬁ...ﬂen|Ci):£Tl P(e |C,), dasuposicdoda GQM
aplicada a classe Ci para quatro variaveis.

Com isso, as probabilidades P(e,|C), ... P(e,|C)
podem ser aprendidas facilmente a partir de uma
amostra de estimacdo. Utilizando a formula das
probabilidades das causas ou dos antecedentes
do Teorema de Bayes, atribuindo-se ao caso
ou individuo a classe de maior probabilidade
posterior, implica atribuir-lhe a clnasse de maior
valor dada pela formula, P(C) x L1 P(e,|C)).

Ou seja, a classe de maior valor para a GQM
aplicadoaclasse Ci paraquatro variaveis. Alguns
estudos de comparacdo foram informados pela
literatura e dao conta de que o classificador
ingénuo, para certos dominios, é comparavel
em termos de resultados com as Redes Neurais
e as Arvores de Decisdo. Contudo, ha ocasides
em que a rigidez da hipotese de independéncia
condicional ndo funciona a contento, e ela
tem de ser relaxada, requisitando aprendizado
generalizado, de forma a produzir resultados
mais préximos da realidade.

O Treinamento de RB eleva bastante o grau de
complexidade do aprendizado de estruturas, pois
todas as relacdes de dependéncia/independéncia
passiveis de ocorrer a partir de uma distribuicao
de probabilidade conjunta “P”, sdo, a principio,
passiveis de superposicao no grafo, e, portanto
devem ser investigadas. Na aprendizagem
generalizada, identifica-se a inser¢cdo do
modelo em um campo em aberto da pesquisa,
que requer exaustivos estudos e pesquisas
envolvendo elevado nivel de complexidade e
de processamento computacional. A partir das
nocOes aqui apresentadas das aplicacdes da RB,
e com o objetivo de efetuar um aprendizado
automatico, foi coletada uma amostra oriunda
de um processo formal de uma Fase de Teste
do projeto. Uma das regras mais comuns € o
Teorema de Bayes, definido pela formula,

PXIYE)= TR g2 PIX.2).
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para P(Y, &) > 0, no qual P(x|§) ¢ a distribui¢do
da probabilidade de X antes de conhecer Y, e
P(XY, &) ¢ a distribuicdo de probabilidade de
X depois de conhecer Y. Estas distribui¢es
sdo algumas vezes chamadas respectivamente
a priori de X e a priori de X. Este teorema
auxilia na alteracdo da probabilidade a partir do
surgimento de uma nova evidéncia.

3 AS REDES BAYESIANAS RESTRINGI-
DAS PELA GQM DE TESTE

O universo delimitado pela GQM definiu
0 conjunto de variaveis discretas a serem
modeladas. A RB modelada pela GQM definiu
as relacdes entre variaveis de interesse do estudo
dentro do dominio de PCP de projetos da Linhas
de Producdo de Software. A representacdo
consiste em um conjunto de distribuicbes de
probabilidades locais, combinado em uma
estrutura de arvores que permite um conjunto
de assercOes de independéncia condicional para
a construcdo de uma distribuicdo global a partir
dessas distribuicdes locais.

A seguir segue a delimitacdo das medidas a
serem modeladas com base no quadro 1, e
pelas regras de “2” e “3” foram estabelecidas as
regras de inferéncia para a construgdo do quadro
2. Para ilustrar a representacédo, considera-se o
dominio de uma inspecdo da Fase de Teste de
um componente de software embarcado em
tempo real. O primeiro passo para construir uma
Rede Bayesiana é decidir quais sdo as variaveis
e estados do modelo. Utilizou-se a defini¢ao da
GQM para determinar o dominio, e o resultado
dainferéncia estudada foi: “Assegurar que todos
os defeitos sdo corrigidos antes de o software
ser liberado para uso”. O segundo passo foi
estabelecer para cada uma das perguntas da
GQM uma arvore em forma de grafo e aplicar
os fundamentos do Teorema da Rede Bayesiana
para a criacao do modelo. Apds esta Ultima etapa
ser implementada, foram obtidos os resultados
apresentados no quadro 2.
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Quadro 2 — Regras de Inferéncias da GQM - Grafo - Bayesiana.

1-1 - Qual nimero de defeitos Sistema? com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-1-1 — Quantitativo: com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-1-1-1 — Entradas de Dados 01: com os estados0to 1,1t02,3to4,5t0 6, 7to 8, 9 to 10.
1-1-2 — Qualitativo: com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-1-2-1 — Entradas de Dados 02: com os estados0to 1,1to2,3to4,5t0 6, 7 to 8, 9 to 10.
1-2 - Quantos defeitos Unitario, Integrado, Sistema tem-se atualmente? com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-2-1 — Quantitativo: com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-2-1-1 — Entradas de Dados 01: com os estados0to 1, 1to 2,3to4,5t0 6, 7 to 8, 9 to 10.
1-2-2 — Quialitativo: com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-2-2-1 — Entradas de Dados 02: com os estados Oto 1, 1to 2, 3to 4, 5t0 6, 7 to 8, 9 to 10.
1-3 - Qual a cobertura Planejado e Realizado dos testes? com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-3-1 — Quantitativo: com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-3-1-1 — Entradas de Dados 01: com os estados0to 1,1t02,3to4,5t0 6, 7 to 8, 9 to 10.
1-3-2 — Qualitativo: com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-3-2-1 — Entradas de Dados 02: com os estados Oto 1, 1to 2, 3to 4,5t0 6, 7to 8, 9 to 10.
1-4 - Qual o nimero Planejado e Realizado de requisitos testados? com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-4-1 — Quantitativo: com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-4-1-1 — Entradas de Dados 01: com os estados0to 1,1to2,3to4,5t0 6, 7to 8, 9 to 10.
1-4-2 — Qualitativo: com os estados Péssimo, Ruim, Razoavel e Bom;
1-4-2-1 — Entradas de Dados 02: com os estados Oto 1, 1to 2, 3to 4,5t0 6, 7 to 8, 9 to 10.

O terceiro passo foi o processo de implementagédo
damodelagem paraconstruirumaRede Bayesiana
por intermédio de uma ferramenta especializada,
direcionada para um grafo aciclico para manter
as caracteristicas de insercdo de valores para
qualquer n6 do grafo, respeitando a Teoria da
Independéncia Condicional. Ao implementar

Figura 2 — Exemplo de Redes Bayesianas

todas estas restricGes, tem-se uma estrutura
da Rede Bayesiana para novas evidéncias e
0 Teorema de Bayes, agora sob a hipdtese de
evidéncias multiplas e independentes percebidas
a partir do mundo real do projeto. O passo final
foi definir as distribui¢des locais para cada estado.
O resultado pode ser visto na figura 2.
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4 APLICACOES

A aplicacdo desta RB foi modelada para as
necessidades de controle e planejamento de
producdo de software para a aquisicdo de
conhecimento do comportamento da Linha de
Producdo de Software. Aconsequéncianatural
deste fato é a melhora do dimensionamento
das atividades nos proximos processos.
A aquisicdo de conhecimento tem varias
aplicacdes, tais como: engenharia de
producdo de software, gerenciamento de
software, planejamento de processos de
manufatura, etc.

Em 1991, o SEI (Software Engineering Institute)
publicou o Capability Maturity Model para
Software (CMM ou SW-CMM), um modelo
para julgamento da maturidade dos processos
de construcdo de software de uma organizagéo
e para identificar as principais praticas que sao
necessarias para aumentar a maturidade destes
Processos.

O CMMI, também desenvolvido pela SEI, €
um modelo de qualidade criado para integrar
engenharia de software, engenharia de sistemas
e desenvolvimento integrado de produto e
processo.

Nesse trabalho, a aplicagdo resolveu a
questdo de aderéncia de relacionamento
entre indicadores da GQM com os grafos
aciclicos da Rede Bayesina para determinar
um indicador de tomada de decisédo sobre a
qualidade dos produtos testados durante a Fase
de Homologagdo na fabricagao de software.
Para isso, foi realizado um estudo de caso de
um componente de software embarcado em
tempo real produzido em C++, no qual havia
a suspeita de haver defeitos apds a Fase de
Testes. A técnica entdo foi utilizada na Fase
de Teste de aceite do usuario, Users Accept
and Test — UAT.
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O software Netica também possibilitou
a implementacdo da Teoria da Decisdo,
incluindo-se as Redes Bayesianas e 0s nos de
decisdo, ou seja, as acOes a serem tomadas,
possibilitando determinar se o planejamento
e a execucdo estavam dentro de um padréo
aceitavel. O modelo derivado da GQM inclui
mais de 70 casos de testes distribuidos nos
15 nés Bayesianos, sendo que a ferramenta
possibilita a insercdo de dados ou variaveis
discretas em um no6 especifico quando um
fendmeno ocorre.

5 RESULTADOS OBTIDOS

5.1 Fase inicial

Na fase inicial, foi realizado um estudo
tedrico sobre a GQM e Redes Bayesianas para
entender seus conceitos basicos e também
a sua aplicacdo préatica, principalmente no
campo da confiabilidade. Apos feito esse
estudo tedrico, procedeu-se uma analise das
ferramentas existentes para a inferéncia de
Redes Bayesianas, que permitissem o teste da
hipotese da restri¢cdo do escopo pela inferéncia
da GQM.

5.2 Resultado

O resultado da pesquisa foi a calibracdo da
tabela de probabilidades para as Inferéncias
Bayesianas na Linha de Producdo pelo
software Netica. A ferramenta tem grau
de usabilidade que permite a visualizacdo
tanto da Rede por meio do grafo, figuras
3 e 4, assim como também da tabela de
probabilidades e decisdo. Dessa forma, as
inferéncias sdo calculadas rapidamente pelo
departamento de Engenharia de Producdo da
empresa estudada (TCS, 2003).

FACEF PESQUISA, Franca, v.14, n.3, p. 326-340, set./out./nov./dez. 2011



Figura 3 — Interface grafica com os Resultados do Netica.
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Figura 4 — Interface tabular com os Resultados do Netica.

® HNetica - [C Table (in net NODE_05_0B_tested) ]

CIEALTT AGEAE R E R o N N
Mode; C 1-'] .ﬁppl',l'] Okay I
Chance  w| % Prababilty | Reset | Close |
P1 P Fuim Pessimoe Razoavel Bom
Ruim Ruim 100,00 0. 00 0.000 o.000 =]
Ruirn Pessimo 15,000 5. 0Dh 0. 000 0. GO0
Ruirm Razoavel 75,000 0, (i} 25.000 0, i
Ruirn Barn 75, 000 0.000 25,000 0. 00
Pessimo Ruim 75,000 25. 0D 0. 000 0. (o0
Pessimo Pessima 100, 00 0. (o0 0.000 0. (0
Pessimo Razoavel 25.000 0. 000 25.000 0, ikt
Pezzimo Baom 15,000 75. D00 10. 000 0, i
Razoswel Ruim . 000 ] 1600, 0 0. (00
Razowel Pessimo 0.000 75.000  25.000 0. 000
Razoavel Raroavel . 000 ), (i} 10, 00 0., D
Razoawel Bom 0,000 0. Oy 100, 00 0. B0
Barm R 75, 000 0, (e} 25. 000 0, il
Bormn Paszsimo 0. 000 25.000  75.000 0. 000
Bam Razoae 0. 000 0. D 100. 00 0., il
Bam Bam . 000 0, (i} 0. 000 100, o0
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Este modelo foi submetido as mesmas evidéncias
e foi constatado pelo processo de Verificagdo e
Validagdo (CMMI, 2006). Logicamenteomodelo
tem uma forma de lidar com o conhecimento
de forma distinta, porém os resultados obtidos
foram bastante aproximados da realidade. As

evidéncias obtidas, suas respectivas formas e
resultados, possibilitaramencontrar tréserrosem
testes unitarios com alta severidade no produto
final, “0” zero erro nos testes de sistemas e “0”
zero erro na Fase de Teste integrados em dois
ciclos de testes de homologacéo.

Figura 5 — Evolugdo da probabilidade do risco, baseada nos erros encontrados em testes: Unitario,

Integrado e de Sistema.

TQU 2

Indicador de Risco - Quantitativos Teste Unitarios - QTS

100
50

TQU 4
TQU 5

Na figura 5 tem-se os valores linguisticos
apresentados como evidéncia e, apds 0 processo
de inferéncia da GQM com a da Rede Bayesiana,
os resultados obtidos foram trés erros com
severidade alta em 70 casos possiveis, sendo a
taxa de erro com indicador de risco de 4,29%,
0 que possibilitou a intervencdo e correcdo dos
erros encontrados.

6 DISCUSSAO E CONCLUSOES

Este trabalho apresentou a implementacdo de
uma RB baseada em um processo especialista
para um sistema de tempo real, utilizado
para controle de defeitos em componentes de
software de computador.

A figura 5 apresenta o controle da probabilidade
a partir dos defeitos encontrados no componente
do software de computador desenvolvido em
laboratorio, com o monitoramento do teste
e da probabilidade de encontrar um erro ao
longo do tempo na Fase de UAT. Os dados
foram coletados de hora em hora por meio das
atividades de inspecdes de qualidade, sendo que

estas atividades sdo rotineiras (CMMI, 2006). A
tendéncia da probabilidade de se encontrar um
erro tem que tender a zero até a fase de entrega ao
cliente. Foi constatada esta tendéncia por meio
da coleta de dados que possibilitou encontrar os
defeitos na Fase de Teste e Aceite de Usuario.

Os resultados, apesar de preliminares, remetem
a uma corroboracdo com as premissas de
planejamento apresentadas pelas técnicas
propostas por Vasilis, GQM, Teorema de
Bayes e RB, compondo, assim, um sistema de
informacdo que comporta as multiplas hipoteses
e multiplas evidéncias necessarias na fabrica de
Software. Algumas divergéncias podem ocorrer
devido ao fato da falta de refinamento do modelo
para reproduzir a realidade.

Caso se considere que o modelo, no qual grande
parte dos erros de testes esteja acertadamente
representada, seja um sistema de apoio a decisao
de projeto de software baseado na GQM e Bayes,
este pode se tornar uma eficiente ferramenta
no processo de verificagdo e validagdo da
Fase de Teste e Construgdo de software. A
fundamentacdo deste sistema de controle
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também pode viabilizar a construcéo de sistemas
especialistas de 1A, pois constitui uma estrutura
estavel e reproduzivel de conhecimento, a
respeito do comportamento de uma Linha de
Producéo de Célula de Manufatura (MONTINI,
2005). A utilizacdo de ferramentas especialistas,
como o Netica, facilita a implementacdo da
teoria bayesiana, e traz a possibilidade da
aplicacdo de conceitos ndo muito utilizados
em computacgdo, principalmente conceitos de
defini¢do de critérios integrados a gestao como
a GQM, aplicados a questdes de confiabilidade
de testes em fébricas de softwares.
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