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Resumo

O relatorio Chaos Report apresentado no ano de 2009 mostra que apenas
32% dos projetos de software sao finalizados com éxito. Estes dados mostram que
décadas apos a crise do software muito ainda deve ser feito. Neste periodo a
sistematizagdo e aplicagcdo de boas praticas e metodologias vém mudando a
realidade, porém, este avango tem sido lento devido as dificuldade das pequenas
organizagdes em implantar processos. O gerenciamento de risco € um caso
emblematico. Existe um consenso da importancia desta disciplina, porém existem
poucas ferramentas e técnicas disponiveis para oferecer suporte aos gestores. Além
da escassez, as ferramentas disponiveis sao oferecidas a valores proibitivos para a
realidade da maior parte das organizagdes. A transformagao da situacdo destas
organizagdes passa por uma mudanga interna. Atualmente o registro dos dados dos
projetos n&o é priorizado e, desta forma, a aprendizagem com a propria experiéncia
fica comprometida. Com base nestes dados acumulados este trabalho estuda a
relagdo entre as caracteristicas dos projetos e os resultados destes com o intuito de
efetuar predigdes sobre os projetos futuros. As predigdes sédo efetuadas a partir do
treinamento de uma Rede Neural Artificial Multilayer Perceptron para cada pilar do
gerenciamento de risco. Os resultados obtidos na predigao de finalizagao do projeto,
sob a visdo de prazo e custo foram 62,5% de acerto. Para escopo a predi¢ao atingiu
resultado de 75%. Estes resultados indicam a viabilidade da utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais para constru¢ao de ferramentas de suporte aos gestores.



Abstract

According Chaos Report, presented in 2009, only 32% of software projects are
succefully concluded. It shows that decades after software crisis a lot must be done.
In this period the systematization and application of good practices and
methodologies have been changing the reality, however the progress is coming
slowly due to the difficulties of small organizations to introduce process. The risk
management is emblematic. Despite the importance of this discipline there are few
tools and techniques available to give support to the managers. Beyond the scarcity,
the available tools are too expensive for the most part of the organizations. The
situation of these organizations is changing based in an internal transformation.
Nowadays, as the register of the data of the projects it is not prioritized, the own
experience learning is compromised. Based in this accumulated data, this study
verifies the relation between the project characteristics and its results with objective
of making predictions about future projects. The prediction is made through the
training of an Artificial Neural Network Multilayer Perceptron for each part of risk
management. The gotten results showed 62,5% of rightness. For target, the
prediction result was 75%. The results make possible the utilization of Artificial Neural
Networks to build support tolls for managers.

Vi
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Capitulo 1
Introducao

Mesmo com a evolugao dos computadores, das técnicas e ferramentas nos
ultimos anos, a producédo de software confiavel, correto e entregue dentro dos

prazos e custos estipulados ainda € muito dificil.

Os relatérios apresentados pelo Standish Group (Chaos Report) nos ultimos
15 anos trazem resultados nada animadores. No estudo com mais de 175.000
projetos o primeiro resultado foi publicado em 1994 [22]. Neste ano apenas 16% dos
projetos estudados foram finalizados com sucesso. Quinze anos apos, em 2009 o
relatorio apontou uma melhoria mais o resultado ainda é muito inexpressivo. Apenas

32% dos projetos foram finalizados com sucesso [22].

Mesmo os projetos cuja entrega € feita respeitando os limites de prazo e
custo, possuem qualidade suspeita, uma vez que provavelmente foram feitos com
muita pressdo sobre os desenvolvedores, o que pode quadruplicar o numero de

erros de software, segundo a mesma pesquisa.

Processos orientados a documentacéo para o desenvolvimento de softwares,
sao de certo modo um limitador aos desenvolvedores. Além disso, muitas
organizagdes ndo possuem recursos ou inclinagao para processos de producéo de
software que exigem planejamento rigoroso de todos os requisitos do sistema
através de documentagdo extensa. Por esta razdo, muitas organizagoes,
particularmente as pequenas, acabam por ndo usar nenhum processo, 0 que pode

levar a efeitos desastrosos em termos de qualidade de software.

A Geréncia de Riscos € uma das disciplinas mais recentes da Geréncia de
Projetos e sua evolugéo, na area de Engenharia de Software, esta associada com o
tratamento dos riscos nos ambientes de desenvolvimento de software. Muitos
modelos e abordagens foram apresentados e utilizados nos ultimos 20 anos.
Contudo, uma das grandes fraquezas dessas abordagens, até o momento, foi ter
negligenciado os riscos que podem surgir do relacionamento entre projetos [9]. A
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utilizacdo dos conceitos do gerenciamento de riscos em ambientes de
desenvolvimento de multiplos projetos de software reflete uma necessidade de ter os
recursos disponibilizados utilizados da melhor forma.

Neste cenario as pequenas organizagdes sao mais fragilizadas por dispor de
poucos recursos. Com isto muitos dos processos, boas praticas e ferramentas
desenvolvidas terminam por ndo ser incorporados a realidade destas organizagdes.
Isto decorre do fato de trazer uma carga maior de trabalho em curto prazo e os
beneficios aparecem a médio e longo prazo. Desta forma um requisito importante
para as técnicas e ferramentas poderem ser introduzidas nos pequenos projetos é a

simplicidade.

Atualmente as principais técnicas de identificagdo e analise de riscos utilizam-
se de dados de projetos passados. Isto evidéncia a importancia na manutencéo de
um registro adequado do historico dos projetos.

O objetivo principal das técnicas de avaliagado de riscos consiste em organizar
os dados acumulados com o intuito de possibilitar aprendizagem para incorporagéo
do conhecimento em novos projetos. Muitas das técnicas existéntes tém um algo
grau de subjetividade envolvida uma vez que depende da interpretacdo dos

profissionais envolvidos no processo de avaliagao.

Observando todos estes aspectos que envolvem a avaliacdo de riscos, este
trabalho vem buscou a aplicacdo de uma técnica que possibilite a superacdo das
limitagdes existentes e de forma simples e objetiva proporcionem conhecimento para

as organizagoes.

A computacgédo inteligente se apresentou como uma boa alternativa para
subsidiar a aprendizagem com os registros dos projetos passados. Desta forma este
trabalho realizou um estudo das técnicas de Computacéo Inteligente com potencial
para atender esta necessidade. Com base neste estudo a Rede Neural Artificial do
tipo Multilayer Perceptron foi técnica escolhida para ter sua viabilidade verificada no

dominio do gerenciamento de riscos.
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1.1 Motivacao

O cenario preocupante apresentado pelo Chaos Report ndao sera mudado
significativamente caso os gerentes de projetos ndo estejam municiados para atacar
os principais problemas encontrados no desenvolvimento dos projetos de software.
Atualmente as poucas ferramentas e técnicas disponiveis no mercado nao

conseguiram entrar no cotidiano da grande maioria das organizagdes.

No intuito de reverter este quadro o grupo de pesquisa PROMISE
(http://pma.dsc.upe.br/) vem pesquisando o desenvolvimento de uma ferramenta

aberta que apdie os gerentes de projetos. O OpenmPRIME & um projeto que se
propde a disponibilizar uma ferramenta abrangente, eficiente e de baixo custo para o

gerenciamento dos riscos.

Para este projeto atingir seus objetivos € de fundamental importancia a
utilizacdo de uma técnica de avaliacdo de riscos que favoreca a predicdo dos
mesmos, apontando aos gerentes os riscos em potencial a partir de experiéncias
passadas. Assim o estudo da aplicagdo de uma rede Multilayer Perceptron — MLP
para este fim se mostra bastante oportuno.

1.2 Objetivos

O gerenciamento de riscos em projetos de software tem como principal pilar
de sustentacdo a experiéncia acumulada por especialistas. Estes profissionais ao
longo dos anos de trabalho na area acumularam conhecimento suficiente para

identificar as condi¢gdes que produzem Os riscos.

Com base nesta idéias este trabalho busca verificar a viabilidade de extrair
estas informacdes a partir da busca por padrées de comportamento nos projetos.
Para isto uma Rede Neural Artificial sera treinada e testada visando avaliar a
eficiéncia da Rede em realizar predi¢des.

Além do propdsito geral apresentado este trabalho tem os seguintes objetivos

especificos:
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a) Coletar dados significativos sobre projetos passados com o intuito de

subsidiar o treinamento de uma Rede Neural Artificial;

b) Propor uma topologia de Rede Neural Artificial que apresente resultados
satisfatérios visando o objetivo geral deste trabalho;

c) Realizar o treinamento supervisionado da Rede Neural Artificial proposta;
d) Verificar a eficacia da Rede Neural Artificial na predi¢do de resultados;

e) Comparar os resultados encontrados com a utilizagado de outras técnicas de
computacéo inteligente para avaliagdo de riscos em projeto de software.

f) Subsidiar o OpenmPRIME com uma técnica para avaliagao de riscos.

1.3 Metodologia

Na busca dos objetivos levantados este trabalho foi organizado em quatro
etapas: (i) Estudo de avaliagédo de riscos, (ii) Estudo de técnicas de computagéo
inteligente na avaliagao de riscos, (iii) Estudo e aplicagdo de redes MLP na avaliagao

de riscos e (iv) Comparacéo entre as técnicas.

* Estudo de avaliagao de riscos — Esta etapa esta dividida em 3
atividades: Estado da Arte, Caracterizagcdo de projetos e Coleta de
Dados.

o Estado da Arte — Esta atividade consiste no estudo do estado
da arte da gerencia de projetos com foco no gerenciamento de
riscos. Com base neste estudo destacar as técnicas da
identificac&o e avaliagéo de riscos;

o Caracterizacao de projetos — Estudo com a finalidade de
levantar aspectos fundamentais na ocorréncia dos riscos em

projetos;

o Coleta de Dados — Elaboracdao de questionario com base na
caracterizagcdo dos projetos. Disponibilizagdo e divulgagéo de
15



questionario na web a fim de coletar os dados de projetos

anteriores com os profissionais de TI.

* Estudo de técnicas de computacao inteligente na avaliagao de
riscos — Visa o levantamento das principais técnicas de computacao
inteligente com potencial para utilizagdo na avaliagédo de riscos;

* Estudo e aplicagao de redes MLP na avaliagcao de riscos — Visa o
estudo das RNAs Multilayer Perceptron para definigdo da topologia
mais adequada para os dados disponiveis. Treinamento e teste da

rede buscando mensurar sua eficiéncia;

* Comparagao entre as técnicas - Comparacgao entre os resultados
obtidos e as principais técnicas utilizadas na avaliagédo de riscos.

1.4 Estrutura do documento

Além deste capitulo introdutério, que apresentou uma visdo geral deste

trabalho, este documento foi estruturado da seguinte forma:

Capitulo 2 — Gerenciamento de Riscos em Projeto de Desenvolvimento
de Software — Este capitulo apresenta uma revisao bibliografica do gerenciamento
de riscos em projetos de software. Destaca as técnicas de avaliagdo de riscos mais

utilizadas.

Capitulo 3 — Computacgao Inteligente — Este capitulo apresenta uma revisao
bibliografica das principais técnicas de computagédo inteligente com potencial para
avaliacdo de riscos: Arvores de Deciséo, RBC, Légica Fuzzy e Redes Bayesianas.
Apresenta as Redes Neurais Artificiais com destaque para as Redes MLP.

Capitulo 4 — Avaliagao de Riscos com base em MLP - Este capitulo
apresenta como se deu a definicAo da caracterizagcdo dos projetos e
consequentemente a coleta de dados. Apresenta a topologia da rede definida e o
desempenho da mesma. Realiza uma avaliagcdo dos resultados obtidos pela rede

MLP comparando com as demais técnicas mostradas no capitulo 3.
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Capitulo 5 — Conclusao e Trabalhos Futuros — Este capitulo tem a
finalidade de apresentar os resultados obtidos por este trabalho. Além disto
apresenta os trabalhos que se relacionam com este e as possibilidades de estudos
posteriores a fim de qualificar a técnica proposta.

17



Capitulo 2
Gerenciamento de Riscos em
Projeto de Desenvolvimento de

Software

Este capitulo tem o objetivo de apresentar uma visdo geral a cerca dos
conceitos e praticas no gerenciamento de risco em projetos de desenvolvimento de

software.

Este capitulo se torna importante, pois organizar o trabalho na forma de
projetos € uma pratica bastante difundida entre as organizagcbes ou mesmo na
academia. Contudo a base tedrica que sustenta esta forma de organizagcdo do
trabalho & muitas vezes negligenciada. Com o intuito de embasar melhor este estudo
sera feita uma revisdo na literatura da Geréncia de Projetos para definir bem os

conceitos aqui utilizados.

2.1 Gerenciamento de Projetos

A ampla utilizagdo do termo projeto tem gerado um fenémeno de distor¢ao de
seu significado original. Atualmente a palavra projeto tem sido utilizada para
qualquer atividade humana, em alguns casos sendo utilizada como sinénimo de

trabalho.

O conceito projeto esta sim relacionado ao esfor¢go humano, mas néo a
qualquer esforgo. Projetos s&o, antes de tudo, abstragdes de esforgo de organizagéo
do trabalho humano na direcdo de um ou mais objetivos. Podem ser de curta ou
longa duragao, mas tém como caracteristica o fato de transcorrerem em um espacgo
de tempo determinado. Outras peculiaridades dos projetos s&o a geragdo de um
produto ou servigo unico e a sua elaboragéo progressiva dividida em etapas [17].
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Com a caracterizagdo do que é projeto fica mais clara a separagdo com a
producao ou prestagdo de um servigo constante. A diferenciagao € importante, pois
por suas caracteristicas finitas os projetos necessitam de uma atengao especial a
alguns fatores como: tempo, escopo e comunicagdo. Isto n&o significa que os
processos continuos nao necessitem de atencdo a estes pontos, apenas sio

diferentes, e por isto devem ter suas particularidades respeitadas.

Esta divisdo se torna ténue no caso de uma forma de gestdo de produgéo
conhecida como Gestéo por Projetos, que consiste na aplicagdo dos conhecimentos
e praticas da disciplina de gestdo de projetos nos processos continuos. Nestes

casos 0s processos continuos sdo encarados como projetos [15].

A Gestédo por Projetos se mostra eficiente na execugdo de processos
continuos, pois ao se apropriar das premissas de projetos obtém vantagens a partir
da definigdo de metas, prazos e custos mais rigidos. Porém o contrario n&o se
mostra eficiente, tratar um projeto como um processo continuo pode trazer
consequéncias desastrosas. Mesmo assim, inconscientemente muitos projetos séo

levados pelos seus colaboradores por este caminho.

211 Ciclo de vida de projeto

Com a finalidade de melhorar o acompanhamento e controle, os projetos sado
divididos em fases, a composi¢cao destas fases compreende o ciclo de vida de um
projeto. Nesta divisdo sdo estabelecidas as técnicas de trabalho e pessoal

envolvidos em cada fase.

Dentro das fases sao definidos marcos (milestones) que sao pontos de
referéncia para verificar e medir a execugdo das tarefas dentro do projeto. Ja a
conclusdo das fases caracteriza o momento de revisdo dos trabalhos para detectar
os possiveis desvios e efetuar a corregcao da rota.

21.2 Guia PMBOK

O PMI (Project Management Institute) € uma instituicdo que existe desde
1969, e foi formado a partir da associacao de profissionais da area de
gerenciamento de projetos. Em 1986 o PMI efetuou a primeira sistematizagdo dos
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conhecimentos e melhores praticas em geréncia de projetos no documento

intitulado: PMBOK (Project Management Body of Knowledge).

O Guia PMBOK organiza os processos de gerenciamento em cinco grupos:
iniciacdo, planejamento, execugado, controle e finalizagdo [17]. Além disto, os
processos estdo organizados por areas do conhecimento, sendo elas:
Gerenciamento da integracdo do projeto, Gerenciamento do escopo do projeto,
Gerenciamento do prazo do projeto, Gerenciamento do custo do projeto,
Gerenciamento da qualidade do projeto, Gerenciamento dos recursos humanos do
projeto, Gerenciamento da comunicag¢ao do projeto, Gerenciamento dos riscos do

projeto e Gerenciamento das aquisi¢ées do projeto.

Os processos de gerenciamento s&o executados de forma paralela durante o
ciclo de vida do projeto, porém o esfor¢o ou intensidade do trabalho varia com sua
evolugdo. A Figura 2.1 apresenta um grafico com distribuicdo do esforgo durante o

ciclo de vida de um projeto.

Iniciagdo Planejamento Execugio Controle Finalizagdo

Grau de intensidade do Processo

Inicio Fim

Figura 2.1. Grafico da intensidade do processo versus tempo proposto no PMBOK
[17].

2.1.3 CMMI (SEI)

Em 1987 o SEI (Software Engineering Institute), entidade vinculada a

Universidade Carnegie Mellon, lagou sua sistematizagdo do conhecimento a cerca
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da maturidade de processos CMM (Capability Maturity Model), posteriormente apos

uma evolugéo foi desenvolvido o SW-CMM (Capability Maturity Model for Software).

O CMMI (Capability Maturity Model Integration) € uma evolugdo do SW-CMM,
que visa oferecer uma avaliagdo e melhoria de processos organizacionais de forma
efetiva e eficiente, reduz os custos de formacao e avaliagdo; promove uma visao
integrada da melhoria dos processos organizacionais; e um novo meio de
representacao da informacgao de disciplinas especificas, através do uso de modelos
de melhoria testados [20].

O CMMI propde cinco niveis de maturidade, quanto maior o nivel de
maturidade de uma empresa maior a produtividade e qualidade, consequentemente
menor o risco. A Geréncia de Riscos pode dar-se a partir do nivel 2, sendo
destacada no nivel 3, conforme Tabela 2.1.

Tabela 2.1. Areas de Processos no CMMI

NIVEL FOCO AREA DE PROCESSO
1 - Inicial N&o avaliado N&o avaliado
2 - Gerenciado Gerenciamento Gerenciamento de requisitos
basico de projetos Planejamento de projeto

Controle e monitorag&o de projeto
Gerenciamento de suprimentos
Avaliagao e analise

Garantia da qualidade do processo e
produto

Configuragao e gerenciamento

3 - Definido Padronizacéao de Requisitos de desenvolvimento
processos Solugdes técnicas

Integragao de produtos

Verificagao

Validagao

Foco no processo organizacional

Definicdo do processo organizacional

Treinamento organizacional

Gerenciamento de projeto integrado

Gerenciamento de riscos

Integragéo da equipe de trabalho

Gerenciamento integrado de
suprimentos

Analise de decisdes

Ambiente organizacional para
integragdo

4 - Gerenciado | Gerenciamento Performance organizacional do

21




quantitativamente | quantitativo processo
Gerenciamento quantitativo de projetos

5 - Otimizado Melhoramento Inovagao organizacional
continuo de | Analise de causas e resolugdes
processo

Os processo sao divididos em quatro areas: Geréncia de processos, Geréncia
de projetos, Engenharia e Apoio. A Geréncia de Riscos esta situada dentro dos

processos de geréncia de projetos.

21.4 Normas ISO 9000-3, ISO 12207 e ISO 15504

A norma ISO 9000-3 € um guia de aplicagdo da norma ISO 9001 para
desenvolvimento, fornecimento e manutencédo de software. A norma ISO 9001 faz
parte da série 9000 voltada para gestdo e garantia da qualidade. As diretrizes
propostas na norma ISO 9000-3 cobrem questdes como: a garantia do entendimento
comum entre as partes a cerca dos requisitos, a utilizagcdo de metodologias
consistentes para desenvolvimento de software e gerenciamento do projeto como
um todo. Com relacdo a Geréncia de Riscos esta norma n&o aborta explicitamente,
mas, apresenta as atividades de identificagcdo, analise, controle e monitoracédo de

riscos.

A norma ISO 12207 é a primeira norma internacional que descreve em
detalhes os processos, atividades e tarefas que envolvem o fornecimento,
desenvolvimento, operagcdo e manutencado de produtos de software. Sua principal
finalidade é servir de referéncia para os demais padrdées que venha a surgir.

O projeto SPICE (Software Process Improvement and Capability
dEtermination), baseado em modelos como o CMM, resultou na elaboragdo da
norma ISO 15504. O processo Geréncia de Riscos ¢é definido nesta norma.

2.2 Gerenciamento de riscos

Nesta secdo abordaremos os aspectos mais relevantes da disciplina de
Geréncia de Riscos. A Secdo 2.1 deste trabalho apresentou uma visdo geral dos
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conhecimentos e praticas mais avangadas utilizadas pelas organizagdes para
gerenciamento de projetos de desenvolvimento de software. Nestes modelos,
normas ou guias compilados a disciplina de Geréncia de Riscos € abordada.

Nao € a toa que os documentos que compilam as boas praticas abordem este
tema. A entrega de software com qualidade e respeitando prazo e orgamento
estipulado que atenda as necessidades do usuario sempre foi um sonho buscado.
Mesmo com todas as metodologias, sistemas de suporte ao gerente e com a
aprendizagem acumulada por parte das organizagdes, 0s numeros ndo sao muito
animadores. O Standish Group, em 1994 publicou o Chaos Report [22] mostrando o
resultado de uma pesquisa realizada com mais de 175.000 projetos de software no
mundo. Esta pesquisa concluiu que apenas 16% dos projetos s&o concluidos com

SuUcCesso.

O resultado desta pesquisa concluida em 1994 ¢ estarrecedor, pois 25 anos
apos a crise do software ela parece nao acabar. Reforgando ainda mais esta tese os
relatorios seguintes apresentaram resultados semelhantes, como pode ser

visualizado na Figura 2.2.

2004 | |
2002 \ |
2000 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ M Sucesso
\ \ \ E Cancelados
1998 ‘ ‘ ‘ ‘ | O Desafiados
1996 ‘ ‘ [ ‘ \
1994 I I ‘ I I |
T T T T T 1
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Figura 2.2. Grafico com resultado Chaos Report [22]

Estes dados sdo muito importantes por explicitar o problema e promover um
debate a cerca dos motivos que tem levado a uma evolugéo tdo lenta no indice de

sucesso em projetos de software.
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Um aspecto deve ser colocado em evidéncia, pois se apenas um quarto dos
projetos ao seu término foram considerados bem sucedidos, entdo os riscos em
empreender nesta area sdo grandes. Por outro lado, poucos estudos que
apresentem alternativas sdo realizados nesta area e menor ainda é a oferta de
ferramentas de suporte a gestdo de riscos em projetos que atendam as
necessidades dos gerentes de projetos. Com estes elementos fica facil compreender
a atual situagao, pois as possibilidades de encontrar problemas no caminho sao
grandes, mas as organizagdes nao estao preparadas para identifica-los e encontrar

alternativas em tempo de reverter a situacao.

Ter a possibilidade de se antecipar aos problemas para tomar decisdes certas
e rapidas passa cada vez mais a ser fundamental para todas as organizagdes. Com
o0 mercado cada vez mais competitivo e exigente isto passa a ser essencial para
sobrevivéncia no mercado. As pequenas organizagdes que dispdem de orgamento
curto e em geral alocam sua equipe em mais de um projeto necessitam dar este
salto de qualidade incorporando os processos de Gerenciamento de Risco em seus
projetos, do contrario sera muito dificil a sobrevivéncia em um mercado onde menos

de um terco dos clientes ficam satisfeitos.

Um dos fatores que contribuem para o agravamento da questdo reside na
incompreensao a cerca deste tema pelos gerentes dos projetos. O proprio conceito
de risco é visto por diferentes modos dentro das organizagdes. Para um tratamento
adequado € de fundamental importancia que exista um consenso entre os membros
de um projeto da forma que a instituicdo encara os riscos. Outro aspecto relevante é
o entendimento que nao basta identificar os fatores de riscos € fundamental que se
faga uma gestéo destes riscos identificados.

Embora n&o exista consenso neste ponto, tradicionalmente a Geréncia de
Riscos é vista como uma parte da Geréncia de Projetos. Na literatura podemos
encontrar pontos de vistas diferentes, mas, independente disto ha a concordancia da
importancia de um gerenciamento proativo, estruturado e consistente dos riscos para

0 sucesso dos projetos de uma organizagao.

Dentre as sistematizagbes discutidas na Sec¢do 2.1 utilizaremos o PMBOK

para uma visédo geral do processo de gerenciamento de riscos.
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2.21 Visao do PMBOK

O Guia PMBOK organiza o processo de Geréncia de Riscos em seis
processos, sendo eles:

* Planejamento do gerenciamento de riscos — Fase em que se definira como
serdo realizadas as atividades de gerenciamento de risco do projeto. Esta
fase é fundamental, pois define as tarefas a partir das caracteristicas dos

projetos.

* Identificagcdo de Riscos — Nesta fase serdo determinados quais os riscos
que deverao permear o projeto. Esta fase sera melhor abordada na Secéao
2.3.

* Analise qualitativa de riscos — Fase com intuito de priorizar os risco com

base na probabilidade de ocorréncia e o impacto dos riscos identificados.

* Anadlise quantitativa de riscos — Nesta fase serdo mensurados a
probabilidade de ocorréncia e o impacto da incidéncia dos riscos sobre o

projeto.

* Planejamento de resposta a riscos — Elaboragdo de plano de reagcédo aos

riscos avaliados durante a execugdo do projeto.

» Monitoramento e controle de riscos — E 0 momento de eliminar também, os
riscos que nao vao afetar mais o projeto, e de monitorar, para verificar se as

estratégias de mitigacao e prevengédo estao obtendo sucesso.

2.3 Técnicas de avaliacao de riscos

Nesta secdo serdo apresentados os meétodos mais utilizados para
identificacdo e analise de riscos. E importante observar as particularidades de cada
etapa. Embora as atividades possam se confundir, ambas tem objetivos distintos

porém complementares.
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A identificacao dos riscos é feita com o intuito de levantar quais os riscos que
devem ser considerados no projeto e relatar suas caracteristicas a fim de possibilitar

a sua gestao.

Ja a analise dos riscos € uma etapa posterior que consiste no estudo dos
riscos identificados com o objetivo de definir a possibilidade da ocorréncia deste e de
avaliar o impacto gerado no projeto. Estas informagdes sdo subsidios para definir a
estratégia de mitigagao e prevengao dos riscos e o plano de contingéncia.

2.31 Métodos de Identificagao de Riscos

Diversos métodos de identificacdo sdo recomendados pala literatura de
Geréncia de Riscos. Os principais métodos aplicados sio: tempestade de idéias
(brainstoming), listas de verificacdo (checklist), comparagao por analogia, analise de
premissas, decomposi¢cao, técnicas de diagramacédo, técnica delphi, revisdo de

documentacio e entrevistas.

Em pesquisa realizada pelo PMI as preferéncias se concentram no
brainstorming e entrevista conforme grafico apresentado na Figura 2.3.

Analise Causal
Analise SWOT
Técnica Delphi

Checklist

Revisdao de Documentos

Entrevista

Brainstorming

%

Figura 2.3. Grafico com utilizagdo das técnicas de identificagao [9].

A tabela apresenta uma visdo geral sobre as principais técnicas de
identificac&o de riscos:
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Tabela 2.2. Descricdo das técnicas de identificacdo de riscos

TECNICA

DESCRICAO

Tempestade de
idéias
(Brainstorming)

Esta técnica consiste na reunido com especialistas onde as
idéias sao estimuladas e nenhuma € descarta. Nesta técnica
as idéias devem ser registradas sem um julgamento até
atingir uma solugéo considerada adequada.

Entrevista com
especialista

Este método tem a finalidade de coletar dados a partir da
experiéncia acumulada pelos especialistas. A utilizacdo de
guestionarios € bastante difundida, podendo ser aplicado
individualmente ou através de grupos focais. A vantagem
desta técnica €& abranger diversas experiéncias. Uma
limitacdo é o préprio questionario que nao deve restringir as
respostas dos especialistas.

Revisao de
documentos

Esta é uma técnica subjetiva que é realizada com apoio de
uma lista de verificagao e categorias pré-definidas de riscos.
O revisor 1&€ o documento e tenta verificar nao
conformidades. Esta técnica € muito utilizada para
identificagao de riscos técnicos.

Lista de verificacéo
(checklist)

Método onde diversos aspectos sdo analisados a partir de
uma lista com itens pré-definidos. Estes itens sdo definidos
em projetos similares. Uma deficiéncia desta técnica esta na
impossibilidade de listar todos os riscos. Em geral a
utilizagcdo do checklist vém para reforgar outra técnica
utilizada, como brainstroming.

Técnica Delphi

Variante dos grupos focais esta técnica é utilizada a fim de
obter consenso entre grupos de especialistas. O consenso é
obtido a partir de rodadas de comentarios a partir de um
tema especifico com ajuda de um facilitador. Tém a
vantagem de atingir um equilibrio entre as influéncias dos
especialistas, mas esta limitado ao tema proposto no
questionario, limitando-se a troca de informagdes.

Analise SWOT

A analise SWOT (Strength, Weakness, Opportunity and
Threats) foca na analise da organizagédo e ndo de um projeto
especifico [17]. Os pontos fracos e fortes levantados na
organizagao sao fontes de informacéo para levantamento de
riscos em um projeto especifico da organizagéao.

Analise Causal

E baseado na relagdo causalefeito com o intuito de
identificar a origem dos riscos. Entre os métodos que
utilizam a Analise Causal estdo diagrama de Causa e Efeito
(Espinha de Peixe ou Fishbone) e a técnica do 6 W’s (Who,
Why, What, Whichway, Wherewithal, Whe) [2].

Comparacéo por
analogia

Esta técnica consiste na comparagéo entre projetos a partir
das suas similaridades. E uma técnica simples, mas incute
uma subjetividade no processo a partir da interpretagcao dos
dados historicos.

Analise de
Premissas

Uma possibilidade de risco que vai além dos riscos inerentes
a execucgao do projeto s&o riscos decorrentes das hipdteses
premissas adotadas no planejamento. Nesta técnica as
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premissas sao identificadas e validadas durante a execugéao
do projeto.

2.3.2 Analise Qualitativa de Riscos

A Analise qualitativa de riscos € a forma mais utilizada de analise de riscos.
Para isto utiliza a experiéncia dos especialistas com o intuito de medir o impacto da
incidéncia dos riscos no projeto.

A principal técnica de avaliacdo qualitativa descrita pelo Guia PMBOK [17] € a
matriz de riscos. Esta técnica consiste em estimar a probabilidade de ocorréncia e a
gravidade do risco por meio de uma escala e a partir destes dados efetuar o calculo

de exposi¢ao ao risco. Este dado pode ser verificado pela Equagéo 2.1.
Equacgdo 2.1. Calculo da Exposi¢céo ao Risco.

E(n) = P(n) x I(n)

E(n) = Exposigao ao risco n
P(n) = Probabilidade de ocorréncia do risco n
I(n) = Impacto do risco n

Os valores utilizados para realizar o calculo de exposicao ao risco sao
definidos a partir de alguma escala, onde os conceitos como alto, médio e baixo s&o

convertidos em valores numéricos.

2.3.3 Técnicas Quantitativas de Analise de Riscos

A necessidade em medir é fundamental para o monitoramento de um projeto.
A partir de indicadores os planos de contingéncia podem ser iniciados favorecendo

assim uma reagao em tempo habil.

A utilizagcdo de métricas para determinar a possibilidade de ocorréncia de
determinado risco ou mesmo o impacto provocado caso este problema se consolide

s&o os pilares de um monitoramento efetivo dos riscos em um projeto.
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Em contraposi¢ao a analise qualitativa, que prima pelo entendimento a cerca
dos riscos, a analise qualitativa foca em medir o risco, e a partir desta caracteristica
€ que se observa seu maior potencial. As analises quantitativas podem ser
realizadas a qualquer tempo, uma vez que n&o necessita reunir grupos de
especialistas a cada rodada do projeto. As alternativas mais utilizadas sao descritas
na Tabela 2.3.

Tabela 2.3. Descricdo das técnicas de analise qualitativa de riscos

TECNICA DESCRICAO

Arvores de Decisdo | Técnica de Inteligéncia Artificial que divide o problema em
subconjuntos formando a arvore de decisdo, onde cada
subconjunto do problema & um no6. As decisdes podem ser
tomadas a partir do calculo da entropia ou do calculo de
exposi¢ao ao risco. Esta técnica e o calculo de entropia
serdao abordados no Capitulo 3 e o calculo de exposicdo ao
risco sera detalhado na subsecio 2.3.3.

Técnicas de Estas técnicas sao realizadas a partir de software especifico,
Simulagao a analise mais comum é a Monte Carlo. A partir de critérios
como quantidade de horas e custo de execucgao sao feitas
projecdes sobre o projeto em avaliagao [9].

A utilizacdo das técnicas quantitativa de avaliacdo de riscos tende a obter
resultados melhores com o tempo uma vez que o registro dos histéricos dos projetos

passados favorecem a avaliagao futura.

2.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresentou uma visdo geral do gerenciamento de projeto
destacando a importancia observada a partir da literatura de referéncia (Guia
PMBOK, CMMI, ISO 9000-3, ISO 12207 e ISO 15504) do gerenciamento de riscos.

No gerenciamento de riscos a visdo do Guia PMBOK foi apresentada com o
intuito de fornecer um panorama completo das atividades sugeridas pelo PMI. Isto
proporciona uma visdo global do processo favorecendo um melhor entendimento a

cerca da avaliagcéo de riscos.

Nos aspectos referentes a avaliagdo dos riscos o objetivo foi reunir as
principais técnicas de identificagdo, analises qualitativas e quantitativas de riscos.
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Esta revis&o bibliografica foi realizada com o objetivo de mostrar o estado da arte
atual em gerenciamento de projetos e riscos. Pois, s&o pré-requisitos fundamentais
para compreensdo da importancia do estudo de novas técnicas de avaliagado de

riscos.
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Capitulo 3
Computacao Inteligente

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area da Ciéncia da Computacdo que estuda
o desenvolvimento de técnicas computacionais inspiradas na capacidade humana
de resolver problemas e sobretudo aprender com eles. Entre os estudiosos da area
existe um debate que a divide entre |IA fraca e |IA forte. No cerne desta questao
reside no fato de ser possivel ou ndo construir uma maquina consciente. Como o
objetivo deste trabalho € apenas a aplicagdo de uma técnica consagrada de IA foi
feita a opgao por utilizar uma nomenclatura mais adequada para este fim que é a

denominagéo deste conjunte do conhecimento de computacao inteligente.

Neste capitulo serdo apresentadas as técnicas de computacgdo inteligente
mais utilizadas e as com potencial de aplicagdo na avaliagao de riscos de projetos,
com o intuito de fornecer uma vis&o geral a cerca da aplicagédo destas técnicas no

dominio da avaliagao de riscos.

3.1 Técnicas de computacao inteligente

As técnicas de computacdo inteligente tiveram seu desenvolvimento inicial
logo ap6s a segunda guerra mundial com a publicagdo do artigo de Alan Turing
intitulado “Computing Machinery and Inteligence” [24]. Inspirados na capacidade de
aprender do homem foram desenvolvidos alguns modelos computacionais. Porém so6
com o surgimento do computador moderno estas técnicas se tornaram aplicaveis na

solucao de problemas reais.

Atualmente a computacido inteligente é utilizada para uma gama de
aplicagdes que vao desde sistemas de reconhecimento de voz ao Deep Blue da IBM
(programa de computador que derrotou o campedo mundial de xadrez Garry
Kasparov).
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Como as técnicas de computacdo inteligente apresentam excelentes
resultados na tarefa de classificagao, sao portanto candidatos naturais para auxiliar

nos desafios encontrados no gerenciamento de riscos.

3.1.1 Arvores de Decisdo

Esta técnica de computacdo inteligente consiste em representar as
informacgdes pertinentes a um problema em uma estrutura de arvore. Na arvore de

decisao os nos internos sao testes a serem realizados e os nds folha sao as

decisdes como mostrado na Figura 3.1.

Esta se
sentindo bem?

Sim Nao

Saudavel Esta
sentindo dor?

Nao Sim

<= 37 > 37

Saudavel Doente

Figura 3.1. llustracdo de uma arvore de deciséo hipotética [16]

Para a construcdo de uma arvore de decisao adequada a posicao do atributo
que sera testado € bastante relevante, pois influéncia diretamente no tamanho final
da arvore [16]. Desta forma, os teste mais significativos para a solugdo do problema
devem ser posicionados nos niveis mais baixos. A sele¢cdo dos atributos pode ser

realizada a partir de métricas, a mais utilizada entre elas é a fung&o de entropia.

ApOs a utilizagdo da funcéo de entropia para determinar o grau de relevancia
dos atributos pode ser feito um processo de melhoria de desempenho a partir da
inclusdo de novos ramos ou simplesmente pelo balanceamento da arvore. A partir
da arvore resultante o processo de utilizagdo consiste em percorrer a arvore do n6

raiz até encontrar uma folha que consiste no resultado encontrado.
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A definicdo na arvore de decisdo € uma etapa crucial e alguns cuidados
devem ser considerados. Existe a possibilidade da arvore gerada seja muito
especifica, perdendo assim sua capacidade de generalizagdo. Esse problema é
conhecido como overfitting e pode ser resolvido realizando um processo chamado
de poda [16]. Como o préprio nome remete, a poda consiste num processo de

reducao da arvore retirando ramos pouco relevantes para a solugéo do problema.

3.1.2 Raciocinio Baseado em Casos (RBC)

O Raciocinio baseado em casos (RBC) como o proprio nome sugere consiste
numa técnica de computacédo inteligente que utiliza os dados de projetos passados
na solugéo de problemas futuros [11].

A base do RBC consiste na busca por problemas anteriores que se
aproximem do problema a ser resolvido. Caso os problemas forem suficientemente

semelhantes a solugdo de um problema pode ser aplicada no outro.

As comparacgdes séo feitas a partir de uma técnica conhecida como calculo de
similaridade entre casos. Como fica facil perceber a definicdo de similaridade é o
aspecto mais relevante a ser considerado na compreensao do sistema [11]. A busca

da similaridade pode dar-se utilizando as seguintes propriedades:
* Reflexividade: Um caso é similar a si mesmo;
* Simetria: Se uma caso € similar ao outro a reciproca € verdadeira;

¢ Transitividade: Se um é similar ao outro e este & similar com um

terceiro, entdo o primeiro caso € similar ao terceiro.

Para a resolugado dos problemas baseando-se nas experiéncias passadas a
etapa da recuperagao dos dados relevantes ao problema atual pode ser dividida em
trés etapas. A primeira é o assessoramento da situagdo, que consiste basicamente
no fornecimento das informacgdes a cerca do problema por parte do usuario para o
sistema. A segunda etapa é o casamento, que consiste em uma consulta no banco
de dados e a comparacao entre os casos encontrados com o caso atual. A
conclusdao da recuperacao se da através da selegcdo, onde os casos mais
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semelhantes sdo escolhidos a partir do calculo da similaridade de casos de forma

detalhada considerando o dominio de aplicagdo dos dados [11].

3.1.3 Légica Fuzzy (Difusa)

A capacidade de retirar conclusdo de informacdes imprecisas € uma
discussado que remonta o século V a.C., onde no poema de Parménides de Eléia o
autor separa as coisas entre o ser e nao ser. Este debate filosofico percorreu os
séculos passando por Aristoteles, Frege, Bertrand Russeal e Kant. Apenas em 1920
0s primeiros passos para construgao de uma légica mais flexivel foram dados pelo
Polonés Jan Lukasiewick, que formulou uma légica com 3 valores (0, 1/2 e 1). S6 em
1965 em um artigo de Lofti Asker Zadeh sistematizou o problema dos conceitos
vagos e chamou de teoria dos conjuntos fuzzy ou nebulosos. A partir da década de
70 é que os primeiros grupos de pesquisa nesta area foram formados. Em 1976
surgiu a primeira aplicagéo industrial de Légica Fuzzy com objetivo de controlar
fornos de cimento. A partir disto varios sistemas de controle utilizando fuzzy foram

desenvolvidos [21].

A Logica Fuzzy ou Logica Difusa pode ser vista como uma extens&o da
Logica Booleana. Na logica Booleana os valores sdo bem definidos, ou como
chamam os estudiosos de Fuzzy, sdo valores nitidos. Isto significa que uma variavel
assume valores que podem ser 0 ou 1 (falso ou verdadeiro). Ja na Logica Fuzzy s&o
possiveis valores intermediarios entre 0 e 1. Neste caso a variavel assume um grau
de pertinéncia a um de terminado grupo. A diferenga entre as duas logicas é

ilustrada na Figura 3.2 [7].

1.0

1.0 Alto (n=1.0) Pessoa
: Grau de realmente
Grau de : pertinéncia (p) alta (u = 0.95)
pertinéncia (u)
H 0.0 Pessoa ndo
0.0 ' e— Nao Alto (u = 0.0) : muito alta

Altura : a Altura (n=0.3)

Y

s
| =il

Figura 3.2. Logica Booleana x Logica Fuzzy
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Assim a Logica Fuzzy se apresenta como uma alternativa flexivel que
possibilita a aplicacdo em diversos problemas do mundo real, como os sistemas de
suporte a tomada de decisdo, em que as opg¢des ndo sdo tdo precisas. Como
meétodos de classificacdo que sdo baseados na Légica Fuzzy podemos destacar:
Fuzzy C-Means, Fuzzy Nearest Neighbours, método baseado em Regras Fuzzy e

Fuzzy Pattern Matching method [7].

3.1.4 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas é uma técnica para tomada de decisdo baseada em
probabilidade condicional. A partir da década de 90 as pesquisas e a aplicagao
desta técnica se intensificaram. Desde entdo as Redes Bayesianas tém sido

utilizadas para resolver problemas em diversas areas.

O conceito de probabilidade condicional é fundamental para a compreensao
do Teorema de Bayes. A probabilidade condicional P(A|B) difere da probabilidade
simples. Neste caso devemos considerar a probabilidade do evento A ocorrer dado
qgue o evento B ocorreu. Em outros termos temos: “probabilidade de A dado B”.

O teorema de Bayes se utiliza também do teorema das Probabilidades Totais.
Este teorema mostra que para qualquer evento B podemos obter a probabilidade de
sua ocorrencia como a combinagao do espag¢o amostral. Com esta base o teorema
de Bayes é enunciado conforme a equacéo 3.1.

Equacgédo 3.1. Teorema de Bayes

P(B|A)P(A;
) - EEE)

Com base no teorema enunciado as Redes Bayesianas s&o construidas a
partir de grafos que ilustram as relagbes de causalidades entre as variaveis. Nestes
grafos as variaveis sdo os nos dos grafos e os relacionamentos entre as variaveis

séo os arcos dos grafos [8].

Para ilustrar a construgdo de uma Rede Bayesiana vamos utilizar o classico

caso de Joao, Maria e o alarme contra ladroes. Neste caso um alarme foi instalado,
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este alarme é razoavelmente confiavel na detecgcdo de assaltos, mas também
responde ocasionalmente a pequenos terremotos. Ao sair de casa vocé pede a seus
vizinhos Joao e Maria para ligarem quando ouvirem o alarme. Joao telefona sempre
que houve o alarme, mas as vezes confunde com o toque do telefone e liga. Ja
Maria pelo fato de ouvir musica muito alta por vezes n&o ouve o alarme. Com este

cenario podemos estimar a seguinte Tabela 3.1 de probabilidades:

Tabela 3.1. Probabilidade de o alarme tocar [8]

P(AIL,T)
Entrada 1 Entrada 2 \) F
Ladrao Terremoto 0,95 0,05
Ladrao Nao Terremoto 0,95 0,05
Nao Ladrao Terremoto 0,29 0,71
Nao Ladrao Nao Terremoto 0,001 0,999

Neste caso se quisermos calcular a probabilidade de Joao ligar caso tenha
um ladrao na casa e nao houve um terremoto, entdo temos:

P(J) = P(J|A)8 * P(AIRN-T) = 0,95 * 0,9 = 0,855 ou 85,5%

Com base nesta idéia a Rede pode ser construida como na ilustragdo da
Figura 3.3.

Ladrao Terremoto
(L) (T)
L P(L) Soa Alarme L P(L)
Vv 0,001 (T) \ 0,001
L T
Joio F | F | 0,001 Ladrio
Liga F 1V 0,29 (L)
V F 0,95
A P(J) V V 0,95 L P(L)
\Y 0,9 Vv 0,7
F 0,05 F 0,01

Figura 3.3. Topologia com a probabilidade do alarme soa da Rede Bayesiana [8].
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Na figura 3.3 pode ser visto a Rede Bayesiana construida para o problema
em questdo. E facilmente percebido o grafo resultante com as probabilidades
calculadas.

3.2 Redes neurais artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matematicos que se
assemelham as estruturas neuronais biolégicas e que tém capacidade
computacional adquirida por meio de aprendizado e generalizagéo [3]. Inspirados
pelo sistema neuroldgico as RNAs s&o constituidas por unidades de processamento
simples e distribuidas chamadas de neurénio assim como no modelo biologico. A
forca da conexdo entre os neurbnios é conhecida como pesos sinapticos e

armazenam o conhecimento adquirido.

As RNAs sao relativamente recentes onde a pouco mais de meio século foi
apresentado o trabalho pioneiro dos neurofisiologistas Donald, Heebb e Karl
Lasheley na década de 40 [12]. Neste trabalho as simulagdes foram feitas a base de
papel e lapis. Em 1943 McCulloch e Pitts propuseram no classico artigo A logical
calculus of the ideas immanent in nervous activity onde propuseram um modelo

simplificado de neurdnio como pode ser visto na Figura 3.4.
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Figura 3.4. Modelo simplificado de neurdnio bioldgico e proposto por McCulloch e

Pitts.

O neur6nio bioldgico pode ter seu funcionamento simplificado para facilitar a

compreensao. Os dendritos recebem os “sinais” de entrada do neurénio, estes sinais

37



sdo decorrentes de estimulos enviados por outros neurdnios. Os “sinais” influenciam
de forma diferenciada cada neurdnio. O grau de influéncias de um neurdnio sobre
outro se modifica com o tempo em decorréncia principalmente da aprendizagem. Os
estimulos recebidos pelo corpo do neurdnio sdo “somados® e caso superem um
certo limiar de ativacado este neurdnio “dispara” um estimulo para outros neurdnios

ligados a este.

O neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts tem um funcionamento
muito semelhante ao modelo biolégico sendo composto por Sinais de entrada,
Pesos Sinapticos, uma Jungdo de somatorio, uma fungao de ativagao (ou Threshold)

e a saida que se comportam como terminais sinapticos, dendritos, corpo e axénio.

Os sinais de entrada s&o as variaveis que serao utilizadas na RNA. Os pesos
sinapticos s&o valores que sao ajustados durante a aprendizagem da rede. Estes
valores s&o multiplicados pelos valores de entrada e determinam a influéncia do
sinal de entrada no neurbénio. Os pesos podem assumir valores positivos e
negativos, os valores positivos podem ser associados a sinapses excitatorias e no
caso de valores negativos a sinapse inibitoria dos neurénios biolégicos. A fungao de
jungéo somatorio tem a finalidade de somar a contribuicdo de cada sinal de entrada
multiplicada pelo seu peso gerando o valor que sera passado como parametro para
funcao de ativagao. A funcao de ativacédo consiste numa fungado que define um limiar
de ativagao, ou seja, define se o neurdnio sera ativado. Varias fun¢gdes podem ser
utilizadas para este fim tais como: rampa, degrau, sigmdide (ou logistica) e
hiperbdlica.

Este modelo desenvolvido na década 40 foi bastante disseminado e em 1958
o livro de “Principles of neurodynamics de Rossenblatt” sistematizou varias idéias
sobre os Perceptrons, que sao modelos de neurénios baseados no modelo de
McCulloch e Pitts [12]. Apds este periodo os algoritmos de Perceptron foram
desenvolvidos e aperfeicoados. Mas no final da década de 60 o estudo de Minsky e
Papert provaram que os modelos apresentados até entdo resolviam apenas
problemas de associagao de padrdes linearmente separaveis. Com esta descoberta
as RNAs passaram as duas décadas seguintes relegadas a um plano secundario.
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Com o desenvolvimento da computagao e principalmente pela contribuicdo de
Rumelhart, Hinton e Willians que resolveram o problema de associagado a padrbes
nao-linear com a criagdo da Regra Delta Generalizada, mais conhecida como
Algoritmo de corregao de erros de Retropropagacédo para Redes Perceptron de
varias camadas (Multilayer Perceptron). Isto impulsionou o desenvolvimento das

RNAs que vem sendo pesquisada e aplicada em diversas areas desde entao [16].

Com desenvolvimento das pesquisas a cerca das RNAs varias formas de
organizar os neurdnios foram sistematizadas, criando assim o conceito de topologia
das Redes Neurais Artificiais. A topologia consiste na determinagdo das
caracteristicas da rede como: a quantidade de neurbnios, a quantidade de camadas
(Multilayer Perceptron) ou de forma ciclica (Redes de Hopfield). A topologia ou
arquitetura das RNAs apresenta um gama de alternativas que possuem
caracteristicas que favorecem a aplicagdo em dominio especifico. Ou seja, a escolha

da RNA mais apropriada depende do problema a ser resolvido.

Além da topologia da RNA é importante definir a forma de aprendizagem da
rede. Basicamente existem duas possibilidades o aprendizado supervisionado e o
nao supervisionado. No método supervisionado um conjunto de entradas e as
saidas esperadas sao fornecidos para que a rede ajuste os seus pesos (sinapticos).
Ja no método ndo supervisionado nao existe o supervisor para fornecer os
resultados esperados para um conjunto de entradas, assim a rede deve buscar
associagbes relevantes a partir da extracdo das propriedades estatisticas

exclusivamente com os dados de entrada criando classes e grupos representativos.

Na secdo seguinte sera realizada uma apresentacdo mais detalhada das
Redes Multilayer Perceptron (MLP). As MLP sdo as RNAs mais utilizadas, por obter

bons resultados para a maior parte das aplicagdes.

3.1.5 MLP - Multilayer Perceptron

As Redes MLP sao constituidas de no minimo trés camadas de neurénios,
sendo uma camada de entrada e uma de saida e no minimo uma camada
intermediaria (ou escondida). Os sinais de entrada s&o propagados de uma camada

para a seguinte até atingir a saida da rede conforme figura 3.5. E importante
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observar que cada neurbénio de uma camada esta ligado a todos os neurbnios da

camada seguinte.

A rede MLPs tem sido utilizada com grande sucesso na solu¢ao de problemas
com alto grau de n&o-linearidade. No treinamento supervisionado das MLPs o
algoritmo de retro-propagacgéo do erro para ajustar os pesos das conexdes entre 0s
neurdnios € utilizado. Basicamente este processo € constituido por duas etapas. Na
primeira o sinal &€ propagado da entrada para a saida (feedforward) e posteriormente
a retro-propagacao do erro (backpropagation) [16].

Camada
escondida com
3 neurdbnios

Camada de

saida com 2
neurdnios
Camada de
Entrada com
5 neurénios

Figura 3.5. RNA Multilayer Perceptron com uma camada escondida

Na fase do feedforward o vetor de entrada de dados € apresentado a camada
de entrada e estes valores passam pelo processamento dos neurbnios desta
camada e sao propagados para a camada seguinte e este processo se repete a
cada camada até atingir a camada de saida. Os sinais nesta etapa sao conhecidos

como sinal funcional. Nesta etapa os pesos permanecem estaticos.

Na fase do backpropagation uma regra de correcéo de erro € aplicada. Uma
das regras utilizadas € a do gradiente descendente que busca minimizar o erro
meédio quadratico. Apos o calculo do valor a ser ajustado nos pesos o sinal percorre
o caminho inverso da rede ajustando o peso dos neurdnios. Nesta etapa o este sinal
€ chamado de sinal de erro.

O processo completo de desenvolvimento de uma rede MLP consiste

inicialmente em realizar uma coleta de dados. Como as RNAs trabalham apenas
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com valores numericos € necessario codificar os dados categoricos. Finalmente os
dados devem ser divididos para utilizar uma parte no treinamento da rede e outra
para teste.

No treinamento de uma rede MLP dois parametros sao importante para a
qualidade do resultado: a taxa de aprendizagem e o momento. A partir deste
parametros o treinamento é realizado até atingir os critérios para encerramento do
treinamento. A parada no treinamento € feita principalmente a partir da validacao
cruzada que verifica se o treinamento esta produzindo melhorias no resultados.
Porém além da validagcdo cruzada o critério do numero de épocas € utilizado como
limite superior do treinamento. Ou seja, no caso da validagdo cruzada nao parar o
treinamento este sera finalizado ao atingir o nimero de épocas estabelecido. E
importante observar que a parada do treinamento pelo numero de épocas € um
indicio de que os ajustes n&o estdo produzindo bons resultados ou por

subajustamento ou superajustamento.

3.3 Resumo do Capitulo

Este capitulo apresenta as técnicas de computagdo inteligente que
apresentam grande potencial para resolver o problema de identificagcao e analises de
risco, sendo elas: Arvores de Decis&o, Raciocinios Baseados em Casos (RBC),

Légica Fuzzy e Redes Bayesianas.

Uma secdo especifica deste capitulo trata das Redes Neurais Artificiais com
destaque para as redes MLP. Esta secao tem o intuito de apresentar os aspectos
fundamentais da rede MLP visando compreender a aposta deste estudo como uma

técnica viavel e eficiente para avaliagao de riscos.
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Capitulo 4
Avaliacao de Riscos com base em
MLP

Como visto no capitulo anterior as RNAs consistem em ferramentas
poderosas que tem sido aplicada em um gama de aplicagbes nas mais variadas
areas. A capacidade de identificar padrées e generalizar para outros casos das
RNAs e em particular da MLP €& o motivo principal da escolha desta técnica para

estudo na solugéo dos problemas pertinentes ao gerenciamento de risco.

Um aspecto na utilizagdo das Redes Neurais Artificiais de deve ser
observado. A qualidade dos resultados nao esta apenas relacionado com a definicdo
dos melhores parametros para treinamento da rede. Outros pontos que merecem
atengdo especial sdo: definigdo dos dados que sao relevante na analise do
problema, a qualidade dos dados a serem utilizados, as saidas desejadas e a
quantidade de informacdes disponiveis.

Devido ao conjunto reduzido na massa de dados este trabalho focou nos
pilares do gerenciamento de risco, desta forma foram implementadas quatro redes
MLP para efetuar predicdo sobre: finalizagédo, prazo, custo e escopo. Os dados
referente a retrabalho e sobretrabalho ndo foram utilizadas neste estudo ficando

servindo de base para trabalhos futuros.

4.1 Avaliacao baseada em dados passados

Com a finalidade de treinar uma rede MLP para adquirir a capacidade de
generalizagao a partir do historico de projetos passados, a definicdo das informagdes

que serdo analisadas (dados de entrada e saida) se torna de crucial importancia.

Para compreender melhor esta questdo podemos pensar de seguinte forma:
“para obter boas respostas € fundamental fazer boas perguntas”. Na se¢ao seguinte
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sera apresentada a opgéo deste estudo na busca por uma caracterizagao objetiva e

significativa dos projetos.

N&o basta apenas fazer a pergunta correta, também é importante saber o que
se pretende obter com a resposta. Embora parega evidente que os profissionais
saibam o que estdo buscando, nem sempre isto é verdade. E comum a elaboracéo
de indicadores que pouco ajudem na tomada de decisdo. Aqui definimos um
conjunto bastante restrito de variaveis de saida, conforme apresentado na seg¢éao

4.1.2, mas que enfoca no essencial de um projeto.

Um terceiro aspecto que fecha este ciclo com éxito € buscar as respostas das
pessoas corretas, fazendo com que as perguntas cheguem a elas. Na sec¢éo 4.1.3
sera mostrado como se deu a coleta dos dados utilizados neste trabalho.

4.1.1 Caracterizagao dos projetos (Entrada da Rede)

A caracterizagao de projetos neste trabalho utilizou a proposta elaborada em
Trabalho de Conclusao de Curso [11]. Esta proposta foi baseada na caracterizagao
utilizada no desenvolvimento do Modelo de Adaptacdo de Processo de Software -
MAPS [6]. Para tornar a caracterizagdo mais objetiva apenas um subconjunto da
proposta do MAPS foi utilizada. Para enriquecer esta proposta a analise de dois
aspectos considerados importantes foram incluidas.

As caracteristicas eleitas como mais relevantes na proposta do MAPS foram:
Tamanho da equipe, Distribuicdo geografica da equipe, Experiéncia da equipe de
desenvolvimento e o Tamanho do projeto. Os aspectos n&o utilizados foram:
Padrdes adotados, Exigéncias Contratuais, Ferramentas Disponiveis, Criticidade do
Software, Orgamento e Cronograma. Para complementar foram adicionados: Tipo de
Projeto e Plataforma Tecnoldgica [11].

As entradas foram organizadas em categorias da seguinte forma:

* Tamanho da Equipe: PP — Muito Pequena (de 1 a 6 pessoas), P — Pequena
(de 7 a 20 pessoas), M — Média (de 21 a 50 pessoas), G — Grande (de 51 a
100 pessoas) e GG — Muito Grande (mais de 100 pessoas);
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* Distribuigdo geogréfica da equipe: MS — Mesma sala, MP — Mesmo prédio e
salas diferentes, MCO - Mesma cidade, prédio diferente e mesma
organizagao, MCOD — Mesma cidade e organizagao diferente, CD — Cidades
diferentes;

» Tamanho do projeto: PP — Muito Pequena (até R$ 50.000), P — Pequena (de
R$ 50.000 a R$ 150.000), M — Média (de R$ 150.000 a R$ 1.000.000), G -
Grande (de R$ 1.000.000 a R$ 3.000.000) e GG — Muito Grande (mais de R$
3.000.000);

* Tipo de projeto: Jogo, Financeiro, Automag¢ado Comercial, ERP, Logistica,

Cientifico, Governamental e Outros;
* Tecnologia utilizada: J2EE, Asp, Php, Java, Delphi, .NET, C/C++ e Outros;

* Experiéncia em processo, Experiéncia no dominio da aplicagdo e Experiéncia
técnica: SE — Sem experiéncia, 1P — Um projeto de experiéncia, 2a3P — De
dois a trés projetos de experiéncia, 4a5P — De quatro a cinco projetos de
experiéncia e 5SmP — Mais de 5 projetos.

4.1.2 Resultados dos Projetos (Saida da Rede)

Os riscos envolvidos em um projeto de software s&o muitos. No intuito de
sistematizar estes riscos algumas taxonomias de riscos foram propostas. As
dezenas de riscos levantados nestas taxonomias compdem um conjunto muito
grande de informagdes que necessitariam de uma analise bastante detalhada dos
projetos. Porém, o objetivo principal deste trabalho € apenas verificar a viabilidade
da aplicacdo da MLP para avaliagao de riscos. Assim foi feita a opgéo por analisar
os efeitos dos riscos nos aspectos mais importantes de um projeto, conforme

mostrado na Figura 4.1.
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Escopo

RISCO
Custo Prazo

Figura 4.1. Pilares do gerenciamento de risco

Com o foco nos pilares do gerenciamento de riscos a caracterizagado dos
resultados do projeto observou os seguintes aspectos: Finalizagdo, Sobretrabalho,

Retrabalho e a relagao entre planejado/realizado em custo, prazo e escopo.
As saidas foram organizadas em categorias da seguinte forma:
* Finalizag&o, Sobretrabalho e Retrabalho: Sim ou N&o;

* Prazo: 10pct - até 10% de atraso, 25pct - de 10% a 25% de atraso, 50pct - de
25% a 50% de atraso, 100pct - de 50% a 100% de atraso e m100pct — mais
de 100% de atraso;

* Custo: 10pct - até 10% de aumento no custo, 25pct - de 10% a 25% de
aumento no custo, 50pct - de 25% a 50% de aumento no custo, 100pct - de
50% a 100% de aumento no custo e m100pct — mais de 100% de aumento no

custo;

* Escopo: 10pct - até 10% de aumento no escopo, 25pct - de 10% a 25% de
aumento no escopo, 50pct - de 25% a 50% de aumento no escopo, 100pct -
de 50% a 100% de aumento no escopo e m100pct — mais de 100% de

aumento no escopo;

4.1.3 Coleta de Dados

Com a finalidade de obter dados da forma mais objetiva possivel foi
disponibilizado um questionario na web e divulgado junto nos grupos da area de
gerenciamento de projetos com o intuito de atingir os gerentes de projeto.

O questionario com catorze questdes de multipla escolha foi dividido em dois
conjuntos de perguntas. As oito primeiras foram referentes a caracterizagdo do
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projeto e as seis seguintes sobre os resultados do projeto. Cada questionario

respondido correspondia a um projeto especifico.

O questionario foi disponibilizado durante 0 més de maio e obteve respostas
de 38 projetos, porém duas respostas foram descartadas por ndo apresentar as
informacdes referentes a finalizagdo do projeto em questdo. Com isto, apenas 36

respostas foram aproveitadas.

No apéndice A encontram-se o questionario utilizado e o e-mail de divulgagao
da coleta de dados no apéndice B.

4.2 Prototipacao da MLP

Para construcdo do prototipo da MLP foi utilizado o software Weka'. Esta
ferramenta foi desenvolvida pela Universidade de Waikato da Nova Zelandia. O
Weka é um poderoso software que oferece ferramentas para o pré-processamento,
classificagcéo, regresséo, clusterizagao, regras de associagao e visualizagdo. Desta
forma se adequar a necessidade deste trabalho que buscou a criacdo de protétipos
de redes na busca de uma topologia que apresente resultados satisfatorios.

No processo completo de aprendizagem os dados serdo divididos em trés
conjuntos (treinamento, validagdo e teste). Esta divisdo se faz necessario, pois
existem necessidades além do treinamento. O conjunto de validagdo é necessario
para evitar o overfitting, pois do contrario a rede pode “decorar” os dados e perder
sua capacidade de generalizagdo. E apos o treinamento realizado (e validado) &
necessario testar a rede para medir seu desempenho. Neste trabalho a distribuicdo
entre os conjuntos sera de 50% para treino, 25% para validacéo e 25% para testes.

As secdes abaixo apresentam as etapas realizadas durante o processo de
prototipacdo da MLP.

' Weka na WEB: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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4.2.1 Tratamento e pré-processamento dos Dados

Para alimentar a MLP os dados obtidos a partir do questionario foram
transformados em vetores de dados com base na codificagdo apresentada nas
secoes 4.1.1 e 4.1.2. Estes dados foram tratados para assumir o formato de dados
aceito pelo weka (arquivos .arff). Os quatro arquivos .arff produzidos se encontram
nos apéndices.

Ao realizar uma analise preliminar a partir dos 36 vetores de dados obtidos
temos os mapas de distribuicdo das variaveis envolvidas conforme figura 4.2. Esta
figura mostra a propor¢cédo das saidas em cada parametro de entrada, o azul
representa os projetos que foram finalizados, o vermelho sdo os projetos nao
finalizados.
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Figura 4.2. Distribuicdo dos dados de entrada coletados

Com uma analise nestes dados ficou evidenciado que as entradas referentes
ao tamanho da equipe e tamanho do projeto estdo concentradas em um subconjunto
das entradas. Para compreender melhor o problema temos o seguinte detalhamento

da situagéao:

* Tamanho da equipe: mais de 94% em apenas duas categorias (Muito
pequena e Pequena);
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* Tamanho do projeto: mais de 91% em trés categorias (Muito pequeno,

Pequeno e Médio).

Nesta situagéo de falta de dados para caracterizar projetos enquadrados nas
categorias grandes e muito grandes os projetos com estas caracteristicas foram
excluidos e o estudo se concentrou nos projetos caracterizados como: muito
pequenos, pequenos e médios. Com a restricdo necessaria 4 projetos foram
excluidos restando 32 vetores de dados. Assim foram divididos em 16 para

treinamento e 8 para validacio.

4.2.2 Topologia e parametro de aprendizagem da MLP

As redes MLP foram construidas com trés camadas e a quantidade de
neurdnio em cada camada é apresentada na tabela 4.6.

Tabela 4.1. Quantidade de Neurbnio por camada em cada MLP

Descricdo da MLP | Camada de | Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Finalizagéo 41 23 2

Prazo 41 29 6

Custo 41 29 6

Escopo 41 29 6

A rede foi submetida a treinamento supervisionado com a validacido cruzada
como critério de parada e o limite superior de 1000 épocas. A taxa de aprendizagem

utilizada foi de 0,1 e o momento de 0,2.

4.2.3 Resultados da MLP

Para analise dos resultados obtidos quatro tabelas foram organizadas com o
resultado de cada vetor do conjunto de teste em cada MLP. Esta tabela € composta
por cinco colunas, sendo elas: uma coluna com o valor constante do conjunto de
dados (valor real), uma coluna com o valor que a MLP indicou para aquele projeto
(valor proposto), uma coluna indicando se o valor proposto esta correto (Situagao) e
uma coluna onde o percentual calculado pela MLP para cada possibilidade de saida
€ apresentada (Distribuicdo de Probabilidade).
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Tabela 4.2. Apresentacio dos resultados da MLP para finalizagao

Valor Valor . ~ Distribuicao de Probabilidade
Real | MLp | Situagdo s N

S S Certo 99,9% 0,1%

N S Errado 99,9% 0,1%

S S Certo 96,7% 3,3%

S S Certo 99,9% 0,1%

N S Errado 100% 0%

N N Certo 10,5% 89,5%

S S Certo 99,9% 0,1%

N S Errado 100% 0%

A MLP construida para avaliagado da finalizagdo do projeto, ou seja, se o

projeto sera finalizado ou n&o, apresentou 62,5% de acerto. Como se trata de

apenas duas possibilidades de saida (sim e ndo) o resultado foi ligeiramente

superior aos 50% de uma escolha ao acaso. O conjunto de dados limitado

impossibilita a concluséo sobre a eficiéncia da MLP para este fim.

Tabela 4.3. Apresentacdo dos resultados da MLP para prazo

Valor Valor | Situa. Distribuicao de Probabilidade

Real MLP S 10pct | 25pct | 50pct | 100pct | m100pct
10pct 100pct | Errado | 4,1% | 0,1% | 0,4% | 1,5% | 93,4% 0,5%
S S Certo | 72,3%| 0% 2% | 1,7% | 4,4% 0,6%
S 25pct Errado | 5,3% 0% |82,8% | 0,1% | 11,2% 0,5%
m100pct | 25pct Errado | 27,2% | 0,4% | 71,5% | 0,5% 0% 0,4%
10pct 10pct Certo 0% | 57,5% | 24,6% | 17,7% 0% 0,2%
10pct 10pct Certo 0% 51% | 14,3% | 34,3% 0% 0,4%
100pct 100pct | Certo 01% | 01% | 10% | 2,5% | 86,7% 0,7%
S S Certo |79,7% | 13,9% | 0,6% 0% 5,2% 0,5%

Na MLP para avaliacdo de prazo o resultado encontrado foi um acerto de

62,5% no atraso previsto para ao projeto. Mesmo com o resultado igual a rede para

finalizacédo a situagcdo aqui € completamente diferente, pois sédo seis possibilidades

de classificagao.

49



Tabela 4.4. Apresentacao dos resultados da MLP para custo

Valor Valor | Situa. Distribuicao de Probabilidade

Real MLP S 10pct | 25pct | 50pct | 100pct | m100pct
S S Certo | 88,3% | 8,6% 0% 1,9% | 0,9% 0,3%
m100pct | S Errado | 84,9%| 0,1% | 0,1% | 14% 0,7% 0,3%
S S Certo | 98,6% | 0,3% 0% 0,6% | 0,2% 0,3%
S 50pct Errado | 0,9% | 252% | 7,3% | 62,4% | 2,4% 1,7%
S 10pct Errado | 5,1% | 62,5% | 0% 0,4% | 31,5% 0,5%
S S Certo | 57,5% | 32,7% | 0% 0,3% | 9,3% 0,3%
50pct 50pct Certo 49% | 10,4% | 2,5% | 77,4% 3% 1,7%
S S Certo [934% | 0% 0% 55% | 0,7% 0,3%

A avaliagao de custo apresentou os mesmos resultados da MLP para prazo,

ou seja, 62,5% das predi¢des efetuadas para a evolugédo do custo do projeto foram

acertadas.
Tabela 4.5. Apresentacao dos resultados da MLP para escopo
Valor Valor | Situa. Distribuicao de Probabilidade
Real MLP S 10pct | 25pct | 50pct | 100pct | m100pct
S S Certo [86,5% | 0,1% | 54% | 4,7% 2,9% 0,4%

25pct 25pct Certo 1,9% | 0,1% | 92,1% | 0,3% | 51% 0,5%

25pct 25pct Certo | 7,7% | 0,1% | 88,8% | 0,2% | 2,9% 0,4%

25pct S Errado | 60,8% | 0% 0,7% | 21% | 357% 0,6%

25pct 25pct Certo | 0,1% | 2,9% | 93,5% | 1,11% | 1,9% 0,5%

25pct 25pct Certo | 02% | 0,7% | 958% | 0,8% | 1,9% 0,5%

25pct 25pct Certo | 3,6% 0% [90,7% | 0,2% | 3,1% 0,5%

100pct 25pct Errado | 2,7% 6% 90% | 0,8% 0,2% 0,4%

A MLP para avaliagdo do escopo apresentou o resultado de 75% de acerto
em sua predicdo. Com este resultado esta rede obteve o melhor desempenho de
todas.

4.3 Avaliacao dos resultados MLP

A redes MLP construidas para prazo, custo e escopo apresentaram
resultados satisfatérios uma vez que trés redes apresentaram uma taxa de acerto de
62,5% e uma com 75%. A MLP para finalizagdo mesmo com o resultado igual as
MLP de prazo e custo seu resultado ndo possibilita nenhuma conclusdo uma vez
que esta rede possui apenas duas alternativas de saida. Desta forma o resultado

obtido fica muito proximo de uma escolha ao acaso e como o conjunto de dados de
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teste € pequeno ndo existe a garantia alguma que este resultado ndo seja fruto do
acaso. Com um consumo de dados mais significativos do problema maiores

innferéncias estatisiticas poderam se realizadas.

Na analise dos resultados para prazo, custo e escopo podemos pegar o
exemplo da rede para avaliagdo do prazo. Aqui existem 6 alternativas de resposta,
ou seja, se os resultados fossem bem distribuidos a probabilidade de acertar
sorteando um valor seria de menos de 17%. O resultado de 62,5% € muito superior

a uma escolha ao acaso.

Outra possibilidade seria escolher a saida que mais aparece, no caso do
prazo a probabilidade de acertar seria de um pouco mais de 31%. Mesmo nestas
condi¢cdes o desempenho da rede é ainda muito melhor.

Com base nesta avaliagao o resultado encontrado demonstra indicios muito
fortes da existéncia de padrées de associagao entre as caracteristicas dos projetos e
os resultados obtidos. Com isto a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais se mostra
como uma boa alternativa para construgcdo de ferramenta de suporte ao

gerenciamento de riscos.

Um ponto importante de avaliagdo € a quantidade limitada dos dados, este
estudo encontrou dificuldades na coleta de dados, devido a resisténcia dos
profissionais de Tl em fornecer as informagdes. Os motivos das resisténcias sdo dos
mais variados, mas passam principalmente pela falta de registro das informagdes
dos projetos passados e alegacgéo da falta de tempo para responder a pesquisa. O
conjunto limitado dos dados limitou a exploragéo do potencial das redes MLP. Com a
continuacido deste estudo e consequentemente a ampliagdo de dados, resultados

melhores certamente acompanharao o estudo.

4.3.1 Fatores positivos e negativos das técnicas

E perceptivel pelo apresentado na segdo 3.1.1 que a vantagem da utilizagéo
de arvores de decisado se da pela sua simplicidade sendo uma boa ferramenta para

resolver problemas de baixa complexidade e com baixa utilizacdo de recursos
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computacionais. Porém a avaliagdo de riscos nao € um problema simples, desta

forma a aplicag&o de outras técnicas tende a obter resultados melhores.

A técnica de RBC é uma técnica com um bom potencial para resolver os
problemas pertinentes ao gerenciamento de riscos. Além de indicar os casos que ja
ocorreram servindo de fonte de identificagcao de riscos em potencial ainda apresenta
possiveis solugdes. Uma limitagao desta técnica reside na etapa de assessoramento
da situagdo, pois é fundamental que seja feita uma boa definigdo de descritores
relevantes ao problema. Como os problemas podem ter um alto grau de
complexidade, a identificagao destes descritores pode nao ser uma tarefa trivial,
criando a possibilidade do sistema nao possuir uma boa representacdo do problema,

o que inevitavelmente acarretara em falha na identificagéo.

A Logica Fuzzy é uma técnica consagrada no suporte a tomada de decisdo.
Embora nenhuma ferramenta especifica para avaliacdo de riscos com suporte da
Légica Fuzzy tenha sido encontrada as demais aplicagbes desta técnica apontam o
seu potencial no suporte a tomada de decisdo. Uma limitagdo na aplicacdo de
Logica Fuzzy na avaliagdo de riscos € a necessidade de um conhecimento
significativo deste assunto por parte dos usuarios da ferramenta. Esta necessidade é
um limitador para sua aplicagdo em larga escala. Pois a aplicagdo de uma
ferramenta baseada em Fuzzy tera que vir acompanhada da capacitagdo de
gestores. Isto € um limitador para incorporagéo por pequenas e médias empresas.
Outra dificuldade consiste na alta subjetividade envolvida no processo de definicdo
do grau de pertinéncia algo que também limita a aplicagdo em larga escala.

As Redes Bayesianas sdo ferramentas com uma excelente resultados em
diversas areas, inclusive com ferramentas comerciais desenvolvidas para a
avaliagcao de riscos. A dificuldade da utilizagdo das Redes Bayesianas se da pela
necessidade de se conhecer as probabilidades condicionais. Considerando que as
organizagdes em geral possuem um registro muito precario dos fatores relevantes
de um projeto. Ent&do, conseguir levantar o nivel de interacao entre estes fatores nas

pequenas e médias organizagdes € pouco provavel.

As redes MLP sao ferramentas muito poderosas que possibilitam resolver

problemas com alto grau de complexidade. No dominio do problema do
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gerenciamento de risco o MLP se mostrou com um bom potencial para avaliagao de
riscos. A utilizacdo de MLP fornece a ferramenta a capacidade de absorver parte da
analise do processo. Isto possibilita que o usuario abstraia os mecanismos internos
de funcionamento da ferramenta e se concentre em outros aspectos do projeto. Uma
grande limitagao desta técnica € a necessidade de uma quantidade consideravel de

dados sobre o historico dos projetos, que nem sempre estao disponiveis.

4.4 Resumo do Capitulo

Este capitulo tem a finalidade de descrever todas atividades desenvolvidas
para implementar o protétipo de rede MLP proposta neste trabalho. Além da
prototipagdo as atividades de Caracterizagdo do projeto, da Caracterizagado da
Finalizacdo e da Coleta de Dados sao descritas neste capitulo. A conclusdo deste
capitulo é feita com a analise dos resultados obtidos e a comparacao da utilizagao
da MLP para avaliacdo de riscos em relacdo as demais técnicas de computacao

inteligentes apresentadas neste trabalho.
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Capitulo 5
Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho visou a avaliacdo da viabilidade e eficiéncia do uso das redes
MLP na avaliagao de riscos em projeto de software. Com base nos resultados deste
trabalho revela-se que existe um grande potencial a ser explorado. Estes resultados
sdo mais animadores dado o contexto atual da Geréncia de Projetos.

Este trabalho deve ser visto como um estudo preliminar que a sua
continuidade podera resultar na construgao de uma ferramenta robusta para suporte

ao gerenciamento de riscos.

5.1 Contribuicao

A principal contribuicdo deste trabalho é a indicacédo da viabilidade em utilizar
as redes MLP para avaliagao de riscos em projetos de software. O resultado de no

minimo 62,5% encontrado aponta o potencial da técnica.

Este trabalho demonstra que a continuidade deste estudo possibilitara o
desenvolvimento de um modulo para o OpenmPRIME. A inclusdo de uma
ferramenta com base em MLP possibilitara um melhor planejamento e
acompanhamento dos riscos. Com a elaboragao de estudos e ferramentas como a
aqui proposta € de se esperar uma melhora no cenario do desenvolvimento de

software.

A criagao de técnicas que possibilitem a utilizacdo dos dados historicos dos
projetos por si s6 apresenta o potencial de estimular a sistematizagdo das
informacgdes relevantes no andamento dos projetos. Além disto o registro das
informagdes dos projetos possibilita 0 amadurecimento das organizagdes por meio
de sua propria experiéncia. O valor que estas informacdes pode ser ampliado se
disponibilizadas para estudos externos que trazem beneficios para todos.
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5.2 Trabalhos Relacionados

Nao foi encontrada na literatura ferramenta utilizando redes MLP para
avaliagcdo de risco. Porém um trabalho se relaciona a este estudo por utilizar uma
técnica de computacéo inteligente na identificacdo de riscos. O trabalho em questéo
foi apresentado pelo aluno Arthur Lins como Projeto Final do Curso de Engenharia
da Computagao na Universidade de Pernambuco sobre o titulo: CBR Risk Method
[11].

5.3 Dificuldades Encontradas

Neste trabalho duas questdes restringiram a possibilidade de um estudo mais
conclusivo a cerca da aplicabilidade do uso de Redes Neurais Artificiais na avaliagao
de risco. A principal limitagdo deste trabalho é decorrente da dificuldade na coleta de
dados junto aos profissionais de Tl. Mesmo sendo feito um grande esfor¢o para
conseguir os dados que subsidiaram este estudo, a quantidade atingida dificultou o
treinamento da rede. A situagdo se agravou com relagdo aos dados coletados
referentes a grandes projetos. Isto resultou na restricdo do universo da pesquisa
uma vez que nao havia dados suficientes para estudar o comportamento destes
projetos. Outra dificuldade relevante vem da escassez de resultados praticos sobre o
desempenho das técnicas existentes para avaliagado de riscos. Durante a pesquisa
foram encontradas propostas de técnicas e ferramentas para este fim, porém
nenhum estudo consistente comprovando o desempenho destas foi encontrado. Isto
provocou uma grande dificuldade em comparar as técnicas existentes com a

proposta da utilizacdo de Redes Neurais Artificiais.

As dificuldades encontradas neste estudo n&o trouxeram apenas impactos
negativos, mas possibilitaram compreender aspectos importantes a cerca da
geréncia de projetos. Uma ligdo importante foi a valorizagdo do registro dos
histéricos dos projetos. A necessidade de uma mudanga de comportamento por
parte dos gestores dos projetos para possibilitar a aprendizagem com suas préprias

experiéncias foi outra licao valiosa. Além disto o mais importante foi o entendimento
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de que area de geréncia de riscos carece de pesquisas que contribuam para uma

mudanca na realidade do desenvolvimento de software.

5.4 Trabalhos Futuros

Este trabalho apontou a necessidade de realizar algumas atividades visando
as melhorias necessarias para a implementacao profissional da técnica. Desta forma

as seguintes agdes sao sugeridas:

* Adicdo de informacdes de caracterizacdo — Deve se estudar o
levantamento de novas caracteristicas dos projetos para uma avaliagao

mais eficiente.

* Estudos comparativo com outras RNAs — Realizar estudo comparativo do
desempenho com outras RNAs, tais como: Wavelets, RBF ou mesmo
outras topologias de MLP.

* Ampliagao das respostas — Estudo para ampliar as saidas da rede a fim de
avaliar todos os riscos levantados pelas taxonomias de riscos mais

relevantes.

* Ampliagcdo para suporte a multiplos projetos — Inclusdo de aspectos
relativos a interagdo entre os projetos em execugao na organizagdo com a
finalidade de enriquecer a avaliagao. Assim sera possivel avaliar os riscos

de forma mais contextualizada.

* |Implementacdo do modulo de Avaliagdo de Riscos para o OpenmPrime —
Desenvolvimento de um maodulo especifico para avaliagdo de risco no

sistema.
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péndice A

uestionario de Coleta de Dados

Avaliacdo de Riscos em Projetos de Sof

i - ([CJ( . de aprendizagem da rQ

% [ http://avaliacaoderisco.rg3.net/

On:

@

LS

Mais visitados =  Guia rapide  Ultimas noticias & Apple~ Amazon LocaWeb - Servicos eBay Relatério iGoogle Yes Downloads 2: M.. »

Avaliagéo de Riscos em Projetos de Software

Este questionario tem a finalidade de coletar informagdes pertinentes a realizagdo de projetos de software. O
objetivo principal € coletar dados para Caracterizar Projetos de Software que servirao para o estudo de uma
técnica de Avaliagdo de Riscos com base em Redes Neurais Artificiais. O questionario devera ser preenchido para
cada projeto. Ao finalizar o preenchimento e submeter os dados do projeto, nova pagina sera carregada para a
inclusdo de novo projeto.

1. Tamanho da equipe (Team size):

=)

2. Distribuigdo Geografica (Geographic distribution):

L
3. Tamanho do projeto (Project size):
4. Tipo do projeto (Project type):
5T ia utili; (Used )
6. Experiéncia com processo (Process experience):
7. Experiéncia no io da i ao (. ion domain experience):
i
v
Concluide 4

Figura A.1. Parte superior do questionario de coleta de dados

Avaliagdo de Riscos em Projetos de Softy
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8. Experiéncia Técnica (Technical experience):

=)

9. O projeto foi finalizado (The project was completed)?
Sim | Yes

N3o | No

10. O prazo ido foi ido (The ine has been missed)?

11. O custo do projeto foi dentro do planejado?

12. Os requisitos de escopo foram atendidos (The scope of requirements have been met)? M

13. Houve sobretrabalho (There overwork)?
_ Sim | Yes

_ Nio | No

14. Houve retrabalho (There rework)?
_ Sim | Yes

Néo | No

(Done »> )

Concluido 4

Figura A.2. Parte inferior do questionario de coleta de dados



Apéndice B

E-mail de divulgacao

Coleta de dados para Pesquisa na area de ldentificagcao de Riscos

Mesmo com a evolugao dos computadores, das técnicas e ferramentas nos
ultimos anos, a produgéo de software confiavel, correto e entregue
dentro dos prazos e custos estipulados ainda € muito dificil.

Os relatorios apresentados pelo Standish Group (Chaos Report) nos ultimos
15 anos trazem resultados nada animadores. No estudo com mais de
175.000 projetos o primeiro resultado foi publicado em 1994. Neste ano
apenas 16% dos projetos estudados foram finalizados com sucesso. Dez
anos apos, em 2004 o relatorio apontou uma melhoria mais o resultado
ainda é muito inexpressivo. Apenas 25% dos projetos foram finalizados

CcOm sucesso.

Diante deste cenario onde 75% dos projetos apresentam algum problema
grave que impacte no custo, prazo ou escopo do projeto. Assim o
gerenciamento de riscos nitidamente aparece como uma ferramenta

vital para o gerente do projeto.

Motivado pela necessidade da comunidade de desenvolvimento de software o
grupo de pesquisa PROMISE atualmente estuda o desenvolvimento de uma
ferramenta aberta para gerenciamento de riscos (OpenmPrime).

Dentro desta perspectiva foi iniciado o desenvolvimento de técnica para
identificac&o de riscos a partir de Redes Neurais Artificiais. Os dados para
treinamento e avaliagao desta proposta seréo coletados através do
preenchimento de questionario (http://avaliacaoderisco.rg3.net/).

O preenchimento é rapido e objetivo.

Agradecemos antecipadamente a colaboragao.

Duvidas ou sugestdes entrar em contato com
Raphael D"Castro (raphaeldcastro@gmail.com)
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