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Resumo

A descoberta, ou confirmacdo, de tendéncias e padrdes na evolucdo de sistemas de software tem
vindo a conferir relevancia a mineracdo de repositérios de software. A Engenharia de Software
recorre assim a abordagens especificas para a mineracdo de dados, originarios da construcdo de
software, tais como: cddigo-fonte, histérico de versdes (logs), relatorios de erros (rastreio de
defeitos), entre outros. Os membros da equipa de desenvolvimento sdo um recurso valioso no
processo de desenvolvimento e manutencdo de um software. Para otimizar o seu trabalho tém
surgido ferramentas de software integradas e ligadas as atividades de desenvolvimento que
permitem que os dados (tais como, pedidos de evolugdo, repositérios de controlo de versdes, entre
outros) sejam armazenados automaticamente. Estes dados poderdo entdo ser recuperados e
devidamente tratados para que se obtenha informacao importante para uma melhoria do processo
de desenvolvimento de software. A mineracdo de dados nos repositorios do processo de
desenvolvimento permite detetar tendéncias e padrdes quer no processo de desenvolvimento quer
nos artefactos desenvolvidos, constituindo assim uma importante ferramenta de apoio a gestdo

desse processo.

Pretendemos com este estudo usar a informagdo contida em repositorios de pedidos de evolugdo
para criar modelos de previsdo da distribuicdo desses pedidos ao longo do tempo. Esse tipo de
modelos é til para facilitar a gestdo do processo de desenvolvimento e manutencdo de software, na
medida em que permitem prever periodos em que a densidade de pedidos sera maior, contrastando
com outros em que h& menos pedidos, sendo essa informagéo relevante para a alocagéo de recursos
humanos ao processo de desenvolvimento e manutencdo. A abordagem a utilizar visa estudar que
tipos de modelos sdo mais adequados, conforme o volume de dados histérico existente e o padrdo

de versdes a que o repositorio diz respeito. Em particular, queremos saber:

r

- Sera que a escolha do “melhor” modelo ¢ relativamente estavel, ou muito volatil? A

implicacéo é que podemos ter de atualizar modelos muito frequentemente, ou nem por isso.

- Serd que os modelos que integram informacdo sazonal se tornam dominantes? Se sim,

quanto tempo de dados histdricos é necessario para que a informacéo sazonal seja relevante?

Palavras-chave: Repositorios de Software, Sistemas de Rastreio de Defeitos, Evolucdo de

Software, Modelos de Previsdo, Séries Temporais.




Abstract

The discovery, or confirmation, of trends and patterns in the evolution of software systems has
been giving importance to mining software repositories. Software Engineering uses specific
approaches to mining data from software construction, such as: source code, version history
(logs), bug reports (defect tracking), among others. Members of the development team are
essential during the preparation and maintenance of software. New integrated software tools
related to development activities have been adopted to optimize their work and these have allowed
data (such as evolution requests, version control repositories, etc.) to be stored automatically.
These data can be recovered and analyzed in order to obtain important information for facilitating
software process improvement. Mining the repositories of the development process allows
detecting trends and patterns both in the development process and in the developed artifacts,
making it an important tool to support the management of the software development process.

In this study we use information contained in repositories systems of evolution requests so as to
create predictive models of the distribution of those requests throughout the time. These types of
models are useful to facilitate the management of the development and maintenance of software,
since they will be able to predict periods with a great deal of orders, in contrast to other periods in
which there will be fewer, and that information is relevant to the allocation of human resources to
the process of development and maintenance. The approach to be used aims to study the most
appropriate types of models, according to existing historical data and the pattern of versions which

the repository deals with. In particular, we want to know:
— Is the choice of the "best" model relatively stable, or too volatile? The implication is that we
may have to update models very often or not at all.

— Do the models incorporating seasonal information become dominant? If so, how much

historical data is required for the seasonal information to be relevant?

Keywords: Software Repositories, Defect Tracking Systems, Software Evolution, Prediction

Models, Time Series.
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Introducao

O crescimento do desenvolvimento de software open source levou a uma crescente disponibilidade
de repositérios de livre acesso. Um pouco a semelhanca do que é feito na arqueologia, podemos
aprender muito sobre o processo de desenvolvimento de software estudando a evolucdo histérica
dos sistemas, a partir da informacéo guardada nos seus repositorios. Consequentemente, tornou-se
viavel a obtencdo de dados que abrangem o histérico de alteracdo de codigo-fonte obtido a partir de
super-repositorios’, sistemas de rastreio de defeitos, entre outros [1-3]. E importante salientar que,
com a gradual disponibilidade de repositdrios passou a ser possivel aos investigadores estudarem
solugdes para determinados problemas?, tais como: a detecéo de sintomas de falta de qualidade nos
artefactos, a previsdo de que artefactos tém maior probabilidade de vir a necessitar de a¢Ges de

evolucgdo, entre outros. Existem muitas formas de explorar os repositorios de software.

Neste capitulo sdo apresentadas algumas consideracGes gerais sobre a motivacdo desta

investigacdo, o problema que a justifica, a solu¢éo proposta e as principais contribuicdes previstas.
1.1. Motivacdo

Nos dias de hoje, somos expostos a frequentes mudancas no mundo real. Perante tal cenario, torna-
se crucial que o software dé resposta as novas necessidades impostas pelo contexto do problema ao

gual esté associado.

A evolugdo de sofware torna-se assim imperativa pois, caso ndo se implementem novas
funcionalidades ou ndo se resolvam as falhas identificadas, a qualidade do software ficard

comprometida e, por conseguinte, o tempo de vida Gtil do mesmo pode ficar limitado. E sabido

! Locais de armazenamento de pacotes de software, os quais podem ser recuperados e armazenados num computador. S&o
usados na gestdo do desenvolvimento dos projetos de software. Exemplo: CVS (Concurrent Version System).

2 http://2013.msrconf.org.
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que, o envelhecimento do software é algo incontornavel®, todavia podemos atenuar este processo
caso se identifiqguem e se estudem atempadamente as suas causas (geralmente, falhas na atualizacdo

de novos requisitos) [4, 5].

No entanto, o mais recomendavel é realizar-se uma analise cuidada do software, logo no inicio de
um projeto, pois muito embora ndo se consigam prever com rigor as eventuais mudangas futuras,
tudo se tornara mais facil caso haja uma identificacdo atempada das partes de software mais

suscetiveis a alteracdes [4-6].

A evolugdo de sistemas informéaticos tem vindo a evidenciar a importancia de repositorios de
projetos de software, onde se guardam grandes volumes de dados sobre a evolucdo desses projetos,

gue servem de base ao processo de mineracao.

A informac&o histérica armazenada em repositorios de software fornece uma oportunidade para se
estudar projetos e produtos de grande complexidade sem interferir com o0s processos de
desenvolvimento: sistemas de controlo de alteracdes no cddigo fonte, sistemas de rastreio de
defeitos, comunicagdes arquivadas entre a equipa de desenvolvimento do projeto, etc. Estes dados
histéricos estfo disponiveis em muitos projetos de software* e representam um registo detalhado do
desenvolvimento histérico de um sistema de software. Estas informagdes poderdo ser muito Uteis
aos programadores e aos gestores de projetos para construirem e manterem sistemas de software

complexos, beneficiando assim as organizacdes [7].

As organizagOes tornaram-se muito competitivas e, no nosso quotidiano, o recurso apropriado a
informacdo veio permitir ganhos significativos, pois o conhecimento passou também a ser

considerado ferramenta de poder [8].

Nesta dissertacdo pretendemos estudar modelos de previsdo mais adequados para a distribui¢cdo no
tempo do numero dos pedidos de evolugdo futuros. O nosso foco estd, portanto, na previsao de
quantos pedidos de evolugdo vamos ter num prazo de um ano, e na forma como esses pedidos se
distribuem ao longo desse ano. Esta informacgdo serd essencialmente interessante para os gestores
do processo. O estudo deste problema é importante porque prevendo o numero de pedidos de
evolucdo futuros, os gestores do processo poderdo fazer um planeamento oportuno dos recursos

necessarios para responder a esses pedidos.

3 Pode ser causado por uma falha cometida pelo proprietario do sistema de software no caso de ndo proceder a alteragdes
no produto para atender as necessidades atuais ou pode ser resultado das alteragdes efetuadas (degradagdo do
desempenho, aumento da ocorréncia de falhas, etc.). Estas duas causas podem levar a um réapido declinio no valor de
um produto de software.

4 Exemplo: repositorio sourceforge (repositorio de codigo-fonte aberto).
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1.2. Descrigdo do problema

O problema que esta na base desta investigagdo consiste, entdo, na necessidade de previsdo da
distribuicdo dos pedidos de evolucdo que serdo recebidos ao longo de um periodo relativamente
alargado (até um ano), de modo a se poder planear atempadamente 0S recursos necessarios para

fazer face a esses pedidos.

Com este trabalho pretendemos realizar um estudo recorrendo a informacao contida em sistemas de
repositrios de pedidos de evolucéo do software Eclipse®, Mozilla® e Gnome’ para criar modelos de

previsao da distribuigdo desses pedidos ao longo do tempo.

A abordagem a utilizar visa estudar que tipos de modelos sdo mais adequados, conforme o volume

de dados histéricos existente no repositério a que diz respeito. Pretende-se saber concretamente:

. Se a escolha do “melhor” modelo de previsao é relativamente estavel ou demasiado volatil, o

que poderd implicar, ou ndo, uma frequente atualizacdo dos modelos.

= Se 0s modelos que agregam informacédo sazonal se tornam dominantes? No caso afirmativo,
sera interessante averiguar quanto tempo de dados historicos é necessario para que a

informacdo sazonal seja relevante?

1.3. Solucéo apresentada

A solugdo para o problema apresentado na seccdo 1.2. ir4 basear-se na recolha de informacéo
importante de sistemas de rastreio de defeitos (e.g. Bugzilla®), na utilizacdo de uma ferramenta para
geracdo automética de modelos de previsdo que a seguir vamos testar; na producdo de métricas
sobre a preciséo dos modelos de previsao a construir®, na aplicacdo de uma ferramenta estatistica
de analise de previsdes denominada SPSS™, tendo como objetivo principal a obtengdo da previsdo
do nimero de pedidos de evolucado futuros. Para melhor exemplificar a solugdo descrita, vejamos a

Figura 1.1.

www.eclipse.org

www.mozilla.org

WWW.gnome.org

& www.bugzilla.org

® Sera efetuada uma comparagao sistematica de vérias medidas desses modelos com base no erro relativo e na capacidade
de explicacéo.

10 statistical Package for the Social Sciences — www.spss.com

5
6
7
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Figura 1.1 - Solucéo para capacidade de previséo da distribuicdo dos pedidos de evolugéo

Principais contribuicgdes previstas

Sendo este estudo relacionado com a mineragdo de repositérios de software as principais

contribuicdes previstas sdo as seguintes:

1.5.

Suporte de ferramentas para gerar uma analise semiautomatica. Concretamente, vamos
desenvolver uma ferramenta geradora do script SPSS que depois é usado para construir 0s
varios modelos, com a ferramenta SPSS. Construiremos uma outra ferramenta para ler os
dados dos ficheiros em XML que forem gerados pelo SPSS com os dados dos modelos

simulados, agregando-os para analise posterior novamente com o SPSS.

Construgdo de modelos de previsdo para a distribuicdo de pedidos de evolugdo, com e sem

informacdo sazonal.

Andlise comparativa de diferentes tipos de previséo.

Estrutura do relatorio

O estudo que apresentamos encontra-se organizado da seguinte forma: introducédo,

desenvolvimento (enquadramento tedrico e estudo empirico) e consideracdes finais acerca da

investigacéo realizada.

»

A introducéo aborda o problema, objeto de estudo, que de forma simplificada, procura

identificar, fundamentar e caraterizar o estudo.

A primeira parte diz respeito ao enquadramento teorico e é constituida por dois capitulos,

onde é descrita a problematica ao nivel concetual com base num referencial teorico.
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] O segundo capitulo - “Contexto”- apresenta alguns conceitos que servem de base a

investigacao;

] O terceiro capitulo - “Trabalho relacionado” - reflete a linha de pensamento de

alguns autores.

4 A segunda parte abrange o estudo empirico e é composta por quatro capitulos, onde sdo
apresentados a metodologia usada no estudo, os resultados, a interpretagdo dos mesmos e as

conclusoes do estudo.

= O quarto capitulo - “Metodologia da investigagdo” - inicia-se com a descri¢do do
contexto e do problema que estd na base desta investigacdo, seguida da apresentacao

do planeamento experimental e da sua execucao;

= O quinto capitulo - “Resultados” - apresenta a descri¢cdo dos resultados obtidos no
trabalho experimental,

= O sexto capitulo - “Interpretagdo dos resultados” - apresenta a interpretacdo dos
resultados obtidos;

= Referéncias bibliograficas - descrevem todos os artigos, revistas e publicacbes on-
line consultados.
= Apéndices — Apresentam os documentos produzidos pela investigadora e que servem

de suporte a realizacdo do estudo empirico.
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Contexto

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos que servem de base a investigacdo, a saber:
evolugéo de software, repositorios de software e anélise de séries temporais. A importancia destes
contetidos assenta no facto da evolugdo de software justificar os pedidos de evolucdo de software a
serem estudados, dos repositdrios de software serem as fontes de informagéo a serem utilizadas e

da analise de séries temporais ser 0 meio para atingir o fim desta investigacao.

2.1. Evolugéo de Software

A evolugdo de software tem sido uma area de grande interesse quer para os investigadores quer
para os profissionais de software, pois é inevitavel a ocorréncia de mudancas ao longo do tempo
para assegurar a utilidade e a qualidade do mesmo. Tais mudancas podem surgir da identificacdo de
defeitos no software, do levantamento de novos requisitos aquando da utilizagdo do mesmo, da
necessidade de melhorias de desempenho, de alteracfes no ambiente de negdcio, da instalacdo de
novos equipamentos informéticos e da sua associagdo ao sistema de software. No entanto, ha que
salientar a dificuldade que as organizagdes tém em implementar e gerir estas mudancgas, pois ndo
deixam de estar envolvidos grandes investimentos financeiros. Na verdade, grande parte do
orcamento de software nas grandes empresas € atribuida & manutencgéo e evolucdo de software em

detrimento do desenvolvimento de novos sistemas [4, 9].
2.1.1. Leisde Lehman

Apos varios estudos empiricos, Lehman prop6s um conjunto de oito leis, apresentadas no Quadro
2.1, que segundo o autor se aplicavam a evolugdo de todos os sistemas de software. Estas leis
surgem assim como uma teoria unificada para a evolucdo de software. Essas leis tornaram-se um

marco na Engenharia de Software com respeito a evolucao de sistemas [10].
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. Mudanca continua

Um software deve ser continuamente atualizado, caso contrario tornar-se-a

progressivamente menos satisfatorio.

. Complexidade

crescente

A medida que um software é alterado verifica-se um acréscimo da sua

complexidade, a ndo ser que seja feito trabalho para manté-la ou reduzi-la.

. Auto regulagéo

O processo de evolucdo de software € autorregulado proximo a
distribuicdo normal em relagdo as medidas dos atributos de produtos e dos

processos.

. Conservacao da
estabilidade

organizacional

A taxa média de atividade global efetiva num software em evolugéo tende

a ser contante durante o tempo de vida do produto.

. Conservacao da
familiaridade

Regra geral, a taxa de crescimento incremental e a taxa de crescimento a

longo prazo tendem a declinar.

. Crescimento continuo

O contetdo funcional de um software deve ser aumentado continuamente
durante o seu tempo de vida, a fim de ir ao encontro das necessidades dos

utilizadores.

. Qualidade decrescente

A qualidade do software serd entendida como declinante a ndo ser que o
software seja adaptado rigorosamente as mudangas no ambiente

operacional.

. Sistema de

retroalimentacéo

Os processos de evolucdo de software sdo sistemas de retroalimentacdo em

multiplos niveis, em multiplos loops e envolvendo multiplos agentes.

Quadro 2.1 — Leis de Lehman

De acrescentar que, as leis de Lehman parecem ser, geralmente, aplicaveis a sistemas de grande
porte desenvolvidos por grandes organizacdes, visto que, ndo esta devidamente claro como podem

ser modificadas para pequenas organizagdes e para sistemas de média dimenséo [10].

2.2. Repositorios de Sistemas de Software

Os repositorios de Sistemas de Software sdo considerados depdsitos de informacdo sobre as
atividades de desenvolvimento e de manutencdo de um software. De salientar que incluem
artefactos de software, a saber: sistemas de controlo de versfes, sistemas de rastreamento de
defeitos e ferramentas de comunicacdo publica (mailing lists). Tomemos como exemplo de um
artefacto um ficheiro de codigo-fonte em C++ e como exemplo de um repositério a meta-
informacdo referente & alteracdo desse artefacto, que contera informagbes sobre 0s erros e as

respetivas correcdes, 0 autor, a data de alteracéo, entre outras [1-3, 5,7, 11-12].
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Os profissionais e investigadores de projetos de software constroem modelos, muitas vezes, para
compreender o passado [13] e, menos frequentemente, constroem modelos de previsdo. Por outro
lado, estes profissionais podem ainda estudar a evolucdo de varios elementos dos repositérios.
Nesta dissertacdo vamos estudar especificamente os pedidos de evolucdo e construir modelos de
previsdo da distribuicdo desses pedidos ao longo do tempo. Estes pedidos poderdo resultar de
defeitos encontrados no software ou de potenciais melhorias solicitadas para o sistema de software
[3, 12-22].

2.2.1. Sistema de rastreio de defeitos

Um sistema de rastreio de defeitos tem como objetivo controlar os mesmos, ndo s6 nas diferentes
fases de desenvolvimento de um projeto de software como também na fase de execu¢do do mesmo
[1, 12, 15, 17, 20-21]. Na prética, o seu ambito € um pouco mais alargado, porque além dos
defeitos, sdo também usados para registar e gerir pedidos de evolugdo do software, mesmo quando
tais pedidos ndo resultam de defeitos (podem, por exemplo, resultar de novos requisitos que 0s
utilizadores pretendem ver satisfeitos pelo software). Em sistemas de software de grande
complexidade verifica-se a existéncia de um grande ndmero de pedidos de evolucdo, os quais
carecem de uma gestdo e andlise eficientes. Os sistemas de rastreio de defeitos constituem assim
uma solugdo para simplificar a identificacdo e monitorizacdo desses pedidos. Estes sistemas
permitem aos utilizadores a possibilidade de reportarem os pedidos de evolucdo, e posteriormente
acompanharem a evolugdo desses pedidos. Para cada pedido efetuado é armazenada informacéo
referente & identificacdo do pedido, ao estado em que se encontra, a resolugdo do mesmo, ao nome
do produto, a versdo, ao hardware, ao nivel de importancia, as dependéncias, ao utilizador
responsavel pelo registo do pedido, ao utilizador responsavel pela resolucdo do mesmo, aos
utilizadores notificados, a data de submissdo do pedido, a data de modificacdo, entre outros. Esta
informagdo podera ser ainda extraida para servir de base a analises especificas. Neste estudo, a
informacdo proveniente do sistema de rastreio Bugzilla servira de suporte a criagdo de modelos de
previsao de pedidos de evolucgdo distribuidos ao longo do tempo. Neste sentido, o que pretendemos
fazer é uma espécie de extensdo as capacidades de suporte a analise que este sistema nos oferece
[1, 12, 15, 17, 20-21].

2.2.1.1. Bugzilla

O Bugzilla é um sistema de rastreio de defeitos de software criado no contexto de um projeto de

software livre (produto Mozzilla!! de cddigo aberto baseado em web e em email). E usado por

1 www.mozilla.org
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muitas organizacGes e em bastantes projetos na gestdo de desenvolvimento de software [23, 24]. O
sistema permite que os utilizadores reportem defeitos, ou facam pedidos de evolucdo sobre o
software, podendo depois monitorizar a evolucdo do seu pedido de forma eficiente. Estas
atividades sdo realizadas tendo em conta um modelo de relatério de defeitos exibido na Figura 2.1.
Este relatério é composto por varios campos, a saber: nimero do defeito, estado (ndo confirmado,
confirmado, em progresso, resolvido e verificado), resolucdo (ndo resolvido, resolvido, invalido,
sem resolucdo, duplicado, inconclusivo), nome do produto, componente, versdo, hardware, nivel
de importancia, dependéncias, utilizador responsavel pelo registo do erro, utilizador responsavel
pela resolucdo do mesmo, utilizadores notificados, data de submisséo do erro, data de modificagéo,

entre outros'2.

Bug 3765 - Create bugzilla template for reporting/verifying bugs

Status: CONFIRMED Reported: 2008-01-16 03:33 NST by Jonsthan
Nodified: 2013-02-17 15:10 NST (H
Product: SVE Eug Tracke
CC Last: 1 users
Componest; 5u7
Version: Unknom
Hardware el
Package;
Lnppriance: P3 nemal
Jargel Miestone
Assigned JTo: lonathan
QA Contact:

UKL

Depends of; 5557
Blocks

Figura 2.1 - Modelo de um relatério de defeitos do Bugzilla

2.3. Andlise de séries temporais

Para analisar de modo rigoroso os pedidos de evolugdo submetidos ao longo do tempo ao sistema
de rastreio discutido na subsecgdo 2.2.1., necessitamos de ferramentas de andlise adequadas.
Podemos olhar para a distribuicdo desses pedidos ao longo do tempo como uma série temporal.
Uma série temporal é um conjunto de observacgdes realizadas ao longo do tempo, seguindo uma
ordem sequencial. Esta ordem implica a existéncia de uma dependéncia entre as observacfes
vizinhas, 0 que torna interessante a sua analise e a respetiva modelacdo. De referir ainda que, as
séries temporais estdo presentes em diversas &reas do saber: ciéncias econdmicas, financeiras,

sociais, entre outras.

A anélise de séries temporais assenta no pressuposto que existe um sistema causal, relativamente

constante, relacionado com o tempo, que exerceu influéncia sobre os dados no passado e podera vir

12 www.bugzilla.org
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a fazé-lo no futuro. Este sistema causal, aquando da sua atuacdo, cria padrGes ndo aleatdrios,
visiveis em graficos de séries temporais ou em outros processos estatisticos. O objetivo da andlise
de series temporais consiste entdo na identificacdo destes padrées, que poderdo ser integrados num
modelo estatistico, e, por conseguinte, servirdo de base a realizacdo de previsGes para o
comportamento futuro de uma determinada varidvel de interesse (varidvel dependente), o que
facilitard a tomada de decisdes. Contudo, é importante referir a dificuldade que existe em utilizar
um modelo que possibilite a inclusdo dos diversos padrdes identificados. Para solucionar este

problema, procede-se a decomposicéo da série temporal em padrdes.

2.3.1. Métodos de decomposi¢ao

Tomemos entdo como referéncia os quatro padrdes (ou componentes) que compdem todas as series

temporais, de acordo com o modelo cléssico:

— Tendéncia (T): trata-se de um comportamento de longo prazo da série, causado por um aspeto

que afeta a variavel de interesse no periodo em causa (e.g. crescimento demogréafico).

— Sazonalidade (S): consiste em flutuaces nos valores da varidvel dependente, usualmente com
duracdo inferior a um ano, e que, regra geral, se repete anualmente (em funcao de esta¢des do
ano, feriados, entre outros). De ressaltar que, se os dados forem registados anualmente, a
sazonalidade ndo exercera a sua influéncia na série, pois as flutuacfes so se repetem dentro

dos anos.

— VariagOes Irregulares (I): abrange flutuagbes anormais, resultantes de acontecimentos

imprevistos (e.g. catastrofes naturais).

— Variages Ciclicas (C): consistem em flutuagfes nos valores da varidvel de interesse, com
duragédo superior a um ano, e que se repetem periodicamente (e.g. periodos de recessao ou

de crescimento).

Importa referir que, os dois primeiros componentes sdo os mais utilizados devido a natureza dos

dados que representam.

Visto que uma série temporal nem sempre ira exibir todos 0os componentes, serd conveniente
proceder-se a decomposicdo da mesma, processo esse que permitira ndo sé identificar os
componentes que poderdo estar implicitos num determinado intervalo de tempo como também
possibilitard a obtencdo e indices e/ou equacBes necessarias na realizagdo de previsdes para

periodos futuros da série.
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Para além dos métodos de decomposicdo de séries temporais, existem também os métodos simples

de previsdo e os métodos avancados de séries temporais.

2.3.2. Métodos simples de previsao

Relativamente aos métodos simples de previsdo destacam-se os de média movel e os de suavizagdo
exponencial (simples, linear, sazonal), também conhecidos por Exponential Smoothing. No quadro
2.2 apresentamos o0s tipos de modelos Exponencial Smoothing [25, 26].

Tipo de modelo Descrigao
Exponential Smoothing

SIMPLE Este modelo deve ser usado quando os dados de séries temporais nao

tém tendéncia nem sazonalidade.

BROWN Este modelo deve ser usado quando os dados da série temporal tém
tendéncia, mas nao sazonalidade.

SIMPLE SEASONAL Este modelo deve ser usado quando os dados de séries temporais nao

tém tendéncia, mas tém sazonalidade.

WINTERS ADDITIVE Este modelo é usado quando os dados de séries temporais tém tendéncia e
sazonalidade. @A  série  mostra  flutuagcbes  sazonais  estaveis,
independentemente do nivel geral da série. E apropriado para uma série
temporal em que a amplitude do padrdo sazonal é independente do nivel
médio da série, isto é, uma série de tempo exibindo sazonalidade aditiva.

WINTERS Este modelo é usado quando os dados de séries temporais tém tendéncia e
MULTIPLICATIVE sazonalidade. O tamanho das flutua¢Ges sazonais varia, dependendo do nivel
global das séries. Este modelo € adequado para uma série temporal em que a
amplitude do padrdo sazonal é proporcional ao nivel médio da série, isto &,
uma série de tempo que exibe sazonalidade multiplicativa.

Quadro 2.2 — Tipos de modelos de suavizacdo exponencial

Estes métodos efetuam a previsdo do valor futuro da série temporal através da suavizacdo das
observacdes da variavel de interesse realizadas no passado. O objetivo destes métodos consiste na
identificacdo de um padrdo basico presente nos dados histéricos, e na sua posterior utilizacdo na
previsdo de valores futuros, considerando para o efeito que os valores extremos da série
representam flutuacOes aleatorias. Estes métodos sdo frequentemente usados para horizontes de

previsdo de curtos periodos.
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2.3.3. Métodos avancados de previsao

Quanto aos métodos de previsdo de séries temporais estacionarias mais complexos importa referir
os principais modelos de processo linear geral, autorregressivos (AR), médias moéveis (MA),
autorregressivos e médias moveis (ARMA) e autorregressivos integrados de médias moveis
(ARIMA). Estes métodos sdo frequentemente usados para horizontes de previsdo de média ou
longa duracgdo, dai serem mais adequados ao estudo implicito nesta dissertagao.

Os modelos de processo linear geral sdo considerados uma combinacéo linear ponderada, do termo
atual, mais os termos passados do ruido branco (sequéncia de valores aleatérios independentes,

com distribuicdo Normal e com média zero e com variancia (o.2)).

Nos modelos autorregressivos (AR) os valores da série representam uma combinagdo linear de um
numero finito de valores passados, mais um termo de ruido, que ndo é explicado por esses valores

passados.

Nos modelos de média mdvel (MA) os valores previstos para a observacdo dependem dos valores
dos erros observados em cada periodo passado, em vez das observacdes propriamente ditas.

Representam assim uma combinag&o linear de um namero finito de ruidos.

Os modelos autorregressivos e de média movel (ARMA) constituem assim a combinacao dos dois
modelos descritos anteriormente. Estes modelos relacionam ndo sé os valores futuros com as
observacBes passadas como também os erros passados apurados entre os valores reais e 0s

previstos.

Os modelos ARIMA representam o processo estocastico gerador da série temporal, a partir de um

modelo ARMA adequavel a séries temporais estacionarias e estendendo o conceito para séries
temporais ndo estacionarias. Notagao utilizada para este modelo: ARIMA (ps, ds, gs). Estes
parametros incluem a caracteristica de sazonalidade. Estes modelos de previsdo obedecem a

uma metodologia, conhecida por metodologia Box-Jenkins, que inclui seis fases:

— Andlise exploratéria dos dados: observacdo do comportamento geral da série (tendéncia,
sazonalidade, variagOes irregulares, ciclos) através da representacdo grafica da série inicial.

Nesta fase sera verificada a necessidade de estacionaridade da série.

— Estacionaridade: sdo aplicadas transformagdes (diferenciacGes) geralmente lineares a série
temporal com objetivo de retirar a série inicial carateristicas de tendéncia, sazonalidade, entre

outras.
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— Identificacdo: analise do correlograma e do correlograma parcial para obtencdo dos
pardmetros p (autorregressivo), d (diferenciacdo) e g (média mdvel). A notacdo utilizada para
este modelo é a seguinte ARIMA (p,d,q). Por Exemplo, um modelo ARIMA (1,1,1) significa
gue contém um parametro autorregressivo (p) e um parametro de média mével (q), que foram
calculados depois da série ter sido diferenciada uma vez (d=1). Nesta fase estuda-se o
comportamento destas funcGes em cada tipo de modelo para a identificagdo do modelo mais
adequado.

— Estimacdo paramétrica: utilizacdo de métodos de maxima verossimilhanca ou do tipo
minimos quadrados. Estes métodos incluem as auto correlagdes e as auto correlaces parciais

empiricas da série.

— Validacé&o: verificacdo da adequagdo do modelo escolhido, em termos da qualidade estatistica
do modelo estimado (testes aos parametros) e da analise dos residuos da estimacdo. Se o
modelo for valido os residuos deverdo apresentar propriedades compativeis com o ruido
branco (sequéncia de erros aleatérios). Caso o modelo seja considerado vélido, far-se-4 a

previsdo, caso contrario repetir-se-o as fases anteriores.

—  Previsdo: obtencdo de previsdes de qualidade para um horizonte temporal definido, a partir de

um determinado momento.

A notagdo completa dos modelos ARIMA envolve seis parametros que se representam da seguinte
forma: ARIMA (p, d, q) (ps, ds, gs). A sazonalidade podera estar presente apenas nos Gltimos trés
parametros (ps — parametro autorregressivo sazonal, ds - diferenciagdo sazonal e gs - média movel

sazonal).

Os modelos acima descritos dizem respeito a uma Unica série temporal. Todavia, existem
metodologias nas quais a série temporal em causa é explicada através do seu passado histérico e
também por outras séries temporais ndo correlacionadas entre si. Tais metodologias sdo
denominadas funcdes de transferéncia, e abrangem mais do que uma série temporal, sendo sempre
assegurada a relacdo de causalidade entre elas. Os conceitos de séries temporais apresentados

anteriormente podem ser analisados em mais pormenor em [3, 14, 18, 27-29].
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Trabalho Relacionado

Neste capitulo sdo expostas algumas considera¢des sobre outros trabalhos realizados no &mbito da

problematica que serve de base a este estudo.

3.1. Estudos sobre ferramentas de extracdo de dados em sistemas de

repositorios de software

A criacdo de modelos de previsdo da distribuicdo de pedidos de evolucgdo de software, ao longo do
tempo, com base em informacdo recolhida em sistemas de repositorios, oferece uma ferramenta

muito Util para a gestdo da atividade dos membros da equipa de desenvolvimento [19].

Depois da extracdo da informacdo dos repositorios de software, é necessario a sua insergdo em
modelos para relacionar os diferentes tipos de informacgdo, tais como, historico de versdes e

defeitos.

Cubranic et al. exibem um estudo acerca da abordagem HipiKat*® que consiste na formacao de um
grupo de memdria do projeto, possibilitando assim a recomendagdo das partes apropriadas de
memoria para 0s elementos recém-chegados a equipa de trabalho como o objetivo de melhorar as
tarefas de desenvolvimento de software. Este modelo, para além de integrar os dois tipos de
informacdo acima mencionados, contempla também informacdo referente a documentagdo

armazenada nos sites dos sistemas de software em analise e ao historico de emails [32].

Hassan fez um estudo que consistiu na exploracdo da mineracdo de dados armazenados em
repositorios de software para apoiar os programadores e gestores de projeto de software no esforgo
para construir e manter sistemas de software complexos. Um dos seus contributos consistiu na

apresentacdo de um extrator de evolucdo de software designado C-Rex [7].

1% Suporta os repositérios: CVS e Bugzilla.
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3.2. Estudos sobre ferramentas de visualizacéo e analise de informacéao

Para se compreender melhor estes modelos e sobretudo a evolucéo dos sistemas de software a que
dizem respeito, os investigadores desta area tiveram necessidade de desenvolver técnicas e

ferramentas de visualizacdo e analise de informacao.

D’ Ambros apresentou em [1] uma abordagem baseada nas dependéncias historicas e nos defeitos
de software recorrendo a técnica Evolution Radar. Segundo o autor estas informacgfes foram
importantes no desenvolvimento da aprendizagem sobre os sistemas de software e na detecdo de
possiveis problemas existentes no cédigo fonte. Acrescentou ainda que, com base em falhas
detetadas no codigo fonte € possivel prever a localizagdo de erros futuros e, como tal, concentrar as
atividades de manutencdo nas partes do sistema mais suscetiveis a erros. A abordagem foi testada
em varias versdes de trés sistemas de software (Eclipse JDT Core, ArgoUML, AspectJ), e concluiu-
se que a existéncia de desarmonias nos projetos representava um bom meio para prever defeitos,

obtendo um poder de previsao superior a outras abordagens.

Fischer et al. descreveram em [2] uma ferramenta EvoGraph, baseada em diagramas, adequada
para extrair rapidamente as entidades mais relevantes do historico de versdes de um sistema. Os
autores evidenciam que tal abordagem fornece um feedback visual acerca da evolugdo das
dependéncias estruturais. Trata-se de uma abordagem eficiente, pois apenas sdo inspecionadas

2914

porcdes de cddigo alteradas. Os autores usaram anti-padroes denominados “Day-Fly”™ e “Daisy-

Chain”" que, segundo afirmam neste estudo, facilitam a avaliacio da estabilidade estrutural.

Pinzger et al. apresentaram em [16] uma técnica de visualizacdo denominada Relvis que permite a
disponibilizacdo de vistas graficas (diagramas Kiviat) que integram o cddigo-fonte e o histérico de
dados das vérias versGes (mais valia em relagdo a outras técnicas de visualizagdo existentes).
Segundo os autores o desenvolvimento desta técnica veio dar resposta a analise de modelos de
dados de grande complexidade, provenientes de sistemas de software de grande dimensdo. A
justificacdo assenta no facto desta técnica contemplar a separagdo do volume de dados e o seu
mapeamento em dois diagramas Kiviat (um para as métricas dos nds e outro para as métricas de

relagdes de unido). Estes diagramas exibem o estado corrente da implementacao.

D’ Ambros descreveu ainda em [30, 31] uma ferramenta denominada BugCrawler que suporta a
evolucdo de software e a engenharia reversa. Trata-se de uma ferramenta baseada numa

combinacdo de métricas de software e de visualizagOes interativas. O BugCrawler integra

% Indica uma dependéncia estrutural que é introduzida e novamente removida no mesmo time-slot ou depois de um
pequeno nimero de revisdes.

* Indica uma dependéncia estrutural que primeiro é usada num ficheiro e posteriormente usada exclusivamente num
segundo ficheiro.
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informacdo estruturada a partir de codigo fonte com informacdo evolutiva obtida a partir de
ficheiros Log (CVS - Concurrent Version System) e relatérios de problemas Bugzilla. Segundo o
autor, esta ferramenta é valida para varios projetos de grande porte. Consideramos importante a sua
utilizacdo no nosso estudo, visto que trataremos também de defeitos de software em sistemas de
grande complexidade.

No Quadro 3.1 encontra-se um resumo das ferramentas e técnicas apresentadas. As carateristicas
suportadas por estas ferramentas e técnicas estdo representadas por um X.

Evolution Evograph Relvis BugCrawler
Radar
~ Séries X X
MO temporais
Atividades Visualizagdo X X X X
(Dados) Exploracdo X
CVS X X X
Repositorios SVN . X X
Bugzilla X
Issuezilla X
Pacotes X
Artefactos Ficheiros X X X
Classes X X X
Avaliacio da | Codigo Fonte X X X
evolucéo Dependéncias X

Quadro 3.1 — Ferramentas e técnica de andlise de evolugdo apresentadas

3.3. Estudos sobre previsdo de pedidos de evolucdo nos sistemas de

software

Foquemo-nos agora na importancia da previsdo nos sistemas de software. No desenvolvimento de
projetos de software estdo envolvidos muitos recursos que estdo associados inevitavelmente ao
tempo e aos custos limitados. Como tal, é crucial que o gestor de projeto faca uma gestéo eficiente
desses recursos para que a qualidade do software ndo seja colocada em causa. Apesar da
experiéncia do gestor de projeto ser importante, ndo é suficiente. Os sistemas de rastreio de defeitos
constituem um bom contributo para estes profissionais, pois contém informacao sobre as falhas em
diversos artefactos (pacotes, ficheiros, classes, etc). Tendo acesso ao histérico de defeitos, os
gestores de projetos poderdo estudar a evolucdo do software com base no passado e obter previsdes
do numero de pedidos de evolugdo futuros. Esta temética tem suscitado interesse por parte de

investigadores da area. A seguir, apresentamos algumas reflexdes sobre este assunto.

Nagappan et al. fizeram um estudo empirico acerca do histérico de defeitos post-release (apés

langamento) em cinco sistemas de software da Microsoft, e descobriram que as entidades sujeitas a
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falhas de software séo estatisticamente correlacionadas com medidas de complexidade de cddigo.
Todavia, 0s autores consideraram que ndo existia um dnico conjunto de métricas de complexidade
responsavel pela previsdo mais otimizada. Os autores acrescentaram ainda que, recorreram a
andlise de componentes principais das métricas de cddigo para construcdo de modelos de regressao
a fim de prever com precisdo a probabilidade de defeitos post-release para novas entidades [17].

Zimmerman et al. realizaram um estudo sobre defeitos do Eclipse e sobre a sua localizagcdo no
codigo-fonte. Estes investigadores construiram modelos de regressdo linear para o conjunto de
defeitos definido para prever se os ficheiros / pacotes apresentavam defeitos pds-lancamento.
Segundo os autores, as experiéncias realizadas mostraram que a combinacdo de métricas de
complexidade pode efetivamente prever defeitos, sugerindo que quanto mais complexo for o
cddigo, mais defeitos apresentara [20].

Moser et al. realizou uma analise comparativa de dois conjuntos diferentes de métricas para a
previsdo de defeitos, a saber: métricas de cddigo-fonte e métricas de processo. A experiéncia
consistiu na constru¢do de trés modelos: um modelo de alteragdo, usando apenas métricas de
alteracdes propostas pelos autores; um modelo de codigo, utilizando métricas de codigo estatico; e,
por fim, um modelo combinado, utilizando ambos os tipos de métricas anteriores para prever a
presenca ou auséncia de defeitos em ficheiros. Os resultados indicaram que, para os dados do
Eclipse, as métricas de processo sao mais eficientes para a previsdo de defeitos do que as métricas
de cddigo [21].

Os estudos apresentados anteriormente focaram aspetos que iremos abordar na nossa investigacéo,
que assenta na capacidade de previsdo da distribuicdo do nimero de pedidos de evolugdo de
software (Eclipse, entre outros). No entanto, outros investigadores estudam a evolucdo de outros
pedidos, também contemplados no nosso trabalho, nomeadamente: a implementacdo de novas
funcionalidades ou melhorias. Apresentamos a seguir um estudo que descreve esta problematica.
Tsantalis et al. descreveram em [15] uma abordagem probabilistica para estimar a propensdo de
alteracdo de um projeto orientado a objetos, avaliando a probabilidade de que cada classe do
sistema sera afetada quando uma nova funcionalidade foi adicionada ou quando funcionalidade
existente € modificada. O modelo proposto foi avaliado em dois projetos de codigo aberto
denominados JFlex e IMOL. O processo foi completamente automatizado por um programa Java, e
a andlise estatistica revelou correlagdo melhorada entre as probabilidades extraidas e as mudangas
reais verificadas em cada uma das classes, em comparacdo com um modelo de previsdo que se
baseia apenas em dados anteriores. Neste caso, 0s autores tentam prever a localizagdo das
alteracBes (em que classe elas vdo suceder), contrariamente ao que estamos a propor nNo NOsso

estudo.
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MacDonell et al. realizaram um estudo com o objetivo de explorar o impacto da utilizagdo dos
dados provenientes das fases de levantamento de requisitos, de desenho e de implementacdo na
estimacdo de esforgos de previsdo na fase posterior. Os autores pretenderam mostrar os beneficios
da re-estimacdo recorrendo a dados de fases concluidas do projeto. Usaram um método que
consistia na aplicagdo de um pequeno nimero de dados industriais de dezasseis projetos de
software de uma Unica organizacao para comparar modelos de previsao através de uma abordagem
conscienciosa, baseada numa analise mais tradicional denominada “Leave one out”. Concluiram
que a falha de ndo tomar em consideracdo a natureza temporal dos dados conduz a estimativas nao
fidveis da eficicia da sua previsdo e que os dados obtidos antes da fase de esforco podem ser
usados para melhorar a gestéo de tarefas do processo seguinte [19].

Fuentetaja et al. apresentaram em [3] uma abordagem inovadora que consistiu na aplicacdo de
técnicas de analise de séries temporais para dados histéricos do crescimento de sistemas de
software, tais como: r/s statistic® e DFA (Detrended Fluctuation Analysis). Os resultados
preliminares obtidos acusaram a presenca de anti correlagfes nos dados, que validaram algumas
leis da evolucédo de software (32 e 82 leis). Os autores consideraram também que um software em
producdo estd sujeito a forgas internas e externas que exigirdo uma sucessao interminavel de

corregOes, melhorias e extensdes de funcionalidade do sistema.

Importa ainda salientar que, para que a evolucdo dos pedidos de evolugdo de software seja
compreendida mais facilmente ndo podemos esquecer dos diversos métodos para auxiliar na tarefa
de previsdo de séries temporais, como por exemplo, modelos de: suavizacdo exponencial, auto-
regressivos (AR), médias mdveis (MA) e modelos ARIMA [3, 14, 18, 27-29]. De seguida séo

apresentados alguns estudos sobre o assunto.

Gouldo et al. apresentaram em [18] um estudo acerca de um modelo de previsdo de pedidos de
evolucdo de um software open-source designado Eclipse. Os autores procederam a construgdo de
um modelo de previsdo ARIMA, que incluiu a identificagcdo de padrfes sazonais e tendéncias. Este
modelo foi validado através da evolucdo de pedidos de alteragcdo para os doze meses seguintes.
Concluiram que o uso da informacdo sazonal melhorou significativamente a capacidade de
estimagdo do modelo quando comparado com outros modelos ARIMA. De referir que, a nossa
investigacdo tem uma base de trabalho semelhante. A motivacao para a primeira parte do trabalho é
que a constru¢cdo do modelo de previsdo deve ser simplificada. Como é relativamente simples
automatizar a constru¢do dos modelos e a comparacdo das métricas € muito mais facil do que o
reconhecimento de padrbes nos gréficos, simplesmente por mera observacdo, queremos tentar

tornar o processo de construcdo de modelos acessivel a pessoas com menor background de

16 Aplicada ao conjunto de dados a partir de medic@es temporais. Aplicagdo do modelo empirico Lei da Poténcia (relagdo
entre a variacdo do intervalo de dados com escalas de tempo diferentes).
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estatistica, ao mesmo tempo que garantimos que no final o modelo é tdo bom ou melhor do que o

gue seria encontrado por um perito.

Raja et al apresentaram um estudo de previsdes de defeitos de software em séries temporais, para
lidar com a natureza temporal de ocorréncias dos mesmos. Os autores focaram-se em modelos
simples de usar e menos dispendiosos em termos de requisitos e de dados. Recorreram também a
técnica ARIMA. Os autores afirmaram que a autocorrelacéo significativa existente entre o nimero
de defeitos reportados durante a evolugdo do software viola a suposi¢do de independéncia critica
para modelos de previsdo causais. Como tal, a sua pesquisa corrigiu a autocorrelacdo, evitando
assim a distorgéo dos resultados dos modelos de previsdo de defeitos de evolucdo do software [22].
Outra variacdo importante no nosso trabalho é que enquanto que nos estudos anteriores é sempre
feita uma previsdo num determinado momento, no nosso é criada uma série temporal de previsdes,
0 gue muda radicalmente a andlise que é feita a sequir. Em vez de se olhar para a melhor série hum

determinado instante, estamos a olhar para a evolucéo dos diferentes modelos ao longo do tempo.
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PARTE Il - ESTUDO EMPIRICO
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Metodologia da Investigacio

Neste capitulo sdo descritas as op¢des metodoldgicas subjacentes ao estudo empirico realizado.
4.1.  Motivacao

4.1.1. Contexto e descri¢cdo do problema

O contexto desta investigacdo traduz-se na importancia da tomada de decisGes por parte de um
gestor de projetos, a qual influenciara o processo de desenvolvimento do software no futuro,
em termos de recursos humanos, financeiros e materiais. Assim sendo, S40 muitos oS
investigadores que tém apresentado estudos sobre técnicas, metodologias e ferramentas a utilizar
no ambito da andlise e previsdo da evolucdo do software, com a inten¢do de promover uma gestdo

do processo de evolucao de software mais eficiente.

O problema que motiva esta investigacdo consiste, entdo, na necessidade de previsdo da
distribuicdo dos pedidos de evolucdo que serdo recebidos ao longo de um periodo relativamente
alargado (até um ano), de modo a poder planear atempadamente 0s recursos necessarios para fazer

face a esses pedidos.

4.1.2. Objetivos do trabalho

Este trabalho de investigacdo teve como grande objetivo geral a discussdo do processo de escolha e
construcdo do melhor modelo de previsao de distribuicdo de pedidos de evolugdo de software ao
longo do tempo. E normal que, & medida que novos dados vdo ficando disponiveis, queiramos
verificar se ha necessidade de substituir, ou re-calibrar, os nossos modelos de previsdo. Boehm
sugeriu que, hd medida que védo sendo conhecidos mais dados sobre um projeto e ele se aproxima
da sua conclusdo (a proximidade da conclusdo era medida como a percentagem do esforco no

projeto que faltava realizar), a capacidade de previsdo sobre 0 mesmo vai aumentando [39]. Este
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fenémeno, conhecido como “cone de incerteza”, foi extensivamente discutido em [40, 41], sendo
detetaveis fendmenos como enviesamentos sistematicos de sobrestimacéo, ou subestimacgdo. Nesta
dissertacdo o cenario foi diferente, dado que tratamos de previsdes para pedidos de evolucdo em
projetos para os quais nao existe uma data final prevista. Isto implica que o elemento dominante na
capacidade de previséo foi a informagdo acumulada, e ndo a percentagem de completude do projeto
global, que era sempre desconhecida nos nossos casos de estudo. Nos casos aqui estudados, a
atualizacdo de informacdo teve uma periodicidade mensal. Ou seja, a cada més passado,
reavalidamos os modelos de previsdo. Avalidmos até que ponto eles eram volateis (levando a
necessidade de os atualizar), ou estaveis (que, pelo contrario, nos permitiria relaxar o ritmo de
atualizacdo das previsdes). A sua pertinéncia é justificada pelos constrangimentos vividos pelos
gestores de projetos e pelos restantes membros da equipa de analise e desenvolvimento de software

no cumprimento de prazos e de tarefas de evolucao de software.

4.1.3. Natureza da investigacao

A investigacdo que da corpo a este trabalho configura um estudo experimental, descritivo e
interpretativo, tendo como fim identificar o melhor modelo de previsdo referente ao nimero de
pedidos de evolugdo de software, permitindo assim enunciar pontos fortes e fracos associados ao

processo.

Analisdamos modelos de previsdo gerados para oito projetos. Por uma questdo de economia de
espaco, apresentamos com maior detalhe a andlise referente ao software Eclipse JDT, sendo 0s
dados referentes aos restantes sete projetos apresentados de modo mais sumario. O processo aqui
descrito foi completamente replicado nos restantes casos. Para atingir 0s objetivos deste estudo,
construimos modelos de previsdo da distribuicdo de pedidos de evolugdo para um periodo

relativamente alargado (12 meses).

A abordagem realizada teve também como meta estudar que tipos de modelos sdo mais adaptaveis,
tendo em conta o volume de dados histdrico existente, correspondente ao repositério selecionado.
A abordagem foi experimentada com repositorios de sistemas reais complexos com varios anos de

evolucdo, a saber:

. Eclipse JDT (Java Development Tooling): ferramentas de desenvolvimento Java, que inclui

trés componentes essenciais: JDT Core'’, JDT UI*®, Debug JDT*.

= Eclipse Plataform®: inclui o conjunto de estruturas e de servicos comuns que constituem a

infraestrutura principal do Eclipse.

7 org.eclipse.jdt.core
18 org.eclipse.jdt.ui
1% org.eclipse.jdt.launching
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= Eclipse Android™: Plug-in para o IDE Eclipse” (ADT - Android Development Tools)

dedicado ao desenvolvimento de aplica¢6es para o sistema operativo mdvel Android.

= Eclipse®: inclui todas aplicacdes associadas ao ciclo de desenvolvimento de software, aos

sistemas de gestdo de conteldos, entre outras.
= Mozilla®* (Core e FireFox): é um navegador web gratuito.

= GNOME?®(Evolution e GStreamer): consiste numa plataforma de desenvolvimento de

software livre.

Os dados extraidos destes repositérios de software que serviram de base a este estudo ja se
encontravam agregados, a exce¢do dos dados do Eclipse [18]. O trabalho préatico assentou no
estudo da evolucdo dos modelos, que consistiu na detecdo de eventuais padres que pudessem
emergir da comparacéao dos diferentes modelos, para cada um dos repositorios estudados.

4.1.4. Questdes de investigacdo

Neste trabalho foi utilizada a abordagem Goal Question Metric (GQM). Trata-se de uma
abordagem orientada por objetivos para medicao de produtos e processos de software. E realizada
em duas partes: a primeira inclui uma defini¢do top-down de objetivos, de questdes de investigacdo
correspondentes e de métricas adequadas; a segunda implica uma anéalise e interpretacdo bottom-up
dos resultados obtidos referentes as métricas definidas, para dar resposta as questbes de
investigacdo, a fim de se atingirem os objetivos [36, 37, 38]. Na Figura 4.1 sdo exibidos os

objetivos, geral e especificos, deste estudo, assim como as questdes de investigacao.

20 http:/Awiki.eclipse.org/Platform

2L www.android.com
Zhttp://www.ibm.com/developerworks/opensource/tutorials/os-eclipse-androidwidget/index.html?ca=dgr-eclipse-1
23 http:/Avww.eclipse.org/projects/listofprojects.php

24 ywww.mozilla.org
% GNU Network Object Model Environment - http://www.gnome.org
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(QI1) Quais sdo o0s modelos que

maximizam a capacidade de explicagéo

da variacdo do nimero de pedidos de

evnliicdn?

.

4 )
(QI1 eQI2) A escolha do

“melhor” modelo de

previsdo é estavel ou

(QI1 eQI2) E preciso
atualizar os modelos?

(QI3) Serd que a utlllzagao
dos tipos de modelos de
previsdo Exponential
Smoothing e ARIMA é uma
abordagem valida para

prever a evolucdo do

(QI2) Quais séo os modelos que estdo

associados a uma menor taxa de erro?

\nl]mero de pedidos? j

\_

(QI4) Quanto tempo de
dados histéricos é
necessario para que a
informacé&o sazonal seja
relevante?

(QI13) Os modelos que
agregam informagéo
sazonal tornam-se
dominantes?

WV
<

(QI5) Seréa que a distribuicdo do n° de pedidos de
evolugdo nas séries temporais apresenta alguma
tendéncia?

Figura 4.1 — Padrdo GQM aplicado ao problema
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No Quadro 4.1 sdo apresentadas as questdes e as métricas que serviram de base ao objetivo

principal desta investigacao.

Objetivo/ Escolher o melhor modelo de previséo de distribuicdo de pedidos de evolugéo

OP/ Questdo de software ao longo do tempo.

QP principal Qual é o tipo de modelo que melhor se adequa a previséo dos pedidos de evolugdo?
Quais sdo os modelos que maximizam a capacidade de explicacédo da variacéo
do nimero de pedidos de evolugédo?

Questdode | serzo realizados calculos para averiguar as medidas de ajuste apresentadas pelos

QIT [EEEEEE modelos de previsdo. Na verdade, deseja-se saber se a escolha do “melhor” modelo

! de previsdo é estavel ou volatil. No caso de a escolha ser volatil serd necessario
atualizar os modelos.
Métricas Medidas de ajuste (Quadro 8)
CUESERE Quais sao os modelos que estdo associados a uma menor taxa de erro?
QI2 | investigacdo | Serdo realizados calculos para averiguar as taxas de erro exibidas pelos modelos de
2 previsdo.
Métricas Medidas de erros (Quadro 9).
Seré que a utilizacéo dos tipos de modelos de previsdo Exponential Smoothing
e ARIMA é uma abordagem vélida para prever a evolugdo do nimero de
Questao de pedidos?
QI3 [EIEESREEREe Serdo analisados os pedidos de evolugdo nestes tipos de modelos e serdo realizados
3 calculos para averiguar a capacidade de explicagdo dos modelos, o erro por eles
cometido e o ajuste do modelo, pesado com a sua parcimonia.
Meétricas Medidas de ajuste, de erro e de normalizacéo (Quadros 8, 9, 10).
Quanto tempo de dados histéricos é necessario para que a informacao sazonal
Questzo de seja relevante?
QI4 | investigagio Sera observado se a série temporal apresenta algum padréo sazonal e, em caso
4 afirmativo, identificar a causa do mesmo. Deseja-se ainda saber se 0s modelos que
agregam informacdo sazonal se se tornam dominantes.
Meétricas Medidas de ajuste, de erro e de normalizacéo (Quadros 8, 9, 10).
s Sera que a distribuicdo do numero de pedidos de evolugdo nas séries temporais

QI5 | investigagao estudadas apresenta alguma tendéncia especifica?

5 Sera analisado se a série temporal apresenta alguma tendéncia.
Métricas Medidas de ajuste, de erro e de normalizacéo (Quadros 8, 9, 10).

Quadro 4.1 — Modelo GQM — Questdes e métricas de investigacao
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4.2.

Planeamento Experimental

4.2.1. Objetivos experimentais

Os objetivos experimentais abaixo apresentados, etiquetados como OEi, sdo uma redefinicdo dos

objetivos de investigacdo expostos na subseccdo 4.1.2. Cada objetivo OEi corresponde a respetiva

questdo de investigacdo Qli, proposta na subseccédo 4.1.4.

OEL1: E nosso objetivo identificar quais os modelos de previsdo que maximizam a capacidade
de explicacdo do numero de pedidos de evolugdo para cada sistema, com a finalidade de nos
permitir analisar a evolugdo desses modelos nesses sistemas, em busca de padrdes recorrentes.
Na realidade, pretende-se saber se a escolha do “melhor” modelo de previsao ¢ estavel

ou volatil.

OE2: E nosso objetivo verificar quais os modelos de previsao que apresentam uma menor taxa
de erro do numero de pedidos de evolucao para cada sistema, com a finalidade de nos permitir

analisar a evolucdo desses modelos nesses sistemas, em busca de padrfes recorrentes.

OE3: E nosso objetivo averiguar se as previsdes dos modelos Exponential Smoothing e
ARIMA gerados sdo rigorosas e fiaveis, com a finalidade de credibilizar os resultados obtidos

e as técnicas utilizadas.

OE4: E nosso objetivo examinar o periodo temporal de dados histéricos com a finalidade de
caraterizar a sua evolucdo, procurando padrdes sazonais relevantes. Pretende-se também

saber se 0s modelos que agregam informacao sazonal se se tornam dominantes.

OES5: E nosso objetivo avaliar a distribuicdo do nidmero de pedidos de evolugdo com a

finalidade de caraterizar a sua evolucdo, procurando tendéncias especificas.

4.2.2. Unidades experimentais

No nosso trabalho experimental, usamos dados histéricos recolhidos de sistemas de rastreio de

pedidos de evolucéo (e.g. Bugzilla) referentes aos 8 softwares apresentados na subsecdo 4.1.3. Os

pedidos de evolucdo foram agregados com uma granularidade mensal.
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4.2.3. Material experimental

Neste estudo utilizdmos material experimental que corresponde a 8 conjuntos de dados historicos
sobre pedidos de evolucdo de cada um dos seguintes projetos, respeitantes aos seguintes periodos

de tempo:

=  Eclipse JDT: de outubro de 2001 a setembro de 2007;

= Eclipse Platform: de outubro de 2001 a agosto de 2008;

= Eclipse: de novembro de 2001 a margo de 2010;

=  Eclipse Android: de novembro de 2007 a setembro de 2011;
= Gnome Evolution: de maio de 2000 a julho de 2008;

= Gnome GStreamer: de abril de 2002 a agosto de 2008.

=  Mozilla Core: de outubro de 2001 a setembro de 2007;

=  Mozilla Firefox: de abril de 2001 a julho de 2008.

4.2.4. Tarefas

As tarefas que foram realizadas neste trabalho sdo apresentadas no diagrama de atividades exibido
na Figura 4.2. Este diagrama obedece & notagdo do UML 2.0 (Unified Modeling Language) no que
diz respeito a forma de representacdo das atividades e dos dados consumidos na execucdo das

mesmas.

®
C 1. Recolha de Dados (originarios de Sistc\i/nas de Rastreio e ja armazenados em BD) )
l
( 2. Criagao e execugao do 1° script SPSS )
( 3. Geracdao dos modelos de previsao )
C 4. Criagao de ficheiros XQli/IL (modelos de previsao) )
C 5. Criacdao e execugao do 2° script SPSS )
( 6. Criacao da BD\Zmal (Resultados) )
v
C 7. Teste e validagcdao dos modelos gerados )
\!
C 8. Realizacdao de Analises Estatisticas )
v
( 9. Selecao do melhor modelo de previsao )

®

Figura 4.2 — Diagrama de atividades da solucdo proposta (UML)
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4.2.5. HipoOteses e variaveis

Apbs a recolha de dados histdricos sobre os pedidos de evolucdo, foram criadas tabelas de dados
para cada um dos projetos caraterizados na subseccdo 4.1.3. Os dados foram armazenados em
ficheiros para posterior analise com o software de andlise estatistica SPSS. Essencialmente, 0s
ficheiros de dados (.SAV) (Apéndice I, Figura 1) criados consistem numa tabela com 5 campos
(variaveis): MonthYear, ChangeRequests, Year_, Month_, Date . Cada linha da tabela corresponde
aos dados de pedidos de evolucdo agregados mensalmente (ou seja, cada caso na tabela

corresponde a um més num determinado ano). Vejamos um exemplo na Tabela 4.1.

MonthYear ChangeRequests YEAR MOMNTH_ DATE
Oct 2001 223 2001 10 OCT 2001
Mow 2001 140 2001 11 NOW 2001
Dec 2001 91 2001 12 DEC 2001

Tabela 4.1 — Tabela de dados parciais do Software Eclipse JDT

A varidvel MonthYear (variavel independente) assume um caracter temporal e foi utilizada para
agregar a informacdo indispensavel a criacdo das séries temporais com uma granularidade mensal.
A variavel ChangeRequests (varidvel dependente) representa o numero total de pedidos de
evolucdo de software, que sera utilizado para a criagdo dos modelos de previsdo. As restantes
variaveis sdo de caracter temporal e foram utilizadas no tratamento de dados necessarios ao

desenvolvimento de scripts SPSS.

Tendo como referéncia os objetivos apresentados na subseccdo 4.2.1. foram formuladas cinco
hip6teses (Quadro 4.2). Cada hip6tese Hi corresponde a respetiva questdo de investigacdo Qli,
proposta na subsecgéo 4.1.4.

. H1, | A escolha do “melhor” modelo de previsdo ¢ estavel.
H1, | A escolha do “melhor” modelo de previsdo € volatil.
H2, | O modelo de previsdo apresenta a menor taxa de erro.
H2 H2, | O modelo de previsdo ndo apresenta a menor taxa de erro.
H3, Prever a e\{olugéo do nimero ‘,j? pedidos de evolu¢do com modelos Exponential Smoothing
e e ARIMA é uma abordagem vélida.
H3, Prever a evojugéo do ndmero de ngidos de evolucdo com modelos Exponential Smoothing
e ARIMA ndo e uma abordagem valida.
o H4, | A série temporal do nimero de pedidos de evolugdo apresenta um padrdo sazonal.
H4, | A série temporal do numero de pedidos de evolugdo ndo apresenta um padréo sazonal.
H5, | A série temporal do nimero de pedidos de evolugao apresenta uma tendéncia.
i H5; | A série temporal do numero de pedidos de evolugdo ndo apresenta uma tendéncia.

Quadro 4.2 — Hipdteses testadas

Na verdade, ambicionamos saber, com estas hipdteses, se cada modelo explicava, muito ou pouco,

a variacdo apresentada e se errava mais ou menos que os restantes modelos; se as metodologias
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Exponential Smoothing (subseccdo 2.3.2) e ARIMA (subseccdo 2.3.3) sdo aproximagOes validas
para prever o nimero de pedidos de evolucéo; e, por fim, pretendemos ainda avaliar se 0 nimero

de pedidos de evolucéo ao longo do tempo apresentava algum padrdo sazonal ou uma tendéncia.

4.2.6. Desenho

Neste trabalho experimental utilizamos o desenho de um estudo longitudinal, em que as
observacGes sdo as contagens dos pedidos de evolucdo, e o tratamento € a reavaliacdo de modelos
realizada mensalmente. Isto para a construcdo do modelo em si, porque para a selecédo e observagdo

é efetuada a reavaliacdo dos valores das métricas escolhidas.

Na Tabela 4.2 é apresentado o nimero total de observages, para cada um dos sistemas analisados,
quer na série temporal dos pedidos, quer nas séries de métricas de “mérito” dos modelos. O nosso
estudo vai incidir precisamente sobre as séries de métricas de “mérito” dos modelos (subsecgédo

4.2.8.).

N° de observacdes
Sistemas Série temporal dos pedidos | Séries de métricas de “mérito” dos modelos
Eclipse JDT 72 48
Eclipse Platform 83 59
Eclipse Android 47 23
Eclipse 101 77
Mozilla Core 72 48
Mozilla Firefox 88 64
Gnome Evolution 99 75
Gnome GStreamer 77 53

Tabela 4.2 — Numero total de observacGes
4.2.7. Procedimento

Como ponto de partida para esta experiéncia, procedemos a obtencéo dos pedidos de evolucdo para
cada software, que foram extraidos de um sistema de rastreio de pedidos de evolugéo, Bugzilla, no

caso do software Eclipse [18], e disponibilizados num artigo para os restantes softwares [33].

As ferramentas utilizadas neste trabalho foram o Eclipse SDK, versdo 4.2.1, o Portable IBM
SPSS Statistics, versdo 19 e o Microsoft Excel 2010. O Eclipse SDK (Software Development Kit)
permitiu-nos o desenvolvimento de dois scripts SPSS, em linguagem de programacdo Java, para 0s

executarmos na aplicacdo SPSS, a fim de podermos gerar os modelos de previsdo e obtermos os
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resultados das métricas estatisticas correspondentes. O Portable IBM SPSS Statistics foi a
ferramenta utilizada para a geracdo de modelos de séries temporais e para a realizagdo de analises
estatisticas. O Microsoft Excel foi uma ferramenta que assegurou a interoperabilidade com a
aplicacdo SPSS. Os ficheiros .CSV foram convertidos em .XLXS, para que os resultados finais

pudessem ser importados pela aplicagcdo SPSS.

Na Figura 4.3 é apresentado um diagrama de sequéncia em UML (Unified Modeling Language),
que inclui as atividades e os procedimentos essenciais para a execucdo deste trabalho. Neste
diagrama estdo presentes as ferramentas descritas anteriormente e o0s resultados das operacdes
realizadas. Os diversos componentes comunicam entre si através de mensagens (setas direcionais),
que representam a identificacdo de eventos. O investigador € considerado o Unico ator e é
responsavel pela recolha dos dados e pela execugdo/configuracdo de todos 0s processos
indispensaveis nesta experiéncia. Este diagrama inclui ainda a numeracdo de todas as etapas
importantes, descritas a seguir. Todas as etapas s@o repetidas para cada sistema. Para cada sistema
existe uma base de dados em que se representam os dados histdricos da evolu¢do do ndmero de
pedidos, agregados com uma granularidade mensal.

Na etapa 1 o investigador necessitou de consultar a base de dados na aplicacdo Portable IBM SPSS
Statistics para ter conhecimento da constituicdo da mesma (campos da tabela) e dos respetivos
dados (intervalo temporal referente ao nimero de pedidos de evolugdo) (Tabela 4.1). Nesta
experiéncia cada sistema envolveu um determinado nimero de observagdes (Tabela 4.2) e de

pedidos de evolucdo (Tabela 4.3).

Sistemas N° de pedidos de evolucao
Eclipse JIDT 282 335
Eclipse Platform 7779
Eclipse Android 20169
Eclipse 282 335
Mozilla Core 10 813
Mozilla Firefox 8899
Gnome Evolution 13 458
Gnome GStreamer 3604

Tabela 4.3 — N° de pedidos de evolugdo dos sistemas

31/121



Mestrado em Engenharia Informatica
Mineracdo de Repositdrios de Software
Modelos de Previsdo de Pedidos de Evolugdo de Software

Investigador Eclipse SDK sPss MS Excel
Bd inicial
1 : Consulta BD inicial() -
2 : Importa Info BD() -
3 : Importa Info OK }
Loop| | 4: cria 1° script SESS—~—
5 : Compila 1° script SPSS~""
SPs
6 : Cria Log
< 7 : Cria Log OK
8 : Cria ficheiro sintaxe SPSS()
>
T \j 9 : Cria ficheiro sintaxe SPSS OK
10 : 1° script SPSS OK~"
11 : Carrega 1° script SPSS~— -
12 : Carregamento 1° script SPSS OK 7 J
L
3 : Executa 1° script SPSS ~ . .
m! 14 : Extrai Info BD inicial() -
15 : Extrai Info BD inicial OK }
XT XML
16 : Cria ficheiro output()
< 17 : Cria ficheiro output OK
18 : Cria ficheiro texto()
)E 19 : Cria ficheiro texto OK
20 : Cria ficheiro LO >
21 : Cria ficheiro XML OK
loop| (22 :Cria 2° soript §PSS—~"" 53 . Extrai Info LOG()
- } 24 : Extrai Info LOG OK
25 : Extrai Info TXT() >
26.;.Extrai.lnfo TXT.OK TJ
27 : Extrai Info:XML() ﬁ—
i 28 : Extrai info XML OK }
29 : Compila 2° script SPSS.—~— xiratinto L
Csv
30 : Cria fighejro CSV()
32 : 20 script SPSS # 1 31 cria ficheiro ¢ SV()
33 : Carrega ficheiro|GSV() >
34 : Extrai info CSV() 'U
] 35 : Extrai Info CSV OK 37 : Cria ficheiro XLSX()
36 : Grava XLSX()
39.:Grava XLSX OK <
. i 38 : Cria ficheiro XLsg( OK
40 : Carrega ficheiro XLSX > 41 : Importa Info XLSX() L
—Ll 42 : Importa Info XLSX OK w
BD ﬁna]
43 : Cria BD fjpal()
s . .
45 : Grava BD final() 44 : Cria BD final
>
L 46 : Grava BD final OK
loop 47 : Testa e valida os modelos gerados() -
Etapa 4
48 : Realiza analises estatisticas—~"" U
49 : Retorna analises! estatisticas m
50 : Seleciona o melhor modelo() m

Figura 4.3 — Diagrama de sequéncia de atividades em UML
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Posteriormente, foi gerado automaticamente um ficheiro script SPSS que serviu para automatizar a
geracdo dos modelos de suporte a analise e previsdo de séries temporais. Portanto, este script usou
0s dados registados na tabela anterior para gerar os modelos de previsdo. Deste Gltimo processo

resultou um conjunto de modelos, cada um armazenado num ficheiro XML (Extensible Markup

Language). Trata-se de um documento com dados organizados de forma hierarquica.
Foram utilizados dois tipos de modelos de previsdo, a saber: Exponential Smoothing (subsec¢do
2.3.2) e ARIMA?® (com e sem sazonalidade) (subseccdo 2.3.3.). No modelo ARIMA foram

utilizados valores entre 0 e 5 para cada elemento (p, d, q), pois num pré-teste todos os

modelos selecionados apareciam dentro destes valores. Estes modelos sdo usados

normalmente em analise de séries temporais, sendo os disponibilizados pela ferramenta de andlise
de dados usada neste estudo (Portable IBM SPSS Statistics).

Assim sendo, na etapa 2, com base nas bases de dados iniciais (Tabela 4.1), foi desenvolvida uma
aplicagdo em Java (1° script SPSS) que permitiu a geracdo de ficheiros de registo de operagdes
(.LOG) e de ficheiros de sintaxe (.SPS) para cada software em estudo. Os ficheiros .LOG
(Apéndice I, Figura 2) foram criados, ndo sO, para nos facilitar no controlo das operacoes
realizadas, como também para podermos extrair algumas informacdes (sistema, modelo, inicio e
fim de treino, inicio e fim da previsdo) que necessitdmos para a segunda aplicacdo, igualmente
desenvolvida em Java. Os ficheiros .SPS (Apéndice I, Figura 3) tém comandos numa linguagem
especifica do SPSS, que lhe podem ser dados para que sejam realizadas operagdes de estatistica
(por exemplo, um comando pode mandar gerar um modelo ARIMA sobre uma determinada
variavel). Para o efeito sdo produzidos dois ficheiros de resultados. Um formato de output para
visualizagdo na ferramenta SPSS (.SPV), outro em XML, para utilizacdo do proprio SPSS, e
suporte a interoperabilidade com outras ferramentas. Os ficheiros .SPV (Apéndice I, Figura 4) sdo
ficheiros de output e neste caso, em particular, as informacGes apresentadas sao tabelas e graficos
referentes a métricas estatisticas, de qualidade e de erro, correspondentes aos modelos de previsdo
gerados, segundo os critérios de selecdo (seccdo 3.2.8.) associados ao tipo de modelo aplicado
(Expert Modeler). Neste tipo de modelo foi imposta a sele¢cdo dos cinco melhores modelos de
previsdo (ARIMA ou Exponential Smoothing) para cada série temporal. A informacdo de cada
ficheiro .SPV foi exportada para um respetivo ficheiro .TXT (Apéndice I, Figura 5), pois foi
necessario aceder a identificagdo de cada modelo gerado para criar 0 2° script SPSS. Os ficheiros
XML (Apéndice Il, Figura 6) apresentam sobretudo os valores correspondentes as métricas de

qualidade, de erro e de normalizacéo referentes a cada um dos modelos gerados.

Zhttp://publib.boulder.ibm.com/infocenter/spssstat/v20romo0/index.jsp?topic=%2Fcom.ibm.spss.statistics.help%2Fsyn_ts
apply fit_measures.htm
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Na etapa 3 procedeu-se ao desenvolvimento da segunda aplicacdo desenvolvida em Java (2° script
SPSS), que teve como base de trabalho os dados provenientes dos ficheiros .LOG, .TXT e .XML de
cada software em estudo. Estes dados foram devidamente agrupados e armazenados num ficheiro
.CSV (Apéndice Il, Figura 7). Este ficheiro depois de convertido para .XLSX (Apéndice Il, Figura
8) foi carregado no programa SPSS e gravado como base de dados final (.SAV). Esta base de dados
inclui a identificacdo do sistema, 0s periodos de estimacdo e de previsdo e as métricas de erro, de
ajuste e de normalizacdo disponiveis na aplicacdo SPSS (Apéndice I, Figura 9).

A etapa 4 consistiu na operagdo de teste e validagdo dos modelos gerados com base nos dados

histéricos existentes em cada sistema.

Na etapa 5, foram analisados estatisticamente os resultados produzidos, para posterior sele¢do dos
melhor modelo em cada sistema (etapa 6).

Na tabela 4.5 apresentamos a correspondéncia entre as atividades e a sequéncia necessaria para a
realizacdo das mesmas nesta experiéncia (ambas identificadas pelo respetivo nimero existente nas
Figuras 4.2 e 4.3.

Diagramas
Atividade Sequéncia
1 1a3

4313
142319
20221
22239
40 a2 46

47
48249

50

[{e] Kool ILN] Kop) HO2 | N KOV ) 1 )

Tabela 4.5 — Correspondéncia entre os diagramas de atividade e de sequéncia

4.2.8. Procedimento de analise

Para cada sistema sob analise, simulamos a reconstru¢cdo mensal dos modelos de estimacgdo, ao
longo do projeto, usando toda a informacdo que estava disponivel até a data para prever os 12
meses seguintes. Em particular, testamos a hipotese de que, a partir de um determinado volume de
dados, os modelos de previsdo que tiram partido de informacao sazonal sdo melhores do que os que
ndo usam. Em termos objetivos, foram efetuados varios testes, com periodos de treino que
abrangeram sempre doze ou mais meses e tiveram todos a mesma referéncia temporal inicial, que
correspondeu ao primeiro més de dados disponivel. A opcdo por incluir sempre os dados mais
antigos, por oposicdo a ir “esquecendo” esses dados visou tirar o melhor partido possivel da

componente de sazonalidade, na qual um maior volume de dados permite capturar com maior
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precisdo os eventuais efeitos dessa sazonalidade [18]. Os periodos de previsdo foram todos de doze
meses. Isso permitiu-nos identificar, mensalmente, quais os “melhores” modelos disponiveis a data,
considerando trés critérios: a) a capacidade de explicacdo do modelo (a maximizar, medida pela
métrica RSQUARE), b) o erro do modelo face aos dados reais (a minimizar, medida pela métrica
MAPE) e ¢) o ajuste do modelo face aos dados, privilegiando o principio da parciménia (em termos
simples, procura-se atingir o melhor equilibrio possivel entre o ajuste do modelo, que se quer
maximizar, e a complexidade do modelo, que se quer minimizar, medida pela métrica normalized
BIC?). Para cada modelo que, de acordo com algum dos critérios usados, em algum dos momentos
se revelou como o “melhor”, a avaliagdo foi feita ao longo de toda a série temporal. Deste modo,
no final da simulacdo, temos a evolucdo completa de todos os modelos que, em algum momento,
foram considerados os “melhores” a luz de pelo menos um dos critérios usados. Isto permite-nos
analisar a evolucdo dos modelos em varios sistemas, em busca de padrdes recorrentes. Para se
compreender melhor todo o processo, vejamos o exemplo apresentado no Quadro 4.3. O primeiro
teste realizado conta com um periodo de 12 meses de treino e 12 de previsdo. O segundo teste
conta com um periodo de 13 meses de treino e 12 de previsdo. A cada novo teste, vai sendo

acrescentado mais um més de treino, mantendo-se os 12 de previsdo. E assim sucessivamente.

%’ Bayesian Information Criterion.
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1° Teste Izrfggeclc)’ Inicio Fim Ago-02 Jul-03 | Ago-03 Jul-04
Treino 12 Ago-02 Jul-03

Previsdo 12 Ago-03 Jul-04

2° Teste Set-03 Ago-04
Treino 13 Ago-02 Ago-03

Previsdo 12 Set-03 Ago-04

Ultimo Teste Periodo Inicio Fim Jul-08 | Ago-08 Jul-09

Treino 6 anos Ago-02 Set-08

Previséo 12 meses Out-08 Set-09

Quadro 4.3 - Exemplo de planeamento de testes
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A analise estatistica de séries temporais foi realizada com base em tabelas de dados e gréaficos
denominados de correlogramas, com o objetivo de identificar na série temporal provaveis padroes
sazonais ou tendéncias. Estes graficos apresentam a correlacdo entre o numero de defeitos em
intervalos de tempo consecutivos. Os correlogramas foram também utilizados para comparar, em
termos das métricas de ajuste, de erro e de normalizacdo, todos os modelos de previsao gerados,

segundo cada critério de selecéo.

Os critérios de selecdo acima descritos foram representados respetivamente pelas métricas:
RSQUARE (Quadro 4.5), MAPE (Quadro 4.6) e normalized BIC (Quadro 4.7). Estas 3 métricas
foram escolhidas porque permitem fazer uma melhor distincdo entre os diferentes modelos de
previsdo e identificar o modelo mais fiavel. Podemos considerar um bom modelo se o erro for
ruido branco (e relativamente pequeno). O ruido branco esta associado a um sequéncia de erros (ou
choques) aleatérios, sempre que esta tiver média e variancia constante e sem autocorrelacdo
(medida que informa o quanto um valor de uma variavel aleatoria é capaz de influenciar os seus

vizinhos. Oscila entre os valores -1 e um 1. O valor 0 significa total auséncia de correlagéo).
E considerado temporalmente homogéneo, estacionario e sem dependéncia temporal.

Em suma, os modelos gerados foram analisados de forma sistematica, tendo em conta a sua
capacidade de explicacdo da variacdo das séries temporais de pedidos de evolucdo (através da
métrica RSQUARE), o erro nas suas previsdes (através da métrica MAPE) e o nivel de ajuste dos
modelos, com o Normalized BIC. Naturalmente, pretendeu-se identificar, por um lado, os modelos
que explicavam uma maior percentagem da variacdo do nimero de pedidos de evolucdo e que
minimizavam o erro feito nas previsdes e, por outro, os que melhor balanceavam o ajuste do

modelo com a sua parciménia.

Esta nossa analise sistematica incidiu sobre a evolugdo do “mérito relativo” dos modelos de
previsdo, quando fizemos variar o periodo de treino. Na realidade, quisemos saber se cada modelo
explicava, muito ou pouco, a variacdo apresentada e Se errava mais ou menos que 0S Outros
modelos. Para o efeito, tivemos diferentes métricas alternativas e estudamos quais as mais eficazes
para a nossa analise. Abaixo encontram-se descritas todas as métricas de ajuste, de erro e de
normalizacdo disponiveis na aplicacdo SPSS, que foram usadas neste trabalho, para que se pudesse
fazer uma analise mais objetiva e fiavel. No Quadro 4.4 apresentamos a explicacdo das incognitas

usadas nas formulas dessas métricas.
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Representacdo | Descricéo
N Numero de previsdes efetuadas
K Numero de variaveis independentes (explicativas)
t Periodo de tempo
Y(1), X Valor da série temporal no periodo t
¥ (1) Valor ajustado da série temporal no periodo t
S Meédia de valores da série temporal
u Valor esperado (média) da variavel aleatoria x
SSQ (Residual sum of squares) Soma dos quadrados dos residuos (erros de previsao)
SSQ’ (Adjusted Residual sum of squares) Soma ajustada dos quadrados dos residuos
oy
o "I (Estimated residual variance) Varidncia residual estimada
-Tp NUmero de pardmetros no modelo estatistico
L Valor maximizado da funcgdo de probabilidade

Quadro 4.4 — Descricdo de incognitas usadas nas formulas das métricas

4.2.8.1. Meétricas de ajuste

As métricas de ajuste (Quadro 4.5) possibilitam-nos saber se 0 modelo em causa esta ajustado a

série temporal. Os valores das métricas de ajuste devem ser maximizados.

Designacao da métrica

RSQUARE (R-Square)®

Definicéo informal

O coeficiente de explicacdo R* é uma estimativa da proporcéo da variacéo
total na série que se explica pelo modelo.

Definicao formal

N A N2
Z()’m-rm]

R =|1-2

) Z;:()m-?f

x100

E uma métrica calculada através da comparacdo do erro do modelo e a

Comentario variacao dos dados da série dependente a volta da sua média. Esta associada
a capacidade de explicagdo do modelo de previsdo. Esta métrica é
particularmente adequada a séries estacionarias.

Perfil

T
[ES
3
{ B .
b

Pode assumir qualquer valor entre 0 e 100%. Quanto maior for o seu valor,
melhor serd a explicacdo do modelo.

28 hitp://www2.dbd.puc-rio.br/pergamum/tesesabertas/0712965 10 cap 04.pdf
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Designacao da métrica

SRSQUARE (Stationary R-Square)®

Definicdo informal

A raiz quadrada estacionaria é uma medida que compara a parte estacionaria
do modelo com um modelo de média simples.

Defini¢ao formal

st= ] = (:&‘()(1 — RY)

E uma métrica que esta ligada a capacidade de explicacdo do modelo de
previsdo. Esta métrica é preferivel a raiz quadrada comum, quando ha uma

CHmeniz tendéncia ou padréo sazonal. Trata-se de uma medida de corregdo ao R?, pois
penaliza a inclusdo de variaveis independentes pouco explicativas,
beneficiando assim o principio da parcimonia.

Perfil

5 / Anéalogo & métrica R-Square.
2k

4.2.8.2.

Quadro 4.5 — Métricas de Ajuste

Meétricas de erro

As métricas de erro (Quadro 4.6) mostram-nos as percentagens de erro do modelo. Os valores

destas métricas devem ser minimizados. Os erros de previsao sdo resultantes da diferenca entre o

valor real e a previsdo do mesmo. E relevante proceder a sua monitorizagdo para determinar se

estdo dentro de limites razoaveis® (intervalo de confianca), aquando da realizacdo de previsdes

periddicas.

Designacao da métrica

ErrVariance (Error Variance)*

Definicdo informal

O erro de variancia é uma medida de dispersdo estatistica, isto &, indica
geralmente qudo longe os seus valores se encontram do valor esperado.

Definicao formal

Y (x,=u)
0-: = i=!
n

Representa a média do quadrado da distancia de cada ponto até a média,
ou seja, é a média do quadrado dos desvios. Ou seja, é o valor esperado

Comentario do quadrado do desvio dos valores da variavel relativamente & sua propria
média. A definicdo apresentada pode ser usada para varidveis aleatorias
discretas e continuas.

Perfil

[Rpr—.

Os valores devem oscilar num intervalo de confianca de 95%.

2 http:/Awvww.bertolo.pro.br/AdminFin/Anal Invest/NotasSobreRegressao.pdf

% Intervalo estimado de um pardmetro estatistico, utilizado para assinalar a sua credibilidade.
31 hitp://www.dpi.ufv.br/~peternelli/inf162.www.16032004/materiais/ CAPITULO4.pdf

http://pessoal.utfpr.edu.br/eustaquio/arquivos/Apostila%20de%20Estatistica.pdf
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Designacéo da métrica

MAE (Mean Absolute Error)*

Definicéo informal

O erro médio absoluto® representa a média dos erros cometidos pelo
modelo de previsdo ao longo de uma série de periodos de tempo.

Definicéo formal

i !)'m- )’chr)‘
MAE= " :

Comentario

E uma das métricas mais frequentes de erro de previsio, que ndo tem em
consideracdo se um erro foi sobrestimado ou subestimado.

Perfil

Os valores devem oscilar num intervalo de confianca, com um nivel de
95%. Esta métrica encontra-se nas mesmas unidades que a sua série.

Designacao da métrica

MSE (Mean Square Error)*

Definicéo informal

O erro quadratico médio resulta da média de todos os erros (elevados ao
quadrado) associados ao modelo de previsdo nas séries temporais em
causa.

2

S S’()'m—)‘u:)-
Definicéo formal MSE = =
N
Comentario Esta métrica tem como vantagem estar na mesma escala que os dados.
Perfil

. faa
§ o
R o
Fe

Os valores devem oscilar num intervalo de confianga de 95%.

Designacao da métrica

RMSE (Root Mean Square Error)?5

Definicdo informal

A raiz quadrada do erro quadratico médio (ou média quadratica)
representa o desvio quadratico médio.

Definicao formal

RMSE = VMSE

Comentario

E uma boa medida de preciséo de previsdes, capaz de indicar a magnitude
do erro.

Perfil

oot parvs T

Os valores devem oscilar num intervalo de confianga de 95%.

%2 http://www.eps.ufsc.br/dissertad6/mueller/cap3/cap3.htm

33 Ou mddulo de um numero representa 0 préprio nimero, que se obtém ao eliminar o sinal que eventualmente o

anteceda. Ex: |-1| = 1| = 1.

3 http://www.mudancasabruptas.com.br/MetQuant5.pdf

®http://pic.dhe.ibm.com/infocenter/spssstat/v20rOm0/index.jsp?topic=%2Fcom.ibm.spss.statistics.help%2Fsyn_tsmodel

autooutlier.htm

40/121



http://www.eps.ufsc.br/disserta96/mueller/cap3/cap3.htm
http://www.mudancasabruptas.com.br/MetQuant5.pdf
http://pic.dhe.ibm.com/infocenter/spssstat/v20r0m0/index.jsp?topic=%2Fcom.ibm.spss.statistics.help%2Fsyn_tsmodel_autooutlier.htm
http://pic.dhe.ibm.com/infocenter/spssstat/v20r0m0/index.jsp?topic=%2Fcom.ibm.spss.statistics.help%2Fsyn_tsmodel_autooutlier.htm

Mestrado em Engenharia Informatica

Mineracdo de Repositdrios de Software
Modelos de Previsdo de Pedidos de Evolugdo de Software

Designacao da métrica

MAPE (Mean Absolute Percentage Error)*

Definicéo informal

Trata-se da média da diferenca absoluta entre os valores previstos e 0s
valores atuais, expressa em percentagem.

Definicao formal

Y(1)=Y(1)
= x 100
Y(t)

N

N
1

MAPE ==

Comentario

O erro médio percentual absoluto é um bom indicador de precisdo. Quanto
menor for o seu valor, melhor sera a adequacdo do modelo analisado e,
consequentemente, melhor sera a previsao.

Perfil

E uma métrica facil de se entender, pois os seus resultados s30 expressos
em %. No entanto, se o valor real for pequeno, qualquer discrepancia na
previsdo fara disparar o valor desta métrica.

Designacao da métrica

MAXAPE (Maximum Absolute Percentage Error)*

Definicéo informal

E 0 maior erro previsto, expresso em percentagem.

Definicdo formal

\axAP (Y(1) "3(:)) Y(n|)

100max (

Comentério

Trata-se de uma medida estatistica Gtil para conceber o pior cenario de
previsdes.

Perfil

Os valores devem oscilar num intervalo de confianca de 95%.

Designacao da métrica

MAXAE (Maximum Absolute Error) **

Definicdo informal

E 0 maior erro de previso.

Defini¢do formal

.1/(7\'.1/‘7:111;1.*(( )‘(’ )= ¥ ( !)| )

Tal como o MAXAPE, é proficuo para idealizar o pior cenario para as

Comentario - X
previsoes.
Perfil
f : Os valores devem oscilar num intervalo de confianga de 95%.
s =

Quadro 4.6 - Métricas de Erro

Depois de pesadas todas as carateristicas das métricas de erro a que tivemos acesso na aplicacdo

SPSS, optamos por escolher usar a métrica MAPE, de modo a tirar partido das suas caracteristicas

de precisdo e de simplicidade, que eram mais importantes para 0 nosso contexto.
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4.2.8.3. Meétricas de normalizacao

No processo de anélise de dados é muito importante a selecdo do modelo adequado, do ponto de

vista estatistico. Procura-se, de facto, 0 modelo mais parcimonioso, isto €, o modelo que inclua o

minimo de parametros possiveis a serem estimados e que explique bem o comportamento da

variavel dependente. Neste estudo utilizamos os seguintes critérios de informacdo para selecéo de

modelos: Log - LikeliHood, BIC (Bayes Information Criterion) e o AIC (Akaike Information

Criterion), apresentados no Quadro 4.7. Num cenario ideal estes critérios deverdo ser 0s menores

possiveis podendo assumir valores negativos, sendo que ambos medem o quanto o modelo

estimado se ajusta aos dados.

Designacao da métrica

logLikeliHood (Log - LikeliHood)*

Defini¢do informal

A méxima verosimilhanga é o método de estimacdo dos parametros de um

modelo estatistico.

Defini¢cdo formal

. ’ Vin¢2x)
) .
] Vin o SS¢( —
2a”

Comentario

Estima os diferentes pardmetros de um modelo estatistico, de forma a
maximizar a probabilidade dos valores observados.

Perfil

Os valores devem oscilar num intervalo de confianca de 95%.

Designacao da métrica

NORMBIC (Normalized Bayes Information Criterion) **

Defini¢do informal

E um critério de informag&o normalizada Bayesiano (BIC).

Defini¢cdo formal

Normalized BIC=ln( MSE) + k27
Pl

Comentario

E uma pontuacio baseada no erro quadréatico médio e inclui uma penalizagdo
para 0 nimero de pardmetros do modelo e do comprimento da série. A
penalizagdo remove a vantagem de modelos com mais pardmetros, facilitando
a comparacdo entre diferentes modelos para a mesma série.

Perfil

E
B!

Os valores devem oscilar num intervalo de confianca de 95%.
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Designacao da métrica

AIC (Akaike Information Criterion) **

Definicdo informal

O critério de informacao de Akaike é uma medida para a sele¢do e comparagéo
de modelos.

Defini¢ao formal

41C— —ZL—ZNP

Comentario

Os valores menores indicam melhores modelos. A AICC (Corrected Akaike
Information Criterion) corrige o critério de informagdo de Akaike para
pequenos tamanhos de amostra.

Perfil

'
i -
.-
1
K

Os valores devem oscilar num intervalo de confianga de 95%.

4.3. [Execucao

Quadro 4.7 — Métricas de Normalizacao

Na execucdo deste trabalho experimental foram cumpridos todos os objetivos, utilizadas as

unidades experimentais mencionadas na se¢do 3.2.2., com recurso aos materiais necessarios, e

realizadas todas as tarefas estipuladas para o efeito.

Em suma, o numero de pedidos de evolucdo variou consoante o sistema em causa (Tabela 4.3,

subsecgdo 4.2.7.). Na criacdo dos modelos de séries temporais foi levado em conta a agregacédo de

dados ordenados por data (més e ano) e com o numero de pedidos de evolugdo em cada més. As

analises estatisticas foram realizadas sobre as bases de dados completas (inicial e final), de acordo

com as amostras disponibilizadas (seccéo 3.2.3.).
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Resultados

Tendo como referéncia as técnicas estatisticas descritas no capitulo anterior, apresentaremos de
seguida a descri¢do dos resultados obtidos, a luz dos objetivos definidos para este trabalho de
investigacdo (subsecgdo 4.2.1.). Para a concretizagdo dos mesmos foi elaborado um conjunto de
questdes de investigacdo (subseccdo 4.1.4.). Para obtencdo das respetivas respostas foram
realizados calculos para averiguar as medidas de ajuste (subsecgdo 4.2.8.1), de erro (subsecgéo

4.2.8.2) e de normalizag&o (subseccéo 4.2.8.3) associadas aos modelos de previséo.

O nosso estudo envolve oito sistemas, identificados na subseccéo 3.2.3., seguindo sempre 0 mesmo
protocolo. Para ilustrar o protocolo, apresentamos os resultados de um dos sistemas,
nomeadamente o Eclipse JDT, sumariando no final os resultados dos restantes sistemas cobertos

nesta investigag&o.
5.1. Apresentacéo de resultados

No sistema Eclipse JDT tivemos como base de trabalho os seus dados histéricos compreendidos
entre outubro de 2001 a setembro de 2007. A geracgdo do 1° script SPSS foi feita de acordo com as
trés perspetivas (critérios de selecdo RSQUARE, MAPE e NORMBIC) explicadas na subsecgdo

3.2.8. Ap0s a execucdo deste script SPSS foram gerados quatro modelos de previsdo, a saber:
= Exponential Smoothing - Simple Seasonal (EXSS);

" Exponential Smoothing — Winters’ Additive (EXWA);
. ARIMA (1,0,0) (0,0,0) (ANS100);

= ARIMA (0,0,0) (0,0,0) (ANSO00).
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A razdo pela qual estes modelos foram gerados deve-se ao facto de, em determinadas séries
temporais do sistema em causa, apresentarem os melhores resultados, segundo o critério
selecionado. No caso do modelo EXSS, que foi selecionado pelos trés critérios, podemos concluir
gue se trata de um modelo com uma boa capacidade de explicacdo acerca da evolu¢do do numero
de pedidos, com uma menor percentagem de erros em relacdo aos restantes modelos e que,
consequentemente, privilegia o principio da parciménia. O modelo ANS100 foi gerado segundo o
critério Normalized BIC (Normalized Bayesian Information Criterion), o que significa que em
algumas séries temporais atingiu o melhor equilibrio possivel entre o ajuste e a complexidade do
modelo. O modelo ANS000 foi gerado conforme os critérios RSQUARE e MAPE, apenas na
primeira série temporal, 0 que denota que & falta de melhor informag&o foi 0 modelo considerado
menos mau na realidade. E interessante salientar que os critérios RSQUARE e MAPE apresentaram

precisamente 0s mesmos resultados, ndo sé neste sistema como também nos restantes.

De seguida, apresentaremos um conjunto de instrumentos (graficos e tabelas) que nos permitiram
simplificar o processo de analise e avaliagdo dos resultados, visto que ndo é muito facil identificar

por mera observagdo o melhor modelo de previsdo.

As Figuras de 5.1 a 5.4 estdo associadas a um periodo de observagdo compreendido entre outubro
de 2001 a outubro de 2006. O periodo de previsdo estd associado aos 12 meses seguintes. Na
leitura dos gréaficos deve-se ter em conta que 0 eixo das abcissas representa o periodo temporal,
referente ao periodo de observacédo e ao periodo de previsdo, e o eixo das ordenadas diz respeito ao
numero de pedidos de evolugdo de software. O modelo de treino encontra-se representado através
de uma linha vermelha, enquanto que o modelo de ajuste esta associado a uma linha azul fina e os

valores previstos estdo representados por uma linha azul espessa. A linha a tracejado superior

representa o limite superior de confianca (UCL — Upper Confidence Limit) e a linha a tracejado

inferior representa o limite inferior de confianga (LCL — Lower Confidence Limit).

A tabela 5.1 exibe os valores das métricas de ajuste (Stationary R-squared e R-squared), de erro
(RMSE, MAPE, MAE, MaxAPE) e de normalizagcdo (Normalized Bayesian Information Criterion).
Incluem ainda o teste Ljung-Box Q que através do valor Sig. pode indicar se 0 modelo de previsao
é ajustado e adequado a série temporal. As figuras e as tabelas expostas representam apenas um
snapshot dos modelos, das dezenas que foram construidos. Para uniformizar o processo de anélise

foi escolhida, para cada modelo, a representacdo da ultima série temporal do sistema em estudo.
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5.1.1. Eclipse JDT — Modelo de Previsdo EXSS
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Figura 5.1 — Modelo de Previsdo EXSS

Na Figura 5.1 encontra-se representado o modelo de previsdo Exponential Smoothing Simple
Seasonal, o que significa que esta série temporal ndo tem tendéncia, mas tem sazonalidade [26].
Podemos verificar, no geral, que os valores observados acerca do nimero de pedidos de evolugdo
de software se encontram dentro dos limites de um intervalo de confianga de 95%. Os valores de
previsao, apesar de serem sobrestimados, também se encontram dentro dos limites de confianga.
Em sumario, quando comparados os dados observados com o modelo de ajuste percebe-se que o
modelo se encontra ajustado o suficiente para se realizar previsdes acerca de periodos futuros.
Observando os valores previstos e comparando-os com os valores dos dados observados,
podemos inferir que o modelo faz previsfes dentro de um nivel de confianca aceitavel, apesar de

se confirmar uma ligeira sobrestimacao do numero de pedidos de evolucdo de software previstos,
no periodo de previsdo.

5.1.2. Eclipse JDT — Modelo de Previsdo EXWA
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Figura 5.2 — Modelo de Previsdo EXWA
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Na Figura 5.2 encontra-se representado o modelo de previsdo Exponential Smoothing Winter’s
Additive, o que implica que esta série temporal tem tendéncia e sazonalidade [26]. Podemos
averiguar, no geral, que os valores observados se encontram dentro dos limites de um intervalo de
confianca de 95%. Os valores de previsdo apesar de serem sobrestimados também se encontram
dentro dos limites crediveis. Em resumo, quando comparados os dados observados com o modelo
de ajuste percebe-se que o modelo se encontra ajustado razoavelmente para se fazer previsdes sobre
periodos futuros. Examinando os valores previstos e comparando-0s com os valores dos dados
observados, podemos aferir que o modelo faz previsdes dentro de um nivel de confianca aceitavel,
apesar de se notar uma ligeira sobrestimagdo na previsdo do nimero de pedidos de evolucdo de
software, no periodo de previséo.

5.1.3. Eclipse JDT — Modelo de Previsao ANS100
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Figura 5.3 - Modelo de Previsdo ANS100

Na Figura 5.3 encontra-se representado o modelo de previsdio ARIMA (1,0,0)(0,0,0), cujos
parametros indicam que se trata de um modelo sem carateristicas sazonais e com apenas um
parametro auto regressivo, sem diferenciacdo de série e com média mdvel nula. Isto significa que
uma determinada observacdo num periodo corrente é gerada por uma média ponderada de
observacdes passadas, sendo que 1 periodo anterior serd incluido na série para além do erro do
periodo corrente. Podemos apurar, no geral, que os valores observados se encontram dentro dos
limites do intervalo de confianca de 95%. Quando comparados os dados observados com o modelo
de ajuste percebe-se que o modelo se encontra ajustado o suficiente para efetuar previsdes sobre
periodos futuros. Confirma-se que os valores de ajuste atingem 0s seus maximos e minimos 1 série
mais tarde do que os valores reais. Os valores de previsdo assumem um comportamento linear
estacionario. Observando os valores previstos e comparando-os com o0s valores dos dados

observados, podemos concluir que o modelo faz previsGes dentro de um nivel de confianca
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aceitavel, apesar de se verificar uma ligeira sobrestimacdo na previsao, na maioria dos casos, do
numero de pedidos de evolugdo de software, no periodo de previsdo. No entanto, em Maio de 2007
o valor é subestimado. Ao contrario do que acontecia com os modelos anteriores, neste caso 0
modelo ndo tenta “antecipar” as flutuagdes mensais, apontando simplesmente para a média mdvel
(que neste caso parece manter-se praticamente ao longo de todo o periodo).

5.1.4. Eclipse JDT — Modelo de Previsdo ANS000
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Figura 5.4 - Modelo de Previsdo ANS000

Na Figura 5.4 esta representado o modelo de previsao ARIMA (0,0,0)(0,0,0), cujos parametros
mostram que se trata de um modelo sem carateristicas sazonais e sem parametros auto regressivos,
sem diferenciagdo de série e com média moével nula. Este modelo ARIMA (0,0,0)(0,0,0) é
considerado um modelo de ruido branco®, ou seja, é composto por uma sequéncia de valores
aleatdrios independentes. Podemos constatar que alguns valores observados se encontram fora dos
limites do intervalo de confianga de 95%, nomeadamente nos meses de maio de 2002, fevereiro de
2003 e maio de 2005. Os valores de previsdo assumem um comportamento linear estacionario, com
um suave declive, tal como os valores do modelo de ajuste. Quando comparados os dados
observados com o modelo de ajuste percebe-se que assumem comportamentos distintos, embora
ambos respeitem os limites de confianca, na generalidade dos casos. Observando os valores
previstos e comparando-os com os valores dos dados observados, podemos concluir que o modelo
faz previsdes dentro de um nivel de confianca aceitavel, apesar de se verificar uma sobrestimacao

na previsdo do nimero de pedidos de evolucdo de software, no periodo de previsdo. Salienta-se o

*http://pt.wikibooks.org/wiki/Log%C3%ADstica/ T%C3%A9cnicas_de_previs%C3%A30/M%C3%A9todos ARIMA
de_Box-Jenkins
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facto que este grafico é apenas um snapshot, tirado num momento em que este modelo na realidade
ndo é adequado, mas que em algum momento o modelo foi 0 melhor. Tal como 0 modelo ANS100,
neste caso o modelo ndo tenta “antecipar” as flutua¢cdes mensais, apontando simplesmente para a

média movel (baixa um pouco).

5.1.5. Eclipse JDT — Métricas estatisticas dos modelos gerados

Podemos constatar que a simples observacdo das Figuras de 5.1 a 5.4 ndo torna suficientemente
simples a escolha dos melhores modelos de previsdo. Como tal, para validar a precisdo do modelo é
essencial avaliar os resultados das métricas estatisticas. A Tabela 5.1 exibe os valores obtidos na
Gltima série temporal do sistema em causa (como exemplo) referentes aos quatro modelos gerados,

para que possamos discutir os resultados todos em conjunto.

Maodel Fit statistics Ljung-Box Q{18)

w0 Stationary R- Marmalized

Q squared R-squared RMSE MAPE MAE MaxAPE haxAE BIC Statistics DF Sig.

Ll 598 388 58,920 30,018 41,4058 | 270571 | 182,106 8,288 38,275 16 am
Model Fit statistics Ljung-Box Q18)

< Stationary R- MNormalized

; squared R-squared RMSE MAPE MAE MaxAPE MW ansE BIC Statistics OF Sig.

é Gag 3aa 58,411 29,847 41,305 | 269,339 | 191,23 8374 38,343 15 o
Maodel Fit statistics Ljung-Box G(18)

8 Stationary R- Marmalized

(‘7) squared R-squared RMSE MAPE MAE MaxAPE MW ausE BIC Statistics DF Sig.

<Z( 164 64 9,237 34,881 47 662 | 142844 | 243433 5,680 16,240 17 ara
Model Fit statistics Ljung-Box Q18

8 Stationary R- Mormalized

8 squared R-squared RMSE MAPE MAE MaxAPE MaxAE BIC Statistics DF Sig.

<Z( 004 o4 76147 38,367 52871 | 179,068 | 2464956 a77a 28,002 18 062

Tabela 5.1- Métricas estatisticas dos modelos gerados

Podemos verificar que os dois primeiros modelos (EXSS e EXWA) conseguem atingir valores
muito préximos e francamente melhores que os dois Ultimos modelos (ANS100 e ANS000).
Relativamente as medidas de ajuste, de erro e de normalizacédo, incluindo o teste Ljung-Box, os
modelos EXSS e EXWA exibem valores muito similares, o que ndo simplifica o processo de
selegdo do “melhor” modelo. Quanto aos modelos ARIMA apresentam valores das métricas de erro
mais elevados e nas métricas de ajuste exibem valores consideravelmente baixos, quando

comparado com o0s outros modelos. Quanto a medida de normalizacdo, Normalized BIC (Bayesian
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Information Criterion), estes modelos ostentam um valor superior aos restantes modelos. O modelo
ANS100 foi selecionado segundo o critério Normalized BIC, dai que, apesar de apresentar valores
das métricas pouco crediveis, o que € certo, é que na métrica Normalized BIC o seu valor é
aproximado aos restantes. O modelo ANSQ00 apresenta valores das métricas de erro, de ajuste e de

normalizacdo francamente piores que os outros modelos e consideravelmente baixos.

5.1.6. Eclipse JDT — Comparacéo do numero de modelos gerados segundo 0s
critérios RSQUARE, MAPE e Normalized BIC

Nesta subseccdo pretendemos, essencialmente, mostrar quantas vezes cada um dos modelos foi
considerado o “melhor”, a luz de cada uma das 3 métricas de selecdo. Nas figuras 5.5 e 5.6,
expomos, por critério de selecio RSQUARE, MAPE e Normalized BIC (Bayesian Information
Criterion), os modelos de previsdo gerados para o software Eclipse JDT, segundo o modelo Expert
Modeler. Este projeto compreendia 48 séries temporais, correspondentes ao periodo de outubro de
2001 a setembro de 2007.

Eclipse JDT - Critérios: RSQUARE e MAPE
Modelos Gerados

k) W Exponential Smoothing
S .

3 - Simple Seasonal

o ARIMA NONSEASONAL
3 (0,0,0)(0,0,0)

Figura 3.5 - Modelos gerados segundo o critério RSQUARE e MAPE (Eclipse JDT)

Na Figura 5.5 podemos verificar que o modelo Exponential Smoothing - Simple Seasonal (EXSS)
se destaca novamente em relagdo ao outro modelo gerado, a saber: ARIMA (0,0,0) (0,0,0)
(ANS000).

O modelo EXSS foi selecionado em 47 séries temporais, da 22 a 482 série. Por seu turno, o modelo
ANSO00 surgiu apenas na 12 série temporal. Apesar de ser um modelo com valores estatisticos

muito fracos, a falta de melhor informacdo foi escolhido o modelo considerado menos mau.

50/121



Mestrado em Engenharia Informatica
Mineracdo de Repositdrios de Software
Modelos de Previsdo de Pedidos de Evolugdo de Software

Enquanto existe pouca informacdo disponivel, a capacidade dos modelos serd em geral baixa.

Neste caso, temos a opgdo menos ma num modelo de média movel o mais simples possivel.

Eclipse JDT - Critério: Normalized BIC
Modelos Gerados

m Exponential Smoothing
- Simple Seasonal

B Exponential Smoothing
- Winters' Additive
ARIMA NONSEASONAL
(1,0,0)(0,0,0)

N2 de Séries

Figura 5.4 — Modelos gerados segundo o critério Normalized BIC (Eclipse JDT)
Na Figura 5.6 podemos verificar que o modelo Exponential Smoothing - Simple Seasonal (EXSS)
se evidencia face aos restantes modelos gerados, nomeadamente: Exponential Smoothing —
Winters’ Additive (EXWA) e ARIMA (1,0,0) (0,0,0) (ANS). Das 48 séries temporais implicitas
neste estudo, 33 correspondem ao modelo EXSS, 8 ao modelo EXWA e 7 ao modelo ANS. O
modelo de previsdo EXSS surge assim da 72 a 362 série temporal com novo registo na 462 a 482
série. O modelo EXWA pode observar-se ndo s6 da 1 & 62 série temporal, como tambeém da 372 a

382 série. Por altimo, 0 modelo ANS (1,0,0) (0,0,0) foi selecionado da 392 & 452 série temporal.

5.1.7. Eclipse JDT — Comparagdo das métricas de ajuste, de erro e de

normalizagdo segundo os critérios RSQUARE, MAPE e Normalized BIC
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Figura 5.5 — Métrica de Erro errVariance
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Pela analise da métrica de variancia em cada um dos modelos selecionados (Figura 5.7) pode
observar-se que 0s modelos de previsdo EXSS e EXWA apresentam um comportamento muito
semelhante, destacando-se negativamente os modelos ANS100 e ANS000. Pela consulta da tabela
de Excel podemos constatar que o modelo EXSS apresenta uma média de valores (3476,806)
inferior ao modelo EXWA (3506,035), 0 que torna mais favoravel. A partir da série treinada com

dados de 10/2001 a 5/2003 estes modelos apresentam uma tendéncia estavel. Alias, o erro vai

aumentando até essa altura, comecgando, a partir dai, a decair muito lentamente.
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Na Figura 5.8 a analise da métrica de erro quadratico médio em cada um dos modelos
selecionados confirma que os modelos de previsdo EXSS e EXWA apresentam um
comportamento muito idéntico, evidenciando-se negativamente os modelos ANS100 e
ANSO000. Pela consulta da tabela de Excel podemos constatar que 0 modelo EXSS apresenta
uma média de valores (3476,806) inferior ao modelo EXWA (3506,035), 0 que torna mais
benéfico. A partir da série treinada com dados de 10/2001 a 5/2003 estes modelos apresentam

uma tendéncia estavel. Alias, o erro vai aumentando até essa altura, comegando, a partir dai, a

Figura 5.6 — Métrica de Erro meanSqrErr

decair muito lentamente.

Figura 5.7 — Métrica de Erro rootmeanSqrErr
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Como se pode observar na Figura 5.9 a analise da métrica de raiz quadrada do erro quadratico
médio em cada um dos modelos selecionados atesta que os modelos de previsdo EXSS e EXWA
exibem novamente um comportamento analogo, comprovando-se que 0s modelos ANS100 e
ANSO000 apresentam mais vez um valor desfavoravel. Pela consulta da tabela de Excel podemos
verificar que o modelo EXSS apresenta uma média de valores (57,312) inferior ao modelo EXWA
(57,337). Deste ponto de vista, estes modelos sdo essencialmente semelhantes. A partir da série
treinada com dados de 10/2001 a 5/2003 estes modelos apresentam uma tendéncia estavel. Alias, o

erro vai aumentando até essa altura, comegando, a partir dai, a decair muito lentamente.
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Figura 5.8 — Métrica de Erro MAPE

Como se pode observar na Figura 5.10 a métrica de erro médio percentual absoluto (MAPE®") em
cada um dos modelos gerados atesta que os modelos de previsdo EXSS e EXWA exibem
novamente um comportamento analogo, comprovando-se que os modelos ANS100 e ANS000
exibem mais vez um valor mais elevado. Pela consulta da tabela de Excel podemos verificar que o
modelo EXWA apresenta uma média de valores (29,536) inferior ao modelo EXSS (30,154). Deste
ponto de vista, estes modelos sdo essencialmente semelhantes. A partir da série treinada com dados
de 10/2001 a 5/2003 estes modelos apresentam uma tendéncia estavel. Alias, o erro vai

aumentando até essa altura, comecando, a partir dai, a decair muito lentamente.

57 MeanAbsPctErr.

53/121



Mestrado em Engenharia Informatica
Mineracdo de Repositdrios de Software
Modelos de Previsdo de Pedidos de Evolugdo de Software

- meanAbsErr

70
60 +—n—i —
&
3 50 - = —
§ 40 e — — A= = = = =
S 30 e=—>meanAbsErr NB_RS_MAPE_EXSS
8 0 o o o o meanAbsErr_NB_EXWA
10 meanAbsErr_NB_ANS100
meanAbsErr_RS_ANS000
[a] [a] [s0] 9] o o 9] [s0] <t <t <t <t <t <t Lo Lo o) Lo Lo o) O \O \O \O
o o O o o o o o o o o o o o o O (e o O (e o O o o
(=] o O (=] (=] (=] (=] (=] (=] (=] (=] (=] (=] (=] o O (=] o O (=] o O (=] (=]
[a\] [a\] N N [a\] N N [a\] N (o] [a\] N (o] [a\] N [a\] [a\] N [a\] [a\] [a\] N N [a\]
—~ =~ S~ ~ S~ ~ —~ S~ S~ ~ S~ ~ —~ S~ =~ ~ S~ ~ —~ S~ =~ ~ S~ ~
o (9] (o] <t \O [<9) () o~ [a)] =y \O [c9) () (o] [a)] <t \O [ce) () o~ [a)] <t \O [ce)
- 4 O O O O = —=H O o O O = =2 O O O O = +H O o o o
i — i — — i — — i — — i — — i i i i i i — i — —
o o O o o o o o o o o o o o o O o o O o o O o o
o o O o (= (=] o (= (=] (= (= (=] (= (= o O o o O o o O o (=)
[a\] [a\] [a\] [a\] [a\] N [a\] [a\] N [a\] (&) N [a\] (&) N [a\] [a\] N [a\] [a\] [a\] [a\] [a\] [a\]
~ = > S S S S S S S S S Y Y Y Y Y Y S S S Y > >~
(=) o O (=) o (=) (=) o (=) o (=) (=) o (=) o O (=) o O (=) o O (=) o
— — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — —

Séries Temporais

Figura 5.9 — Métrica de Erro meanAbsErr

A representacdo gréafica da métrica de erro médio absoluto em cada um dos modelos gerados
(Figura 5.11) indica-nos que os modelos de previsdo EXSS e EXWA apresentam novamente um
comportamento similar, confirmando-se que os modelos ANS100 e ANS000 exp6em novamente
um valor mais elevado. Pela consulta da tabela de Excel podemos atestar que 0 modelo EXWA
apresenta uma média de valores (39,775) inferior ao modelo EXSS (40,574). Deste ponto de vista,
estes modelos sdo essencialmente semelhantes. A partir da série treinada com dados de 10/2001 a
5/2003 estes modelos apresentam uma tendéncia estavel. Alias, o erro vai aumentando até essa

altura, comecando, a partir dai, a decair muito lentamente.
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Figura 5.10 — Métrica de Erro maxAbsPctErr
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Como se pode analisar na Figura 5.12 a métrica de erro percentual maximo absoluto em cada um
dos modelos gerados demonstra que os modelos de previsdo EXSS e EXWA exibem novamente
um comportamento analogo, mas desta vez pior que 0os modelos ANS100 e ANS000. Pela consulta
da tabela de Excel podemos verificar que o modelo ANS100 obtém uma média de valores
(143,514) inferior aos restantes modelos. Os modelos ANS100 e ANS000 apresentam uma
tendéncia estavel ao longo das séries temporais. Nos restantes modelos, a partir da série treinada
com dados de 10/2001 a 5/2003, o erro vai aumentando até essa altura, comecando, a partir dai, a
apresentar um crescimento mais lento até a série treinada com dados de 10/2001 a 5/2005. A partir
dessa série verifica-se uma tendéncia de estagnagdo até 5/2006, passando a decair lentamente a
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Figura 5.11 — Métrica de Erro maxAbsErr

Como se pode analisar na Figura 5.13 a métrica de erro maximo absoluto em cada um dos modelos
gerados explica que os modelos de previsdo EXSS e EXWA mostram novamente um
comportamento analogo, melhor que os modelos ANS100 e ANS000. Pela consulta da tabela de
Excel podemos verificar que o0 modelo EXWA apresenta uma média de valores (160,174) inferior
ao modelo EXSS (164,354), o que torna mais favoravel. A partir da série treinada com dados de
10/2001 a 5/2003 estes modelos apresentam uma tendéncia estavel até a série temporal de 10/2001
a 4/2005. A partir dai, o erro vai aumentando lentamente, mantendo-se estavel até a série de
10/2001 a 4/2006. A seguir, decai lentamente.
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Figura 5.12 — Métrica de ajuste RSQUARE

Na Figura 5.14 a métrica de ajuste raiz quadrada em cada um dos modelos gerados explana que 0s
modelos de previsdo EXSS e EXWA apresentam novamente um comportamento analogo, melhor
gue os modelos ANS100 e ANSO000. Pela consulta da tabela de Excel podemos verificar que o
modelo EXWA apresenta uma média de valores (0,458) superior ao modelo EXSS (0,446), o que
torna melhor, apesar dos resultados serem muito proximos e consideravelmente fracos. Os
restantes modelos assumem resultados muito baixos, cerca de 0,141 para 0 modelo ANS100 e
0,020 para 0 modelo ANS000. A partir da série treinada com dados de 10/2001 a 5/2003 os
modelos EXWA e EXSS apresentam uma tendéncia estavel. Até entdo, o erro vai diminuindo.
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Na Figura 5.15 a métrica de ajuste raiz quadrada estacionaria em cada um dos modelos gerados
elucida que os modelos de previsdo EXSS e EXWA apresentam um comportamento idéntico,
melhor que os modelos ANS100 e ANS000. Pela consulta da tabela de Excel podemos verificar
gue o modelo EXWA apresenta uma média de valores (0,754) superior ao modelo EXSS (0,745), o
gue torna melhor, apesar dos resultados serem muito proximos. Os restantes modelos voltaram a
exibir valores muito fracos. A partir da série treinada com dados de 10/2001 a 06/2003 os modelos
EXWA e EXSS apresentam uma tendéncia estavel. Alias, o erro vai oscilando entre aumentos e

decréscimos até essa altura.
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Figura 5.14 — Métrica logLikelihood
Na Figura 5.16 a métrica log Likelihood em cada um dos modelos gerados explica que os modelos
de previsdo apresentam um comportamento similar. Pela consulta da tabela de Excel podemos
verificar que o modelo EXWA apresenta uma média de valores (-196,863), ligeiramente superior
aos restantes modelos. A partir da série treinada com dados de 10/2001 a 10/2002 todos modelos

exibem uma tendéncia linear decrescente.
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Figura 5.15 — Métrica BIC
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Na Figura 5.17 o critério de informacdo BIC (Bayesian Information Criterion) em cada um dos
modelos gerados esclarece que 0os modelos de previsdo apresentam um comportamento idéntico.
Pela consulta da tabela de Excel podemos verificar que o modelo EXWA apresenta uma média de
valores (404,267) ligeiramente inferior aos restantes modelos, o que torna mais favoravel. A partir

da série treinada com dados de 10/2001 a 10/2002 todos modelos exibem uma tendéncia crescente.
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Figura 5.16 — Métrica normalized BIC
Na Figura 5.18 o critério de informacdo normalizado Bayesiano em cada um dos modelos gerados
pelo critério Normalized BIC explica que os modelos de previsdo apresentam um comportamento
similar. Pela consulta da tabela de Excel podemos verificar que 0 modelo EXWA apresenta uma

média de valores (8,04) inferior aos restantes modelos, o que torna mais adequado.

A partir da série treinada com dados de 10/2001 a 5/2003 todos modelos exibem uma tendéncia

estavel. Alias, o erro vai aumentando até essa altura, nos modelos EXSS e EXWA.
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Figura 5.17 — Métrica akaikelC
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Na Figura 5.19 o critério de informacdo akaike em cada um dos modelos gerados elucida que os

modelos de previsdo apresentam um comportamento semelhante. Pela consulta da tabela de Excel
podemos verificar que 0 modelo EXWA apresenta uma média de valores (399,727) ligeiramente

inferior aos restantes modelos, o que torna mais satisfatorio.

A partir da série treinada com dados de 10/2001 a 10/2002 todos modelos exibem uma tendéncia

crescente.

5.1.8. Eclipse JDT — Avaliacéo global dos modelos selecionados

Para fazermos a avaliacdo global dos modelos selecionados decidimos criar dois diagramas
Kiviat®®, dado que neste tipo de gréficos é conveniente que todos os eixos mecam mas ou boas
carateristicas para que ndo se faca uma analise enganosa. Na Figura 5.20 estdo representadas as
métricas de erro e de normalizagdo utilizadas no trabalho experimental, obedecendo a escala de 0 a
100%. Neste diagrama quanto maiores forem os valores apresentados pelas métricas referidas pior
sera a avaliacdo dos modelos de previsdo. Na Figura 5.21 encontram-se representadas as métricas
de ajuste e uma métrica de normalizagdo também usadas na experiéncia, obedecendo a escala de 0
a 100%. Ja neste diagrama quanto maiores forem os valores apresentados pelas métricas
referenciadas melhor sera a avaliagdo dos modelos de previsdo. Pela consulta dos diagramas de
Kiviat (Figura 5.20 e 5.21) podemos constatar que os modelos de previsdo selecionados exibem um
comportamento semelhante nas diferentes métricas estatisticas. No entanto, os modelos EXSS e
EXWA conseguem evidenciar-se, sobretudo por assumirem valores de erros mais reduzidos e
valores de ajuste mais elevados do que os restantes modelos. Estes dois modelos sdo, de facto,

muito similares.

- Métricas de erro e de normalizacao
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e Eclipse)DT_RS_ANSO00
% maxAbsPctErr clipseJDT_RS_.

Figura 5.18 — Diagrama de Kiviat — Métricas de erro e de normalizacéo

38 http://it.toolbox.com/blogs/enterprise-solutions/better-kiviat-diagrams-19868
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- Métricas de ajuste e de normalizagao
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Figura 5.19 — Diagrama de Kiviat — Métricas de ajuste e de normalizacdo

5.1.9. Eclipse JDT — Modelo emergente

Na Figura 5.22 apresentamos uma comparacdo da precisao das previsdes, usando uma abordagem
semelhante ao conhecido “cone de incerteza” de Boehm [38], mas que difere deste no sentido em
que o final do projeto ndo tem data prevista. Podemos verificar que, em geral, existe uma
sobrevalorizagdo dos modelos selecionados para este projeto.
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Figura 5.20 — Comparacdo da preciséo das previsdes

Neste projeto podemos confirmar que néo existe propriamente um modelo emergente. Os modelos

de previsdo EXSS e EXWA tornam-se 0s mais satisfatdrios face ao historico de dados disponiveis,
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mas a sua capacidade de explicacdo apenas se aproxima dos 45% e 46%, respetivamente.
Apresentam ainda uma percentagem de erros consideravelmente elevada. Os valores das métricas

de normalizacdo também néo sdo favoraveis.

5.1.10. Outros Projetos

Procede-se agora a apresentacdo da analise descritiva dos resultados obtidos para os restantes
projetos. Importa referir que, todos os critérios de sele¢cdo (RSQUARE, MAPE e Normalized BIC)

geraram 0s mesmos modelos de previsdo para cada sistema.

5.1.10.1.  Eclipse Platform

No sistema Eclipse Platform foram considerados os seus dados histéricos abrangidos de outubro de
2001 a agosto de 2008. Da interpretacdo dos graficos apresentados no Apéndice Ill e na Figura
5.23 podemos constatar que foram gerados dois modelos de previsdo, nomeadamente: EXWA
(Exponential Winter’s Additive) e EXWM (Exponential Smoothing — Winters’ Multiplicative). Tal
facto, implica que neste sistema existe tendéncia e sazonalidade (subseccéo 2.3.2.). Nestes gréaficos

apenas se encontra representada uma série, com um periodo de treino compreendido entre 10/2001
e 08/2007 e um periodo de previsdo de 08/2007 a 08/2008. Os modelos exibiram uma oscilacéo
patente de subestimacéo e sobrestimacdo dos valores previstos, no periodo de previsdo. Pela
analise realizada a partir dos graficos de métricas de ajuste (Apéndice X), de erro (Apéndice XI) e
de normalizacdo (Apéndice XII) deduz-se que o modelo EXWM apresenta melhores resultados,

apesar de serem muito proximos dos resultados obtidos pelo outro modelo.

Eclipse Platform - Critérios: RSQUARE, MAPE e Normalized BIC
Modelos Gerados

B Exponential Smoothing -
Winters' Additive

Exponential Smoothing -
Winters' Multiplicative

N2 de Séries

58

Figura 21.23 - Modelos gerados segundo o critério RSQUARE e normalized BIC (Eclipse Platform)
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5.1.10.2.  Eclipse

No sistema Eclipse foram estudados os seus dados historicos abrangidos de novembro de 2001 a
marco de 2010. Observa-se através dos graficos exibidos no Apéndice IV e na Figura 5.24 que
foram gerados quatro modelos de previsdo, designadamente: EXWA, EXSS (Exponential
Smoothing — Simple Seasonal), ANS100 (ARIMA (1,0,0) (0,0,0)) e AS001010 (ARIMA (0,0,1)
(0,1,0)). Os modelos exibem uma tendéncia crescente na série representada (periodo de treino:

10/2001 — 3/2009 e periodo de previsdo: 3/2009 — 3/2010). Nos modelos EXWA, EXSS (subsec¢édo
2.3.2.) e AS001010 (subsecgdo 2.3.3.) esta patente a existéncia de sazonalidade na série. Importa
referir que, todos os modelos exibiram uma sobrestimacao dos valores previstos, no periodo de
previsao. Pela analise realizada a partir dos graficos de métricas de ajuste (Apéndice XIII), de erro
(Apéndice XIV) e de normalizacdo (Apéndice XV) deduz-se que o modelo EXWA exibe
melhores resultados, embora pouco significativos, sobretudo em relacdo ao modelo EXSS.

Eclipse - Critérios: RSQUARE , MAPE e normalized BIC
Modelos Gerados

= ARIMA NONSEASONAL
(1,0,0)(0,0,0)

= ARIMA SEASONAL
(0,0,1)(0,1,0)

B Exponential Smoothing -
Winters' Additive

N2 de séries

B Exponential Smoothing -
Simple Seasonal

Figura 22.24 - Modelos gerados segundo o critério RSQUARE, MAPE e normalized BIC (Eclipse)

5.1.10.3.  Eclipse Android

No sistema Eclipse Android foram observados os seus dados histéricos abrangidos de novembro de
2007 a setembro de 2011. Pode observar-se através dos graficos exibidos no Apéndice V e na
Figura 5.25 que foram gerados dois modelos de previsdo, designadamente: EXWA e ANS010
(ARIMA (0,1,0) (0,0,0)). Todos os modelos exibem uma tendéncia crescente na série representada
(periodo de treino: 11/2007 — 9/2010 e periodo de previsdo: 9/2010 — 9/2011). Importa referir que,

0s modelos exibiram uma sobrestimagdo dos valores previstos, no periodo de previsdo. No
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modelo EXWA esta patente a existéncia de sazonalidade na série. Pela analise realizada a partir
dos gréficos de métricas de ajuste (Apéndice XIII), de erro (Apéndice XIV) e de normalizacéo
(Apéndice XV) deduz-se que o modelo EXWA exibe resultados mais satisfatorios, embora

pouco significativos, sobretudo em relagdo ao modelo ANS010.

Eclipse Android - Critérios: RSQUARE, MAPE e normalized BIC
Modelos Gerados

ARIMA NONSEASONAL
(0,1,0)(0,0,0)

B Exponential Smoothing -
Winters' Additive

N2 de séries

Figura 23.25 - Modelos gerados segundo o critério RSQUARE, MAPE e normalized BIC (Eclipse Android)

5.1.10.4. Gnome Evolution

No sistema Gnome Evolution foram analisados os seus dados histdricos abrangidos de maio de
2000 a julho de 2008. Pela visualiza¢éo dos graficos exibidos no Apéndice VI e na Figura 5.26 que
foram gerados seis modelos de previséo, a saber: EXWA, EXSS, EXS (Exponential Smoothing —
Simple), ANS010 (ARIMA (0,1,0) (0,0,0)), ANSO11 (ARIMA (0,1,1) (0,0,0)) e ANS200 (ARIMA
(2,0,0) (0,0,0)). Todos os modelos exibem uma tendéncia linear moné6tona (com aumentos e
diminuices graduais) na série representada (periodo de treino: 5/2000 — 7/2007 e periodo de
previsdo: 7/2007 —7/2008). As previsdes sdo proximas dos valores observados. Nos modelos
EXWA e EXSS estd manifesta a existéncia de sazonalidade na série. Pela andlise realizada a
partir dos graficos de métricas de ajuste (Apéndice XIX), de erro (Apéndice XX) e de normalizacdo
(Apéndice XXI) infere-se que o modelo EXSS exibe resultados mais satisfatérios, embora

pouco relevantes.
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Gnome Evolution - Critérios: RSQUARE, MAPE e normalized BIC
Modelos Gerados

B Exponential Smoothing -
Winters' Additive

B Exponential Smoothing -

(7]
L]
5 23 Simple Seasonal
"
% B Exponential Smoothing -
% Simple
m ARIMA (0,1,0)(0,0,0)
15

ARIMA (0,1,1)(0,0,0)

Figura 24.26 - Modelos gerados segundo o critério RSQUARE, MAPE e normalized BIC (Gnome Evolution)

5.1.10.5. Gnome GStreamer

No sistema Gnome GStreamer foram estudados os seus dados histéricos compreendidos entre abril
de 2002 e agosto de 2008. Observa-se através dos graficos exibidos no Apéndice VIl e na Figura
5.27 que foram gerados cinco modelos de previsdo, designadamente: EXWA, EXSS, ANS000
(ARIMA (0,0,0) (0,0,0)), ANS010 (ARIMA (0,1,0) (0,0,0)) e ANSO11 (ARIMA (0,1,1) (0,0,0)).
Todos os modelos exibem uma tendéncia de subestimacé&o e de sobrestimacéo ao longo da série
representada (periodo de treino: 4/2002 — 8/2007 e periodo de previsdo: 8/2007 — 8/2008). Nos
modelos EXWA e EXSS é evidente a existéncia de sazonalidade na série. Pela anélise efetuada a
partir dos graficos de métricas de ajuste (Apéndice XXII), de erro (Apéndice XXIII) e de
normalizacdo (Apéndice XXIV) depreende-se que o modelo EXWA apresenta melhores

resultados, embora pouco significativos, principalmente em relacdo ao modelo EXSS.

64/121



Mestrado em Engenharia Informatica
Mineracdo de Repositérios de Software

Modelos de Previsdo de Pedidos de Evolugdo de Software

Gnome GStreamer - Critérios: RSQUARE, MAPE e normalized BIC
Modelos Gerados

ARIMA NONSEASONAL

(0,0,0)(0,0,0)
9 ARIMA NONSEASONAL
:q:) (0,1,0)(0,0,0)
§ ARIMA NONSEASONAL
ol (011/1)(01():0)
2

B Exponential Smoothing -
Winters' Additive

Figura 25.27 - Modelos gerados segundo o critério RSQUARE, MAPE e normalized BIC (Gnome
GStreamer)

5.1.10.6. Mozilla Core

No sistema Mozilla Core foram analisados os seus dados historicos abrangidos de outubro de 2001
a setembro de 2007. Pode comprovar-se que através dos graficos exibidos no Apéndice VIII e na
Figura 5.28 que foram gerados dois modelos de previséo, designadamente: EXSS e ANS000
(ARIMA (0,0,0) (0,0,0)). Os dois modelos exibem uma sobrestimacéo no periodo de previséo de
9/2006 a 9/2007. No modelo EXWA verifica-se a existéncia de sazonalidade na série. Pela analise
realizada a partir dos graficos de métricas de ajuste (Apéndice XXV), de erro (Apéndice XXVI) e
de normalizacdo (Apéndice XXVII) conclui-se que o modelo EXSS exibe melhores resultados,

contudo pouco significativos.

Mozilla Core - Critérios: RSQUARE, MAPE e normalized BIC
Modelos Gerados

ARIMA NONSEASONAL
(0,0,0)(0,0,0)

B Exponential Smoothing -
Simple Seasonal

N2 de séries

Figura 26.28 - Modelos gerados segundo o critério RSQUARE, MAPE e normalized BIC (Mozilla Core)
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5.1.10.7. Mozilla Firefox

No sistema Mozilla Firefox foram analisados os seus dados histéricos abrangidos de abril de 2001 a
julho de 2008. Observa-se atraves dos graficos exibidos no Apéndice IX e na Figura 5.29 que
foram gerados seis modelos de previsdo, designadamente: EXWA, EXSS, ANS000 (ARIMA
(0,0,0) (0,0,0)), ANS010 (ARIMA (0,1,0) (0,0,0)), ANS020 (ARIMA (0,2,0) (0,0,0)) e ANS030
(ARIMA (0,3,0) (0,0,0)). Todos os modelos exibem uma subestimacé@o do nimero de pedidos de
evolucdo previsto, no periodo de previsdo compreendido entre 7/2007 e 7/2008. Nos modelos
EXWA e EXSS confirma-se a existéncia de sazonalidade na série. Pela anélise feita a partir dos
graficos de métricas de ajuste (Apéndice XXVIII), de erro (Apéndice XXI1X) e de normalizagéo
(Apéndice XXX) deduz-se que o modelo EXWA exibe melhores resultados, embora pouco

reveladores, sobretudo em relagdo ao modelo EXSS.

Mozilla Firefox - Critérios: RSQUARE, MAPE e normalized BIC
Modelos Gerados
ARIMA NONSEASONAL (0,0,0)(0,0,0)
= ARIMA NONSEASONAL (0,1,0)(0,0,0)
B ARIMA NONSEASONAL (0,2,0)(0,0,0)

B ARIMA NONSEASONAL (0,3,0)(0,0,0)

N2 de séries

M ARIMA SEASONAL (0,1,0)(0,1,0)

B Exponential Smoothing - Winters' Additive

B Exponential Smoothing - Simple Seasonal

Figura 27.29 - Modelos gerados segundo o critério RSQUARE, MAPE e normalized BIC (Mozilla Firefox)
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Interpretacao de resultados

Neste capitulo apresentamos uma sintese reflexiva sobre os resultados dos dados recolhidos,
implicitos no nosso objetivo geral que se traduz na escolha do melhor modelo de previsdo de
distribuicdo de pedidos de evolugdo de software, em cada momento, para cada projeto. Este estudo
emergiu das dificuldades e dos constrangimentos experimentados pelos gestores de projetos e
restantes membros das equipas de desenvolvimento de software, no que concerne a afetacdo
apropriada de todos os recursos humanos, materiais, tecnoldgicos e financeiros aos pedidos de

evolucgéo de software, a cumprir num periodo de tempo definido.
6.1.  Avaliacdo dos resultados e implicac6es

Tendo como referéncia 0s objetivos que nortearam a investigacdo (subsecgdo 4.2.1.), apresentamos
a seguir os principais resultados alcangados e que consideramos pertinente evidenciar neste

contexto em jeito de conclusao.

Para responder a nossa primeira questdo de investigacdo (Q1) (subseccdo 4.1.4.) podemos
mencionar que os modelos de previsdo que maximizam a capacidade de explicacdo do nimero de
pedidos de evolucdo para cada sistema, com a finalidade de nos permitir analisar a evolucéo desses
modelos nesses sistemas, em busca de padres recorrentes, sdo os que constam da Tabela 6.1.
Importa referir que os valores apresentados nesta tabela sdo os valores médios das métricas
RSQUARE e Stationary RSQUARE. No projeto Eclipse Android a métrica Stationary RSQUARE
apresenta um valor muito baixo no modelo ANS010, pois a mesma s6 é preferivel a raiz quadrada

comum, quando ha uma tendéncia ou padréo sazonal, o que néo se verifica neste caso.
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Modelos de RSQUARE Stationary Sistema Escolha do
Previsao RSQUARE Melhor
Modelo
EXWA 45,8% 75,4% Eclipse JDT Estavel
EXSS 44,6% 74,5% Estavel
EXWM 72,4% 79,9% Eclipse Platform Estavel
EXWA 56,9% 80,7% Estavel
EXWA 74,5% 66,3% Eclipse Estavel
EXSS 73,5% 64,9% Estavel
EXWA 85,2% 74,2% Eclipse Android Estévgl
ANS010 64,9% 0,7% Volatil
EXSS 74,4% 61,5% Gnome Evolution Estavel
EXWA 74,3% 62,2% Estavel
EXWA 73,1% 70,3% S ST Estavel
EXSS 66,9% 66,8% Estavel
EXSS 37,9% 74,6% Mozilla Core Estavel
EXWA 75,1% 65,1% Estavel
EXSS 72,6% 61,7% Mozilla Firefox Estavel
ANSO000 51,7% 51,7% Estavel

Tabela 6.1 — Modelos que maximizam a capacidade de explicagdo do n° de pedidos de evolucéao

Na realidade,

podemos concluir que a escolha do

“melhor” modelo

de previsdo

¢

predominantemente estavel para cada sistema, quando o critério usado € o da capacidade de

explicacdo da variacdo do numero de pedidos de evolugdo.

No que diz respeito a segunda questdo (Q2), os modelos de previsdo que apresentam uma menor

taxa de erro do nimero de pedidos de evolucdo para cada sistema, com a finalidade de nos permitir

analisar a evolucdo desses modelos nesses sistemas, em busca de padrfes recorrentes sdo 0sS

indicados na Tabela 6.2. A escolha destes modelos também é predominantemente estavel para cada

sistema, quando o critério usado é o do erro do modelo face aos dados reais.

Modelos de Previsdao MeanAbsPctErr (MAPE) Sistema Escolha do Melhor

Modelo
EXWA 29,54% . Estavel
EXSS 30,15% Eclipse JDT Estavel
EXWM 50,22% Eclipse Platform Estavel
EXWA 62,99% Estavel
EXWA 17,78% Eclipse Estavel
EXSS 18,30% Estavel
EXWA 35,21% Eclipse Android Estavel
ANS010 52,48% Volatil
EXS 37,48% Estavel
EXSS 47,87% Gnome Evolution Estavel
EXWA 50,45% Estavel
EXWA 32,02% Gnome GStreamer Estavel
EXSS 32,26% Estavel
EXSS 62,06% Mozilla Core Estavel
ANSO010 45,00% Mozilla Firefox Estavel

Tabela 6.2 — Modelos que apresentam uma menor taxa de erro do n° de pedidos de evolugéo
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Podemos verificar ainda que as taxas de erro apresentadas pelos modelos sdo pouco satisfatérias, a
excecdo do sistema Eclipse. No entanto, representam uma base de trabalho para os elementos das

equipas de desenvolvimento de software e para os investigadores.

Apesar de estar apresentado na Tabela 6.2 apenas a métrica de erro MAPE (terceiro critério de
selecdo de modelos), adiantamos que nas restantes métricas de erro os modelos identificados

exibem igualmente valores menores em relagdo aos restantes.

Quanto a terceira questdo de investigacdo (Q3) podemos constatar que, para o histérico de dados
disponiveis de cada sistema, as previsdes dos modelos Exponential Smoothing gerados sdo mais
rigorosas e fidveis do que as dos modelos ARIMA, tornando-se assim mais crediveis 0s seus
resultados e as técnicas utilizadas. Face aos trés critérios de selecdo (subsec¢do 4.2.8.) que
estabelecemos no nosso trabalho experimental, os modelos Exponential Smoothing reuniram, de
facto, mais condigdes para se tornarem vencedores em comparagdo com 0s modelos ARIMA. Os
modelos Exponential Smoothing sdo modelos que estdo associados a simplicidade de utilizacédo, a
um baixo custo e a uma razoavel precisdo [25, 26], 0 que 0s torna mais favoraveis no nosso estudo.

Os modelos ARIMA séo, na realidade, modelos de maior complexidade (subsecgéo 2.3.3.).

Para responder a quarta questdo de investigacdo (Q4) podemos considerar, através da consulta da
Tabela 6.1, que os modelos que mais se evidenciaram nos oito projetos sao modelos que incluem
carateristicas de sazonalidade, nomeadamente os modelos: EXSS, EXWA e EXWM. Estes
modelos que agregam informacéo sazonal tornaram-se assim dominantes (Apéndices 111 a0 XXX),
em geral, logo a partir do periodo inicial de treino, que tinha a duracdo de doze meses. Isto
significa que, o primeiro modelo escolhido j& incorporava informagdo sazonal. Ainda assim, a
evolugéo do periodo temporal de dados historicos de cada sistema foi caraterizada na seccéo 5.1., e
pudemos constatar que foram encontrados padrdes sazonais pouco relevantes, apontando assim

para um efeito sazonal reduzido.

Tendo em conta a quinta questdo de investigacdo (Q5), podemos deduzir através da avaliagdo da
distribuicdo do nimero de pedidos de evolugdo nos oito sistemas (subseccdes de 5.1.1. a 5.1.4.,
Apéndices Il a 1X) que, os modelos que apresentam carateristicas de tendéncia especifica
(crescente e decrescente) sdo, assinaladamente, os modelos: EXSS, EXWA e EXWM.

Por fim, respondendo a questdo principal desta investigacdo, consideramos que o tipo de modelo
que melhor se adequa a previsao dos pedidos de evolucdo é, em geral, 0 Exponential Smoothing,
mais concretamente, 0 modelo EXWA (Exponential Smoothing — Winters’ Additive). Este modelo
apresenta-se em todos os sistemas estudados, exceto no projeto Mozilla Core, como sendo um
modelo de previsdo com melhor capacidade de explicacdo da evolucdo do numero de pedidos de
software (Tabela 6.1), atinge também as menores taxas de erro, na maioria dos casos (Tabela 6.2),

e os valores alcancados nas métricas de normalizagdo (Apéndices XII, XV, XVIII, XXI, XXIV,
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XXX) confirmam ndo s6 a conhecida simplicidade deste modelo, como também o ajustamento do
modelo as séries temporais em causa. Relativamente ao sistema Mozilla Core, 0 modelo EXSS é o
modelo de previsdo considerado menos mau, mas 0s seus valores neste projeto sdo francamente
fracos, apontando assim para um projecto cujos dados histéricos sdo relativamente pouco Uteis na
previsdo dos pedidos de evolug¢do, quando comparado com os restantes. No entanto, o0 modelo
EXSS também se destaca em mais cinco projetos (Tabelas 6.1 e 6.2) com resultados bastante

significativos.
6.2. Ameacgas a validade

Sendo consensual a necessidade de escolha e constru¢do do melhor modelo de previsdo de
distribuicdo de pedidos de evolugdo de software ao longo do tempo, por parte dos gestores de
projeto e da restante equipa de desenvolvimento de software, podemos constatar que apesar de
termos obtido 0 EXWA como melhor modelo em sete sistemas em estudo e o EXSS noutro
sistema, 0 que é certo é que, se 0 periodo de previsdo ou o0 sistema em estudo fossem outros,

poderiamos ter obtido outros resultados.

Do estudo aqui apresentado foram sendo sucessivamente discutidos varios aspetos especificos, que
guando conjugados, contribuem para potenciar a escolha do melhor modelo. No entanto, temos que
ter presente que nenhuma técnica de previsdo é perfeita e, como tal, existirdo erros no processo de

execucdo. Dai ser importante a realizagao de revisdes continuas das previsoes.

Um aspeto importante e ndo negligenciavel na nossa analise é que os modelos aqui apresentados
foram construidos usando exclusivamente informacoes relativas ao nimero de pedidos de evolugéo
registados até a0 momento em que se iniciava o periodo de 12 meses de previsdo. Assim, ndo foi
usada qualquer informacéo relativa a outros aspetos que serdo, muito provavelmente, relevantes
para ajudar a prever a evolucdo dos pedidos. Por exemplo, ndo foi usada qualquer informagéo
relativa ao calendario de apresentacdo de novas versdes dos sistemas estudados, ou & evolucéo da
dimensdo da comunidade de utilizadores destes sistemas. Qualquer dos factores poderia, de forma
plausivel, afetar os resultados. Foi observado, em [18], que existe um incremento de pedidos de
evolucdo associado aos momentos em que sdo feitas distribuicbes de novas versdes. Dado que a
escolha desses momentos ndo é necessariamente guiada por critérios de sazonalidade, é natural que
os modelos com base em dados histéricos tenham dificuldade em identificar um padrdo associado
as entregas de novas versdes. Por outro lado, é razoavel de admitir que uma flutuagéo significativa
da base de utilizadores de um sistema tenha impacto no nimero de pedidos de evolugdo recebidos.
Fatores como estes ajudam a compreender os motivos pelos quais a taxa de explica¢do dos modelos

ndo é mais alta, ou o0 erro médio ndo é mais baixo. Assim, uma das conclusdes a tirar é que existe
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informacdo relevante que os dados histéricos do nimero de pedidos pura e simplesmente nédo
capturam. No entanto, este estudo ndo deixa de ser uma referéncia para os elementos das equipas
de desenvolvimento de software e para os investigadores, pois é sempre preferivel ter uma base de
trabalho, que possa ainda ser conjugada com outros tipos de informagdo para uma se chegar a uma

solucdo mais fiavel.
6.3. Inferéncias

Neste trabalho experimental pudemos identificar e caraterizar a distribuicdo do nimero de pedidos
de evolucdo de oito sistemas (subseccdo 4.2.3.), por meses, 0 que nos permitiu identificar um
padrdo recorrente na escolha do modelo de previsdo. O modelo EXWA foi, de facto, um modelo
dominante em determinadas fases do processo monitorizado. Outro dado importante a retirar deste
estudo é que embora uma parte significativa da evolucdo do nimero de pedidos de evolugdo possa
ser explicada com base nos dados histéricos dos pedidos de evolucéo, existe informacéo relevante
para a previsao que nao é capturada por esses dados, como discutido na secc¢ao 6.2.

6.4. Aprendizagens

No que respeita a conce¢do metodoldgica deste estudo, a utilizacdo de ferramentas (subsec¢do
4.2.7.) tornou-se bastante Gtil, ndo s6 na automatizacdo de alguns processos como também na
aprendizagem dos seus beneficios e limitacdes (seccdo 6.5.). A interoperabilidade entre ferramentas
(e.g. java — SPSS, e vice-versa; SPSS — Excel, e vice-versa) foi fundamental e contribuiu bastante

para agilizar o desenvolvimento do trabalho experimental.
6.5. Limitacoes do estudo

Este ponto resume as principais limitacdes metodoldgicas com que nos confrontdmos no decorrer

da realizacédo deste trabalho.

Numa fase inicial foram contemplados na primeira aplicacdo desenvolvida em Java todos o0s
modelos de previsdo passiveis de anélise no software SPSS, a saber: ExpertModeler, ARIMA (com
seis parametros, cujos valores variaram de 0 a 5) e Exponential Smoothing (Simple, Holts’s linear
Trend, Brown’s linear trend, Damped Trend, Simple Seasonal, Winter’s additive, Winter’s
multiplicative). No decorrer do processo de execucao dos ficheiros de sintaxe, depardmo-nos com
um problema referente ao tipo de modelo ARIMA, pois os ficheiros .SPS correspondentes ndo

foram possiveis de carregar no software SPSS. Cada ficheiro .SPS correspondeu a uma série
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temporal. Cada software estudado incluiu um conjunto de vérias séries temporais, entre 48 a 75. De
facto, para cada série temporal, foram gerados 46.656 (6°) modelos ARIMA diferentes. Por outras
palavras, um ficheiro de dados com 46656 linhas e 13 colunas de métricas de qualidade e de erro,
mais as colunas a identificar o sistema, o modelo, os periodos de treino e de previsdo, 0s
pardmetros do modelo, para cada série temporal, representariam entre 2.239.488 a 3.499.200 linhas
para todas estas colunas, dependendo do software em causa. Perante este cenario, podemos
constatar que o software SPSS ndo aguenta tantos dados. Para resolver o problema acima
enunciado, decidimos trabalhar apenas com o tipo de modelo Expert Modeler (Tipo: ARIMA e
EXSMOOTH).

Todavia, deparamo-nos com outra limitagdo que teve a ver com a ativacdo do subcomando
AUTOOUTLIER, que permite detetar automaticamente valores atipicos, ou extremos na série
temporal e excluir esses valores na geracdo do modelo. Este comando era ignorado com um aviso,
se fizesse parte de um bloco do modelo que contém um subcomando EXPERTMODELER ou
EXSMOOTH, portanto, na pratica, ndo o podiamos usar com alguns dos modelos. A implicagdo
desta limitacdo foi que ndo foi usada a técnica de exclusdo de valores atipicos (outliers), ou
extremos, em nenhuma das nossas séries temporais. Tipicamente, a exclusdo destes valores
melhora o desempenho dos modelos de estimagdo, dado que eles se afastam bastante dos valores

~ 9

“normais” da respetiva série, funcionando como um factor de “confusdo” para a previsdo. NO
entanto, ndo havendo motivos para suspeitar da qualidade dos dados que tinhamos a nossa
disposicao, assumimos que, atipicos ou ndo, os dados disponiveis deveriam ser considerados de
modo consistente para todos os modelos. Assim sendo, a uma limitacdo pratica juntou-se uma
decisdo técnica, no sentido de tornar a comparacao entre modelos de previsdo o mais justa possivel.

Deste modo, nenhum dos modelos estudados excluiu valores atipicos, ou extremos.
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Considerac¢oes Finais

Neste capitulo apresentamos as principais conclusdes do estudo empirico e algumas

recomendacdes para estudos futuros.

7.1. Conclusoes

A principal temética discutida ao longo da presente dissertacdo, escolha e constru¢cdo do melhor
modelo de previsdo de distribuicdo de pedidos de evolucéo de software ao longo do tempo, pelos
beneficios que lhe estdo associados, apresenta-se como sendo um dos temas de discussao

recorrentes em evolugdo de software (secgdo 3.1.).

Dado o enfoque definido e delimitado do presente estudo, consideramos gque 0s nossos objetivos
foram cumpridos (secgdo 6.1.) e que as contribui¢fes previstas foram concretizadas, pois criamos
um suporte de ferramentas para gerar uma analise semiautomatica, construimos modelos de
previsdo para a distribuicdo de pedidos de evolucdo, com e sem informagdo sazonal, realizamos
uma analise comparativa de diferentes tipos de previsdo (Exponential Smoothing e ARIMA). Sendo
o tipo de modelo Exponential Smoothing o mais adequado para os sistemas estudados, certificamo-

nos que os dados mais recentes foram os mais importantes (subsecgdo 2.3.2.).

No que respeita a escolha do “melhor” modelo de previsdo podemos constatar que ¢é
predominantemente estavel para cada sistema, o que significa que na préatica os gestores de projetos
ndo tém que estar a fazer a selecdo dos modelos com frequéncia, embora devam ir atualizando os
dados disponiveis para os modelos selecionados. Verificamos ainda que os modelos EXWA e
EXSS foram, de facto, dominantes na maioria dos sistemas (seccdo 6.1.), em geral, logo a partir do
periodo inicial de treino, que tinha a duracdo de doze meses. Na verdade, o primeiro modelo
escolhido na maioria dos sistemas ja incorporava informacéo sazonal. Ainda assim, a evolucdo do
periodo temporal de dados histéricos de cada sistema foi caraterizada na sec¢do 5.1., e pudemos
verificar que foram encontrados padrdes sazonais pouco relevantes, apontando assim para um

efeito sazonal reduzido.
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Por fim, importa salientar que as métricas estatisticas associadas aos trés critérios de selecdo dos
modelos de previsdo gerados (que, como vimos na subseccdo 4.2.8., sdo a capacidade de
explicagdo, a taxa de erro de previsdo e 0 ajuste do modelo), apresentaram precisamente 0s mesmos
resultados em sete projetos, e num deles ainda exibiram resultados parciais satisfatérios. Isto
significa que a informacdo é consistente entre as métricas de selecdo, e que para a escolha do

melhor modelo de previséo seria suficiente apenas a utilizacdo de um dos trés critérios.
7.2. Trabalho futuro

Considerando as conclusdes, as limitacGes e a pertinéncia do estudo realizado, é nosso entender que

do mesmo poderdo surgir novas linhas de investigacédo, das quais destacamos:

= Estudo especifico para se averiguar se a sazonalidade que permite melhorar as nossas
previsdes sera influenciada pelo agendamento de releases, mais do que pelo calendario. Se
for, ao “distorcer” o tempo de modo a fazer a agregagdo de pedidos de evolugdo alinhar com
o calendario de releases, em vez de alinhar com 0s meses do ano, conseguiremos previsdes
mais precisas. Se, pelo contrério, tal ndo acontecer, isso significa que as flutuagdes
dependem mais de fatores externos ao projeto do que ao seu calendario de releases. Esta
“distor¢do temporal” serd, na pratica, uma normalizacdo dos periodos a usar na série

temporal com base nas datas de publicacdo de novas verses.

= Estudo especifico para avaliar o impacto da duracéo do periodo de previsdo (por exemplo, de
um ano para um més) na selecdo do modelo de previsdo. Na realidade, seria natural que o
modelo a escolher fosse outro, visto que o proprio prazo de previsao pode ter um impacto

ndo negligenciavel na escolha do modelo.

= Estudo que inclua novas varidveis explicativas, como a evolugdo da dimensdo da

comunidade de utilizadores do sistema para o qual se realiza a previsao.

= Alargamento deste estudo empirico a projetos comerciais.
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Apéndice | — Exemplos de ficheiros manipulados na criacio e execucdo do 1° script SPSS

(excertos)

MonthYear ChangeRequests YEAR MONTH_ DATE_
Oct 2001 223 2001 10 OCT 2001
Nov 2001 140 2001 11 NOV 2001
Dec 2001 91 2001 12 DEC 2001
Jan 2002 163 2002 1 JAN 2002

Figura 1 — Ficheiro SAV inicial

Figura 2 — Ficheiro LOG
o
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Figura 4 — Ficheiro SPV
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| 1
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Figura 5 — Ficheiro TXT
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Apéndice Il — Exemplos de ficheiros manipulados na criagéo e execugo do 2° script SPSS

(excertos)

<5tatistic
<3tatistic
<3tatistic ty
<Statistic t;
«Statistic
<3tatistic
<3tatistic
<Statistic ty
<5tatistic ty
<3tatistic

pe="bayesIC">-533,4541861403%4</5tatist

"»2.07485475569601e-021</5tatistick
““cctn=a“:q“ ">4,55505736044875e-011</5tatiztic>

="meanAbsPctErr"»8,544355621554%e-013
»1.1416053 1

=! :aq:“b_
="normBayesIC">-4
="logLike

>

Figura 6 — Ficheiro XML

System, Model,StartTrialYear, StariTrialMonth, EndTrialYear, EndTrialMonth, StartPredictionYear, Staﬂ?mdmorMm:".,ErdPredict»mYea"51d3redic“«3nv:xr*'ﬁ VA

EclipselDT,Exponential Smoothing - Winters' Additive,2001,10,2002,10,2002,11,2003,10,0,0,0,0,0,0,2.0716551013407E- 21,2
Eclips=JDT, Exponential Smoothing - Wintars' A

5475565601E-21,4.55505736044675E:
dditive,2001,10,2002, ;..2CC'2.142033,1L{].C.U,D,O.0,C.CQ'JSBSU1771380.0.(}26875501771332?,0,15535;~9$&933E2.0:

EclipseJDT,Exponential Smoothing - Winters' Additive,2001,10,2002,12,2003,1,2003,12,0,0,0,0.0,0,37.4355632465353,37.4369632469353,6.11857526233164,0.271545:

Figura 7 — Ficheiro CSV

spsum | Madel alYear| StartTriaionsh |
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Figura 9 — Ficheiro SAV final
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Apéndice 111 - Figuras: Software EclipsePlatform — Modelos de Previsdo

Periodo de Treino: 10/2001 — 08/2007 Periodo de Previsao: 08/2007 — 08/2008
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EXWM - Exponential Smoothing — Winter’s Multiplicative

Nas figuras referentes aos modelos mencionados podemos verificar que 0 seu comportamento é
idéntico. Os valores observados acerca do nimero de pedidos de evolugdo de software encontram-
se dentro dos limites do intervalo de confianca de 95%, a exce¢do dos meses de outubro de 2001 e
de maio e junho de 2002. Estes ultimos meses referidos precedem geralmente o langamento de uma
nova versdo. Os valores de previsdo, & excecdo dos meses citados, encontram-se dentro dos limites
crediveis e muito proximos dos valores observados. O comportamento dos diferentes valores
exibidos ao longo do tempo esta associado ainda uma tendéncia linear mondtona, pois diminui e

aumenta gradualmente, apresentando ainda sazonalidade.

82/121



Mestrado em Engenharia Informatica
Mineracdo de Repositdrios de Software
Modelos de Previsdo de Pedidos de Evolugdo de Software

Apéndice IV - Figuras: Software Eclipse — Modelos de Previsdo
Periodo de Treino: 10/2001 — 03/2009 Periodo de Previsdo: 03/2009 — 03/2010
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EXWM - Exponential Smoothing — Winter’s Multiplicative
Nas figuras pertencentes aos modelos acima indicados podemos averiguar que 0 seu comportamento
é semelhante. Os valores observados acerca do numero de pedidos de evolucdo de software
encontram-se dentro dos limites do intervalo de confianca de 95%. Os numeros de pedidos de
evolucdo de software mais elevados verificam-se geralmente nos meses de maio e de junho, pois sdo
meses que antecedem o langamento de uma nova versdo. Os valores de previsdo encontram-se dentro
dos limites crediveis e muito proximos dos valores observados. O comportamento dos diferentes
valores exibidos ao longo do tempo esta associado a uma tendéncia crescente de novembro de 2001
até junho de 2006, mantendo um padrdo mais constante a partir dessa data. Apresenta ainda
sazonalidade. Em resumo, quando comparados os dados observados (linha vermelha) com o modelo
de ajuste (linha azul fina) depreende-se que o modelo se encontra ajustado o suficiente para efetuar
previsdes sobre periodos futuros. Comparando os valores previstos (linha azul espessa) com os
valores dos dados observados, podemos concluir que 0 modelo realiza previsfes dentro de um nivel
de confianca admissivel, apesar de se confirmar uma ligeira sobrestimacao do nimero de pedidos de

evolucdo de software na previsdo, no periodo de previsdo.
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Nas figuras relativas aos modelos apresentados podemos observar que o comportamento dos
diferentes valores exibidos ao longo do tempo estd associado a uma tendéncia crescente de
novembro de 2001 até junho de 2006, mantendo-se mais constante a partir dessa data. O modelo
ANS100 apresenta um parametro autorregressivo. A sazonalidade esta presente apenas no modelo
AS001010, onde a série foi diferenciada uma vez e os valores previstos representam uma
combinacdo linear de um numero finito de ruidos (1 pardmetro de Média Movel). Os valores
observados acerca do nimero de pedidos de evolugdo de software encontram-se dentro dos limites
do intervalo de confianga, a excecdo dos meses de previsdo entre novembro de 2009 e marco de
2010 no modelo ANS100. Os numeros de pedidos de evolucdo de software mais elevados
verificam-se geralmente nos meses de maio e de junho, pois sd0 meses que antecedem o
lancamento de uma nova versdo. Os valores de previsdo encontram-se dentro dos limites crediveis
e muito proximos dos valores observados, exceto no periodo de previsdo do modelo ANS100, pois
enguanto os valores previstos apresentam uma tendéncia crescente, os valores observados
apresentam uma tendéncia decrescente de junho de 2009 até janeiro de 2010, e depois uma
tendéncia crescente até marco de 2010. Em sintese, quando comparados os dados observados (linha
vermelha) com o modelo de ajuste (linha azul fina) depreende-se que o modelo se encontra
ajustado o suficiente para efetuar previsdes sobre periodos futuros. Comparando os valores
previstos (linha azul espessa) com os valores dos dados observados, podemos concluir que o
modelo realiza previsdes dentro de um nivel de confianca admissivel, apesar de se confirmar uma
ligeira sobrestimacdo do nimero de pedidos de evolucdo de software na previsdo, no periodo de

previsao.
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Apéndice V - Figuras: Software Android — Modelos de Previséo

Periodo de Treino: 11/2007 — 09/2010 Periodo de Previsdo: 09/2010 — 09/2011
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Nas figuras respeitantes aos modelos exibidos podemos notar que o comportamento dos diferentes
valores apresentados ao longo do tempo esté associado geralmente a uma tendéncia crescente desde
novembro de 2007. Os valores observados acerca do nimero de pedidos de evolucdo de software
encontram-se dentro dos limites do intervalo de confianca de 95%, a excecdo dos meses de
previsdo dos meses de setembro de 2010, abril de 2011 e de setembro de 2011 no modelo EXWA.
Este modelo indica que existe uma tendéncia, neste caso crescente, e sazonalidade na série. Os
valores de previsdo encontram-se dentro dos limites crediveis e muito proximos dos valores
observados, exceto no periodo de previsao do modelo ANS100, pois enquanto os valores previstos
apresentam uma tendéncia crescente, os valores observados apresentam uma tendéncia decrescente
de junho de 2009 até janeiro de 2010, e depois uma tendéncia crescente até marco de 2010. O
modelo ANS100 ndo exibe sazonalidade e apresenta um pardmetro autorregressivo. Em suma,
guando comparados os dados observados (linha vermelha) com o modelo de ajuste (linha azul fina)
depreende-se que 0 modelo se encontra ajustado o suficiente para efetuar previsdes sobre periodos
futuros. Observando os valores previstos (linha azul espessa) e confrontando-os com os valores dos
dados observados, podemos concluir que o modelo faz previsbes dentro de um nivel de confianca
aceitavel, apesar de se constatar uma ligeira sobrestimagdo do nimero de pedidos de evolucgao de

software na previsao, no periodo de previsao.
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Apéndice VI - Figuras: Software Gnome Evolution — Modelos de Previsdo

Periodo de Treino: 05/2000 — 07/2007 Periodo de Previsdo: 07/2007 — 07/2008
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Nas figuras alusivas aos modelos apresentados podemos apurar que 0 Seu comportamento é
semelhante. Os valores observados acerca do numero de pedidos de evolugédo de software encontram-
se dentro dos limites do intervalo de confianga de 95%. Os valores de previsdo encontram-se dentro
dos limites crediveis e muito préximos dos valores observados. O comportamento dos diferentes
valores exibidos ao longo do tempo esta associado a uma tendéncia linear monétona, a exce¢do dos
meses entre agosto de 2001 e fevereiro de 2002. Os modelos mostram ainda a existéncia de
sazonalidade. Em resumo, quando comparados os dados observados (linha vermelha) com o modelo
de ajuste (linha azul fina) deduz-se que o modelo se encontra ajustado o suficiente para efetuar
previsdes sobre periodos futuros. Comparando os valores previstos (linha azul espessa) com os
valores dos dados observados, podemos concluir que 0 modelo realiza previsfes dentro de um nivel

de confianga assumptivel.
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Nas figuras relativas aos modelos exibidos podemos verificar que o seu comportamento é

semelhante. Ambos os modelos ndo apresentam nem sazonalidade nem tendéncia. O modelo

ANS010 ndo exibe sazonalidade e indica que houve uma diferenciacdo da série. Os valores

observados acerca do nimero de pedidos de evolugdo de software encontram-se dentro dos limites

do intervalo de confianca de 95%. Os valores de previsdo encontram-se dentro dos limites crediveis

e muito préximos dos valores observados. O comportamento dos diferentes valores exibidos ao

longo do tempo esta associado a um comportamento monétono, a excecdo dos meses entre agosto

de 2001 e fevereiro de 2002. Em resumo, quando comparados os dados observados (linha

vermelha) com o modelo de ajuste (linha azul fina) infere-se que o modelo se encontra ajustado

razoavelmente para efetivar previsdes sobre periodos futuros. Comparando os valores previstos

(linha azul espessa) com os valores dos dados observados, podemos concluir que o modelo

concretiza previsdes dentro de um nivel de confianca aceitavel.
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Apéndice VII - Figuras: Software Gnome GStreamer — Modelos de Previsdo

Periodo de Treino: 04/2002 — 08/2007 Periodo de Previsao: 08/2007 — 08/2008

Observed

120 Fi

a uel

L LCL

a_ == Forecast

& 80

@

§

S a0

k3

L

@

E

=

=

B | I e [t 1T YR R R T Ju T TR N [ [ | o T N I |t W T { 7 )

fE B L ERERERERENBRERBERERERE
T ] S DE RS red] e ] )
GeEEEdeEEdsEEdeEERsdERaEEER
BPRNEFRB2FB2R*FEAHRI ARSI VNEREE®

Otwer vea
"

w—For puamt

) A
N ' Vo R A\ \
10 M [ x N DS YN / W e
A\ |

Number of Change Requests

20
o0
O

705 e
9057 wrd
T Sy
R nd L

0R
03¢ U
00T by
00T Sy
w4

IV

0L PV
0K 20
[

£00C v
w4

o0

IO <y
200C V4

311

EXWM - Exponential Smoothing — Winter’s Multiplicative

Nas figuras referentes aos modelos exibidos podemos verificar que o seu comportamento é analogo.
Os dois modelos apresentam tendéncia crescente e sazonalidade. Os valores observados acerca do
numero de pedidos de evolugdo de software encontram-se dentro dos limites do intervalo de confianga
de 95%. Os valores de previsdo encontram-se dentro dos limites crediveis e muito préximos dos
valores observados. O comportamento dos diferentes valores exibidos ao longo do tempo esta
associado a uma tendéncia crescente de abril de 2002 até junho de 2006, e a uma tendéncia
decrescente a partir dessa data. Em sintese, quando comparados os dados observados (linha vermelha)
com o modelo de ajuste (linha azul fina) percebe-se que o modelo se encontra ajustado o suficiente
para fazer previsdes sobre periodos futuros. Comparando os valores previstos (linha azul espessa) com
os valores dos dados observados, podemos concluir que o0 modelo realiza previsoes dentro de um nivel
de confianca aceitavel, apesar de se verificar uma ligeira subestimacdo do nimero de pedidos de

evolucdo de software na previsdo, no periodo de previsdo.
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No grafico relativo ao modelo apresentado podemos verificar que os valores observados acerca do
namero de pedidos de evolucdo de software encontram-se dentro dos limites do intervalo de
confianca de 95%, a excecdo dos meses de maio e de junho de 2006. Este modelo ndo exibe
sazonalidade. O comportamento dos diferentes valores exibidos ao longo do tempo esta associado a
uma tendéncia crescente de abril de 2002 até junho de 2006, e a uma tendéncia decrescente a partir
dessa data. Em sintese, quando comparados os dados observados (linha vermelha) com o modelo
de ajuste (linha azul fina) percebe-se que 0 modelo ndo se encontra ajustado o suficiente para fazer
previsdes sobre periodos futuros. Comparando os valores previstos (linha azul espessa) com 0s
valores dos dados observados, podemos aferir que o modelo realiza previsdes dentro de um nivel
de confianga aceitavel, apesar de se verificar uma ligeira sobrestimacdo do nimero de pedidos de

evolucdo de software na previsdo, no periodo de previsdo.
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No gréfico respeitante a0 modelo exposto podemos atestar que os valores observados acerca do
nimero de pedidos de evolucdo de software encontram-se dentro dos limites do intervalo de
confianca de 95%. Este modelo indica que ndo existe sazonalidade e que as séries foram
diferenciadas uma vez. O comportamento dos diferentes valores exibidos ao longo do tempo esta
associado a uma tendéncia crescente de abril de 2002 até junho de 2006, e a uma tendéncia
decrescente a partir dessa data. Em resumo, quando comparados os dados observados (linha
vermelha) com o modelo de ajuste (linha azul fina) percebe-se que o modelo se encontra ajustado o
suficiente para fazer previsdes sobre periodos futuros. Comparando os valores previstos (linha azul
espessa) com os valores dos dados observados, podemos aferir que o modelo realiza previsdes
dentro de um nivel de confianca aceitavel, apesar de se verificar uma suave subestimacdo do

numero de pedidos de evolucao de software na previsao, no periodo de previséo.
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No gréafico pertencente ao modelo apresentado podemos afirmar que os valores observados acerca

do nimero de pedidos de evolugdo de software encontram-se dentro dos limites do intervalo de

confianca de 95%. O modelo ANSO011 esta associado a um parametro de média movel e a

uma diferenciacdo das séries. O comportamento dos diferentes valores exibidos ao longo do

tempo estd associado a uma tendéncia crescente de abril de 2002 até junho de 2006, e a uma

tendéncia decrescente a partir dessa data. Em sintese, quando comparados os dados observados

(linha vermelha) com o modelo de ajuste (linha azul fina) percebe-se que o modelo se encontra

ajustado o suficiente para fazer previsfes sobre periodos futuros. Comparando os valores previstos

(linha azul espessa) com 0s valores dos dados observados, podemos aferir que o modelo realiza

previsdes dentro de um nivel de confiangca admissivel, apesar de se verificar uma suave

subestimagdo do numero de pedidos de evolucdo de software na previsao, no periodo de previsao.
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Apéndice VIII - Figuras: Software Mozilla Core — Modelos de Previsdo
Periodo de Treino: 10/2001 — 09/2006 Periodo de Previséo: 09/2006 — 09/2007
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No grafico pertencente ao modelo acima referido podemos confirmar que os valores
observados acerca do nimero de pedidos de evolugdo de software encontram-se dentro
dos limites do intervalo de confianca de 95%. Este modelo comprova a sazonalidade
existente na série. O comportamento dos diferentes valores exibidos ao longo do tempo
esta associado a uma tendéncia monotona (diminuindo e aumentando de forma gradual). Em
sumario, quando comparados 0s dados observados (linha vermelha) com 0 modelo de ajuste
(linha azul fina) compreende-se que 0 modelo se encontra ajustado o suficiente para fazer
previsdes sobre periodos futuros. Comparando os valores previstos (linha azul espessa) com
os valores dos dados observados, podemos avaliar que o modelo realiza previsdes dentro
de um nivel de confianca aceitavel, apesar de se verificar uma suave sobrestimacdo do

namero de pedidos de evolugdo de software na previsdo, no periodo de previsao.
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No grafico relativo ao modelo apresentado podemos verificar que os valores observados acerca do

nimero de pedidos de evolugdo de software encontram-se dentro dos limites do intervalo de
confianca de 95%, a excegdo dos meses de junho de 2002, margo de 2003 e junho de 2005. Este
modelo ndo exibe sazonalidade. Em suma, quando comparados os dados observados (linha
vermelha) com o modelo de ajuste (linha azul fina) percebe-se que o modelo ndo se encontra
ajustado o suficiente para fazer previsGes sobre periodos futuros. Comparando os valores
previstos (linha azul espessa) com os valores dos dados observados, podemos aferir que 0 modelo
realiza previsdes dentro de um nivel de confianca aceitavel, apesar de se verificar uma ligeira
sobrestimacdo do numero de pedidos de evolugdo de software na previsdo, no periodo de

previséo.
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Apéndice IX - Figuras: Software Mozilla Firefox — Modelos de Previsdo
Periodo de Treino: 04/2001 — 07/2007 Periodo de Previsdo: 07/2007 — 07/2008
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Nas figuras concernentes aos modelos expostos podemos assinalar que o comportamento dos

diferentes valores apresentados ao longo do tempo esta associado geralmente a uma tendéncia

crescente a partir de julho de 2002 até agosto de 2006. Estes modelos exibem uma tendéncia,

geralmente crescente, e sazonalidade na série. Os valores observados acerca do nimero de pedidos

de evolucdo de software encontram-se dentro dos limites do intervalo de confianga. Em sintese,

guando comparados os dados observados (linha vermelha) com o modelo de ajuste (linha azul fina)

percebe-se que 0 modelo se encontra ajustado o suficiente para efetuar previsdes sobre periodos

futuros. Observando os valores previstos (linha azul espessa) e comparando-os com os valores dos

dados observados, podemos concluir que o modelo faz previsfes dentro de um nivel de confianca

aceitavel, apesar de se verificar uma subestimacdo do nimero de pedidos de evolucdo de software

na previsdo, no periodo de previsdo.
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No gréfico relativo ao modelo apresentado podemos verificar que os valores observados acerca do
nimero de pedidos de evolucdo de software encontram-se dentro dos limites do intervalo de
confianca, a exce¢do dos meses de agosto de 2004, setembro de 2006 e de junho e julho de 2008.
Este modelo ndo exibe sazonalidade. O comportamento dos diferentes valores exibidos ao longo do
tempo esta geralmente associado a uma tendéncia crescente. Em sintese, quando comparados 0s
dados observados (linha vermelha) com 0 modelo de ajuste (linha azul fina) percebe-se que o0 modelo néo
se encontra ajustado o suficiente para fazer previsGes sobre periodos futuros. Comparando os
valores previstos (linha azul espessa) com 0s valores dos dados observados, podemos aferir que o

modelo realiza previsdes dentro de um nivel de confianca aceitavel.
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Nas figuras concernentes aos modelos expostos podemos assinalar que o comportamento dos
diferentes valores apresentados ao longo do tempo esta associado geralmente a uma tendéncia
crescente a partir de julho de 2002 até agosto de 2006. O modelo ANS010 n&o exibe sazonalidade e

apresenta uma diferenciacdo da série. Os valores observados acerca do nimero de pedidos de
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evolugéo de software encontram-se dentro dos limites do intervalo de confian¢a. Em suma, quando
comparados os dados observados (linha vermelha) com o modelo de ajuste (linha azul fina)
compreende-se que 0 modelo se encontra ajustado o suficiente para efetuar previsdes sobre
periodos futuros. Observando os valores previstos (linha azul espessa) e comparando-os com 0s

valores dos dados observados, podemos concluir que o modelo faz previsdes dentro de um nivel de

confianca.
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Nas figuras respeitantes aos modelos exibidos podemos indicar que o comportamento dos
diferentes valores apresentados ao longo do tempo esta associado geralmente a uma tendéncia
linear estacionaria. Os valores observados acerca do nimero de pedidos de evolugdo de software
encontram-se dentro dos limites do intervalo de confianca. Em sintese, quando comparados 0s
dados observados (linha vermelha) com o modelo de ajuste (linha azul fina) percebe-se que o
modelo se encontra ajustado o suficiente para efetuar previsdes sobre periodos futuros. Observando
o0s valores previstos (linha azul espessa) e comparando-o0s com os valores dos dados observados,
podemos concluir que o modelo faz previsGes dentro de um nivel de confianca aceitavel, apesar de
se verificar uma ligeira subestimacdo do nimero de pedidos de evolucdo de software na previsdo,

no periodo de previséo.
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Apéndice X - Figuras: Software Eclipse Platform - Métricas de Erro —
segundo os critérios NormalizedBIC, RSQUARE e MAPE

EXWA - Exponential Smoothing - Winters' Additive ~EXWM - Exponential Smoothing - Winters' Multiplicative

6000 EclipsePlatform - errVariance 6000 EclipsePlatform - meanSqrErr

WV =

Q 5000 3 5

g 1 15 5000 /

§ 4000 <4000

3 3000 2 3000 L -

=>~ 2000 oo g

S ———— errVariance_NB_RS_MAPE_EXWA § 2000 =
1000 errVariance_NB_RS_MAPE_EXWM 1000 = meanSqrErr_NB_RS_MAPE_EXWA

meanSqrErr_NB_RS_MAPE_EXWM

0 0 TTTTTTT T T I T I T I T T T T T T T T T T T T T T I rr T T

£§888222888885888 PR o R R T Y- B Te Y-S SR O N
S © © O © O © O © o oS © o © o (== = = A = = = = = A = A = = =
A4 8 888080800 S © 0o oS S S S oS o o o o o
S8 ssSSssSSssSSssss goggaoagaaoadaaoadaa
o N O O a4 O O o O O o o ol

S Y S A9 S dY S AdY S A o
TeeTee T Tee TS oS8 "o S =08 =0o=od

[T T
S OO0 O O o0 Q0 O oo o Qoo o O === = R == R i i
A 8 888088 aaadaaaaad S 2 2 S S S S S oS oS o o o
Ssssssssss3333%3 2333333 sS323sSssSs3

S S S S ST ST ST ST S S S S S
‘_“_“_“_“_‘IT‘HHHHT“_“_“_“_‘ Ll T e P oty I i i s T s . D o B o R o B o B |

Séries Temporals Série temporals

Pela andlise das métricas de variancia e de erro quadratico médio em cada um dos modelos
selecionados pode observar-se que os modelos de previsdo EXWA e EXWM apresentam um
comportamento muito semelhante, destacando-se positivamente 0 modelo EXWM. Pela consulta
das respetivas tabelas de Excel podemos confirmar que o modelo EXWM exibe uma média de
valores (2578,626) inferior ao modelo EXWA (4073,670), 0 que torna mais satisfatério. De
notar que, a partir da série treinada com dados de 10/2001 a 4/2004 os modelos em causa

apresentam uma tendéncia linear decrescente.
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Como se pode observar no grafico a andlise das métricas de raiz quadrada do erro quadréatico
médio e do erro médio percentual absoluto (MAPE - meanAbsPctErr) em cada um dos modelos
selecionados mostra que os dois modelos de previsdo exibem novamente um comportamento
semelhante. Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos confirmar que o modelo
EXWM apresenta uma média de valores (50,217) inferior ao modelo EXWA (62,989) na
métrica raiz quadrada do erro quadratico médio, e obtém uma média de valores (38,651)
também inferior ao modelo EXWA (47,957) na métrica do erro médio percentual absoluto, o
que torna mais satisfatorio. A partir da série treinada com dados de 10/2001 a 4/2004 os

modelos em causa apresentam uma tendéncia mondtona (diminuindo e aumentando gradualmente).
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Como se pode verificar no gréafico a analise das métricas do erro médio absoluto e do erro médio
percentual absoluto em cada um dos modelos selecionados comprova que 0 modelo EXWM
apresenta mais vez valores mais favoraveis. Pela consulta das respetivas tabelas de Excel
podemos confirmar que 0 modelo EXWM apresenta uma média de valores (35,893) inferior ao
modelo EXWA (47,316) na 1% métrica, e consegue uma média de valores (227,103) igualmente
inferior ao modelo EXWA (288,076) na 2% métrica, 0 que torna mais razoavel. A partir da série
treinada com dados de 10/2001 a 4/2004 os modelos em causa apresentam uma tendéncia

mondtona (diminuindo e aumentando gradualmente).
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Como se pode verificar no gréafico a analise da métrica de erro maximo absoluto em cada um dos
modelos selecionados demonstra que os dois modelos de previsdo apresentam um comportamento
pouco regular, comprovando-se que o modelo EXWM apresenta mais vez valores mais favoraveis.
Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo EXWM apresenta
uma média de valores (123,172) inferior ao modelo EXWA (149,212), o que torna mais
admissivel. A partir da série treinada com dados de 10/2001 a 4/2004 os modelos apresentam

uma tendéncia mondétona.
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Apéndice XI - Figuras: Software Eclipse Platform - Métricas de Ajuste — segundo
os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Séries Temporais

Como se pode observar no gréafico a analise
da métrica de ajuste raiz quadrada
(RSQUARE - rSqr) em cada um dos
modelos selecionados mostra que os dois
modelos de previsdo exibem novamente um
comportamento idéntico, comprovando-se
gue o modelo EXWM apresenta novamente
valores mais favoraveis. Pela consulta das
de

confirmar que o modelo EXWM apresenta

respetivas tabelas Excel podemos

uma média de valores (0,724) inferior ao
modelo EXWA (0,569), o que torna mais

satisfatorio.

Como se pode analisar no grafico a métrica de

ajuste raiz guadrada estacionaria
(stationaryRSQUARE)

modelos selecionados

em cada um dos
indica que os dois
modelos de previsdo exibem novamente um
comportamento semelhante, com valores muito
préximos. Pela consulta das respetivas tabelas
de Excel podemos verificar que o modelo
EXWM apresenta uma média de valores
(0,799) muito préxima da média associada ao

modelo EXWA (0,807).
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Apéndice X1 - Figuras: Software Eclipse Platform - Métricas de Critérios de Informagao —
segundo os critérios NormBIC, RSQUARE ¢ MAPE
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Como se pode observar no grafico os critérios de informagdo Bayesianos (comum e o

normalizado) em cada um dos modelos selecionados indica que os dois modelos de previsao

apresentam novamente um comportamento idéntico, com valores muito préximos. Pela consulta

respetivas tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo EXWM apresenta uma média de
valores (455,194) inferior a0 modelo EXWA (471,446) no 1° critério, e exibe uma média de

valores (8,080) inferior também ao modelo EXWA (8,365), 0 que torna mais admissivel.
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Analisando a métrica log Likelihood em cada
um dos modelos percebe-se que apresentam
um comportamento idéntico, com valores
muito préximos. Pela consulta das tabelas de
Excel podemos confirmar que o modelo
EXWM exibe uma média de valores (-
222,138) superior a0 modelo EXWA (-
230,264), 0 que torna mais favoravel, apesar

dos valores serem muito préximos.
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O critério de informacdo akaike em cada um

dos modelos explica que os dois modelos de

previsdo exibem novamente um
comportamento conforme, com valores muito
préximos. Nas tabelas de Excel verifica-se que
0 modelo EXWM dispGe de uma média de
valores (450,277) inferior ao modelo EXWA
(466,529), o que torna mais satisfatorio,

apesar da proximidade.
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Apéndice XIII - Figuras: Software Eclipse - Métricas de Erro — segundo os critérios
NormBIC, RSQUARE e MAPE
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EXWS - Exponential Smoothing — Simple Seasonal
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Pela andlise das métricas de variancia e de erro quadréatico

médio em cada um dos modelos

selecionados pode observar-se que os modelos de previsdo EXWA e EXSS apresentam um

comportamento muito semelhante e mais favoravel que os modelos ANS100 e AS001010. Pela

consulta das respetivas tabelas de Excel podemos confirmar que o modelo EXWA exibe uma
média de valores (219060,909) inferior ao modelo EXSS (222460,262), 0 que torna menos mau.
A partir da série treinada com dados de 11/2001 a 7/2004 os modelos em causa apresentam uma

tendéncia estaciondria.
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A andlise das métricas de raiz quadrada do erro quadratico médio e do erro médio percentual

absoluto (MAPE - meanAbsPctErr) em cada um dos modelos mostra que 0s mesmos exibem

novamente um comportamento semelhante. Pela consulta das respetivas tabelas de Excel

podemos confirmar que o modelo EXWA exibe uma média de valores (456,560) inferior ao

modelo EXSS (464,964) na métrica raiz quadrada do erro quadratico médio, e obtém uma média

de valores (17,780) inferior a0 modelo EXSS (18,300) na métrica do erro médio percentual

absoluto, o que torna mais satisfatério, apesar da proximidade. Os dois modelos ARIMA sdo

penalizados pelo facto de apresentarem valores superiores. A partir da série treinada com dados

de 11/2001 a 7/2004 os modelos exibem uma tendéncia estacionaria.
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Eclipse - meanAbsErr

Eclipse - maxAbsPctErr
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Como se pode verificar no gréfico a anélise das métricas do erro médio absoluto e do erro médio

percentual absoluto em cada um dos modelos selecionados comprova que o modelo EXWA

apresenta mais vez valores mais favoraveis. Pela consulta das respetivas tabelas de Excel

podemos confirmar que o modelo EXWA apresenta uma média de valores (333,536) inferior ao

modelo EXSS (344,027) na 12 métrica, e consegue uma média de valores (97,094) igualmente

inferior a0 modelo EXSS (98,424) na 22 métrica, 0 que torna mais razoavel, apesar dos valores

serem muito aproximados. A partir da 52 série representada os modelos em causa apresentam

uma tendéncia monétona (diminuindo e aumentando gradualmente).
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Como se pode verificar no grafico a analise da métrica de erro maximo absoluto em cada um dos

modelos selecionados demonstra que o modelo EXWA apresenta mais vez valores mais favoraveis.

Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo EXWA apresenta uma

média de valores (1251,662) inferior ao modelo EXSS (1280,569), o que torna mais satisfatorio,

apesar da sua proximidade. Os dois modelos ARIMA séo penalizados pelo fato de exibirem

valores superiores. A partir da série treinada com dados de 11/2001 a 7/2004 os modelos em causa

apresentam uma tendéncia mondtona (diminuindo e aumentando gradualmente).
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Apéndice X1V - Figuras: Software Eclipse - Métricas de Ajuste — segundo os critérios
NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Como se pode observar no gréfico a analise da
métrica de ajuste raiz quadrada (RSQUARE -
rSqr) em cada um dos modelos selecionados
mostra que os modelos de previsdo EXWA e
EXSS exibem novamente um comportamento
idéntico. Pela consulta das respetivas tabelas
de Excel podemos confirmar que o modelo
EXWA apresenta uma média de valores
(0,745) superior ao modelo EXSS (0,735), o
gue torna mais satisfatério, mas de uma

forma pouco significativa.

A métrica de ajuste raiz quadrada estacionaria
em cada um dos modelos indica que o0s
modelos de previsdo exibem novamente um
comportamento semelhante, com valores muito
proximos. Pela consulta das respetivas tabelas
de Excel podemos verificar que o modelo
EXWA exibe a média de valores (0,663)
maior, muito proxima da média associada ao
modelo EXSS (0,649). O modelo ARIMA
(1,0,0)(0,0,0) alcangou uma média de 0,559 e
0 modelo ARIMA (0,0,1)(0,1,0) atingiu um

valor médio de 0,518.
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Apéndice XV - Figuras: Software Eclipse - Métricas de Critérios de Informagio — segundo

os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Como se pode observar nas figuras os critérios de informacdo Bayesianos (comum e o

normalizado) em cada um dos modelos elegidos indica que os modelos de previsdo apresentam

novamente um comportamento idéntico, com valores muito proximos. Pela consulta respetivas

tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo AS001010 apresenta uma média de valores
(652,054) inferior aos modelos EXWA (775,579), EXSS (777,500) e ANS100 (807,407) no 1°
critério, e 0 modelo EXWA volta a exibir uma média de valores (12,21) inferior aos restantes
modelos EXSS (12,414), ANS100 (13,112) e AS001010 (13,508) no 2° critério, o que torna um

pouco melhor.
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Analisando a métrica log Likelihood em cada
um dos modelos percebe-se que apresentam
um comportamento idéntico, com valores
muito proximos. Pela consulta das tabelas de
Excel podemos confirmar que o modelo
AS001010 exibe uma média de valores (-
320,781) superior aos modelos EXWA (-
382,069), EXSS (-384,936) e ANS100 (-
397,983), 0 que torna um pouco mais

favoravel.
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O critério de informacdo akaike em cada um dos
modelos explica que os modelos de previsdo
exibem  novamente um  comportamento
conforme, com valores muito préximos. Nas
tabelas de Excel verifica-se que o modelo
AS001010 dispde de uma média de valores
(647,563) inferior aos modelos EXWA
(770,138), EXSS (773,873) e ANS100
(801,966), o que torna um pouco mais

satisfatorio.
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Apéndice XVI — Figuras: Software Android - Métricas de Erro — segundo os
critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Pela analise das métricas de variancia e de erro quadratico médio em cada um dos modelos
selecionados pode observar-se que os modelos de previsdo EXWA e EXWM apresentam um
comportamento muito semelhante, nas duas figuras. Pela consulta das respetivas tabelas de Excel
podemos confirmar que o modelo EXWA exibe uma média de valores (3324,553) inferior ao
modelo ANS010 (6051,637), o que torna mais favoravel. A partir da série treinada com dados de

11/2007 a 11/2009 os modelos em causa apresentam uma tendéncia linear monétona.
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Como se pode observar nas figuras a analise das métricas de raiz quadrada do erro quadratico
médio e do erro médio percentual absoluto (MAPE - meanAbsPctErr) em cada um dos modelos
mostra que os dois modelos de previsdao exibem novamente um comportamento semelhante, a
partir da série treinada com dados de 11/2007 a 11/2009. Pela consulta das respetivas tabelas de
Excel podemos confirmar que o modelo EXWA apresenta uma média de valores (54,935) inferior
ao modelo ANSO010 (77,545) na métrica raiz quadrada do erro quadratico médio, e obtém uma
média de valores (35,212) também inferior ao modelo ANS010 (52,478) na métrica do erro médio

percentual absoluto, o que torna um pouco mais satisfatério.
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Como se pode verificar no grafico a analise das métricas do erro médio absoluto e do erro médio
percentual absoluto em cada um dos modelos comprova que o modelo EXWA apresenta mais
uma vez valores mais favoraveis. Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos
confirmar que o modelo EXWA apresenta uma média de valores (38,147) inferior ao modelo
ANSO010 (54,694) na 1® métrica, e consegue uma média de valores (285,100) igualmente inferior
ao modelo ANS010 (381,646) na 2% métrica, 0 que torna mais razoavel. O modelo ANS010
assume uma tendéncia quase estacionaria e 0 modelo EXWA apresenta uma tendéncia monotona

(diminuindo e aumentando gradualmente).
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Como se pode verificar no grafico a analise da métrica de erro méximo absoluto em cada um dos
modelos demonstra que 0 modelo EXWA apresenta mais uma vez valores mais favoraveis. Pela
consulta das respetivas tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo EXWA apresenta uma
média de valores (119,246) inferior ao modelo ANS010 (196,992), o que torna um pouco mais
admissivel. A partir da série treinada com dados de 11/2007 a 11/2009 os modelos em causa

apresentam uma tendéncia mondétona (diminuindo e aumentando gradualmente).
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Apéndice XVII - Figuras: Software Android - Métricas de Ajuste — segundo os
critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Como se pode observar no grafico a evolugdo
da métrica de ajuste raiz quadrada (RSQUARE
- rSgr) em cada um dos modelos selecionados
comprova que o modelo EXWA apresenta
novamente valores mais favoraveis. Pela
consulta das respetivas tabelas de Excel
podemos confirmar que o modelo EXWA
apresenta uma média de valores (0,852)
superior ao modelo ANS010 (0,649), o que

torna mais francamente satisfatorio.
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Como se pode analisar no grafico a métrica de
ajuste raiz quadrada estacionaria em cada um
dos modelos indica que os dois modelos de
previsdo exibem um comportamento muito
distinto. Pela consulta das respetivas tabelas de
Excel podemos verificar que o0 modelo EXWA
apresenta uma média de valores (0,742) muito
distante da média associada ao modelo
ANS010 (0,007).
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Apéndice XVIII - Figuras: Software Android - Métricas de Critérios de Informagéo —
segundo os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Como se pode observar no grafico os critérios de informacdo Bayesianos (comum e o
normalizado) em cada um dos modelos selecionados indica que ambos apresentam novamente um
comportamento idéntico, com valores muito proximos. Pela consulta respetivas tabelas de Excel
podemos afirmar que o modelo EXWA apresenta uma média de valores (256,423) inferior ao
modelo ANSO010 (269,725) no 1° critério, e exibe uma média de valores (7,419) inferior também
ao modelo ANS010 (8,981), o que torna ligeiramente mais admissivel.
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Analisando a métrica log Likelihood em cada O critério de informacgdo akaike em cada um
um dos modelos percebe-se que apresentam um dos modelos explica que os dois modelos de
comportamento idéntico, com valores muito previsao exibem novamente um
préximos. Pela consulta das tabelas de Excel comportamento conforme, com valores muito
podemos confirmar que o modelo EXWA exibe proximos. Nas tabelas de Excel verifica-se
uma média de valores (-123,506) superior ao que o modelo EXWA dispGe de uma média
modelo ANS010 (-131,772), o que torna um de valores (253,012) inferior ao modelo
pouco mais favoravel. ANSO010 (267,544), o que torna um pouco

mais satisfatorio.
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Apéndice XIX — Figuras: Software Gnome Evolution - Métricas de Erro —
segundo os critérios NormBIC, RSQUARE ¢ MAPE

EXWA - Exponential Smoothing - Winters' Additive EXS - Exponential Smoothing — Simple
EXSS - Exponential Smoothing — Simple Seasonal ANS010 - ARIMA (0,1,0)(0,0,0)
ANSO011 - ARIMA (0,1,1)(0,0,0) ANS200 - ARIMA (2,0,0)(0,0,0)
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Pela analise das métricas de variancia e de erro quadratico médio em cada um dos modelos
selecionados pode observar-se que todos & excecdo do modelo ANS200 apresentam um
comportamento muito semelhante. Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos
confirmar que o modelo EXSS exibe uma média de valores (6586,139) inferior ao modelo mais
proximo, EXWA (6932,665), o que torna um pouco melhor. Os modelos ARIMA séo
penalizados pelo facto de apresentarem valores superiores. A partir da série treinada com dados de
5/2000 a 1/2003 os modelos em causa apresentam uma tendéncia mondtona, quase estacionaria, a

excecdo do modelo ANS200, que assume uma tendéncia ligeiramente decrescente.
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A anélise das métricas de raiz quadrada do erro quadratico médio e do erro médio percentual
absoluto (MAPE - meanAbsPctErr) em cada um dos modelos mostra que 0s mesmos exibem
novamente um comportamento semelhante. Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos
confirmar que o modelo EXSS exibe uma média de valores (79,609) inferior ao modelo mais

imediato, EXWA (81,407), na métrica raiz quadrada do erro quadratico médio, mas obtém uma
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média de valores (47,870) superior, embora aproximada, ao modelo EXS (37,480) na métrica do
erro médio percentual absoluto, o que um pouco melhor. A partir da série treinada com dados de

5/2000 a 1/2003 os modelos exibem uma tendéncia quase estacionaria.
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Como se pode verificar nos gréaficos a analise das métricas do erro médio absoluto e do erro
médio percentual absoluto em cada um dos modelos selecionados comprova que os modelos em
causa apresentam geralmente uma tendéncia monotona (diminuindo e aumentando gradualmente).
Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos confirmar que o0 modelo ANSO011 apresenta
na 1% métrica uma média de valores (53,831) inferior aos restantes modelos, mas préximo do
modelo EXSS (54,440), e na 22 métrica 0 modelo EXS conseguiu uma média de valores (157,509)

inferior aos restantes modelos.
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Como se pode verificar no gréfico a analise da métrica de erro maximo absoluto em cada um dos
modelos selecionados demonstra que o modelo EXWA apresenta mais vez valores mais favoraveis.
Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo EXWA apresenta uma
média de valores (296,769) inferior aos restantes modelos, mas proximo do modelo EXSS
(298,546), o que torna apenas um pouco melhor. A partir da serie treinada com dados de
5/2000 a 3/2002 os modelos em causa apresentam uma tendéncia monétona, quase estacionaria.
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Apéndice XX - Figuras: Software Gnome Evolution - Métricas de Ajuste —
segundo os critérios NormBIC, RSQUARE ¢ MAPE
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Séries Temporais

GnomeEvolution - stationaryRSQUARE
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Como se pode observar no gréfico a analise da
métrica de ajuste raiz quadrada (RSQUARE -
rSqr) em cada um dos modelos selecionados
mostra que todos os modelos de previsdo, a
ANS200

novamente um comportamento idéntico. Pela

exce¢do do modelo exibem

consulta das respetivas tabelas de Excel
podemos confirmar que o modelo EXSS
apresenta uma média de valores (0,744)
superior aos restantes modelos, mas muito
proximo do modelo EXWA (0,743), o que

torna mais satisfatorio.

A métrica de ajuste raiz quadrada estacionaria
em cada um dos modelos indica que os modelos
de previsdo  exibem  novamente  um
comportamento semelhante, com valores muito
préximos. Pela consulta das respetivas tabelas de
Excel podemos verificar que o modelo EXWA
exibe a média de valores (0,622) maior, muito
proxima da média associada ao modelo EXSS

(0,615).
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Apéndice XXI - Figuras: Software Gnome Evolution —
Meétricas de Critérios de Informacéo — segundo os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE

GnomeEvolution - BIC

bayesIC

oo ooee bayesIC_NB_RS_MAPE_EXS
—_— bayesIC NB_RS_MAPE_EXSS

bayesIC NB RS MAPE ANSOll

05/ 2000 - 05/ 2001
05/ 2000 - 10/ 2001
05/ 2000 - 03/ 2002
05/ 2000 - 08/ 2002
05/2000 - 01/ 2003
05/ 2000 - 06/ 2003
05/2000 - 11/ 2003
05/ 2000 - 04/ 2004
05/ 2000 - 09/ 2004
05/ 2000 - 02/ 2005
05/ 2000 - 07/ 2005
05/ 2000 - 12/ 2005
05/ 2000 - 05/ 2006
05/ 2000 - 10/ 2006
05/ 2000 - 03/ 2007

Séries Temporais

GnomeEvolution - normalizedBIC

14
10
QO
% 6
S,
s 2
m _2 nnrmﬂ:\’:nclr‘_l\l R_R(_I\IIADF_FY\AIA
§ 6 e e e 0o e normBayesiC_NB_RS_MAPE_EXS
g - = normBayes|C_NB_RS_MAPE_EXSS

-normBayestE-NB-_RS—MAPE-ANSO10
normBayes|C_NB_RS_MAPE_ANS011

05/2000 - 02/ 2005 |!
05/ 2000 - 07/ 2005 |
05/ 2000 - 12/ 2005 |\
05/ 2000 - 05/ 2006

05/ 2000 - 05/ 2001
05/ 2000 - 10/ 2006

05/ 2000 - 10/ 2001
05/ 2000 - 03/ 2002

05/ 2000 - 08/ 2002
05/ 2000 - 01/ 2003
05/ 2000 - 06/ 2003
05/2000 - 11/ 2003
05/ 2000 - 04/ 2004
05/ 2000 - 09/ 2004
05/ 2000 - 03/ 2007

Séries Temporais

Como se pode observar nas figuras os critérios de

informacdo Bayesianos (comum e o

normalizado) em cada um dos modelos elegidos indica que os modelos de previsdo apresentam

novamente um comportamento idéntico, com valores muito proximos. Pela consulta respetivas

tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo ANSO11l apresenta uma média de valores

(577,194) inferior aos outros modelos, mas préximo do modelo EXSS (580,420) no 1° critério, e 0

modelo EXWA exibe uma média de valores (8,763) inferior aos restantes modelos, préximo do

modelo EXSS (8,861).
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Analisando a métrica log Likelihood em cada
um dos modelos percebe-se que apresentam um
comportamento idéntico, com valores muito
préximos. Pela consulta das tabelas de Excel
podemos confirmar que o modelo ANSO011
exibe uma média de valores (-282,942)
superior aos restantes modelos, mas préximo
do modelo EXWA (-285,134).
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O critério de informacao akaike em cada um dos
modelos explica que os modelos de previséo
exibem novamente um  comportamento
conforme, com valores muito préximos. Nas
tabelas de Excel verifica-se que o modelo
ANSO011 dispde de uma média de valores
(571,885) inferior aos outros modelos, mas

préximo do modelo EXWA (576,268).
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Apéndice XXII — Figuras: Software Gnome GStreamer - Métricas de Erro —

segundo os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE

EXWA - Exponential Smoothing - Winters' Additive
ANS000 — ARIMA (0,0,0)(0,0,0)
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Como se pode verificar no gréafico a anélise da métrica de erro méximo absoluto em cada um dos

modelos demonstra que o modelo

EXWA apresenta mais vez valores mais favoraveis. Pela

consulta das respetivas tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo EXWA apresenta uma

média de valores (23,757) inferior ao modelo EXSS (28,739), o que torna mais admissivel. Em

geral, os modelos apresentam uma tendéncia monétona (diminuindo e aumentando gradualmente),

a excecao do modelo ANS010 que no periodo de 5/2006 a 6/2006 sofre um visivel aumento.
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Apéndice XXIII - Figuras: Software Gnome GStreamer - Métricas de Ajuste —

segundo os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Como se pode observar no gréfico a analise da
métrica de ajuste raiz quadrada (RSQUARE -
rsgr) em cada um dos modelos selecionados
mostra que os modelos de previsdo EXWA e
EXSS exibem novamente um comportamento
idéntico. Pela consulta das respetivas tabelas
de Excel podemos confirmar que o modelo
EXWA apresenta uma média de valores
(0,731) superior ao modelo EXSS (0,669), o
gue torna mais satisfatério. Os modelos
ARIMA sdo penalizados pelo facto de

apresentarem valores inferiores.

A métrica de ajuste raiz quadrada estacionaria
em cada um dos modelos indica que o0s
modelos de previsdio EXWA e EXSS exibem
novamente um comportamento semelhante,
com valores muito proximos. Pela consulta das
respetivas tabelas de Excel podemos verificar
gue o modelo EXWA exibe a média de valores
(0,703) maior, muito préxima da média
associada ao modelo EXSS (0,668). Os
modelos ARIMA sdo penalizados pelo facto de

apresentarem valores inferiores.
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Apéndice XXIV - Figuras: Software Gnome GStreamer —
Meétricas de Critérios de Informacéo — segundo os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Como se pode observar nos figuras os critérios de informacdo Bayesianos (comum e o

normalizado) em cada um dos modelos elegidos indica que os modelos de previsdo

apresentam novamente um comportamento idéntico, com valores muito proximos. Pela

consulta respetivas tabelas de Excel podemos afirmar que o0 modelo EXWA apresenta uma
média de valores (301,204) inferior aos modelos EXSS (308,148), ANS011 (323,989),
ANSO000 (327,497) e ANS010 (327,706) no 1° critério, e 0 modelo EXWA volta a exibir
uma média de valores (4,624) inferior aos restantes modelos EXSS (5,063), ANS000
(5,601), ANSO11 (5,801) e ANS010 (5,884) no 2° critério, o que torna mais admissivel,

apesar dos valores serem muito proximos.
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Analisando a métrica log Likelihood em cada

um dos modelos percebe-se que apresentam

um comportamento idéntico,

muito proximos. Pela consulta das tabelas de

Excel

superior aos modelos

ANS010 (-160,312).

com valores

podemos confirmar que o modelo
EXWA exibe uma média de valores (-145,243)
EXSS (-150,501),
ANSO000 (-160,176), ANSO011 (-156,683) e
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SérieS Tenporais

exibem

O critério de informacdo akaike em cada um dos

modelos explica que os modelos de previsdo

novamente um comportamento

conforme, com valores muito proximos. Nas
tabelas de Excel verifica-se que o modelo
EXWA exibe uma média de valores (296,486)
inferior aos modelos EXSS (305,002), ANS011
(319,366),

ANSO000 (324,352) e ANSO010

(324,624), o que torna mais satisfatorio.
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Apéndice XXV — Figuras: Software Mozilla Core - Métricas de Erro — segundo os
critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE

EXSS - Exponential Smoothing — Simple Seasonal

ANS000 — ARIMA (0,0,0)(0,0,0)
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Pela analise das métricas de variancia e de erro quadratico médio em cada um dos modelos
selecionados pode observar-se que 0 modelo de previsdo EXSS apresenta melhores resultados do
gue o0 modelo ANS000. Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos confirmar que o
modelo EXSS exibe uma média de valores (3866,671) inferior ao modelo ANS000 (6116,271), o
que torna mais favoravel. No periodo de 10/2001 até 06/2003 o modelo EXSS exibe uma
tendéncia linear crescente e 0 modelo ANSO000 apresenta um comportamento irregular. No
periodo de 06/2003 até 04/2005 os dois modelos mostram uma tendéncia decrescente, que a

partir dessa data se mantém monotona.
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Como se pode observar nas figuras a analise das métricas de raiz quadrada do erro quadratico
médio e do erro médio percentual absoluto (MAPE - meanAbsPctErr) em cada um dos modelos
mostra que o modelo de previsdo EXSS apresenta melhores resultados do que o modelo ANSO00QO.
Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos confirmar que o modelo EXSS apresenta
uma média de valores (62,057) inferior ao modelo ANS000 (78,047) na métrica raiz quadrada do
erro quadratico médio, e obtém uma média de valores (33,123) também inferior ao modelo
ANSO000 (40,784) na métrica do erro médio percentual absoluto, o que torna mais favoravel.
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MozillaCore - meanAbsErr

MozillaCore - maxAbsPctErr
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Como se pode verificar no grafico a andliseda Com a analise da métrica do erro médio

métrica do erro médio absoluto em cada um
dos modelos comprova que o modelo EXSS
apresenta mais uma vez valores mais
favoraveis. Pela consulta das respetivas
tabelas podemos confirmar que o modelo
EXSS apresenta uma média de valores
(44,188) inferior ao modelo ANSO000
(53,425), o que torna mais razoavel. O
modelo ANSO000 assume uma tendéncia
irregular (com valores entre 49 e 61) e 0
modelo  EXWA apresenta uma tendéncia
crescente no periodo de 10/2001 a 6/2003 e a
partir dessa data exibe uma tendéncia
monoétona  (diminuindo e  aumentando
gradualmente).

percentual absoluto em cada um dos modelos
pode atestar-se que o modelo ANSO000 apresenta
valores mais favoraveis, a partir de 5/2003. Pela
consulta das respetivas tabelas podemos
confirmar que o modelo ANSO0O apresenta uma
média de valores (174,431) consideravelmente
inferior ao modelo EXSS (251,528). O modelo
ANS000 assume uma tendéncia quase
estacionaria e o modelo EXSS apresenta uma
tendéncia crescente no periodo de 10/2001 a
6/2003, que a partir dessa data se converte em
mondtona até 5/2005, e posteriormente sofre um
aumento gradual até 6/2005, tornando-se
novamente monotona.
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eries Temporais

Como se pode averiguar no grafico a analise da métrica de erro maximo absoluto em cada um dos

modelos demonstra que o0 modelo EXSS apresenta mais vez valores mais favoraveis. Pela consulta

das respetivas tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo EXSS apresenta uma média de

valores (179,587) inferior ao modelo ANS000 (228,133), o que torna mais admissivel. O modelo

ANSO000 apresenta um comportamento quase estacionario (tendéncia monétona com valores entre

200 e 250, aproximadamente). O modelo EXSS exibe uma tendéncia crescente no periodo de

10/2001 a 5/2003 e mon6tona, a partir dessa data (com valores entre 150 e 210, sensivelmente).

115/121



Mestrado em Engenharia Informatica
Mineracdo de Repositdrios de Software
Modelos de Previsdo de Pedidos de Evolugdo de Software

Apéndice XXVI - Figuras: Software Mozilla Core - Métricas de Ajuste — segundo
os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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MozillaCore - stationaryRSQUARE

[y

o o
o ©

0,7

0,5

stationaryRSqr
°
[¢)]

0,4
)y .
== stationaryRSqr_NB_RS_MAPE_EXSS
0,3
0.2 ® o o o o o stationaryRSqr_NB_RS_MAPE_ANS000
)
0,1 Jec°e,
o
0 faraae  WILE WP 1P PP PPy
N o o N K F F 1O 1O W O O O
S O 0O 90 9O O 9 0 9 9 9 9 9 9 9 9
o O O O O O O O O O O O o o O O
[ I o I oV A o I o Y N I o I oV A SN S I oV I o I oV I SN I S I o |
P
O =4 F N O =4 F N O = fF NN O = f N
- O O O = O O O = O O O — O O O
[T A S
e S e S e, S e S e S s S e S e S e S e, B e S s B e S s B e S
o O O O O O O 0 O 9O 90 0 o o 9 9
o O O O O O 0 O O O O O O O 9O O
[ I o I oV A o I o I N A o I SN A & A o I oV I o I oY I o I S N N |
- = s s s s e S S e s s o o~ =~ >
o O ©O O ©O ©O ©O © ©O © © © © © © O
Ao B B I e I e R e B o B o TR o TR o TR o B e R e R e B ]
J o .
Séries Temporais

Como se pode observar no gréfico a evolugdo
da métrica de ajuste raiz quadrada (RSQUARE
- r1Sqr) em cada um dos modelos selecionados
comprova que o modelo EXSS apresenta
novamente valores mais favoraveis. Pela
consulta das respetivas tabelas de Excel
podemos confirmar que o modelo EXSS
apresenta uma média de valores (0,379)
superior ao modelo ANS000 (0,023), o que
torna mais favoravel. O modelo EXSS, no
periodo de 10/2001 a 3/2003, atinge valores
muito satisfatorios, mas a partir dessa data
apresenta uma tendéncia decrescente até
5/2003, mantendo-se depois mondtona. O
ANSO000
mondtona com valores muito baixos (entre 0 e

0,084).

modelo exibe uma tendéncia

Como se pode analisar no grafico a métrica de
ajuste raiz quadrada estacionaria em cada um
dos modelos indica que os dois modelos de
previsdo exibem um comportamento muito
distinto. Pela consulta das respetivas tabelas de
Excel podemos verificar que o modelo EXSS
apresenta uma média de valores (0,746) muito
distante da meédia associada ao modelo
ANS010 (0,023). O modelo EXSS, no periodo
de 12/2002 a 1/2003, apresenta uma tendéncia
crescente e a partir dessa data atinge valores
07 e 08,

aproximadamente). O modelo ANS000 exibe

muito  satisfatorios  (entre

uma tendéncia mondtona com valores muito
baixos (entre 0 e 0,084).
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Apéndice XXVII - Figuras: Software Mozilla Core - Métricas de Critérios de Informag&o —
segundo os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Como se pode observar no grafico os critérios de informacdo Bayesianos (comum e o

normalizado) em cada um dos modelos selecionados indica que ambos apresentam geralmente um

comportamento idéntico, com valores muito proximos. Pela consulta respetivas tabelas de Excel

podemos afirmar que o modelo EXSS apresenta uma média de valores (442,433) inferior ao

modelo ANS000 (460,608) no 1° critério, e exibe uma média de valores (8,450) inferior também

ao modelo ANSO000 (8,909), o que torna mais admissivel, apesar dos valores serem muito

préximos.
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Analisando a métrica log Likelihood em cada
um dos modelos percebe-se que apresentam
um comportamento idéntico (tendéncia linear
decrescente), com valores muito proximos.
Pela consulta das tabelas de Excel podemos
confirmar que o modelo EXSS exibe uma
média de valores (-217,592) superior ao
modelo ANS000 (-226,679), 0 que torna mais
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O critério de informagdo akaike em cada um
dos modelos explica que os dois modelos de
previsdo exibem novamente um comportamento
conforme (tendéncia linear crescente), com
valores muito proximos. Nas tabelas verifica-se

que o modelo EXSS dispGe de uma média de

valores (439,184) inferior ao modelo ANS000

(457,359), o que torna mais favoravel.
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favoravel.

Apéndice XXVIII — Figuras: Software Mozilla Firefox - Métricas de Erro —
segundo os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Pela anélise das métricas de variancia e de erro quadratico médio em cada um dos modelos
selecionados pode observar-se que todos a exce¢do do modelo ANS030 apresentam um
comportamento muito semelhante. Pela consulta das respetivas tabelas podemos confirmar que o
modelo EXWA exibe uma média de valores (596,312) inferior ao modelo mais préximo, EXSS
(621,495), o que torna mais favoravel. Os modelos ARIMA sdo penalizados pelo facto de
apresentarem valores superiores. Os modelos de previsdo apresentam uma tendéncia.
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A andlise das métricas de raiz quadrada do erro quadratico medio e do erro médio percentual
absoluto (MAPE - meanAbsPctErr) em cada um dos modelos mostra que 0s mesmos exibem
novamente um comportamento semelhante, isto €, na primeira métrica apresentam uma tendéncia
crescente e na segunda métrica exibem uma tendéncia crescente no periodo de 04/2001 a
11/2002, que depois se converte numa tendéncia monétona. Pela consulta das respetivas tabelas
de Excel podemos confirmar que o modelo EXWA exibe uma média de valores (23,012) inferior
ao modelo mais imediato, EXSS (23,541), na métrica raiz quadrada do erro quadratico médio,
mas obtém uma média de valores (285,252) inferior, embora aproximada, ao modelo EXSS
(290,747) na métrica do erro médio percentual absoluto, o que torna um pouco melhor.

118/121



Mestrado em Engenharia Informatica
Mineracdo de Repositdrios de Software
Modelos de Previsdo de Pedidos de Evolugdo de Software

MozillaFirefox - meanAbsErr
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Como se pode verificar no gréafico a analise da
métrica do erro médio absoluto em cada um
dos modelos selecionados comprova que 0s
modelos em causa apresentam geralmente uma
tendéncia crescente. Pela consulta das
respetivas tabelas de Excel podemos confirmar
que o modelo EXWA apresenta uma média de
valores (16,520) inferior aos restantes modelos,
mas préximo do modelo EXSS (17,029).

Como se pode confirmar no grafico a analise
da métrica do erro médio percentual absoluto
em cada um dos modelos selecionados atesta
gue os modelos ANS010, ANS020 e ANS030
apresentam  um  comportamento  quase
estacionario (com valores proximos), ao
contrario dos restantes que exibem um
comportamento muito irregular. Pela consulta
das respetivas tabelas de Excel podemos

confirmar que o modelo ANS010 conseguiu
uma média de valores (349,785) inferior aos
restantes modelos.
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Como se pode validar no grafico a analise da métrica de erro maximo absoluto em cada um dos
modelos selecionados demonstra que o modelo EXWA apresenta mais vez valores mais favoraveis.
Pela consulta das respetivas tabelas de Excel podemos comprovar que o modelo EXWA apresenta
uma média de valores (60,744) inferior aos restantes modelos, mas proximo do modelo EXSS
(64,412), o que torna um pouco mais satisfatorio. Todos os modelos em causa apresentam uma
tendéncia crescente.
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Apéndice XXIX - Figuras: Software Mozilla Firefox - Métricas de Ajuste —
segundo os critérios NormBIC, RSQUARE e MAPE
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Como se pode observar no gréafico a analise da
métrica de ajuste raiz quadrada (RSQUARE -
rSqr) em cada um dos modelos selecionados
mostra que todos os modelos de previsdo, a
ANS030

novamente um comportamento idéntico. Pela

excecdo do modelo exibem

consulta das respetivas tabelas de Excel
podemos confirmar que o modelo EXWA
apresenta uma média de valores (0,751)
superior aos restantes modelos, mas muito
préximo do modelo EXSS (0,726), o que torna

mais favoravel.

A métrica de ajuste raiz quadrada estacionaria
em cada um dos modelos indica que os modelos
de previsdo exibem um comportamento
irregular. Pela consulta das respetivas tabelas de
Excel podemos verificar que o modelo EXWA
exibe a média de valores (0,651) maior, muito
proxima da média associada ao modelo EXSS

(0,617).
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Apéndice XXX - Figuras: Software Mozilla Firefox - Métricas de Critérios de Informac&o segundo os
critérios Normbic, RSquare e MAPE
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Como se pode observar nos figuras os critérios de informacdo Bayesianos (comum e o
normalizado) em cada um dos modelos elegidos indica que 0os modelos de previsdo apresentam
novamente um comportamento idéntico (tendéncia crescente na 12 métrica e na 2% métrica uma
tendéncia crescente de 4/2001 a 11/2012 e quase estacionaria a partir dessa data), com valores
muito préximos. Pela consulta respetivas tabelas de Excel podemos afirmar que o modelo EXSS
apresenta uma média de valores (398,117) inferior aos outros modelos, mas proxima do modelo
EXWA (409,192) no 1° critério. O modelo EXSS volta a exibir uma média de valores (4,768)
inferior aos restantes modelos, mas proximo do modelo EXWA (5,585).
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Analisando a métrica log Likelihood em cada
um dos modelos percebe-se que apresentam
um comportamento idéntico  (tendéncia
decrescente), com valores muito proximos.
Pela consulta das tabelas de Excel podemos
confirmar que o modelo EXSS exibe uma
média de valores (-195,367) superior aos
restantes modelos, mas préximo do modelo
EXWA (-199,059), o que torna ligeiramente
mais favoravel.
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O critério de informacdo akaike em cada um
dos modelos explica que os modelos de
previsdo exibem novamente um
comportamento conforme (tendéncia
crescente), com valores muito proximos. Nas
tabelas de Excel verifica-se que o modelo
EXSS dispe de uma média de valores
(394,735) inferior aos outros modelos, mas
préximo do modelo EXWA (404,118), o que
torna um pouco mais satisfatorio.
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