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Resumo

O trabalho que a seguir se apresenta tem como objectivo descrever a criacdo de um modelo
gue sirva de suporte a um sistema de apoio a decisdo sobre o risco inerente a execugédo de
projectos na area das Tecnologias de Informacéo (TI) recorrendo a técnicas de mineracéo de

dados.

Durante o ciclo de vida de um projecto, existem inimeros factores que contribuem para o seu
sucesso ou insucesso. A responsabilidade de monitorizar, antever e mitigar esses factores
recai sobre o Gestor de Projecto. A gestdo de projectos € uma tarefa dificil e dispendiosa,
consome muitos recursos, depende de numerosas variaveis e, muitas vezes, até da propria
experiéncia do Gestor de Projecto. Ao ser confrontado com as previsdes de duracdo e de
esforco para a execucdo de uma determinada tarefa, o Gestor de Projecto, exceptuando a sua
percepcdo e intuicdo pessoal, ndo tem um modo objectivo de medir a plausibilidade dos
valores que |lhe sdo apresentados pelo eventual executor da tarefa. As referidas previsdes sao
fundamentais para a organizacéo, pois sobre elas séo tomadas as decisbes de planeamento
global estratégico corporativo, de execucéo, de adiamento, de cancelamento, de adjudicacao,
de renegociacdo de ambito, de adjudicacdo externa, entre outros. Esta propensdo para o
desvio, quando detectada numa fase inicial, pode ajudar a gerir melhor o risco associado a

Gestao de Projectos.

O sucesso de cada projecto terminado foi qualificado tendo em conta a ponderagéo de trés
factores: o desvio ao orcamentado, o desvio ao planeado e o desvio ao especificado.
Analisando os projectos decorridos, e correlacionando alguns dos seus atributos com o seu
grau de sucesso o modelo classifica, qualitativamente, um novo projecto quanto ao seu risco.

Neste contexto o risco representa o grau de afastamento do projecto ao sucesso.

Recorrendo a algoritmos de minerac¢do de dados, tais como, arvores de classificacdo e redes
neuronais, descreve-se o desenvolvimento de um modelo que suporta um sistema de apoio a
decisdo baseado na classificacdo de novos projectos. Os modelos sdo o resultado de um
extensivo conjunto de testes de validagdo onde se procuram e refinam os indicadores que
melhor caracterizam os atributos de um projecto e que mais influenciam o risco. Como suporte

tecnoldgico para o desenvolvimento e teste foi utilizada a ferramenta Weka 3.

Uma boa utilizacdo do modelo proposto possibilitar4 a criagdo de planos de contingéncia mais
detalhados e uma gestdo mais préxima para projectos que apresentem uma maior propensao
para o risco. Assim, o resultado final pretende constituir mais uma ferramenta a disposi¢éo do

Gestor de Projecto

Palavras-chave: Mineragdo de dados, Sistemas de Suporte a Decisdo, Gestao de Projectos,

Analise de Risco, Key Process Indicators (KPI).



Abstract

The aim of this work is to create a model that sustains a decision support system which
determines the inherent risk of the execution of projects in the Information Technologies

context.

During the life cycle of a project, there are a number of factors that contribute to its success or
failure. The responsibility of monitoring, predicting and mitigating these factors belongs to the
Project Manager. The management of projects is a hard and expensive task, it consumes many
resources and depends on many variables and, frequently, even on the experience of its own
Project Manager. When confronted with the estimate of duration and effort for the execution of a
specific task, the Project Manager doesn’t have, except for his own perception and personal
intuition, an objective way to measure the plausibility of the values which are presented by the
task executor. These predictions are paramount for the organization, because many strategic
decisions, concerning projects, are base on them. Decisions such as: global planning,
execution, postponement, cancellation, outsourcing, scope renegotiation, etc. This tendency for
deviation, when detected at an initial stage, may help to better manage the risk of Project

Management.

The success of each completed project was calculated taking into account the weighting of
three factors: was it on time, on budget and within client specification. After analyzing all closed
projects, and correlating some of its attributes with the degree of success, the model classifies,
qualitatively, a new project for risk. In this context the risk is the degree of deviation from the

project to success.

Using data mining algorithms, such as classification trees and neural networks, this report
describes the development of a model that supports a Decision Support System for the
classification of new projects for risk. The models are the result of an extensive set of tests to
seek validation and refine the indicators that best characterize a project and that most influence

the risk. As technological support for developing and testing the tool was used Weka 3.

A good use of the proposed model will enable the creation of more detailed contingency plans
and closer management for projects with a greater propensity for risk. The final result of this
project aims to be one more tool which the Project Manager can have at his disposal. A good
use of the proposed model will imply the creation of more detailed contingency plans and a
closer management for projects that have a larger tendency for risk.

Keywords: Data Mining, Decision Support Systems, Project Management, Risk Analysis, Key

Process Indicators.
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Introducéo

1. Introducéao

Neste capitulo, o leitor ir4d encontrar uma breve contextualizagdo do problema, uma sucinta

explicacdo sobre a motivacdo e uma definicdo do ambito e dos objectivos deste trabalho.

1.1 Contexto e ambitos de estudo

As organizacdes empresariais apresentam necessidades de negdcio (pedidos) constantes no
ambito das Tecnologias de Informacdo (Tl). A medida que os negdcios mudam face ao
mercado, torna-se indispensavel um acompanhamento continuo dos sistemas de informacao
que os suportam. Uma resposta rapida e eficiente a essas necessidades constitui um factor de
peso no que diz respeito a competitividade. No entanto, as respostas aos pedidos solicitados
devem ser feitas a partir de uma perspectiva global ao contexto empresarial. Nesse sentido, as
necessidades sdo analisadas quanto aos impactos, ao custo de oportunidade, as vantagens

competitivas, aos beneficios, ao retorno de investimento, ao esfor¢o e a duragéo.

Segundo o Chaos Report [1] um projecto para ser bem sucedido tem de reunir a seguintes
condigdes: “The project is completed on-time and on-budget, with all features and functions as
initially specified”. Em 1994, o mesmo relatério estimava que 16% dos projectos Tl eram
bem-sucedidos. Em 2009, o seu valor era apenas de 32% [2]. Considera-se que o grau de risco
para esta industria é elevado, existindo um grande potencial nos esfor¢os desenvolvidos para
mitigar o insucesso. Embora um Gestor de Projecto seja obrigado a manter-se ao corrente das
condicionantes da organizacdo em que o projecto esté inserido, a tomada de decisdes continua

a ser da sua responsabilidade.

Nos cenarios em que a capacidade de execucdo de novas actividades é limitada face ao
numero de pedidos, estes ndo podem ser simplesmente atendidos por “ordem de chegada”.
Deverao ser agrupados por periodo de tempo (ciclos), por sistema/tecnologia e por importancia
estratégica. O resultado desta metodologia resulta numa prioridade de pedidos.
Inevitavelmente alguns serdo adiados, outros fundidos ou cancelados. Neste contexto, é
fundamental medir a capacidade que um projecto tem de cumprir um plano, em termos de

duracéo e esforco.

Pode imaginar-se a informacgéo relevante sobre a execu¢do de um projecto representada num
grafico a duas dimensfes (beneficio futuro versus custo previsto). Este trabalho prop6e uma
terceira dimensao: o risco. Esta dimensdo constitui mais uma variavel no apoio a decisao

ilustrado no Gréfico 1.
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Grafico 1 - Esforco, beneficio e risco para exemplificado em trés projectos (A, B e C)

Num contexto onde existem necessidades constantes e a capacidade é limitada, a combinacao
custo, beneficio e risco permitem a gestdo determinar, dentro do plano global estratégico, a
importancia de cada projecto, a ordem pela qual deve ser executado e o tipo de

acompanhamento, ou seja, a quem deve ser entregue a sua gestao.

No &mbito deste trabalho foi necessario realizar um levantamento que permita compreender
melhor a metodologia utilizada. Importa descrever como é feito o planeamento, 0 modo como é
realizada a or¢camentacdo e como sdo levantados os requisitos de negécio. Em suma, é
indispensavel analisar todos os procedimentos nesta fase do projecto. O contexto incidira sobre

a Direcc¢édo de Sistemas de Informacao (DSI) do Grupo Caixa Seguros e Saude ® [3].

1.2 Objectivos

A partir do contexto real de uma organizacdo, onde existe um repositdrio de informacgéo sobre a
execucdo de mudltiplos projectos de TI, tenta-se extrair padrées bem caracterizados sobre

factores de risco na execucao de futuros projectos, usando técnicas de mineragdo de dados.

Assim, pretende-se criar um mecanismo que antecipe a qualificacdo do risco que a eventual
execucdo de um projecto possa apresentar. Para se atingir o objectivo foram seguidas as

seguintes fases/etapas/tarefas:

A criacdo de um Data Mart [4], com as informac¢Bes das bases de dados ja existentes na
DsSlI, cumpre parcialmente, o objectivo secundario de reunir a informagéo;

O estudo da entropia dos atributos presentes no Data Mart criado, examinado o seu grau
de correlacdo, e qual a sua contribuicdo para a quantificacdo final do risco. Se a ma
qgualidade da informacao o justificar, serd necessario voltar ao passo anterior e refazer o
Data Mart;

A andlise das diferentes técnicas, de modo a obter o melhor modelo possivel de
guantificacdo do risco para futuros projectos. Com este modelo pretende-se gerar uma

ferramenta para que a Gestdo de Projectos consiga, durante as diferentes fases do
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projecto, determinar o risco que ele representa. Esta capacidade tem como objectivo
melhorar a gestdo de carteira de projectos e servir de alerta para projectos

“problematicos”.

1.3 Organizacdo do documento

No primeiro capitulo define-se o ambito do trabalho, é feita a sua contextualizacdo, uma breve
introducédo ao problema e a enumeracao dos objectivos finais. Descreve-se ainda organizacéo

do documento.

O segundo capitulo incide sobre o dominio do problema. Nele sdo apresentados os conceitos
necessarios para a compreensdo do mesmo. E neste capitulo que se faz uma introdugdo aos
temas da Gestao de Projectos, define-se 0 que é o risco e quais sdo as técnicas usadas para a
realizar sua identificagdo, avaliacdo e gestdo. Explica-se o processo de obtencdo de Key
Process Indicators (KPI) [5] e o0 modelo de classificagéo de projectos. Discute-se o estado da

arte.

No terceiro capitulo é apresentada a metodologia Cross Industry Standard for Data Minning
(CRISP-DM) [6], expbe-se o processo de mineracdo de dados, justificam-se as opcfes
tomadas e descrevem-se as principais técnicas e algoritmos utilizados. Este capitulo descreve,

de um ponto de vista genérico, o trabalho efectuado.

O capitulo quatro dedica-se ao enquadramento do problema. Descreve o processo operacional
para a realizacdo de um novo projecto, introduzindo e explicando 0s conceitos necessarios
para se compreender a sua realizacdo. Discute-se os diferentes tipos de organizacdo e os
impactos da mudanca. Fala-se sobre o controlo de tempos e faz-se um ponto de situagéo

gquanto a eventuais soluc¢des actuais.

No quinto é descrito todo o processo de implementagdo. Descreve-se o processo de selecgao,
recolha e transformardo de atributos em indicadores. Relatam-se os ensaios realizados na
tentativa de refinar o modelo. Por fim é apresentada uma validagdo do modelo que melhor

desempenho teve em todos os ensaios realizados.

O quinto capitulo apresenta as conclusdes finais.

11
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2. Gestéo de projectos

E neste capitulo que se introduzem alguns dos conceitos importantes para a compreenso do
problema do ponto de vista do negécio. O leitor ira contextualizar-se sobre alguns dos aspectos
especificos da area de Gestdo de Projectos, com especial énfase na Gestao de Risco. Serdo

também discutidos os Key Process Indicators e o estado da arte.

2.1 Gestao de Risco

A Gestdo de Riscos é a tarefa de identificacdo, de avaliacdo e da priorizacdo de riscos'
(definido na norma I1SO 31000 como “(...)the effect of uncertainty on objectives, whether
positive or negative”), seguido da aplicacao coordenada e mais eficiente possivel dos recursos
para minimizar, monitorar e controlar a probabilidade e/ou impacto de eventos inesperados, ou

para maximizar a realizacdo de oportunidades [7] [8] [9].

Segundo o Project Management Institute (PMI) a Gestdo de Risco num projecto [10], e cito:
“(...) includes the process of conducting risk management planning, identification analysis,
response planning, monitoring and control on a project”. Esta gestdo é composta por seis
processos distintos, com diferentes intervencdes ao longo de vérias fases. A capacidade de
fazer uma gestéo apropriada de risco depende, entre outros, dos seguintes factores: qualidade
do planeamento, capacidade de identificacdo de riscos, andlise qualitativa e quantitativa de
riscos, planeamento de resposta ao risco, monitorizacdo e controlo de riscos. A Gestdo de
Risco tem as suas origens na incerteza presente em todos 0s projectos. Os riscos conhecidos
sdo aqueles que foram identificados e analisados, tornando possivel planear a sua resolucao e
prever a probabilidade de ocorrerem. Os riscos desconhecidos ndo podem ser geridos

proactivamente, o que salienta a necessidade de criar planos de contingéncia [11].

Ambas as fontes, PMI e ISO, tém uma framework? muito bem definida descrevendo todo o

processo operacional para a Gestao de Risco.

2.2 ldentificacao do risco

Assim, a identificacdo de riscos pode comecar com a origem dos problemas, ou com o

problema em si [10].

e Andlise da origem: as fontes do risco podem ser internas ou externas ao sistema.

' A norma ISO 31000 (2009) /ISO Guide 73 define risco como, e cito: “(...) risk is the 'effect of
uncertainty on objectives'. In this definition, uncertainties include events (which may or not
happen) and uncertainties caused by a lack of information or ambiguity. This definition also
includes both negative and positive impacts on objectives.” [7]

*> Framework: “A structure for supporting or enclosing something else, especially a skeletal
support used as the basis for something being constructed; A set of assumptions, concepts,
values, and practices that constitutes a way of viewing reality.” [31]
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e Andlise ao problema: os riscos estdo relacionados com ameacgas previamente
identificadas. Detalhar o problema.

e Objectivos em riscos: as organizacBes e equipas no projecto tém objectivos a
cumprir. Quando um evento pde em perigo um objectivo, em parte ou totalmente, esse
evento é identificado como um risco.

e Cenérios de identificagdo de riscos: na fase da andlise ao risco sdo criadas
diferentes situac®es hipotéticas alternativas, baseadas nos objectivos existentes. Os
cenarios sao criados como parte do processo de Gestdo de Risco, e sdo as vias
alternativas para alcancar os objectivos. Qualquer evento que desencadeie um cenario
alternativo é identificado como um risco.

e Taxonomia baseada em identificacdo de riscos: taxonomia baseada em
identificacdo de riscos é uma discriminacdo das possiveis fontes de risco. Com base na
taxonomia e no conhecimento das melhores praticas, € compilado um questionario. As
respostas revelam riscos [12].

e Riscos comuns: para varias industrias, estdo disponiveis listas com 0s riscos
conhecidos.

e Matriz de mapeamento de risco: este método combina as abordagens mencionadas
anteriormente com os factores que podem exponenciar ou mitigar os riscos. A criacado
de uma matriz contendo estas rubricas, permite uma variedade de abordagens. Podem
analisar-se os recursos e considerar as ameacas a que estéo expostos, assim como as
consequéncias que afectam cada um. Alternativamente, podem analisar-se as
ameagas e verificar quais os recursos que afectariam, ou analisar as consequéncias e
determinar a combinagdo de ameagas para os recursos afectados. O resultado final

funciona como um mapa de resposta ao risco [8].

2.3 Avaliacéo do risco

Depois de identificados os riscos, estes devem ser avaliados quanto a sua gravidade potencial
de impacto (geralmente com impacto negativo) e quanto a probabilidade de ocorréncia. Estas

quantificacdes podem ser simples ou impossiveis de determinar. O processo de avaliagdo

(¢}

fundamental para tomar as melhores decises de modo a adequadamente dar prioridade a

implementacédo do plano de gestéo de risco.

A dificuldade fundamental na avaliacdo de risco reside na determinagéo da taxa de ocorréncia.
A informacéo estatistica sO existe para incidentes passados. Além disso, qualificar a gravidade
das consequéncias (o impacto) é bastante dificil. Assim, existem varias teorias na tentativa de
guantificar o risco. Existem férmulas diferentes, mas talvez a férmula mais aceite para a

quantificacdo do risco seja [13]:

n
M,= P,.C, >R, =ZMi
i=1
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Onde M, representa a magnitude do risco de um evento, P, a probabilidade de ocorréncia de um
evento, C, o grau de severidade da consequéncia de um evento; R, representa o risco total de um

projecto.

A quantificacdo de risco € uma ferramenta eficaz para lidar com o imprevisto no futuro que

devera funcionar com a experiéncia adquirida de erros passados.

2.4 Key Process Indicators (KPI)

E possivel definir Key Process Indicators (KPI) como [14]: “(...)a set of values used to measure
against. These raw sets of values, which are fed to systems in charge of summarizing the
information, are called indicators. (...) Key Performance Indicators, in practical terms and for
strategic development, are objectives to be targeted that will add the most value to the
business". Neste contexto, os KPI seriam o conjunto de indicadores utilizados para inferir,

sumariar e caracterizar informacao sobre a execugéo dos projectos.

Como fonte de KPI foram consultados: KPI Library®, Deloitte e Accenture Consulting Services e

0s especialistas no negdcio.

2.5 Modelos de classificagédo de sucesso

Existem inUmeros modelos de classificacdo de projectos [15] [16]. Alguns dos modelos avaliam
indicadores mais subjectivos, como a “percepgao de produto”, e outros medem factores mais
concretos, como o lucro absoluto. Para este projecto, o0 modelo escolhido teria de ser simples e
mensuravel. Foi adoptado um dos modelos mais simples e aceites, denominado “efficiency of
project execution”, ou modelo classico. Este modelo é baseado em trés indicadores do

projecto, ou dimensdes:

e Est4 dentro do planeado?
e Esta dentro do orcamento?

e Esta dentro da especificagdo?

Convém sublinhar que “dentro do planeado”, “dentro do orcamentado” e “dentro da
especificagdo” significa cumprir, 0 mais rigorosamente possivel, o que foi determinado no

principio do projecto.
2.6 Estado da arte

2.6.1 Risk Management Information Systems
A classe de software que faz Gestédo de Risco € designada na industria por Risk Management

Information Systems (RMIS).

* http://kpilibrary.com/, organizagéo que se dedica a catalogar KPIs
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Todas as ferramentas analisadas seguem as recomendac8es da especificacdo emitida pelo
National Institute of Standards and Technology (NIST) [17]. Todas tém sistemas para a
identificacdo de risco e para o registo de ocorréncia, que podem, ou ndo, realimentar a matriz
de mapeamento de risco. Ha a tendéncia no sentido de existirem modelos especificos para
determinadas inddstrias e que tém matrizes de mapeamento de risco especificos bem
conhecidos. Algumas das ferramentas oferecem sistemas de Bussiness Inteligence permitindo

algum tipo de prospeccao nos dados acumulados.

A empresa AON eSolutions® * oferece uma série de produtos na &rea do risco mas estéo
particularmente vocacionados para a gestdo da carteira de apdlices de seguros
(particularmente de salde e vida). Esta empresa especializou-se em determinadas areas de
negoécio, nomeadamente: indUstria da aviacao, construcao civil, Fast Moving Consumer Goods
(FMCG)’, seguros, logistica, vendas a retalho e gestdo de recursos naturais®. Estes sectores

estéo abrangidos por matrizes de atribuicdo de riscos apropriadas.

O registo de incidentes é feito no médulo RiskRegister ® e a matriz de mapeamento de risco €

feita pelo médulo SafetyLogic®.

Como ponto forte de venda, a empresa OrigamiRisk®’, afirma néo se especializar em nenhuma
area em particular, mas na “gestdo de risco pura”’. Tem os moédulos habituais de matriz de
mapeamento de risco e registo de incidentes. Garante permitir a organizacdo, através de

alguma mineragéo de informacéo, calcular o risco total do portfélio de projectos a decorrer.

Este produto tem uma grande parte do seu sistema focado na gestdo da carteira de apdlices e

gestdo de incidentes.

Existe algum esforco de providenciar ferramentas para a importacdo de dados de repositérios

existentes.

Ao contrério dos sistemas expostos até agora, a empresa MetricStream® Risk Management
System ® °, oferece produtos de gestdo de risco especificamente para a area das TI. Este
produto é uma Framework completa com a documentacdo (segundo as normas ISO) e

ferramentas para o registo de incidentes e a configuracdo de uma matriz de atribuicdo de risco.

Segundo o fornecedor, 0 ponto forte do sistema € a “protec¢do” no caso de auditorias. Esta
necessidade de proteccdo contra auditorias surge porque o pagamento de muitos dos servigos
prestados na area de Tl encontram-se indexados a qualidade. Uma das maneiras de medir a

gualidade é medir o nimero de incidentes (riscos).

* Informacéo retirada do sitio corporativo: http://www.aon-esolutions.com/aonES

® Produtos baratos, de venda massificada e com pouco envolvimento do consumidor (e sem
fidelizacdo a marca)

® A data desta andlise, 1° trimestre de 2011

” Informagéo retirada do sitio corporativo: http://www.origamirisk.com

# Informagcéo retirada do sitio corporativo: http://www.metricstream.com
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3. Mineracao de Dados

Neste capitulo sdo expostos os diferentes processos que compdem a metodologia adoptada.
Pretende-se, assim, familiarizar o leitor com os alguns termos e definicdes e também com a

particularizacéo de alguns aspectos da implementacao.

3.1 Metodologia

Uma vez que a resolucédo do problema se insere na area da mineracdo de dados importa, em

primeiro lugar, dar uma definicéo, citando o professor Jason Frand [18]:

“Data mining (sometimes called Data or Knowledge Discovery) is the process of analyzing data
from different perspectives and summarizing it into useful information - information that can be
used to increase revenue, cuts costs, or both. Data mining software is one of a number of
analytical tools for analyzing data. It allows users to analyze data from many different
dimensions or angles, categorize it, and summarize the relationships identified. Technically,
data mining is the process of finding correlations or patterns among inumerous fields in

databases.”

Dentro deste contexto, € importante redefinir alguns conceitos comuns mas, que assumem
significados diferentes. De acordo com Russel Ackoff, tedrico de sistemas, o conhecimento

humano pode ser classificado em cinco categorias [19]:
1. Data: symbols

2. Information: data that are processed to be useful; provides answers to "who",

"what","where", and "when" questions
3. Knowledge: application of data and information; answers "how" questions
4. Understanding: appreciation of "why"
5. Wisdom: evaluated understanding.

Neste trabalho utilizar-se-do o0s seguintes termos: dados, informagdo, conhecimento,

compreensdao e sabedoria para representar os conceitos enumerados em inglés.

A metodologia utilizada na resolucdo deste trabalho é a CRoss Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM) [6]. O CRISP-DM foi desenhado por um consércio de empresas’ e

investigadores sendo um projecto co-financiado pela Unido Europeia’. E o resultado de uma

% Lideradas por: ISL, NCR Corporation, Daimler-Benz e OHRA.
9 Ao abrigo do programa European Strategic Program on Research in Information Technology
(ESPRIT)
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pesquisa para uma solucdo genérica a fim de ser aplicada aos projectos de mineracédo de
dados. Esta metodologia tem como objectivo desenhar um processo para a definicdo e
validacdo de projectos de mineracdo de dados aplicaveis ao dominio de qualquer indUstria,

independentemente da tecnologia utilizada no seu desenvolvimento.

O recurso a uma metodologia normalizada, como esta, permite ajudar o desenvolvimento de
grandes projectos, ambicionando acelerar os processos necessarios a sua realizacao, reduzir

custos e aumentar a fiabilidade. Pretende também promover uma gestéo mais eficiente.

A Imagem 1 ilustra de forma esquematizada os diferentes procedimentos descritos pela

metodologia.

1

BUSIMNESS > DWATA
UNDERSTANDING ~%— UNDERSTANDING

N

DATA
PREPARATION

DEPLOYMENT 6  parta + + .

\

Imagem 1 - CRISP-DM

MODELLING

EVALUATION 5

Enumerando ponto a ponto:

1. Compreensdo do problema (Business Understanding) - esta fase inicial consiste
numa andlise ao problema em questdo, cujos resultados deverdo ser a definicdo do
ambito do problema, o levantamento de requisitos funcionais do ponto de vista do
negécio, o levantamento dos procedimentos operacionais e um plano pouco detalhado

sobre como alcangar o objectivo final.

2. Compreenséo dos dados (Data Understanding) - esta fase consiste num estudo sobre
os dados disponiveis, a sua aplicacdo no dominio do problema, a sua qualidade, a sua
quantidade e as suas possiveis interdependéncias. Implica interceptar o conhecimento
sobre 0 negécio e correlaciona-lo com os dados analisados. Este cruzamento, por sua
vez, gera mais conhecimento sobre o negocio e sobre os proprios dados, que podera

gerar iteraces subsequentes entre os pontos 1&2.
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3. Preparacdo dos dados (Data Preparation) - esta fase cobre todas a tarefas
necessarias para a obtencdo de um conjunto de dados, que contenham informacéo
com a qualidade necessaria e em quantidade suficiente que permitam a geracao de um
modelo. Estas tarefas incluem, entre outras, as seguintes operacdes sobre os dados:
filtrar, seleccionar, ordenar, agrupar, calcular e avaliar. Na construcdo desta fase
devem ser tomados em consideracdo os objectivos pretendidos do passo seguinte, e

os dados devem estar perfeitamente adaptados ao modelo.

4. Criagcdo do modelo (Modelling) - nesta fase séo seleccionadas as deferentes técnicas
de mineracédo de dados, sendo o modelo continuamente refinado para a obtencdo de
melhores resultados. O aperfeicoamento do modelo pode ser feito através da
configuracdo e escolha dos algoritmos, ou melhorando o ponto anterior. A mudanca de
algoritmo implica, quase sempre, uma alteracdo, por vezes profunda, aos dados. Essas
alteracdes, quando necessarias, reflectem-se através de iteragBes subsequentes entre

0s pontos 3&4

5. Avaliacdo (Evaluation) - nesta fase, o0 modelo é testado através de vérias técnicas que
medem a sua qualidade. Uma destas técnicas consiste na compara¢do do modelo com
situacdes reais. Se os modelos ndo forem capazes de atingir os objectivos pretendidos

teremos de voltar ao ponto 1.

6. Disponibilizagdo (Deployment) - nesta fase do processo, o modelo é disponibilizado
ao cliente em ambiente de produgéo“. O resultado final pode ser um relatério, um

conjunto de regras para uma arvore de decisdo ou uma aplicagao complexa.
3.2 Compreensao do problema

3.2.1 Determinar os objectivos de negécio

O primeiro objectivo do analista é entender completamente o que se pretende, de facto, realizar
na perspectiva do negécio. O negdcio pode ter muitos objectivos, algumas vezes complexos, e
restricbes que devem ser devidamente equilibrados. O objectivo do analista é, numa fase
inicial, descobrir factores importantes ao projecto sobre os quais recaem suspeitas de vir a
influenciar o resultado final. A provavel consequéncia de negligenciar esta etapa seria
despender uma grande quantidade de esforco produzindo as respostas correctas para as

perguntas erradas.

Nesta fase, € necessario recolher e agrupar as informacdes sobre o negécio e sobre a
organizacdo. Estes detalhes ndo servem apenas para ajudar a identificar os objectivos do
negocio (o problema), mas também para identificar os recursos, tanto humanos como

materiais, que podem ser utilizados ou que serdo necessarios a execug¢éao do projecto.

" Na industria das TI, este é o termo que designa a entrega, para utilizacdo, de um sistema ao
seu cliente.
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O guia operacional da metodologia [20] recomenda que, nesta fase, sejam ser executadas as

seguintes tarefas:

3.2.1.1 Na organizacao

Desenvolver organogramas que identifiguem as divisbes de responsabilidade,
departamentos, grupos de projecto, areas funcionais, entre outros. ldentificando os

nomes dos gestores e responsabilidades;
Identificar as pessoas-chave no negdcio e 0s seus papéis;

Identificar um patrocinador interno (patrocinador financeiro, utilizadores primarios e

especialista do dominio);
Existe um comité de direccdo? Quem sao os membros?

Identificar as unidades de negécios que sdo impactados pela mineracdo de dados, por

exemplo, Marketing, Vendas, Financas.

3.2.1.2 Quanto ao problema

3.2.

3.2.

Identificar as areas envolvidas no problema; por exemplo, Marketing, Atendimento ao

Cliente, Desenvolvimento de Negdcios, etc.;
Descrever o problema em termos gerais;

Verificar o estado actual do projecto. (Verificar se ele esta claro dentro da unidade de
negdcios para a qual se esta a realizar o estudo da minera¢do de dados e quais os

objectivos a atingir. Questionar se é necessario publicitar?);

Clarificar os pré-requisitos do projecto, por exemplo, qual é a motivagdo? O negdcio ja

usa mineracao de dados? Existe uma consciéncia corporativa acerca desta técnica?);
Se necessaério, preparar apresentacdes sobre mineracdo de dados para 0 negdcio;
Identificar grupos-alvo para o resultado do projecto, por exemplo, os utilizadores finais;
Identificar as necessidades e expectativas dos utilizadores.

1.3 Solucao actual

Descrever qualquer solucdo actualmente em uso para o problema;
Descrever as vantagens e desvantagens da solucao actual;
Descrever o nivel de aceitagdo pelos seus utilizadores.

1.4 Objectivos

Descrever o objectivo principal do projecto, a partir de uma perspectiva de negocio. Além do

objectivo de negdcio principal (o problema), normalmente ha um grande nimero de questdes
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relacionadas que se podem abordar. Por exemplo: o negécio conseguira manter a actual taxa
de crescimento? Continuard a reduzir custos? Que questdes secundarias podem ser

respondidas?
e Especificar os critérios de sucesso do negdcio;
e Identificar quem avalia os critérios de sucesso;

3.2.2 Avaliar a situacéao

Esta tarefa consiste numa averiguacdo mais detalhada sobre todos os recursos, restricdes,
suposicdes e outros factores que devem ser considerados na andlise de dados e no plano
global do projecto. O resultado produzido sera uma lista com todos os recursos disponiveis,
incluindo colaboradores (de negécios e dados de especialistas, suporte técnico, pessoal de
mineracdo de dados), dados (0 acesso a dados dindmicos armazenados ou operacionais),
recursos de computacéo (plataformas de hardware) e software (ferramentas de mineracdo de

dados, software relevante e outros).

3.2.2.1 Colaboradores

Identificar patrocinador do projecto (se for diferente do patrocinador interno definido na

seccéo 3.2.1);

e |dentificar o administrador do sistema, os administradores dos diferentes SGBD*e

outros colaboradores relevantes para o apoio técnico;

e Identificar os analistas de mercado, os especialistas em mineracdo de dados e verificar

a sua disponibilidade;
e Verificar a disponibilidade de especialistas de dominio para as fases posteriores.

3.2.2.2 Dados

e |dentificar as fontes de dados;
e |dentificar as fontes de conhecimento;

¢ Identificar o tipo de fontes de conhecimento: fontes online, especialistas, documentacao

escrita e outras;
e Verificar as ferramentas e técnicas disponiveis;
e Descrever, formal ou informalmente, o conhecimento prévio relevante.

3.2.2.3 Computacéo

e |dentificar o hardware base;

2 SGBD - Sistemas de Gestdo de Bases de Dados
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Estabelecer a disponibilidade do hardware base para a mineracao de dados;

Identificar o hardware disponivel para as ferramentas de mineracdo de dados a serem

usadas (se a ferramenta for conhecida nesta fase).

Serd ainda necessario listar todos os requisitos do projecto, incluindo cronograma de

conclusdo, compreensibilidade e qualidade dos resultados, seguranca e qualquer questdo

legal. Nesta fase devem existir garantias de que existe permissao para usar os dados.

Devem ser listados os pressupostos sobre os dados que serdo verificados durante a mineracao

de dados. Nesta lista podem ser incluidos pressupostos ndo verificaveis, particularmente se o

projecto Ihes causar impacto ou o seu sucesso for dependente deles.

3.2.2.4 Requisitos

Identificar o perfil do grupo-alvo;
Identificar todos os requisitos da programacao;

Identificar os requisitos de precisdo, compreensibilidade, capacidade, manutencéo,

repetibilidade do projecto e os seus modelos resultantes;

Identificar requisitos em matéria de seguranca, restricdes legais, privacidade,

documentacao, reporting e o cronograma do projecto.

3.2.2.5 Pressupostos

Esclarecer todos os pressupostos, incluindo os implicitos, e torna-los explicitos;

Listar as suposicfes sobre a qualidade dos dados; por exemplo, a precisdo e a

disponibilidade;

Listar todos os pressupostos sobre factores externos, por exemplo, questfes

econdmicas, produtos da concorréncia, avangos técnicos ou outros;

Esclarecer os pressupostos que influenciam as estimativas, por exemplo, o preco de

uma ferramenta especifica & assumido como sendo inferior a 1000€.

3.2.2.6 Restricdes

Listar as restricbes de verificagdo geral, tais como, questdes juridicas, orcamento,

prazos e recursos;
Verificar os acessos as fontes de dados e perfis de seguranga necessarios;

Verificar a acessibilidade técnica de dados, tais como: sistemas operativos, SGBD,

formatos, ferramentas;

Verificar se o conhecimento relevante esta acessivel;
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e Verificar as restricbes orcamentarias: custos fixos, custos de implementacao, etc.

A percepcdo dos riscos, ou seja, 0s eventos que possam ocorrer e que afectem o plano, o
custo ou o resultado devem ser identificados e para cada um deve ser criada uma lista de
planos de contingéncia correspondente. E, assim, necessario verificar que acgio podera ser
tomada para evitar ou minimizar o impacto, ou recuperar a partir da ocorréncia do risco

previsto.

3.2.2.7 ldentificar os riscos

Identificagdo dos riscos do negdcio (por exemplo, o concorrente aparece primeiro com

melhores resultados);

Identificacdo dos riscos organizacionais (por exemplo, o departamento de projecto

solicitante ndo ter financiamento para o projecto);

Identificacdo dos riscos financeiros (por exemplo, o financiamento depende dos

resultados iniciais da mineragéo de dados);

Identificagdo dos riscos técnicos;

Identificacdo dos riscos que dependem de dados e das suas fontes (por exemplo, mé

qualidade e pouca fiabilidade).

3.2.2.8 Planos de contingéncia

e Determinar as condi¢cdes em que cada risco pode ocorrer;

e Desenvolver planos de contingéncia.

3.2.3 Determinar os objectivos da mineragéo de dados
Enquanto um objectivo de negdcio estabelece os objectivos na terminologia do negdcio, os
objectivos da mineracao séo estabelecidos em termos técnicos. Por exemplo, um objectivo de
negoécio pode consistir em - aumentar as vendas de catalogo para os clientes existentes. Por
contraste, um objectivo de mineragdo de dados pode consistir em - prever quantos produtos
um cliente vai adquirir do catalogo no préximo ano, baseado nos dados relativos as suas

compras dos ultimos trés anos, nas informacdes demogréficas e no prego dos produtos:

e Traduzir as questbes comerciais para as metas de mineracédo de dados (por exemplo,
a campanha de comercializacdo requer segmentacdo de clientes, a fim de decidir a

quem se dirige. O tamanho dos segmentos deve ser especificado);

e Especificar o tipo de dados no problema de mineracdo (por exemplo: classificagéao,

descricao, previsdo e clustering).
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3.2.3.1 Critérios de sucesso para a mineracao de dados
A definicdo dos critérios para um bom resultado do projecto deve ser feita em termos técnicos.
Por exemplo: um certo nivel de precisdo da previséo. Estes critérios podem ser subjectivos;
mas, se for esse o caso, devem ser identificadas as pessoas que irdo fazer a apreciacao

subjectiva. Por isso, é preciso:

e Especificar os critérios da avaliacdo do modelo; (por exemplo: a precisdo do modelo, o

desempenho e a complexidade);
e Definir os parametros para os critérios de avaliagao;
e Especificar os critérios que abordam critérios de avaliacao subjectiva.

3.2.4 Produzir o plano de projecto
Descrever o plano destinado a alcancar os objectivos de mineracdo de dados e, assim,

alcancar os objectivos de negoécio.

Listar as etapas a ser executadas no projecto, juntamente com a duracdo, 0S recursos
necessarios, inputs, outputs e dependéncias. Tornar explicitas as iteragcdes do processo de
mineracdo de dados, como por exemplo, as repeticdes na fase de modelacdo e de avaliagéo.
Analisar as dependéncias entre 0 cronograma e 0s riscos, indicar os resultados dessa analise
explicitamente no plano do projecto, de preferéncia com ac¢des e recomendagbes para 0s

diferentes riscos:
o Definir o plano de projecto inicial e discutir a disponibilidade de todos os envolvidos;

e Colocar todos os objectivos identificados e técnicas seleccionadas para formar um

procedimento coerente que resolva as questdes colocadas pelo negécio;

e Estimar o esfor¢o e 0s recursos necessarios para alcangar e implementar a solugédo:

(considerar a experiéncia de outros envolvidos na estimativa);

e Identificar os passos criticos;

Identificar as iteracdes principais.

No final da primeira fase, deve ser realizada uma avaliacdo inicial de ferramentas e técnicas.
Nessa fase devem ser seleccionadas ferramentas de mineracdo de dados que suportem 0s
varios métodos do processo. E importante avaliar ferramentas e técnicas no inicio do processo,

porque a seleccéo influencia todas as fases subsequentes.
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3.3 Compreenséo dos dados

3.3.1 Recolher os dados iniciais

Adquirir os dados (ou acesso a eles) listados nos recursos. Esta tarefa inclui o carregamento

da coleccao inicial para uma ferramenta especifica (se estiver a ser utilizada).

Planificar qual a informacao necessaria e quando;
Verificar se todas as informacgdes necessarias estdo realmente disponiveis;

Especificar os critérios de selec¢ao. Por exemplo: saber os atributos necessarios para
as metas de mineracdo de dados? E quais os atributos que foram identificados como

sendo irrelevantes e os atributos que se encontram correlacionados;
Seleccionar as tabelas/arquivos/ficheiros de interesse;
Seleccionar dados em uma tabela/arquivo/ficheiro;

Determinar qual o histérico de registos a utilizar (1 ano? 2 anos?).

3.3.1.1 Insercao de dados

Alguns indicadores, que ndo estédo presentes nos dados, terdo, nesta fase, de ser obtidos.

3.3.1.2 Descrever os dados

Descrever os dados que foram “adquiridos”, incluindo: o formato, a quantidade (por exemplo, o

namero de registos e campos dentro de cada tabela), as identidades dos campos e qualquer

outra caracteristica dos dados que foram descobertos.

3.3.1.3 Analise volumétrica de dados

Identificar os dados e o método de captura;
Descrever as fontes de acesso;
Descrever as tabelas (ou outras estruturas) e as suas relacoes;

Verificar o volume de dados, multiplicidade e a complexidade;

3.3.1.4 Tipos de atributos e valores

Verificar a acessibilidade e disponibilidade de atributos;

Verificar os tipos de atributo (se € numérico, a taxonomia, se é simbdlico, etc.);
Verificar os intervalos de valor do atributo;

Analisar as correlacdes do atributo;

Analisar o significado de cada atributo em termos do negécio;
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Para cada atributo, calcular estatisticas basicas (por exemplo, calcular média,

distribuicdo, maximo, minimo, desvio padrdo, variacéo, etc.);

O significado do atributo é usado de forma consistente?
e O especialista de dominio deu a sua opinido sobre a relevancia do atributo;
e E necessario equilibrar os dados? (dependendo da técnica de modelagem utilizada).

3.3.2 Explorar os dados
Esta tarefa aborda as questdes de mineracdo de dados, que podem ser resolvidas usando
consultas, visualizacéo e relatérios. Estas analises podem dirigir directamente os objectivos de
mineracao de dados. No entanto podem também contribuir para refinar a qualidade dos dados

e dos relatérios.

3.3.2.1 Exploragéo de Dados

e Analisar as propriedades dos atributos interessantes em detalhe.
e Analisar as caracteristicas das subpopulacdes.

3.3.2.2 Formular suposi¢des

e Considerar e avaliar as informagdes e conclusfes nos dados descritos.

e Formular hipétese e identificar acc¢des.

e Transformar hipéteses em objectivos de mineracdo de dados, se possivel.

e Esclarecer os objectivos da mineracéo de dados ou torna-los mais precisos.

e A “busca cega”’ ndo € necessariamente inutil, mas uma pesquisa mais voltada para os

objectivos negdcios é preferivel.
¢ Realizar analise béasica para verificar a hip6tese.

3.3.3 Verificar aqualidade dos dados
Examinar a qualidade dos dados, abordando questdes como: os dados sdo completos (cobrem
todos os casos); se correctos ou contém erros; se houver erros, de que tipo sédo; ha valores em
falta nos dados; em caso afirmativo, como s&o representados, onde ocorrem e qudo comuns

séo.
e Verificar os atributos identificadores;
e Verificar se os significados de atributos e valores neles contidos fazem sentido?
e Identificar os atributos ausentes e os campos nulos;

e Determinar o significado de dados em falta;
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e Verificar se ha atributos com valores diferentes que tém significados semelhantes;

e Verificar a ortografia de valores;

e Verificar se ha desvios. Analisar se o desvio é um fendmeno relevante ou apenas ruido;
e Verificar se ha plausibilidade dos valores.

3.3.3.1 Ruido e inconsisténcias entre as fontes.

e Verificar as consisténcias e redundancias entre diferentes fontes;
e Planear como lidar com o ruido;

e Detectar o tipo de ruido e quais os atributos afectados.

3.4 Preparacéo dos dados

O resultado desta fase é um conjunto de dados (dataset), que sera o objecto de trabalho da

fase subsequente.

3.4.1 Seleccédo de dados
Decidir sobre os dados a serem utilizados para analise. Os critérios incluem relevancia,
gualidade, técnicas utilizadas e restrigfes, tais como limites de volume de dados ou tipos de

dados.
¢ Recolher dados adicionais apropriados, a partir de diferentes fontes;

¢ Realizar testes de significancia e correlacdo para decidir se os campos devem, ou néo,
ser incluidos;

e Reconsiderar os critérios de seleccéo de dados (consultar 3.3.1) a luz das experiéncias
sobre a qualidade de dados (ou seja, poder-se incluir /excluir outros conjuntos de
dados);

e Reconsiderar os critérios de seleccéo de dados (consultar 3.3.1) a luz das experiéncias
sobre o modelo (ou seja, o0 modelo de avaliagdo pode mostrar que outros conjuntos de

dados séo necessarios);

e Seleccionar subconjuntos de dados diferentes, por exemplo: diferentes atributos,

apenas os dados que satisfagcam determinadas condicdes;

e Considerar 0 uso de técnicas de amostragem, por exemplo: uma solucdo rapida pode
envolver a redugédo do tamanho do conjunto de dados ou a divisdo em conjuntos de
dados e de treino. Pode também ser util utilizar amostras para dar importancia diferente

a atributos ou valores diferentes;

e Verificar as técnicas disponiveis para a amostragem de dados.
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3.4.2 Limpar dados

Elevar a qualidade de dados ao nivel exigido pela andlise técnica. Isso pode envolver a

seleccao de um subconjunto de “dados limpos”, a inser¢géo de padrdes adequados ou técnicas

mais ambiciosas como a estimativa de dados ndo contabilizados na modelagem.

Reconsiderar como lidar com o tipo de ruido observado: corrigir, remover ou ignorar o

ruido;

Como lidar com valores especiais e seu significado. Os valores especiais podem dar
origem a muitos resultados estranhos e devem ser cuidadosamente examinados. Um
exemplo desta codificagao seria atribuir o valor ‘99’ as perguntas de um questionario
que ndo foram respondidas. Supondo que o resultado é de 1 a 10, este valor

adulteraria as conclus6es da modelacéo se ndo fosse tido em conta.

3.4.3 Construir dados

Esta tarefa inclui as opera¢gbes de construcdo de novos dados, tais como, a producdo de

atributos novos, construidos a partir da combinacao de atributos existentes, ou a transformacéo

de atributos existentes.

Verificar os mecanismos de construcdo disponiveis na lista de ferramentas sugeridas

para o projecto.

Decidir se € melhor executar a construcdo dentro da ferramenta ou fora (optar pelo que

for mais eficiente, exacto e repetivel).

Reconsiderar os critérios de selec¢do de dados (consultar 3.3.1), com base nas
experiéncias de construcdo de dados (ou seja, incluir/fexcluir outros conjuntos de
dados).

3.4.3.1 Atributos derivados

Os atributos derivados sdo novos atributos construidos a partir de um ou mais atributos

existentes. Um exemplo de atributo derivado € area = largura * comprimento. O que motiva a

construcéo de atributos derivados?

O conhecimento sobre o negécio indica que ha algum facto importante que nao esta a

ser representado pelos dados.
O algoritmo de modelagéo processa apenas determinados tipos de dados.

Os resultados da fase de modelacdo sugerem que certos factos ndo estdo a ser

representados.

3.4.3.2 Calcular atributos derivados

Decidir se algum atributo deve ser normalizado.
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e Considerar a relevancia de atributos e analisar a utilizacdo da técnica de ponderacdo

de valores.
e Decidir como podem ser reconstruidos atributos ausentes.

3.4.3.3 Transformar atributos

e Especificar as etapas de transformacao necessaria
e Executar as etapas de transformacao.

3.4.3.4 Gerar registos
Os registos devem acrescentar novos conhecimentos, representam novos dados que nédo
estariam representados anteriormente, ou a ser utilizados para “alimentar’ a fase da

modelacao.

3.4.4 Integrar dados
Descrever os métodos pelos quais a informagcdo é combinada das vérias tabelas, ou outras

fontes de informacao, para criar novos registos ou valores.

A fusdo de dados refere-se exclusivamente a juncdo de dados, que possuem informacdes
diferentes sobre os mesmos objectos de negécio. Nesta fase, também pode ser aconselhavel

documentar a geracéo de novos registos ou de valores agregados.

e Verificar se os mecanismos de integragdo disponiveis conseguem integrar os dados

conforme necessario;
e Integrar as fontes e armazenar os resultados.

3.4.5 Formatar dados
Esta fase refere-se as modificacdes, principalmente sinticticas, para que os dados respeitem
0s requisitos das ferramentas de modelagdo. Estas modificacfes ndo alteram o significado

original dos dados.
3.5 Modelacéo

3.5.1 Seleccionar umatécnica para a modelacéo
Com o primeiro passo selecciona-se a técnica de modelagdo inicial. Se tiverem sido

especificadas varias técnicas, deve executar-se esta tarefa para cada uma separadamente.

Nem todas as ferramentas e técnicas sdo aplicaveis a cada tarefa. Para determinados
problemas, apenas algumas técnicas sdo apropriadas (consultar Apéndice 1 — Tipificacdo de
problemas na mineracdo de dados). Além destas ferramentas e técnicas existem ainda
"requisitos politicos" e outras restricdes que limitam ainda mais as escolhas da mineragéo.
Poder-se-a ter disponivel apenas uma ferramenta ou uma técnica para resolver o problema. A

ferramenta pode ndo ser a tecnicamente melhor.
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Ferramenta seleccionada

RestrigGes

Requisitos politicos

Técnicas apropriadas
ao problema

Universo de técnicas

llustracdo 1 - Seleccéo de técnicas

A seleccao da ferramenta final resulta das intercep¢des entre os pontos descritos na llustracéo

1 - Seleccao de técnicas.

3.5.1.1 Arvores de decis&o, o algoritmo J48
O algoritmo J48 é uma implementacéo do algoritmo de arvores de classificacdo C4.5, que, por
sua vez, &€ uma extensdo do algoritmo ID3 [21]. O J48 permite classificar uma nova instancia
baseando-se nos varios atributos de uma amostra populacional, denominada de conjunto de
treino. Deste modo, € necessario que 0 conjunto de treino seja constituido pelos atributos que
mais contribuem para a classificacdo e pela propria classificagdo. Pelo facto de precisar de
uma classificacdo prévia, este algoritmo recai na classe de algoritmos de aprendizagem

supervisionada [22].

O seu funcionamento utiliza a medicdo do ganho de informacgéo que cada atributo representa
para a classificagdo. Ao encontrar o atributo com o maior ganho de informacéo é criado um né
a partir desse atributo. O nimero de ramos representa os valores possiveis para cada atributo.
Para cada ramo procura-se o atributo com maior ganho de informacéo e repete-se 0 processo.

As folhas representam a classe onde aquele exemplo se qualifica.

Vejamos um exemplo em pseudocddigo que descreve o algoritmo. Sendo T um conjunto de

exemplos (casos) de treino e {c1,c2, ..., cn} o conjunto de classes:

1. Caso T sO contenha casos pertencentes a classe ¢; ou tenha um nimero minimo

(predefinido) de casos nao pertencentes a classe c¢;, entdo é retornado um né folha

etiquetado com essa classe.

2. Caso contrario, é seleccionado, segundo um critério, o atributo que melhor divide o

conjunto de exemplos aqui contido, sendo retornado um né de decisdo com esse atributo
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e as subarvores que resultam da aplicacdo do algoritmo aos subconjuntos de exemplos

onde o atributo seleccionado toma um determinado valor.

Restricdes funcionais do algoritmo:

O numero de atributos tera de ser fixo

As classes que classificam os exemplos tém de ser expressas num conjunto fixo, e o

seu valor bem delimitado (todos os valores tém de ser possiveis de serem definidos);

O conjunto de dados tem de ter exemplos suficientes para caracterizar o problema.

Algumas das vantagens operacionais, que levaram este algoritmo a ser considerado como

solucéo para este problema, séo:

Os dados podem ser categéricos ou continuos™

Possam existir atributos com valores indefinidos

Realizac@o da “poda” da arvore resultante, ou seja, definir a custa da introdugdo de
algum erro, quais 0s ramos que permitimos que o algoritmo “corte”. Esta poda faz com
que alguns ramos contenham uma percentagem de exemplos mal classificados. Esta
tarefa pretende impedir que a arvore fique sobre-adaptada, situacdo que quando ocorre

faz com que o modelo passe a memorizar em vez de generalizar™.

3.5.1.2 Redes de perceptrdes multicamada (MLP)*

Uma rede neuronal artificial pode ser vista como uma aproximacdo as redes neuronais

biolégicas, como por exemplo, as do nosso cérebro. Como as redes neuronais bioldgicas,

também as artificiais realizam um processamento massivamente paralelo e distribuido com

propenséo natural para armazenar conhecimento experimental.

Podem, assim, destacar-se as seguintes caracteristicas de semelhanca entre os dois tipos de

redes:

O conhecimento é adquirido através de um processo de aprendizagem

Os pesos sinapticos presentes nos neurdnios artificiais representam o acumular de
potencial nas sinapses dos neurdnios biol6gicos e tém o mesmo fim: armazenar o

conhecimento aprendido.

3 |sto é possivel porque 0s mecanismos internos do algoritmo tornam os valores continuos em
intervalos de valores.

¥ Uma informacgdo mais detalhada sobre a sobre-aprendizagem pode ser encontrado aqui:
http://www.vcclab.org/articles/jcics-overtraining. pdf

% Do inglés multilayer perceptron
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Uma rede neuronal é tipicamente composta por uma camada de entrada, por um conjunto

de camadas escondida (que fazem o processamento), e por uma camada de saida.

Imagem 2 - Uma rede neuronal

O processo de aprendizagem utilizado pelas redes neuronais multicamada consiste na
capacidade de retropropagacao (que se inspira no reforco das sinapses dos neurénios). O
objectivo é permitir que o sistema aprenda com base no erro gerado a saida e que reajuste os

parametros (sinapses ou pesos) dos neurdnios para reduzir esse erro.

Imagem 3 - Retro-propagacéo de uma rede neuronal

A minimizacdo do erro no processo de retro-propagacdo recorre ao método do gradiente

descendente (os parametros §).
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Aw;; m) = nG; m)y;(n)

(A]- n) = ¢’ (vj (n)) e;j(n)) ,onde j é um perceptréo da camada de saida

5 = ¢’ (5) Y, s wiem),
onde j éum percetrio de uma camada escondida e
k k é um perceptrao da camada seguinte

Vantagens sobre as outras técnicas:

e S&o totalmente imparciais. Ndo fazem suposicdes sobre a natureza da distribuicdo dos
dados.

e As capacidades para efectuar classificacfes nao lineares tornam-nas Uteis para a
resolucéo de problemas desta natureza. A titulo de exemplo considere-se as séries
temporais (consultar 3.5.1.3) cujos atributos, dindmicos por natureza, necessitam de

técnicas ndo lineares para que se possam detectar as suas relacgdes.
Desvantagens:
¢ A rede neuronal pode tentar relacionar atributos sem relacéo real;
e O tempo de treino para grandes volumes de dados pode ser demasiado elevado;
o Depende fortemente dos coeficientes de aprendizagem e da topologia da rede.

3.5.1.3 Séries temporais
Uma série temporal € uma sequéncia de pontos de dados, medida normalmente em momentos

sucessivos espacadas em intervalos de tempo uniforme.

Os dados de séries temporais tém uma ordenacao natural temporal. Isso faz com que a analise
das séries temporais seja distinta de outros problemas comuns de analise de dados, em que

ndo ha nenhuma ordem natural das observacoes.

A técnica de analise a séries temporais compreende todos os métodos de analise a dados de
séries temporais a fim de extrair caracteristicas significativas dos dados ou fazer previsfes
sobre o0 seu comportamento no futuro baseado em eventos passados; existem varios métodos

para o fazer, analisemos alguns.
Média Movel (MM)

Este método considera como previsdo para o futuro (x,) a média das observacfes passadas

(xt=n)-

_ xt_l + xt_z + + xt_n
n

Xt
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A Tabela 1 exemplifica um caso pratico que se encontra ilustrado no Grafico 2 - Média

MovelGrafico 2. No exemplo pretende-se prever o momento t,,

Tempo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
X; 700 750 800 800 780 750 | 728,5 725 | 733,3
Xi1 700 800 900 800 700 600 600 700 800

Tabela 1 - Previsao utilizando média movel
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900 A
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800 / »

== X(t-1)

AN / -
N/

Valores

~ ~

o (9]

o o
.

600 ¢
550
500
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo
Gréfico 2 - Média Movel
x; = Previséo para o periodo t

Xx;_; = Valorreal para o periodo t — 1

Alisamento Exponencial Simples (AES)

Semelhante a média mdvel com a diferengca que este método atribui um peso a cada
observacdo. O tratamento diferenciado das observacGes da série temporal baseia-se na
suposicdo de que as Ultimas observa¢des contém mais informac6es sobre o futuro e, portanto,

sdo mais relevantes para a previsao.
Fi=adi 1+ (1 —a)F

F, = Previsdo para o periodo t
A;_; =Valor real para o periodot — 1
F,_, = Previséo para o periodo t — 1

a = Constante de alisamentoonde 0 <a <1
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A utilizacdo desta técnica € apropriada apenas quando os dados ndo apresentam tendéncia ou

sazonalidade e tém nivel de ruido'® desprezavel.

N&ao existe uma metodologia definida para encontrar o} valor de
a, sendo encontrado por experimentacéo. Esté disponivel um pequeno exemplo na Tabela 2 e

ilustrado no Grafico 3.

Ft 760,0 844,0 817,6 747,0 6588 6235 6694 747,8 8391

Alpha 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6

A(t-1) 700,0 800,0 900,0 800,0 700,0 6000 6000 700,0 8000

F(t-1) 700,0 700,0 760,0 844,00 8176 747,0 658,8 6235 6694
Tabela 2 - Alisamento Exponencial Simples

950

900

- /f/\\ 7/
I L \N—
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550

500 T T T T T T T T T 1

Gréfico 3 - Alisamento Exponencial Simples

Alisamento Exponencial Linear (AEL)

Quando o método Alisamento Exponencial Simples é aplicado na previsdo de séries temporais
que apresentam tendéncia entre as observacdes passadas, os valores previstos tém tendéncia

para subestimar ou sobrestimar as previsoes.

Para evitar esse erro sistematico foi desenvolvido o método Alisamento Exponencial Linear

procurando reconhecer a presenca de tendéncia na série de dados

Foym =S+ T,

160 ruido é a presenca de valores aleatérios, sem informagéo, nos dados
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Se=ax; + (1 —a)(Se—q + Te—y)
T, =B(St —Se-1) + (1= BTy
O valor B € analogo ao a. Sendo uma constante de alisamento.

F;.,, =Previsdo para o periodo t
a = Constante de alisamentoonde 0 <a <1

B = Constante de alisamentoonde 0 < a <1

Esta disponivel um pequeno exemplo na Tabela 3 e ilustrado pelo Grafico 4.

St 1,6 2,7 5,8 12,1 33,2 57,4 101,12 193,5 357,4
Alpha 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6
A(t-1) 1,0 2,0 34 7,8 16,4 47,2 73,6 130,1 255,0
F(t-1) 1,0 1,0 1,6 2,7 5,8 12,1 33,2 57,4 101,1
Tt 0,4 0,8 2,1 4,7 14,5 20,3 34,3 69,2 126,0
Beta 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6 0,6
F(t+1) 1,0 2,0 3,5 7,9 16,8 47,7 77,8 135,4 262,6 4834
Tabela 3 - Alisamento Exponencial Linear
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1 2 3

Grafico 4 - Alisamento Exponencial Linear

3.5.2 Definir o procedimento de testes
Antes de se construir um modelo é necessario definir um procedimento para testar a qualidade
e a validade do modelo. Em tarefas de mineracdo de dados supervisionados, tais como
classificagdo, € comum o uso de taxas de erro como medidas de qualidade (percentagem de
dados bem/mal classificados). A fase de teste especifica que o conjunto de dados deve ser
separado em conjunto de treino e conjunto de testes. O modelo é construido sobre o conjunto

de treino e sua qualidade estimada com o conjunto de testes.

35



Mineracéo de Dados

e Decidir sobre medidas necessarias (nUmero de iterac8es, erro maximo, etc.);
e Preparar os dados necessérios para o teste.

3.5.3 Construir modelo
Executar a ferramenta de modelacdo no conjunto de dados preparados para criar um ou mais
modelos.

e Definir os parametros iniciais;
e Documentar as razdes para a escolha desses valores;

e Executar a técnica seleccionada no conjunto de dados de entrada para produzir o
modelo.

3.5.3.1 Descrever o modelo
Descrever o modelo resultante e avaliar a sua precisdo, robustez e possiveis insuficiéncias.

Documentar a interpretacdo dos resultados e das dificuldades encontradas.
e Descrever todas as caracteristicas do modelo;
e Registar os pardmetros usados para produzir o modelo;

e Para modelos baseados em regras, é necessario, listar as regras e qualquer avaliacéo

de preciséo ou da cobertura;

e Para os modelos opacos, é preciso listar todas as informagdes sobre o modelo (tais
como a topologia da rede neuronal) e todas as descricbes comportamentais utilizadas

pelo processo (tais como precisdo ou sensibilidade);

e Descrever o comportamento do modelo e interpretacdo a respeito dos padrées nos

dados (se houver).

3.5.4 Avaliar o modelo
O modelo deve ser avaliado para garantir que ele corresponde aos critérios de sucesso de
mineracao de dados. Esta € uma avaliacdo puramente técnica com, base no resultado das

tarefas de modelacéo.

e Avaliar o resultado do teste de acordo com a estratégia (treinar e testar com validagdo

cruzada, bootstrapping”, etc.);

Y para aumentar o conjunto de dados disponiveis, inserem-se, aleatoriamente, registos
duplicados [34].
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e Comparar os resultados da avaliacéo e interpretacéo;

e Criar uma ordenacéo de resultados no que diz respeito ao sucesso versus critérios de

avaliacéo;
e Seleccionar os melhores modelos;
e Interpretar os resultados em termos de negécios (tanto quanto possivel, nesta fase);
e Obter comentarios sobre os modelos dos especialistas;
e Verificar a plausibilidade do modelo;
e Verificar se o resultado é fidedigno;
e Analisar os potenciais de implementacao de cada resultado;

e Se tiver sido gerada uma descricdo compreensivel do modelo (por exemplo, via

regras), avaliar se sado légicas, se sdo viaveis e se fazem sentido;
e Ajustar os parametros até se obter um melhor modelo.

3.5.4.1 Validacao cruzada (Cross-validation)
A validagéo cruzada consiste na divisdo dos dados em N conjuntos. A partir dessa divisdo
treina-se 0 modelo com os dados de N-1 conjuntos. O modelo é testado no conjunto que ficou
de fora. Mantendo a mesma divisdo, repete-se a operagdo N vezes até todos os dados terem

sido cobertos pelo treino (N-1 vezes) e pelos testes (1 vez).

3.5.4.2 Matriz de confuséo
Uma matriz de confusdo é um resultado possivel da classificacdo de um modelo. Depois de
treinado, 0 modelo classifica 0 conjunto de testes de modo a gerar uma matriz com o formato
ilustrado na Tabela 4 [23].

Classe prevista
Sim N&o
Classe real Sim Casos bem classificados (TP) | Falsos negativos (FN)
Nao | Falsos positivos (FP) Casos bem classificados (TN)

Tabela 4 - Matriz de confuséao

No exemplo exposto o modelo classifica como “sim” ou “ndo”. Cada célula contém a contagem
dos casos correspondentes. A partir desta matriz podem medir-se varios parametros

relacionados com a qualidade da matriz.
Precisdo ou a percentagem de exemplos correctamente classificados (Accuracy),

TN +TP

AC = T FN+FP+ TN
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Racio de exemplos positivos correctamnte classificados (True Positive Rate, ou Recall),

TP

TPR = 7p 17N

Réacio de exemplos negativos incorrectamente classificados como positivos (False Positive
Rate),

FPR= oNTFp

Racio de exemplos positivos que foram incorrectamente classificados como positivos (True

Negative Rate),

TN

TNR = TN+ Fp

Racio de exemplos previstos como positivos que foi correctamente classificados (Precision),

TP

P=rpvrr

F-Measure(FM) representa a media harmoénica entre o indicador Recall e a Precisdo. Ou seja

__ 2P.TPR
~ P+TPR’

FM

Este indicador serve como uma medida da precisdo do teste, o melhor valor

possivel é 1 e o pior é 0.

3.6 Avaliacao

Até agora lidou-se com factores técnicos como a precisdo, a generalidade do modelo e a sua
qualidade. Esta etapa avalia se 0 modelo atende aos objectivos de negécios e procura
determinar se ha alguma razdo para o considerar improficuo. S8o comparados os resultados

com os critérios de avaliacdo definidos no inicio do projecto.

3.6.1 Avaliar os resultados
A avaliacdo de resultados deve cobrir todos os dados gerados no processo de mineragdo. Sao
avaliados os resultados que estdo relacionados com os objectivos do negécio original e todos

0s outros que nao estdo mas que foram surgindo como subprodutos da metodologia.
e Compreender o resultado de mineracéo de dados;
e Interpretar os resultados em termos de aplicacao;

e Verificar o resultado da mineracdo de dados contra a base de conhecimento inicial e

verificar se as novas descobertas sobre as informacdes séo Uteis;

e Avaliar o resultado em relacéo aos critérios de sucesso empresarial, ou seja, 0 projecto

atingiu os objectivos do negécio original?
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e Comparar os resultados da avaliacéo e interpretacéo;

e Ha objectivos de negdcio novos para serem enderecados mais tarde no projecto ou em

novos projectos?
e Foram identificadas conclus@es para futuros projectos de mineragéo de dados.

Apbs a avaliacdo do modelo, no que diz respeito aos critérios de sucesso do negécio, obter-se-

a, eventualmente, a aprovacdo dos modelos que os satisfizerem.

3.6.2 Processo de revisdo
Neste ponto, o modelo resultante parece satisfazer as necessidades do negdcio. Convém,
agora, fazer uma analise mais aprofundada do trabalho de mineracdo de dados, a fim de se
determinar se existe algum factor importante, ou tarefa, que foram de alguma forma

negligenciados.

Documentar a visédo geral do processo de mineragéo de dados utilizado;
e Analisar dados do processo de mineracao;
e Para cada etapa do processo:
o Em retrospectiva, 0 que era necessario?
o A execucéo foi ideal?
e De que forma poderia ser melhorado?
¢ Identificar falhas, quando existem;
e Identificar accdes alternativas possiveis, caminhos inesperados no processo;

e Revisdo dados dos resultados de mineracdo no que diz respeito aos critérios de
sucesso do negocio.

3.6.3 Préximos passos
De acordo com os resultados da avaliagcao e revisao do processo, serd determinado o proximo
passo do projecto. E necessario decidir a passagem para a implementac&o, se sdo necessarias

mais iteragfes, ou ainda, se é necessario partir para um novo projecto de mineragdo de dados.
e Analisar o potencial para a implementacéo de cada resultado;
e Estimar o potencial para a melhoria do processo actual;
e Verificar se ainda existe disponibilidade adicional para executar mais iteracdes;

e Recomendar continuagfes alternativas;
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e Refinar o plano do processo;
e Dar prioridade as possiveis acc¢des:
o Seleccionar uma das ac¢des possiveis;

e Documentar as razdes da escolha;

3.7 Disponibilizacao
Esta tarefa toma em consideracdo os resultados da avaliacdo e conclui uma estratégia para a

implementacéo do resultado da fase anterior.
e Resumir os resultados;
e Desenvolver e avaliar planos alternativos para implementacéo;

e Como € que o conhecimento, ou a informacédo, serd propagado para o seu utilizador

final?

e Como sera o resultado monitorizado ou os seus beneficios medidos (quando
aplicavel)?

e Decidir para cada modelo o resultado em termos de software;
e Como sera o resultado do modelo ou software implementado dentro da organiza¢do?
e Como sera a sua utilizacdo monitorizada e seus beneficios medidos (onde aplicavel)?

e Identificar possiveis problemas durante a implementacéo dos resultados da mineracéo

de dados (armadilhas de implementac&o).

3.7.1 Planear a manutencao e monitorizagéo
A monitorizagdo e manutencgéo serdo questdes importantes, se o resultado de mineracdo de

dados se tornar parte das operacdes quotidianas.

A preparacdo cuidadosa de uma estratégia de manutencdo ajuda a evitar periodos

desnecessariamente longos sobre os resultados da mineracdo de dados.

A fim de monitorar a implementacéo do resultado da mineracdo de dados, o projecto precisa de
um plano detalhado sobre o processo. Este plano leva em conta o tipo especifico de

implantacéo.
Resumir a estratégia, incluindo as medidas necessérias a e como realiza-las.
e Verifique se ha aspectos dinamicos (que as coisas podem mudar no ambiente?).

e Como sera a precisdo monitorizada?
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e Quando é que o resultado de mineracao de dados ndo deve ser mais usado? Identificar
critérios (limiar de validade, de precisdo, novos dados, mudanca no dominio do
problema, etc.). O que deve acontecer se 0 modelo ndo puder mais ser usado?

(Actualizacdo modelo, criar projecto de mineracéo de dados, etc.)

e Serd que os objectivos de negdcio exigem uma mudanca do modelo ao longo do

tempo?
e Desenvolver plano de monitorizacdo e manutencao.

3.7.2 Relatério final
No final do projecto sera elaborado (pelo menos) um relatério final, onde todos os topicos
estardo reunidos. Para além de identificar os resultados obtidos, o relatorio devera ainda
descrever o0 processo; mostrando onde foram despendidos os esforcos. Devera definir
quaisquer desvios ao plano original, descrever os planos de implementacdo e fazer as
recomendag8es para trabalhos futuros. O conteddo real do detalhe do relatério depende muito
do publico-alvo. Deverd identificar quais relatdrios que sdo necessarios produzir: apresentacédo

de slides, resumo de gestédo, conclusdes detalhadas, a explicagdo de modelos, entre outros.

Analisar quantos objectivos de minerag&o iniciais foram cumpridos.
¢ Identificar os grupos-alvo para o relatério.

e Esbocar estrutura e contetido do relatdrio.

e Seccionar as descobertas a serem incluidos nos relatorios.

e Escrever um relatério

3.7.3 Rever o projecto
Resumir as experiéncias mais importantes durante o decorrer do projecto. Por exemplo: as
armadilhas, as abordagens enganosas ou 0s critérios para a selec¢do das melhores técnicas
de mineracdo de dados. No projecto de ideal a documentacdo abrange a experiéncia global.
Inclui o conhecimento de todos os relatérios individuais que foram escritos pelos participantes

do projecto em todas as fases.

e Entrevistar todas as pessoas importantes envolvidas no projecto e questionar sobre

suas experiéncias

e Os utilizadores finais estdo satisfeitos com o resultado de mineracdo de dados? O que

poderia ter sido feito melhor? Sera que eles precisam de apoio adicional?

e Resumir comentéarios e descrever a experiéncia
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Analisar o processo (as coisas que funcionaram bem, erros cometidos, licbes
aprendidas, etc.)

e Documentar o processo de mineragdo de dados especificos. Como podem os

resultados e a experiéncia serem realimentados de volta no processo?

e Resumo de detalhes para tornar a experiéncia Util para projectos futuros.

42



Enquadramento do caso de estudo

4. Enquadramento do caso de estudo

Neste capitulo sdo expostos alguns pormenores especificos do caso de estudo. E importante
contextualizar o leitor porque os conceitos apresentados serdo necessarios a compreenséo e

justificacdo de algumas decisdes na fase de implementacéo.

4.1 Direccao de Sistemas de Informacao

Ao analisar este trabalho, temos de ter em conta o facto deste se inserir num contexto muito
especifico. Os dados em analise derivam de uma empresa que opera no sector segurador.
Estdo, portanto, intrinsecamente ligados as tecnologias e metodologias da organizacdo

estudada.

A Direccao de Sistemas de Informacédo (DSI) é um departamento da empresa Caixa Seguros e
Saude, SGPS® [3] (CxS), que por sua vez é uma holding™ da Caixa Geral de Dep6sitos®
(CGD)". A DSI tem como missédo prestar servigos na area das Tecnologias de Informacéo a

todas os outras organiza¢6es do universo CxS.

Existe um paralelismo entre a DSI e uma software house® convencional. As excepcdes s&o o
dominio do negécio e os clientes. A DSI funciona num regime de exclusividade, prestando

servigos unicamente as empresas do universo corporativo CGD (ver Esquema 1).

¥ Holding: sociedade de investimento de capitais que tem, teoricamente, por objectivo a gestéo
de uma carteira de valores mobiliarios industriais ou comerciais [30].

' Esta afirmagcéo é verdadeira na data da fase de anélise do relatério: 2° Trimestre de 2011.

*° Software house: é uma organizacdo que se dedica ao desenvolvimento e comercializacdo de
software [32].
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CGD
Caixa Seguros e Saude, SGPS, S.A.

Fidelidade-Mundial - Sociedade de Gestdo e Investimento Imobiliario, S.A.

Esquema 1 - Organigrama da Caixa Seguros, SGPS, SA — 2009

4.1.1. Interaccdo no contexto da organizacao

A DSI pode participar em projectos promovidos pela CGD (hierarquicamente superior). Nesses
casos, do ponto de vista da DSI, no projecto constara a equipa do topo da raiz hierarquica,
“Caixa Seguros e Saude, SGPS, SA”, que caracteriza todas as entidades CGD no contexto
CxS. Esta organizacdo significa que, na perspectiva da DSI, quando h& participagdo de
entidades externas, os seus detalhes, nimero de equipas, recursos e outras informagdes, ndo
estdo disponiveis. Esta € uma informagéo importante a ter em conta quando a informagéo

estiver a ser processada.

As equipas subcontratadas (outsourcing) sédo sempre dependentes de equipas DSI. Existem,
todavia, duas formas de colaboracgéo: integracdo de equipas externas em equipas internas, ou
solugao “chave na mao”. Ao adquirir servigos do tipo “chave na méao”, a equipa principal detalha
um custo adicional ao projecto mas ndo séo incluidas a andlise e a planificagcdo; apenas se
conhece o custo. A integracdo de recursos implica anexar colaboradores a hierarquia da
equipa e a respectiva planificacdo. Este processo significa que a equipa tem,
momentaneamente, mais recursos (disponibilidades); no entanto, estes servi¢cos sdo prestados
num contexto de um projecto e ndo para o trabalho regular da equipa, facto que tem de ser

levado em conta quando for analisada a informacéao.

4.1.2. Stakeholders
As descricBes das responsabilidades dos stakeholders, a seguir enumeradas, estdo limitadas
ao contexto do processo, descrito no ponto: 4.1.3 Procedimento operacional para novos

projectos.

e As Areas de Neg6cio representam a estrutura ilustrada no Esquema 1. A DSI também

€ considerada uma &rea de negécio.
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4.1.3.

Além

O Cliente € um colaborador que faz o elo de ligacdo entre as diferentes areas de
negoécio e a DSI; o cliente representa os interesses das areas de negacio.

O Gestor de Relagao (GR) é um colaborador que estabelece a ligacdo entre a DSl e
as areas de negocio; o GR representa os interesses da DSI.

O Desenvolvimento representa uma equipa (ou o0 seu responsavel).

O Comité de Sistemas representa um conjunto de pessoas com a responsabilidade de
determinar o destino de um projecto. Este Comité pode atribuir prioridade, adiar, unir,
cancelar, ou renegociar projectos. A reunido é feita de semestralmente e denomina-se
Férum de Projectos

O Portfélio Management Office (PMO) representa uma equipa com a
responsabilidade de monitorar o portfélio de projectos. Uma das suas
responsabilidades é promover a sincronizacdo do desenvolvimento com o plano e
monitorar o seu desempenho.

O Gestor de Projectos (GP) representa um recurso com a responsabilidade de gerir
um projecto.

Um projecto intercalar é um projecto cuja avaliacdo de execucédo é feita entre o ciclo
do férum de projectos. S&o projectos urgentes, consistindo em imposi¢des legais ou
grandes oportunidades de negécio. Por definicdo, quando aprovados, estes projectos
tém precedéncia sobre os projectos ndo intercalares.

Uma Ficha de Impacto Global descreve todos os impactos de uma actividade sobre

as outras actividades planeadas para aquele ciclo.

Documentacao processual

dos stakeholders no processo é util mencionar alguns dos documentos que sao

produzidos pela DSI que séo relevantes ao enquadramento do problema.

O Estudo de Viabilidade (EV) é um documento produzido pelas equipas e pelo Gestor
de Projecto contendo a informacdo relevante necessaria para que o cliente possa
decidir se é vantajoso prosseguir com o projecto. Este documento inclui um parecer
técnico acerca do impacto tecnoldgico, uma possivel solugdo genérica, a indicacdo das
equipas que participam, os requisitos de negdcio e, talvez o ponto mais importante de
todos, a estimativa do esforgo necessario. Este documento ndo representa um vinculo

com o cliente, apenas um orcamento.

O Dossier de Projecto (DP) é o contracto final com o cliente. Nele estdo descritos
todos os requisitos de negécio assim como uma analise técnica, a descricdo da
implementacao, a enumeragdo dos executantes, estdo também explicitados os valores

do esforco e as datas relativas a execucao.

O Relatorio de Alteracdo e Progresso (RAP) é o documento que deve reflectir
qualquer desvio ao DP, seja por uma alteracdo de a&mbito do cliente ou seja por

incumprimento da equipa.
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4.1.4. Procedimento operacional para novos projectos
A llustragdo 2 - Fluxo de um novo projecto esquematiza o levantamento feito ao procedimento
operacional para a criagdo de uma nova actividade. Trata-se de uma generalizacdo do

procedimento e ndo uma descricdo completa, que pode ser descrita pelos seguintes passos:

1. O processo comeca com um pedido do negécio. Este reflecte uma necessidade de uma ou
mais areas de negécio.

2. O negdcio através do seu representante21 elabora um pedido de actividade em cooperacao
com um GR. Neste documento, sédo definidos o &mbito, os beneficios e os custos de modo
a determinar se o pedido cumpre as especificacdes e se é considerado um novo projecto.
Para ser considerado como um novo projecto, tem de ter uma determinada dimensé&o ou
importancia estratégica para a empresa.

2.1 Caso o pedido ndo seja classificado como projecto este processo termina, dando lugar

a um outro processo, que nao é relevante para este trabalho.

3. O GR faz uma andlise ao pedido de modo a analisar os requisitos de negécio. O
desenvolvimento estima o esforgo necessario para a realizacdo de cada requisito. O
responsavel da equipa de Gestores de Projecto determina se este projecto vai ter, ou nao,
intervencdo de um membro da sua equipa. O resultado de toda a informacao produzida até
ao momento é compilado num documento denominado “Estudo de Viabilidade”. A partir
dai, o pedido fica “em carteira”.

4. O Comité de Sistemas reune-se ciclicamente para poder avaliar todos os pedidos em
carteira. Sera atribuida prioridade consoante a sua importancia estratégica. Nesta fase,
alguns pedidos podem ser adiados para o préximo ciclo, anulados, renegociados (com
alteracdo do ambito), suspensos, agrupados ou divididos. O nimero de total de novos
projectos é determinado pela capacidade disponivel da DSI para o proximo ciclo.

4.1 O Comité de Sistemas pode reunir-se fora do ciclo para decidir sobre a aprovacao de

projectos intercalares.

4.2 Se o projecto intercalar for aprovado deve ser preenchida uma Ficha de Impacto Global

contendo a avaliacdo de impactos nos projectos planeados.

5. O Desenvolvimento, juntamente com o0 GR e com o GP (caso intervenha), cria um plano
mais detalhado da execucéo da actividade. Este documento, chamado “Dossier de Projecto
(DP)”, contém os detalhes do esforgo, da duracdo, do planeamento, dos entregaveis, dos
custos adicionais, etc. Quando aprovado, reflecte o trabalho contratualizado com o cliente.

6. O Cliente revé o DP e, se estiver de acordo, aprova o documento formalizando o
contracto®. O cliente pode renegociar o DP caso ndo concorde com algum dos pontos

mencionados.

*! Na literatura, o responséavel pelo pedido denomina-se por “Project Sponsor”, ou patrocinador
do projecto
22 E vulgar denominar esta acgao por sign off
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7. Baseado no planeamento global, o PMO prepara as actividades para serem iniciadas.
Verifica a disponibilidade do desenvolvimento e promove a sua passagem para o0 estado
“actividade em execugao”.

8. Durante a execucdo de um projecto, sdo continuamente avaliados os desvios da
especificacdo (desvios a aceitagdo). Se forem detectados, as equipas criam um Relatério
de Alteracdes e Progresso (RAP).

8.1 Os desvios a aceitacdo sao avaliados quanto a origem (DSI ou no cliente) e quanto aos

custos. O cliente e a DSI devem chegar a um acordo, ou para aumentar o custo total
do projecto, ou para reduzir o ambito.

9. O projecto é concluido.
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Ficha de impacto
no plano global

Nova actividade

Cliente Areas de negdcio

Informacéo recolhida

Pedido de
actividade

Retorno, beneficios, custo de
oportunidade, etc...

< &

Cliente

Estudo de
Viabilidade (EV)

Requisitos, ambito, etc...
Estimativa do custo e duragédo
do projecto

Forum de
projectos

Importancia estratégica de
cada projecto. Prioridade

Comité de sistemas

N&o
Yy

Plano do forum

Data inicio, data de fim. Ordem
geral de execugdo das

Plano preliminar dos projectos.
actividades

3

Dossier de

Si

projectos

GR  Desenvolvimento

Orcamentagao detalhada da
duracéo e do custo do
projecto. Plano detalhado.
Andlise detalhada dos
requisitos

Aprova?

Sim
Yy
Actividade em
execugao

actividades e antevé os
atrasos

Aceitagéo?

A causa da néo aceitacdo
determina a quem seréo
imputados os custos: Clientes
ou DSI

Nao

Relatério de
alteracdes

Neste ponto séo avaliados os
impactos de alteracdes de
ambito, duragéo, esforgo, etc. .

GR  Desenvolvimento

Aprova?

Alguns projectos podem ser
cancelados neste ponto.

A equipa tem a iniciativa de
pedir o “inicio dos trabalhos”.
O PMO monitoriza todas as

Sim Cliente DS

Actualiza o plano
do dossier de

Encerra

projecto. Calcula

impactos

PMO

O cliente avalia o projecto.

llustragéo 2 - Fluxo de um novo projecto
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4.2 Tipo de organizacao
Sobre que entidade recai a responsabilidade da gestdo de um projecto dentro da DSI? A

resposta a esta pergunta pode ser obtida através da andlise a estrutura da organizacao.

Segundo o PMBOK [24], as empresas podem estar organizadas nos seguintes modelos

estruturais: funcional, matricial e orientado ao projecto®.

As organizacgfes funcionais caracterizam-se pela existéncia de uma hierarquia clara para cada
colaborador. Os colaboradores s&@o agrupados por especializacdo como, por exemplo,
producé@o, marketing, area comercial, etc. Cada uma destas &reas funcionais pode ainda ser
subdividida em outras &reas de maior especializagdo. No contexto do projecto, cada area
executa o seu trabalho independentemente das outras. A sua coordenag¢do encontra-se

dividida por cada responsavel da area (Gestor Funcional).

Coordenacao do
/ projecto
Gestor Gestor Gestor
Funcional Funcional Funcional Responsavel da
actividade

Colaborador Colaborador Colaborador

Participantes no

Colaborador Colaborador Colaborador projecto

Colaborador Colaborador

Esquema 2 - Organizacgao funcional

No caso particular da DSI, embora a coordenacéo do projecto se encontre dividida entre todas
as areas funcionais, € seleccionado um responséavel de &rea que serd o responsavel da
actividade. Este tem como fung¢do promover a coordenagdo do projecto com os restantes
responsaveis das areas funcionais. O Gestor de Projecto, papel desempenhado pelo

responsavel da actividade, tem pouca ou nenhuma autoridade sobre o projecto [25].

2 A expressdo “organizacdo orientada ao projecto” foi adaptada da expressdo em inglés
“projectized organization”.
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O modelo matricial é caracterizado por se situar entre o modelo orientado ao projecto e o

modelo funcional. Existem 3 varia¢cfes: fraco, balanceado e forte. A grande diferenca entre eles

reside no grau de responsabilidade, autoridade e autonomia do gestor de projectos.

Gestor
Functional

Gestor
Funcional

Colaborador

Colaborador

Colaborador

Colaborador

Colaborador

Colaborador

Colaborador

Colaborador

Colaborador

O modelo matricial fraco mantém muitas das caracteristicas do modelo funcional.

Esquema 3 - Modelo matricial fraco

Responsavel

do Projecto

Coordenacédo

do projecto

Participantes

no projecto

A

coordenacéo do projecto é feita por um dos colaboradores participantes no projecto, embora as

suas fungBes sejam mais no sentido de coordenar e orientar o trabalho do que fazer a gestéo

do projecto. A autoridade do Gestor de Projecto € limitada [25].

O modelo matricial balanceado caracteriza-se pelo reconhecimento, por parte da organizagéo,

da necessidade de existéncia de um Gestor de Projecto (a tempo inteiro) com mais autonomia,

embora néo |he atribua total autoridade, pois os recursos ainda estdo dependentes da area

funcional.
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Gestor Gestor esto
Functional Funcional 0na

Responsavel

Colaborador Colaborador Colaborador do Projecto

Coordenacao

Colaborador Colaborador Colaborador do projecto

Participantes
Colaborador Colaborador Gest'or de )
Projecto no projecto

Esquema 4 - Modelo matricial balanceado

Nos modelos matriciais comecamos a observar uma tendéncia para alocar recursos com

responsabilidades exclusivas na gestédo de projectos.

No modelo matricial forte, a organizacdo reconhece que a Gestdo de Projectos é uma area

funcional especifica, e que os gestores devem ter uma maior autonomia e autoridade.

1 1
Gestor de

Gestor Gestor Gestor
Functional Funcional V] Gestores de
Projecto

Gestor de

Colaborador Proi
rojecto

Colaborador Colaborador

Coordenacéo

do Projecto

Colaborador Colaborador Colaborador Glies'c.orde &
rojecto
Participantes Responsavel
do Proiecto

Projecto

Colaborador ool iz ;

no Projecto
#® olaborador Colaborador

Esquema 5 - Modelo matricial forte

No espectro oposto da organizagdo funcional encontramos a organizagcdo orientada ao
projecto. Neste tipo de organizagdo, os colaboradores sdo alocados para um projecto e
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respondem perante o seu responsavel (Gestor de Projecto), que tem autonomia e controlo total

sobre o mesmo. Este modelo n&o se encontra implementado na DSI.

Gestor de Gestor de Gestor de Coordenacéo do
Projecto Projecto Projecto projecto

Colaborador Colaborador Colaborador

Colaborador Colaborador Colaborador

Participantes no

A 4

Colaborador Colaborador Colaborador projecto

Esquema 6 - Organizacao orientada ao projecto

4.3 Mudanca organizacional

Na analise efectuada torna-se visivel uma mudanga na organizagdo. No final de 2006, a DSI
comegou a mudar de uma estrutura com um modelo funcional rigido para uma organizagdo de

matriz forte.

A equipa de gestdo de projectos comegou a operar no 2° trimestre de 2009* e essa alteragéo
marcou a passagem da organizacdo para um modelo matricial forte. Os impactos da mudanca
organizacional tornam-se visiveis quando medimos o total dispendido em gestdo de projectos e
o total dispendido em projectos ao longo do tempo, consultar Grafico 5. Constata-se uma
acentuada descida sem, no entanto, haver uma diminuicdo equivalente no esforco total

disponivel (capacidade).

* Existiram alguns projectos, anteriores ao 2° trimestre de 2009, que funcionaram como
actividades piloto/teste; estes projectos ndo foram contabilizados
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Esforco dispendido em gestao versus esforgo total

1
0,9 v

.08

-]

N

g 0,5 \ \

2006 2007 2008 2009 2010
Projectos

—Esforco gestdo projectos  =—Esforgo total projectos

Grafico 5 - Consumo normalizado do esforco dispendido (total e gestao) para projectos

Uma das consequéncias desta mudanca organizacional foi a eliminacdo de alguma
redundancia na gestdo. Dentro do contexto de um projecto apenas um recurso despende
tempos em tarefas de gestao; o seu Gestor de Projecto. A prova desta afirmacéo é o Gréfico 6

que apresenta o consumo global de esfor¢o na organizacao.

Se existem menos tempos imputados em gestdo e ndo ha quebras significativas na
disponibilidade® pode-se concluir que o esfor¢o anteriormente utilizado em gestéo esta a ser

aproveitado noutras tarefas.

% A disponibilidade é a quantidade de esforco disponivel para ser consumido num determinado
periodo de tempo. A disponibilidade so6 faz sentido quando falamos de tempo futuro.
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Consumo de esforgo global
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Consumo de esforgo

Grafico 6 - Evolugao do consumo do esfor¢co global ao longo do tempo

4.4 Impacto organizacional

Organigrama de areas funcionais envolvidas:

DSI GPRO

Projecto

Esquema 7 - Areas funcionais intervenientes no projecto

A DSl intervém através de duas areas o Portfolio Management Office (PMO) e a area de Area
de Gestdo de Projectos (GPRO). O PMO é responsavel pelas fontes de informacdo e esti
dependente da Direcgéo de Gestdo de Recursos e Contractos (DGREC). A Area de Gestéo de

Projectos (GPRO) desempenha o papel de utilizador final.
Responsabilidades DSI-DGREC-PMO

e Fornecer informacéo acerca dos processos operacionais sobre 0s processos de gestdo
de projectos, Project Portfolio Management (PPM).

e Fornecer as fontes de dados contendo a informacgéo acerca do PPM.

e Através dos seus especialistas de negdcio, validar as conclusdes iniciais do processo.

¢ Disponibilizar o acesso as aplicacdes e outros dados.

e Garantir que algumas informacdes estdo devidamente ofuscadas
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Responsabilidades DSI-GPRO
¢ Validar o modelo final
e Testar o modelo contra casos reais

e Aceitacéo final

4.5 Controlo de tempos

Para melhor se entender a andlise apresentada, serd necessario, futuramente, caracterizar a
utilizac@o dos recursos nos seus VAarios contextos. Trata-se de encontrar uma norma, valores

de benchmark, que possam ser utilizados em futuras comparacdes.

Muito deste trabalho desenrola-se a volta de do conceito de controlo de tempos. Na pratica, o
que o controlo de tempos representa, é a rastreabilidade do tempo gasto pelos colaboradores.
Existem essencialmente trés escalas de controlo: o tipo de tarefa, a tarefa e a descricdo da
tarefa. Ao preencher a sua timesheet®® o colaborador escolhe um projecto, uma tarefa e faz

uma pequena descri¢do do trabalho executado, vejamos o exemplo:

Projecto Tarefa Data Horas Comentario
Projecto A Analise Organica  01/01/2000 7 Analise de documentos
Projecto B Desenvolvimento  02/01/2000 5 Criacéo da rotina X
Ma_nutepgao de 02/01/2000 5 Analise e correccao doerroZ
aplicacéo. Erros reportado pelo utilizador Y.

Projecto C

Tabela 5 - Timesheet

As tarefas, por sua vez, estdo agrupadas por tipo para que possam ser tratadas com menos

detalhe, por exemplo:

Tarefa Tipo de Tarefa

Gestéo de equipa, planificacdo de recursos

Criacéo do DP / Analise Funcional Gestéo

Andlise Orgéanica

Tabela 6 - Tipos de tarefa (exemplo)

Este agrupamento por tipos permite-nos analisar o esforco empregue pela DSI de um modo
muito mais especializado porque apenas queremos estudar os tempos relacionados com novos
projectos. As observagBes apresentadas nos proximos pontos sdo baseadas em informagédo

extraida do controlo de tempos e agrupamento da informacéao.

45.1 Projectos
Qual o comportamento “normal” de um projecto e qual a média no que diz respeito aos
consumos de tempo? Para responder a esta questdo temos de ter em conta a reestruturacéo

que foi levada a cabo em 2006, e que afectou os projectos especialmente a partir de 2007.

% Uma timesheet é a descrigéo de todas as horas trabalhadas por um colaborador.
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Esta reestruturacdo, como foi

referido anteriormente, consistiu na evolugdo de uma

organizacdo com uma estrutura funcional (consultar Esquema 2) para uma estrutura de matriz

forte (consultar Esquema 5).

A mudanca organizacional, como seria de esperar, reduziu os tempos de gestédo e da analise,

focando as equipas no desenvolvimento e certificacéo.

Os valores do Gréfico 7 espelham os valores antes da reestruturagéo.

2%

11%

53%

7%

Distribuicdo média por tarefa para projectos (2005-2006)

B Gestdo
B DP / Andlise Funcional

B Desenvolvimento

B Acompanhamento em Pré-Produgdo

M Suporte a Produgdo

M Certificagdo

Gréfico 7 - Consumo médio por tarefa de projectos entre 2005 e 2006

Os valores do Gréfico 8 espelham os valores depois da reestruturacéo
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Distribuicdo média por tarefa para projectos (2007-2010)

4% 3% 3%

B Gestdo

M DP / Andlise Funcional

W Desenvolvimento

B Acompanhamento em Pré-Produgdo
B Suporte a Produgdo

W Certificacdo

M Gestdo de projecto

57%

Grafico 8 - Consumo médio por tarefa dos projectos entre 2007 e 2010

Pelas razfes expostas, em futuras comparacdes e benchmarking serdo utilizados sempre os

valores entre 2007 e 2010 a ndo ser que seja explicitamente indicado o contrario.

Ao comecar um projecto, a organizacdo recolhe a duracdo esperada, através da analise
funcional, que consta no DP?. No final de um projecto, é calculada a duracéo real (a diferenca,
em dias, entre o primeiro e ultimo registo). Através destas medic¢des, calcula-se a duragéo real
média e a duracdo esperada média. O Grafico 9 faz uma comparagdo entre os valores

esperados e 0s valores reais obtidos através do controlo de tempos.

" DP — Dossier de Projecto, a mais recente contratualizagéo do projecto, consultar ponto 4.1.3
Procedimento operacional para novos projectos.
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Duracgao real versus duragao prevista de projectos

0,6 A
0,5 l = Durag3o real

Duragdo prevista

Duragdo (normalizada)

Projectos (menor-maior)

Grafico 9 - Duracédo real e duragéo prevista para projectos terminados (2007-2010)

Média 0,180483 0,174419

Variancia 0,023986 0,020048

Tabela 7 - Média e variancia da duracdo real e prevista

Uma andlise aos valores apresentados leva-nos a concluir que parece haver uma tendéncia

para subestimar a duracéo.

Neste estudo ndo estdo a ser contemplados os projectos que foram anulados, onde ocorreu
desisténcia do cliente, os projectos duplicados ou rejeitados. Se fossem contemplados a
diferenca iria ser significativamente maior visto que se um projecto ultrapassar em demasia o
esforco e o seu beneficio ja ndo for compensador, o projecto pode ser anulado. Se a janela de
oportunidade de negécio estiver fechada, este pode sofrer uma desisténcia do cliente. Se um
projecto for integrado num outro projecto, por afinidade funcional ou janela de oportunidade, o
projecto é considerado duplicado e os trabalhos prosseguem num outro projecto. No Gréafico 10
podemos ter uma visdo sobre a quantificacdo destes projectos e a razdo genérica da sua

desisténcia.

A razdo pela qual estes projectos ndo s&o incluidos na analise reside no facto de, na maior
parte das vezes, serem abortados por factores completamente imprevisiveis relacionados com
0 negocio. Nao existindo informacdes sobre esse processo de decisdo, jA que muitas vezes
sdo decisbes de caracter financeiro ou estratégico ndo disponibilizado pela DSI, ndo estédo

incluidas na analise.
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Projectos terminados versus projectos nao
terminados

H Terminou
@ Anulado
65% i Desisténcia
7% M Duplicado

M Rejeitado em C.U.

Grafico 10 - Percentagem de projectos terminados e ndo terminados

Embora pareca haver uma tendéncia no decréscimo de projectos (consultar Gréfico 11)
cancelados pelos clientes, € necessério ter em conta que ainda existem projectos de 2007,
2008, 2009 e 2010 a decorrer que podem ser cancelados até ao fim do seu ciclo de vida. No
entanto, a propor¢cdo de projectos a serem alvo de cancelamento acompanha a curva de

esfor¢o de projectos (consultar Grafico 5).

Cancelamentos de projectos

1,2
1

2 Esforgo
£ total
[ .
g 08 projectos
]
e | ¥ Anulado
8 0,6
g M Desisténcia
[=]
g 0,4 - ¥ Duplicado
2 H Rejeitado

0,2 1

2005 2006 2007 2008 2009 2010

Ano

Grafico 11 - Cancelamentos de projectos, tendéncia temporal e justaposi¢cao com o esforgo total
para projectos
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45.2 Colaboradores
Cada colaborador, além das suas responsabilidades normais perante a sua area funcional e

respectivo responsavel (Gestor Funcional), pode participar em projectos.

Média de esforco dispendido em projectos por
colaborador

42%

H Projectos

Outros
58%

Grafico 12 - Percentagem de tempo alocado a projectos por colaborador

Nao serdo caracterizadas as diferentes tarefas agrupadas em “outros”, mas fica aqui a nota de
gue estdo a ser contabilizados as férias, os feriados, as licengas, as auséncias, as formacoes e

as baixas médicas que perfazem uma margem relativa de ~30% (=17% global).

No entanto, a caracteriza¢do do tempo dispendido nos projectos € interessante para o contexto
deste relatério, e € equivalente a distribuicdo presente no Grafico 7, e no Grafico 8 para os

periodos de tempo equivalentes.

4.6 Solucao actual

Nao foram identificadas solu¢des prévias de mineracdo de dados para a resolucdo do
problema proposto. Actualmente, os gestores de projecto baseiam-se numa Framework de
Gestéo de Projectos®especifica & DSI e fortemente baseada no PMBOK [24]. Os Gestores de
Projecto ndo tém nenhuma ferramenta automatizada e baseada em modelos de mineracdo de

dados para prever o risco.

Foram identificados o0s seguintes pré-requisitos:

% Informagcéo obtida através de um conjunto de entrevistas realizadas com varios especialistas
de negocio.
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e Os resultados teriam de ser submetidos a uma ofuscacdo, de modo a reduzir a sua
legibilidade; mantendo no entanto a sua significancia global;

e Os modelos teriam de ser aprovados pelo PMO, e, depois, pela GPRO, antes de se
proceder a fase de disponibilizagéo;

o A ferramenta de gestéo de modelos teria de ser isenta de custos adicionais para a DSI,
assim como de qualquer contracto de licenciamento;

e Teriam de ser respeitados os calendarios propostos no Regulamento geral dos ciclos
de estudos conducentes ao grau de mestre [26].
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5. Implementacéo

Neste capitulo sao descritos os diferentes passos, de acordo com a metodologia descrita, até

ser atingido o objectivo final.

5.1 Compreensao do problema

Nesta fase foram analisados os processos (descrito no ponto 4.1.4. Procedimento operacional
para novos projectos) e todos os repositérios que os suportam ou que poderiam contribuir com
informagdo relevante para a caracterizagdo do modelo. Foram realizadas uma série de
entrevistas com especialistas da metodologia, com Gestores de Projecto, com especialistas do
negoécio e com responsaveis do desenvolvimento. Foram realizadas um total de 12 entrevistas,

ao longo de 3 meses, que resultaram no levantamento e compreenséo do processo.

Para melhor definir o problema, do ponto de vista da mineragédo de dados, temos primeiro de
compreender quais os objectivos que o negécio pretende atingir. Trata-se da classificacédo

qualitativa, quanto ao risco de desvio, que um projecto novo apresenta para a DSI.

De um ponto de vista de mineracdo de dados, 0 mesmo problema pode ser definido como a
classificacdo de novos projectos em intervalos de risco segundo a férmula:
10, %, 1U1%p 41, Xt 2 [U[Xn4m, o[, cada intervalo é denominado de classe e o nimero de classes
sera determinado pelos especialistas e pelos resultados da mineracdo de dados. Para resolver
0 problema, seguindo a metodologia descrita anteriormente primeiro sera necessario classificar
0s projectos terminados. Depois de classificados os projectos segundo um modelo de sucesso
teremos de examinar a informacéo disponivel acerca da sua execucao e determinar a melhor

caracterizagdo possivel do projecto.

5.1.1 Pressupostos e restricdes
N&o foram identificados requisitos de precisdo, fiabilidade e manutencdo nesta fase do
projecto. O grupo alvo de utilizadores considera o projecto como uma prova de conceito, por

esse motivo os requisitos serdo definidos depois de uma eventual demonstracdo de resultados.

Pressupbe-se que todos os dados fornecidos pela DSI tém uma qualidade elevada e
representam a realidade. A fiabilidade dos dados é periodicamente submetida a auditorias e é

um assunto que ndo sera abordado neste relatério.

Foi exigido, por parte do negécio, a ofuscacdo de alguns dados, de modo a que estes ndo se
tornassem legiveis para pessoas externas a DSI. No entanto, esta alteragdo foi feita de modo a
nao influenciar os resultados finais em termos de objectivos. Serdo também omitidas algumas
descricdes das estruturas de dados e alguns atributos serdo renomeados para se introduzir

clareza. Estas alteracdes seréo feitas de modo transparente ao leitor. Por esta razao ndo sera

62



Implementacéo

transcrita nenhuma informagéo constante nos repositérios da DSI, sem que esta sofra algum

tipo de transformacgédo que a torne irreconhecivel (mas compreensivel).

5.2 Compreensao dos dados

Nesta fase efectuou-se um levantamento dos dados que suportariam o processo. Para tal,
foram analisados os oito sistemas que suportavam a metodologia. Desses foram seleccionados
trés. Depois de devidamente autorizado o acesso as fontes de dados, pela DSI, foi delineada
uma estratégia de carregamento para um quarto repositério, que foi desenhado para o efeito.
Tiveram de ser desenvolvidos métodos particulares para a extraccdo de certos repositorios,
nomeadamente o SharePoint. Foi determinado o tamanho do histérico a utilizar e foram
também definidos alguns critérios de selec¢édo. Nomadamente quais os dados relevantes, quais
os irrelevantes e a sua localizacdo. Foram também desenvolvidas estratégias de uniformizacéo
dos repositérios e a eliminagédo da informacdo que ndo fosse transversal (que constasse em

todo os repositérios).

5.2.1 Origem dos dados
Comecemos por descrever as diferentes fontes de informacéo utilizadas para familiarizar o
leitor com alguns dos termos e conceitos empregues. Este ponto descreve o0s principais
sistemas cuja informacédo alimentou o modelo final. Em suma, descreve os trés sistemas que

alimentaram a suposic¢éo inicial, levando a realiza¢é@o deste trabalho.

Artefactos — E o nome de uma aplicagéo que serve de suporte & metodologia. Contém, entre
outras informacdes relativas ao projecto, os requisitos de negécio, as analises das equipas, 0s
requisitos de negdcio, as estimativas, o planeamento e a aceitacdo do cliente. Este tipo de

software cai na classe de Project Portfolio Management (PPM) Software

Tipo de informagéo Desta aplicacdo retiramos duas informacgfes relevantes. A base

de dados relacional e o seu workflow de processos.

Base de dados Microsoft SQL Server 10.0.4064.0

Permissdes (offline backup): data base owner

Fluxo de processo O fluxo foi obtido através da geracdo automatica para Microsoft
Office Visio 2007 e pelo Microsoft Visual Studio 2010®, via

cédigo fonte

Acesso a especialista Sim, ao arquitecto do sistema, ao especificador e ao
administrador.

Acesso adocumentacdo  Sim.

Tabela 8 - Caracterizacédo dos Artefactos

SPI — E o nome de uma aplicacdo que gere a timesheet?, o controlo de estados, o

planeamento e a orgcamentacdo do projecto. Os especialistas, de modo informal, chamam ao

# Consultar 4.5 Controlo de tempos

63




Implementacéo

Y

SPI o registo “de facturagcédo”. Este tipo de aplicacdo pertence a classe de Time Tracking
Software (TTS)

Tipo de informacgéao Base de dados relacional
Base de dados Microsoft SQL Server 2000

Permissdes (offline): data base owner

Acesso a especialista Sim, ao utilizador administrador

Acesso adocumentacdo  Nao.

Tabela 9 — Caracterizacdo do SPI

Microsoft Sharepoint 2007 — Neste contexto, serve como repositorio colaborativo de
informacéo formal (aprovada e conforme a metodologia): Estudos de Viabilidade (EV), Dossier
de Projecto (DP) e Relatorio de AlteragGes de Projecto (RAP), Solucdo Genérica e Parecer
Técnico da IARQ (consultar 4.1.4).

Tipo de informacéo Documentacéo

Base de dados Acedida via interface MOSS*™ Services 2007
Acesso a especialista Sim, ao utilizador administrador

Acesso adocumentacdo  Sim.

Tabela 10 - Caracterizagdo do Sharepoint

Toda a informacao necessaria foi carregada no dia 08 de Janeiro de 2011 as 00:01. Tendo sido
implementado, para o efeito, um freeze® aos sistemas. Um dos objectivos de fazer um Gnico

carregamento é testar os projectos reais posteriores a data referida.

Critérios relevantes para a selecgdo de informagéo e sua localizacao:

Localizac&o (listados por  Critério

relevancia)

Artefactos, SPI Orcamentacao de projectos

SPI, Artefactos Planificacdo de projectos

Artefactos, SPI Requisitos de negdcio e sua analise

Artefactos, SPI Desvios, impactos e suas origens

Sharepoint Documentacgédo das diferentes fases do projecto

SPI Informacdo relativa & execu¢do de uma actividade, timesheet do
projecto

Tabela 11- Localizagdo da informagao por tipo

% Microsoft Office SharePoint Server
1 Um freeze uma indisponibilizagdo temporéria dos sistemas ao seus utilizadores. Por vezes é
designado por offlining. A execucao de um freeze garante a consisténcia dos dados.
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Nesta fase, foram examinadas as estruturas das fontes de informacéo, feitas correlacdes com
0s processos de negdcio e feito um levantamento aos documentos necessarios a execucdo do

trabalho.

A uniformizacao das diferentes fontes de informacéo levou a decisdo da criagdo de um quarto
repositorio, construido apenas com a informacdo relevante a fase de modelagdo. Este
repositorio, doravante conhecido como Data Mart (DM), foi fabricado através da unificagcdo da
informacdo existente nos sistemas SPI, Artefactos e Sharepoint. Para tal, verificou-se a
necessidade de criar alguns atributos que mantivessem a consisténcia entre as diferentes
bases de dados. Estes atributos servem apenas para possibilitar o processo de criacdo do DM

e ndo sédo considerados no processo de modelacao.

Nome Tipo* Origem** Descri¢cao

TipoProjectolD_SPI I A Contém o ID da tabela correspondente em SPI

CicloID_SPI I A Contém o ID da tabela correspondente em SPI

UserlD_SPI I A Contém o ID da tabela correspondente em SPI

EstadolD_SPI I A Contém o ID da tabela correspondente em SPI

DireccéolD_SPI I A Contém o ID da tabela correspondente em
Artefactos

FaselD_AV I S Contém o ID da tabela correspondente em
Artefactos

ClientelD_AV I S Contém o ID da tabela correspondente em
Artefactos

PlanoDP_ID I S Contétm o ID da tabela correspondente em
Artefactos

EEID_AV I S Contém o ID da tabela correspondente em
Artefactos

Tabela 12 — Exemplo de novos atributos, referéncias externas

*Consultar Apéndice 3 — Restrigdes de dominio de atributos
**A- artefactos ; S -SPI

Os dados foram introduzidos fazendo corresponder os registos de um sistema para o outro.
Tipicamente, estas correspondéncias sdo estabelecidas por algoritmos alfanuméricos. Vejamos

0 seguinte exemplo:

Atributo em SPI Atributo em Artefactos

YYY IXXXX/ZZZZ - <texto> YYY-XXXX-ZZZZ — <texto>

O algoritmo que faz a correspondéncia entre as equipas assume a seguinte forma:
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SELECT

T2.ID av21D

, T2.Descricao AS AVOriginal

, RTRIM (SUBSTRING (T2 .Descricao, 5, CHARINDEX (' - ',
T2 .Descricao)-5)) AS AVTratado

, Tl.id spiID

, Tl.Descricao AS SPIOriginal

, REPLACE (REPLACE (SUBSTRING (T1.Descricao, 6, CHARINDEX (r-,
Tl.Descricao)-6)," ',""),'"/'",'-") AS SPITratado
FROM

T1l, T2
WHERE

CHARINDEX ('-=', T1l.Descricao)>0

AND CHARINDEX (' - ', T2.Descricao)> 0
AND RTRIM(SUBSTRING (T2.Descricao, 5,CHARINDEX (' - ', T2.Descricao) -
5)) collate SQL Latinl General CP1 CI AS LIKE
REPLACE (REPLACE (SUBSTRING (T1.Descricao, 6, CHARINDEX (r-,
Tl.Descricao)-6)," ',""),"'/',"-") collate SQL Latinl General CP1 CI AS

Tabela 13 - Listagem de cédigo SQL, correspondéncia alfanumérica

As demais correspondéncias sao fruto da utilizacédo de técnicas semelhantes.

5.2.2 Anéalise volumétrica de dados

Andlise volumétrica das fontes de informagéo

SPI (informacg&o recuperada a partir do SQL Server 2008 Reports Generator)

Espaco de total utilizado 18.584,88 MB
Tabelas 68
Numero total de registos =~ 59.000.000
NUmero total de projectos Uteis 872
NUmero médio de equipas por projecto 4
Numero médio de colaboradores por equipa 7
Numero de horas registadas =~ 2.500.000

Artefactos (informac&o recuperada a partir do SQL Server 2008 Reports Generator)

Espaco de total utilizado 3.383,25 MB
Tabelas 164
Ndmero total de registos =~ 10.000.000
Ndmero total de projectos Uteis 830
Ndmero médio de requisitos de negdcio por equipa por projecto 2
Tamanho médio de cada analise de requisito 1225 Palavras

Sharepoint (Informacéo obtida via MOSS2007)

Numero de documentos 2616
Numero de EV 811
Numero de DP 305
Numero de RAP 136
Outros documentos 1368
Tamanho médio de documento 2.321,12 KB

66




Implementacéo

Tabela 14 - Analise volumétrica dos dados

5.2.3 Caracterizacéo de atributos e valores

Do universo de atributos disponiveis para o projecto, cujo vasto tamanho pode ser constatado

pela analise do ponto anterior, foi escolhida uma pequena porcédo para constar no DM. Estes

sao os “atributos relevantes”, e serdo, directamente ou indirectamente, utilizados nos

indicadores KPI utilizados pelo modelo e explicados mais a frente (consultar 5.3.2.)

Porque razéo foi feita esta seleccdo? Os conjuntos de atributos descritos nas Tabela 15 e na

Tabela 16 foram eleitos porque:

i.  Atributos necessarios para calcular indicadores que, a partida, foram identificados para

ser utilizados na fase seguinte. A origem dos indicadores é detalhada no ponto 5.3.2

Atributos derivados.

ii. Opinido de peritos como gestores de projecto, especialistas em gestdo e o0s

orientadores.
SPI

Nome Descricédo Tipo
P1.ProjectolD Identifica univocamente um projecto I
P1.TipoProj Identifica o tipo de projecto. Uma vez que 0S recursos

imputam as horas em projectos existem varios tipos. Eis
alguns exemplos:

e Auséncias — projectos onde séo registadas as baixa
médicas, férias e outras auséncias.

e Manutencdo — projectos que representam horas de
manutencgao (erros de programacéo,
indisponibilidades, etc.) de aplicacdes

e Projecto — Novos desenvolvimento

e Evolutivos — Novos desenvolvimento com uma
dimenséo ligeiramente menor que os “projectos”

O significado deste atributo serd detalhado um pouco mais a

frente

P1.Prioridade

Um valor que designa a prioridade da aplicagéo depois de
ser classificada pelo Comité de Sistemas (consultar 4.1.3

Procedimento operacional para hovos projectos)

P1.Estado

Designa o estado actual do projecto. A analise recaira
apenas sobre projectos nos estados

e Concluido-Prod. Isento de Aceitacéo

e Concluido-Prod. Aceite Cliente

Este atributo encontra-se detalhado mais a frente.
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P1.DataComite Data na qual o Comité de Sistemas aprovou deu uma
prioridade a este projecto. Uma actividade pode ir a n o
comités. Este atributo esta na forma “dd-mm-aaaa;dd-mm-
aaaa;...”

P1.0Origem Direccao a qual pertence o sponsor do projecto I

P1.Cliente Cliente principal, sponsor do projecto I

Pl.Intercalar Determina se a actividade é intercalar (consultar 4.1.3
Procedimento operacional para novos projectos) .

P1.EV_Isento Determina se 0 EV™* est4 isento de aprovacdo. Quando
isento um projecto € automaticamente aprovado quando B
finalizado. Os projectos estratégicos ou restringidos a uma
imposicao legal ndo precisam de aprovacgéo explicita

P1.DP_lIsento Idem para DP™ B

P1.EV_DataAprova Data em que o EV foi aprovado D

P1.DP_DataAprov Data em que o DP foi aprovado D

Pl.vValorAno Beneficio anual esperado. M

P1.Despacho Grau de aceitacdo do cliente. A aceitacdo do cliente deriva
do preenchimento de um formulério que no final calcula uma
nota. Essa classificacdo est4 codificada em letras: E- S
excelente, B-bom, S-suficiente, M-mediocre, U-mau.

P1.PDP_DataPrevista Ultima data contratualizada com o cliente para o fim da b
actividade.

P1.PEQ_DataPrevista Ultima previs&o da equipa para o término da actividade D

El.Descricao Designacdo completa da entidade (quando se trata de um
né do qual ninguém depende a entidade é um equipa)

El.ParentID Entidade hierarquicamente superior I

El.Resposavel Colaborador responsavel pela entidade I

E1l.TipoCusto O custo, por hora e semana, da entidade. I

El.HorasDia O numero de horas por, semana, que os colaboradores da |
equipa cumprem (35 horas, 40 horas, etc.)

P2. Inicio Data na qual foi contratualizado o inicio da actividade D

P2.PreProducao Data na qual foi contratualizada a passagem a pré-

%2 EV é o Estudo de Viabilidade; um estudo provisério que acompanha o pedido do projecto e
apenas contém uma estimativa preliminar do esforco. Consultar ponto 4.1.3 Procedimento
operacional para novos projectos.

% DP significa Dossier de Projecto; o contracto feito com o cliente. Consultar ponto 4.1.3
Procedimento operacional para novos projectos
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producdo. Na pré-producdo sdo feitas passagens em larga
escala para ambientes de qualidade ** onde é feita a

aceitacao final e se prepara a passagem a producao.

P2.Producao

Data na qual foi contratualizada a passagem a pré-

producéo. P
P2. Fim Data na qual é oficialmente terminado o projecto. Depois da
producédo, existe um periodo “de garantia” que a equipa
reserva para a correccado imediata de qualquer problema D
que possa surgir em producdo. Quando esse periodo
termina, é concluida a actividade
EP1.EstadolD Histéricos do estado do projecto. A data de inicio e a data I
Ep1.Datalnicio de fim. D
Epl.DataFim Através desta tabela podemos detectar se a actividade 5
sofreu muitas alteragdes ao procedimento normal.
REH.RecursolD Historico sobre a que equipa pertenceu cada colaborador, I
REH.EquipalD por intervalo de tempo. |
REH.Datalnicio D
REH.DataFim D
T.Data Data a qual se refere o registo de horas D
T.RecursolD Recurso ao qual esta a efectuar o registo de horas I
T.ProjectolD Projecto a que se refere o registo de horas I
T.TipoTarefalD Tarefa, no contexto do projecto, a que se refere o registo de |
horas.
T.EquipalD Equipa em que o colaborador estava inserido na altura do |
registo
T.Horas NUmero de horas trabalhadas I
T.TipoDeCusto Esta rubrica determina onde vai ser facturada a hora (nos |
casos onde ndo queremos facturar ao cliente)
T.Aprovado A hierarquia do recurso aprovou o registo de horas B
T.Comentarios Descricdo das horas.
Em certos casos a aplicagdo utiliza este campo para
facturar outras actividades introduzindo uma formatacéo s

especial.
e Alguns projectos sdo bolsas globais para clientes e,

guando existe autorizacdo, a facturacdo do projecto

% Em ambientes corporativos é comum existirem trés ambientes idénticos e paralelos de
execucao de aplicagbes. Desenvolvimento, Qualidade e Produgcdo. O ambiente de qualidade é
muito semelhante ao de produc¢édo (ao contrario do desenvolvimento que apenas contém dados

mecanicamente gerados).
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pode ser feita aqui.
e As equipas, quando autorizadas, podem utilizar as

suas bolsas para imputar horas nos projectos

CD.CustosAdicionais Quantificacdo dos custos adicionais para a equipa M

CD.TipoCustoAdicional | Este atributo qualifica o tipo de custo adicional. Este atributo

é particularmente interessante se o tipo for equipa externa

CD.Descricao Descricdo do custo externo. Este atributo é relevante se for
uma equipa externa pois aqui ficara descrito o nome da S

empresa que prestou o servico.

Tabela 15 - Caracterizacéo de atributos SPI

Artefactos

Nome Descricao Tipo

P1.DataCriacao Data em que foi registado o projecto da perspectiva do
desenvolvimento. A partir desta data o desenvolvimento
teve conhecimento desta actividade, o que significa que o D
Projecto ja foi avaliado, analisado do ponto de vista do
negécio e o desenvolvimento deve intervir

Pl.Interna Este booleano indica se a actividade é interna. Uma
actividade interna tem como cliente a prépria DSI. Estas
actividades sao tipicamente melhorias as infra-estruturas, 8
estudos, optimizacdes, migracdes, upgrades, etc.

P1.GestorCliente Colaborador responsavel pela comunicagdo directa com o
cliente. Se a DSI se tratasse de uma software house seria
alguém do departamento comercial. O GR, no contexto
deste estudo, gere as expectativas do cliente quanto ao I
trabalho desenvolvido pela DSI, faz a andlise aos requisitos
de negdécio e negoceia 0s projectos tentando satisfazer
ambos os lados.

PDP.Datalnicio Data prevista para o inicio da documentacao DP D

PDP.DataFim Data prevista para o fim da documentacéo DP D

PDP.DataCriacao Data na qual o DP foi finalizado.

Documento °

PDP.DataEnvio Data na qual o documento foi enviado para aprovagédo do

Cliente cliente P

PDP.DataAprovacao Data na qual o documento DP foi aprovado por todos os

clientes. Esta data marca o fim da fase de negociacéo entre
o cliente e a DSI. Ao aceitar este documento o cliente aceita D
apenas os desenvolvimentos que nele vém descritos. Na
primeira frase do documento pode ler-se: “(...) esta
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explicitamente excluido tudo o que nédo estiver

implicitamente incluido (...)”

PDP.CustoTotal

Este campo descreve o custo total final que se orgamentou
para o projecto.

PRP.Alteracao

PRP.TipoRP

Depois do contracto estar assinado entre o desenvolvimento
e o cliente (DP aprovado), existem algumas situacdes que
podem obrigar uma das partes a renegociar esse contracto.
Essas situac8es podem incluir:
e Alteracéo do d&mbito do projecto por parte do cliente;
e Incapacidade do desenvolvimento cumprir
prazo/esforco orcamentado;
e Factores externos sobrepdem-se ao projecto (como
por exemplo imposicfes legais);
e OQutras situacdes.
Estas alteracbes serdo documentadas, pelo seu tipo e

ndmero de ocorréncias.

OR.EquipalD

OR.ClientelD

OR.Descricao

Estes atributos servem para registar as origens possiveis do
desvio ao que foi estabelecido no DP. Cada registo pode
indicar que a origem reside num cliente, numa equipa ou
num outro factor externo.

Ao contrario do indicador SPI, que s6 guarda o sponsor,

este sistema mantém registos de todos os clientes.

PEC.Esforco

O orcamento, de esfor¢co previsto, em dias homem para

uma equipa.

PEC.CustosAdicionais

O orcamento dos custos adicionais, em euros, da equipa no
projecto.

PEC.Total

O esforgo, convertido para euros (multiplicando as horas

pelo preco hora) mais os custos adicionais.

GP.EstadoGestao

Atributo que controla o fluxo dos documentos da gestédo de
projectos. Como foi mencionado anteriormente os Gestores
de Projecto tém uma Framework para a producdo de

documentacéo de acompanhamento dos projectos.

GP.IARQ_Emitiu

Parecer

Este atributo determina se a equipa IARQ ja emitiu o seu
parecer para a actividade. Este perecer pode ir da validacao
das tecnologias utilizadas a simples mencédo que a IARQ
ndo participara na actividade. Nao é possivel tipificar a

andlise feita.

GP.GPRO_Intervem

Determina se existe um GP designado para gerir uma

actividade
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C1.ID Identificagc&o do cliente envolvido na actividade I

Cl.FuncaolD Determina a fung&o do cliente no contexto do projecto

e Leitor. E um dos recipientes da documentacio
produzida, mas nao intervém:;

e Testa. Participa na fase de aceitacdo; da
autorizacdo de continuacdo para producdo do I
projecto;

e Aprova. Este cliente negoceia com a DSI a
especificacdo do produto a ser desenvolvido; faz o

sign-off inicial.

Cl.DataExecucao Este atributo determina em que data o cliente cumpriu a sua

Funcao func&o no contexto de um projecto.

Tabela 16 - Caracterizacdo de atributos Artefactos

5.2.3.1 Estado do projecto
Durante a execucdo normal de um projecto este passara por véarias fases. Tipicamente o
projecto comega no estado “pedido”, depois passa para “em execugdo” e finalmente para
“concluido”. Para cada um destes estados existem fases intermédias que o projecto pode
atingir. Por exemplo, o projecto pode estar no estado “em execugao, suspenso” para indicar
que embora o projecto de um modo genérico esteja a decorrer naguele preciso momento, por

algum motivo, se encontra suspenso.

O mesmo raciocinio pode ser aplicado ao estado “concluido”. Um projecto pode estar
“concluido, por desisténcia do cliente”, ou “concluido, integrado noutro projecto”. E importante
entender que apenas queremos analisar 0s projectos cujo processo correu normalmente até ao

fim e acabou com uma entrega ao cliente, dai a filtragem aos estados:
e Concluido-Prod. Isento de Aceitagédo
e Concluido-Prod. Aceite Cliente

O primeiro caso significa que o projecto ja foi concluido e foi para producdo. Este projecto,
devido as suas caracteristicas, esta isento de aceitacdo. Os projectos isentos de aceitagdo sdo
tipicamente imposicdes legais. No segundo caso o projecto ja foi concluido e o cliente ja emitiu

0 parecer quanto a sua aceitacao.

5.2.3.2 Projectos e evolutivos
Até agora foi mencionada a palavra “projectos” para descrever actividades de desenvolvimento
da DSI. Na realidade, os projectos estéo divididos em duas subpopulacdes, que é importante

distinguir: os projectos e os evolutivos.

As regras que os distinguem estéo relacionadas com o seu tamanho em termos de esforgo e

duracdo. Existem também condicionantes relacionadas com a complexidade, quanto mais
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equipas estiverem envolvidas mais complexo é considerado. E importante distinguir porque os
projectos evolutivos ndo sao atribuidos a um GP. O responsavel da equipa principal faz a
gestdo de projectos com aquilo que se designa Framework de gestédo simplificada; uma verséo

mais simples e menos burocratica do processo de desenvolvimento.
5.2.4 Formulacéo de suposicdes

5.2.4.1 Padréo de consumo de esfor¢o
Uma das suspeitas que existia a partida, levaria a crer que a maneira como uma equipa planeia
e despende o seu tempo (o consumo de esfor¢co), ao longo do projecto, influenciaria o seu

risco.

Segundo o Rational Unified Process (RUP), as melhores praticas da inddstria apontam para um

consumo de esforgo, que se assemelhe ao representado na préxima imagem

Inception | Elaboration Constrection Transition
modelagiodo| I1 El | E2 | C1 c2 c3 C4 | T1 | T2
negacio ‘
requisitos N

B
anzi!ise & /,‘-’ _'_'“—‘—'—-—-—-—-_._______________
design -
implementacio ] e e
testes SRS i M ==l el Il e =
__———-—-"'-_-_-_-"""'--...___‘
deployment
Tempo >

llustracdo 3 - O Processo RUP®

N&o se pode afirmar que este comportamento € universal para todas as organizacfes, porque
0 consumo estd intimamente ligado a metodologia utilizada. No caso da DSI ser& necessério
analisar e determinar o comportamento correcto, e depois, de algum modo, classificar as

equipas.

Suspeita-se que as equipas, cujo comportamento estiq longe deste padrdo, tenham uma

influéncia negativa no projecto.

5.2.4.2 Intervenientes na actividade
Supdem-se que os intervenientes-chave na actividade tém uma contribuicdo significativa para o

seu sucesso. Para tal, recolheu-se no Data Mart, todos os intervenientes no projecto:

% Imagem de dominio publico adaptada de http://en.wikipedia.org/wiki/File:Development-
iterative.gif
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e Os clientes e respectiva direc¢ao;

e O Gestor de Projecto;

e O Gestor de Relacéo;

e O responsavel das equipas que participam;
e Os participantes directos na actividade.

Na fase de modelacdo sera avaliada a contribuicdo de cada um para o resultado da

classificag&o.

5.2.4.3 Grau de paralelismo do projecto
Na DSI existe uma grande divisdo funcional das equipas, havendo por isso um grande
encadeamento de participagdo de equipas. Se, num projecto, existir encadeamento de
trabalho, onde uma equipa sé pode intervir depois de outra ter executado uma tarefa, os
atrasos causam verdadeiras “bolas de neve”. Vejamos o0 seguinte exemplo: para uma
determinada actividade a “Equipa A” deveria ter disponibilizado um servico que continha o
acesso a uma base de dados. Se a “Equipa A” se atrasar € possivel que cause atrasos em
todas as outras equipas. Por sua vez, as equipas que sofreram atrasos pelo primeiro projecto
participam noutros projectos com outras equipas que acabam por ser influenciadas, e assim

sucessivamente para outras equipas e projectos. Criando um efeito “bola de neve”.

Seguindo a mesma linha de raciocinio pensemos no esfor¢o total consumido pela DSI e no
esforco pedido, através de sucessivos imperativos de negdcio (projectos cuja importancia faz
com que sejam executados o mais rapidamente possivel, por vezes interrompendo projectos
menos prioritarios, consultar 4.1.3 Procedimento operacional para novos projectos). Mesmo
antecipando a possibilidade de existirem projectos deste tipo ao planear o trabalho o volume de
projectos abriga as equipas a aproximarem-se muito perto do limite da capacidade® (por vezes
além dele), uma vez que esta capacidade nado € infinita, quando surgem imprevistos, estes
reverberam pelos projectos subsequentes, caindo no efeito “bola de neve” anteriormente
descrito. Portanto a suspeita, traduzida em objectivos de mineracao de dados, € que projectos

executados em periodos de esforgo muito intenso tém maior propensao para o risco.

5.3 Preparacéao dos dados

Nesta fase é descrita como foi feita a selec¢do dos dados utilizados. Descreve os critérios
utilizados, como por exemplo, a relevancia, a qualidade, as técnicas de mineracdo utilizadas,
as restricdes, as opinides dos especialistas de negécio e dos orientadores. E executada a

estratégia de migracao com os dados ja consolidados no Data Mart. O processo de migragao €

% As boas praticas recomendam que a capacidade da equipa nunca seja toda utilizada no
planeamento. Deve ser sempre reservada uma percentagem para ligar com imprevistos.

74



Implementacéo

aproveitado para se efectuar o célculo de alguns dos indicadores. Nesta fase séo classificados

todos os projectos segundo um modelo de sucesso.

5.3.1 Criacéo e topologia do Data Mart (DM)
Nota prévia: este ponto descreve um repositério designado de Data Mart, embora ndo o seja no
sentido classico [4]. Resulta de um processo ETL¥, serve um Sistema de Suporte & Decisdo e
contém os conceitos de factos e dimensdes mas, apesar de tudo isto, ndo faz parte de um Data
Warehouse corporativo maior que satisfaca necessidades de informacdo departamental a
organizagdo. Assim sendo nao pode ser considerado um Data Mart. A informacgédo la contida
serve um fim muito restrito, alimentar o modelo. Na falta de um termo melhor, optou-se por

empregar esta designacao.

Como foi mencionado anteriormente, num determinado ponto da evolucdo do trabalho, surgiu a
necessidade de criar um repositério de dados contendo todas as transformacdes. O DM criado

t38

contém o conjunto de todos os dados que queremos analisar, todos os KPI e o dataset™ final

utilizado no modelo.

O conjunto de atributos que alimenta o modelo é construido a custa de projec¢Bes feitas as
diferentes tabelas. A razdo pela qual se adoptou por um sistema com sucessivas projeccdes de
dados desnormalizados® foi porque um dos algoritmos, utilizados para a criacdo do modelo,
obriga a que o nimero de atributos seja fixo (consultar 3.5.1.1 Arvores de decis&o, o algoritmo
J48). Esta limitacdo tem impactos no tratamento dos dados pois ao incluir os atributos das

equipas estamos a aumentar o data set, vejamos o seguinte exemplo:

e Supondo que dispomos de informacdo apenas com a caracterizagdo de projectos. A

multiplicidade do modelo sera:

o Projectoprejecto

e Para enriquecermos o modelo com a informacdo dependente da equipa teremos de
incluir essa informagéo, ou seja, para cada projecto, incluir os atributos de cada equipa

participante:
o Projectoyrpjecto ™ EqUipayrojecto-

e Supondo que queremos melhorar ainda mais o nosso modelo e incluir informacéo

acerca dos executantes da actividade. Para essa situagdo a multiplicidade seré:

(Pr()]eCtOprojecto X Equlpaprojecto)projecto,equipa X COlaboradorprojecto,equipa

% ETL, Extract, Load and Transform. Conjunto de operacdes de transformacdo extracgéo e
carregamento que submetem os dados colocados no Data Mart.

% Neste contexto o dataset (ou data set) & um conjunto de registos gerados a partir do DM.

% A palavra desnormalizado é empregue no sentido que se utilizaria em teoria dos conjuntos
[39].
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Projecto Atributo 1 Atributo 2 Atributo 3
Projecto 1 A A A
Projecto 1 A A B
Projecto 1 A B C
Projecto 2 B C C
Tabela 17 - Pivot table de dados
5.3.2 Atributos derivados

Os atributos derivados neste trabalho, denominados KPI [5], séo indicadores que ajudam a

organizagdo a medir o seu desempenho. A maneira como estes indicadores sdo compilados

tende a variar consoante a indUstria analisada.

Além dos especialistas na gestao,

do processo, da metodologia, do negdcio e a indica¢do dos

orientadores existem repositérios que guiam a criacdo KPIl. Um destes repositorios, dos quais

sairam alguns indicadores utilizados neste relatério, é o KPI Libray*.

KPI
Racio entre o consumo real
consumo previsto por

trimestre por projecto

Descricéo

Este indicador visa descobrir paragens, ou reducdes
significativas, no consumo de projectos. O objectivo é
descobrir se o tipo de distribuicdo de horas afecta a
classificacéo final do projecto

Consumoy,episto— CONSUMOygq

Consumoyq;

Return On Investment (ROI)

do ROI a trés

__ Ganho previsto—Custo previsto

ROI =

Calculo anos.

.3

Custo previsto

Duracdo planeada do projecto
em dias

A data de inicio subtraida da data do fim

Esforco planeado projecto em

dias homem

O esforco total orcamentado para o projecto, por todas as
equipas, em horas a dividir pelo numero de horas que um

recurso trabalha por dia.

Ndmero de equipas

O somatério de equipas participantes no projecto,

excluindo as que ndo passaram ao desenvolvimento.

GPRO participa

Determina se a equipa GPRO participou no projecto na
funcdo de GP. Para verificar esta situacdo é necessério
ver se foram imputadas horas na tarefa gestdo de

projectos

NUumero de GP

Contagem de gestores para este projecto

Houve mudanca de GP

Se a contagem de GP > 1, este indicador verifica se

“0 http://kpilibrary.com/
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ambos trabalharam simultaneamente ou se houve uma

mudanca.

Grau de paralelismo do

projecto

Para todos os dias que este projecto esteve a decorrer
qual foi a média de projectos abertos (consultar ponto

5.3.2.4 Grau de paralelismo do projecto)

Periodo de esforgo intenso

Certos periodos de tempo sdo considerados criticos. Este
atributo verifica se o projecto foi executado num desses

periodos.

Desvio de esfor¢co para gestéo

Desvio de esforco para
desenvolvimento

Desvio de esforco para
acompanhamento a pré-

producéo

Desvio de esforgo para suporte

a producéo

Desvio de esforco para a

certificagéo

Estes indicadores calculam o desvio, para uma fase de

um projecto, de esfor¢o. O resultado é relativo

Esforgoreq — Esforgoprevisto
Esforgoprevisto

(existe um KPI semelhante para a equipa/projecto)

Desviofgse, =

Desvio de duracgéo para gestéo

Desvio de duragdo para o

desenvolvimento

Desvio de duragcdo para
acompanhamento a pré-
producdo

Desvio de duracdo para

suporte a producdao

Desvio de duracdo para a

certificacéo

Estes indicadores calculam o desvio, para uma fase de
um projecto, de esforco. O resultado € relativo

Duragao,qq — Duragaoy,eyisto

Desvioggse = =
Duragaoprevisto

(existe um KPI semelhante para a equipa/projecto)

Detalhe do esforco

O esforgo para este projecto foi detalhado em tarefas ou

s6 existe um esforco total para a equipa.

de

implementados

Numero requisitos

Contagem do numero total de requisitos de negdcio

implementados.

Esforco da tarefa foi diferente

do Esforco do Plano

Este indicador diz-nos se foi indicado algum detalhe ao
planear a actividade; ou se a actividade foi orgamentada
como um todo e se esse detalhe foi cumprido na

execucgao.

Ndmero de intervenientes na

actividade

Contagem do numero total de pessoas que participou na

actividade

Quantos desvios houve ao

Contagem de desvios reportados ao cliente
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acordado no DP

Principal causador dos desvios

Conta-se o nimero de origens de cada tipo e indica-se o
que tiver a maior contagem. Em caso de empate o

indicador é nulo.

Padréo de consumo de esforgo

Se houve um consumo ideal de esfor¢co na actividade,

consultar 5.3.2.3 Padréo de consumo de esforgo

Tabela 18 - KPI, tabela 1

5.3.2.1 KPI especificos para a analise temporal

Em determinado ponto, influenciado pela possibilidade de criar um modelo que utilizasse séries

temporais [27], adoptou-se uma aproximacdo temporal ao DM. Isto significava que em vez de

serem criados indicadores sobre os projectos (o0 seu resultado final); a sua execucdo era

analisada em pequenos intervalos e os indicadores eram calculados sobre os projectos

decorrentes apenas nesses periodos.

Essa aproximacéo levou a criacdo de alguns KPI especificamente orientados para executar

essa andlise temporal.

KPI

Data inicial da iteracdo

Descricéo

Data de inicio para a qual se referia a analise

Data final da iteracao

Data de fim para a qual se referia a andlise

Consumo  previsto  para

desenvolvimento

Consumo previsto passagem

a producao

Consumo  previsto  para

acompanhamento a producao

Estes indicadores, para o periodo de tempo indicado,

previam quanto seria consumido. A formula que

determinava este indicador

Totalgsforgo Or¢amentado

- .Intervalo dias iterado. Quando a
Duragaopreyista

data de inicio ou final se situa entre os intervalos de
iteracdo é necessario calcular o nimero de dias exactos até

a proxima iteracao.

Consumo real para

desenvolvimento

Consumo real para passagem

a producao

Consumo real para o©

acompanhamento a produc¢ao

Contagem do esfor¢o realmente consumido no periodo de

tempo analisado

Diferenca entre o consumo
previsto e o0 realizado para

desenvolvimento

Diferenca entre o consumo
previsto e o0 realizado para

passagem a producéo

A diferenca absoluta entre dois valores, para as diferentes

fases.
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Diferenca entre o consumo
previsto e o realizado para o

acompanhamento a producao

Consumo acumulado previsto

para desenvolvimento

Consumo acumulado previsto

para a passagem a producao

Consumo acumulado previsto

para o acompanhamento a

No final do periodo analisado, portanto na data final da
iteracdo, qual seria 0 consumo previsto acumulado entre o

inicio previsto e fim da iterac&o.

producao

Consumo acumulado real

para desenvolvimento

Consumo acumulado real | No final do periodo analisado, portanto na data final da

para a passagem a produc¢ao

Consumo acumulado real
para o acompanhamento a

producao

iteracdo, qual foi o consumo real acumulado. Entre o inicio

previsto e fim da iterac&o.

Tabela 19 - KPI, tabela 2

5.3.2.2 KPI classificadores de sucesso do projecto

Os projectos contém um atributo calculado que os caracteriza quanto ao seu sucesso. A sua

classificac@o tem por base os seguintes KPI:

KPI

Analise ao desvio do plano.

Descricédo
Este indicador determina o desvio relativo da duragéo

_ (Duragéoreal - Duragéoprevista)

x1 ~
Duragéo,.q;

Analise ao desvio do esfor¢o.

Este indicador determina o desvio relativo do esforco

_ (ESfOT'QOTeal - Esforgoprevisto)
ESfOTQOreal

X2

Analise do desvio a aceitagao

A nota é uma valor de entre [1-5], 5 € a melhor maxima.

Classificac&o do projecto

A classificac@o final € uma média ponderada onde os
valores de y sdo obtidos pela experimentacdo e pela
opinido dos especialistas. Utiliza-se 0 mddulo dos valores
porque tanto o  sobreplaneamento como 0
subplaneamento sdo igualmente problematicos para a
organizagéo.

[x1 .71 + [x2]. 72 + |x3].v3
x = 3
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Este atributo encontra-se detalhado na seccdo 5.3.2.6

Classificacéo de projectos

Tabela 20 - KPI, classificagéo

5.3.2.3 Padréo de consumo de esfor¢o
Analisemos a fase de desenvolvimento de algumas das equipas. O préximo grafico mostra,

para cada momento no tempo, o esforgo total dispendido para uma equipa hum dado projecto.

Consumo de horas de desenvolvimento por equipa 112
no projecto Y 101

100
m 99
m 97
94
N 90

Esforgo

71
H 68

i | \
A H| m “ ity =

m3

|
i

ikl |0H|7||” hlhl\”\ H} il

Grafico 13 — Consumo de esfor¢o ao longo do tempo, cada série (cor) representa uma equipa

Sao visiveis as semelhancas entre a llustracdo 3 - O Processo RUP e o Gréfico 13. Este
representa o consumo acumulado do esfor¢o de todas as equipas. Como podemos determinar

0 padrao de consumo do desenvolvimento na DSI?

O estudo da distribuicdo do consumo do desenvolvimento consistiu na normalizacdo do
periodo de tempo dispendido em todos os projectos (11 intervalos, o menor projecto
encontrado) e na média de todo o esfor¢o dispendido. O célculo consiste em dividir o projecto
em 11 periodos de tempo e obter a média de esforgo dispendido para esse intervalo. Depois de
obtidas as médias por projecto somar esses vectores e calcular novamente a média, seguindo
a formula:

Dataﬁm(p,t,e)

1

Datafim(p,t,e) - Dataim’cio(p,t,e)

Esforgo (n)(p,e)

n=Datainicio(p,t.e)

Esforgo,;. =

Onde Esforgo, .. representa o esforgo para um periodo para uma equipa num projecto.

Analisando os dados constatou-se que a distribui¢édo ideal de esfor¢o de desenvolvimento num

projecto estd muito perto uma distribuicdo normal com o2 =5,u=—-0,3e um offset de
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AVG(Esforgo,..). O Grafico 14 ilustra uma comparagdo entre os valores reais de consumo de
esforco e o consumo de esforgo previsto pelo indicador. O Grafico 15 ilustra um consumo ideal

de esforco para uma equipa ao longo do tempo.

Esfor¢oreal (>2007) versus esforgoideal

H Real

Esforgo

i D.Normal

| I

Tempo

Gréfico 14 - Distribuic&o real versus distribui¢do normal

Distribuicdo normal 6 =5, p=-0,3

5,2

R ~
505 \
\

4,95

Esforgo

49
Tempo

Grafico 15 - Distribuicdo normal, neste exemplo o esforgco médio é de 5 horas

No Grafico 16 analisa-se um caso pratico, o consumo de esforgo da “equipa X” para no
contexto do “projecto Y”. Este grafico d4-nos a variagcdo do consumo ao longo do tempo, nesta

situacao como foi possivel determinar se o padrao de consumo desta equipa?
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Consumoreal de horas de desenvolvimento para a
equipa X no projecto Y
1 VN
0,9 k
08 * 9 3 n
° 0,7
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£
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§ 0,3
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Gréfico 16 — Trabalho realizado de uma equipa num projecto

Ao sobrepor o consumo real com o consumo ideal ficamos com uma ideia mais clara do

comportamento da equipa.

Consumoreal de horas de desenvolvimento para a
equipa X no projecto Y

1 VN
08 // ® ®

’ 3

0,7

0,5 -

0,4
0,3
u
0.2 3¢ 3 ? JE 3 ? 3 ? 3 & $
0,1 -
é

Esfor¢o (normalizado)

Grafico 17 - Consumo real versus consumo ideal

Este gréfico revela que, neste caso em particular, a folga que a equipa teve no primeiro tergo
do projecto teve de ser compensada numa fase mais posterior. Ao analisarmos os dados
descobrimos que perto do fim do projecto a equipa ainda estava a executar um esforco
bastante significativo com o desenvolvimento. A descompensacao inicial foi causada por um

outro projecto que ja estava a sofrer atrasos (um caso exemplificativo do efeito “bola de neve”).
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Como determinamos entdo se um projecto cumpriu o consumo ideal? Através da analise de
equipas com bons comportamentos chegamos a conclusdo que 75% dos registos (eixo do

tempo) teriam de estar entre +10% do valor ideal (a distribuicdo ideal).

O valor ideal é calculado através da féormula:

)

>> a+AVG (esforcoequipa/ ’ )
projecto

_(—w?
f(x) = (\/2:[76 202  MAX (ESfOTCOequipa/

projecto

02=5u=-03;a=4p= %,a,ﬁ foram encontradas por experimentacdo tendo como objectivo

a observacao de projectos que correram bem.

Este resultado é aplicado para cada equipa em 10 projectos escolhidos pelos especialistas de
negocio. Como resultado final determinou-se que 32,5% das equipas tém, em média, um

comportamento que se assemelha ao consumo ideal de esforco.

5.3.2.4 Grau de paralelismo de um projecto
Para calcular o grau de paralelismo de um determinado ponto no tempo tracariamos uma linha
vertical ao longo do eixo dos projectos e encontrariamos o nimero de intercep¢des. Para
calcular o grau de paralelismo de um projecto, tracamos uma dessas linhas para cada dia de

duracao do projecto e no final fazemos uma média aritmética.

1 yduragiof, . .
duragio Y21 intercepgdesyrojectolil]-
A Imagem 4 foi criada atraveés do mapa GANTT via aplicacdo Microsoft Office Project 2007 e

representa, para o periodo total que existem registos, o inicio e o fim (real) dos projectos.
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Projectos

Imagem 4 - Execucao de projectos, inicio e fim

5.3.2.5 Periodos de esforc¢o alto
Relacionado com o grau de paralelismo esta o indicador global de esfor¢o. O fundamento por
detras deste indicador é muito simples. Foi medido o grau de esforgo exigido as equipas ao
longo tempo. Em seguida, com a ajuda dos especialistas, foi estabelecido um limiar para o qual
se consideraria um periodo de intenso desenvolvimento na DSI. O resultado foi a definicdo do
limite para o valor 0,85 do esfor¢co absoluto normalizado para desenvolvimento. Em suma, o
indicador diz-nos se um projecto foi executado simultaneamente num destes periodos, isto é:
[Datapicio, Datagm,] N [Data Intenso Esforcom,ci,Data Intenso Esforcog;,,]. Descobriu-se que
existiam 231 periodos de esforco intenso de um total de 985 periodos possiveis. A justificacdo

do valor 85% vem da andlise da capacidade. A capacidade total de uma equipa, num

. . . . Recursos, ipa*horas dia
determinado periodo, é calculada pela seguinte formula: Cap; = E‘Z‘ifs“ — Ty —
t

Risco, onde T,_; representa o trabalho do periodo anterior que foi desviado para o ciclo actual e
0 Risco representa um valor fixo para lidar com imprevistos. A partir do ponto 90% constatou-se
que a alocacdo de recursos para as equipas de desenvolvimento ultrapassava a
recomendacdo de reservar entre 15% e 30% da capacidade para tarefas que ndo estédo
relacionadas com o desenvolvimento de novos projectos (Risco, T;_,). Considerando 0.90 um

valor critico (apenas tendo ocorrido em 73 periodos), por verificacdo, constatou-se que para o
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valor 0.85, a maior parte das equipas, embora esteja pr6ximo do seu limiar, ainda nédo o

ultrapassou.

Consumo de desenvolvimento ao longo do tempo

=

N TN o |

_'G
[}

=}
o

Esfroco (normalizado)
o o o o o o o
[l a (5] = Ln (=] =

(=]

Tempo

Gréfico 18 - Picos de consumo

5.3.2.6 Classificacéo de projectos
Utilizando o modelo “efficiency of project execution” [15], conseguimos definir uma forma de
medir o grau de sucesso, ou insucesso, de um projecto. O modelo baseia-se na conjugacéo de
trés dimensdes: estd dentro do planeado, esta dentro do orgcamentado e estd dentro da

especificacdo?

Imagem 5 - As 3 dimensédes do sucesso™

Assim, utilizamos o KPI 'xl"y1+'x23"y2+'x3"y3 para classificar os projectos ja terminados, obtendo a

seguinte andlise gréfica.

* Imagem retirada do sitio: http://cnx.org/content/m21467/latest/
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Dispersdo
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-40,00%

-60,00%

—— Linear (Desvio % custo)

@ Desvio % custo

Grafico 19 - Andlise de disperséo ao desvio do esfor¢co (amostragem de 100 projectos)

Dispersdo

@ Desvio % data inicioDP - fimreal = ——Linear (Desvio % data inicioDP - fim real)

100,00%

*
80,00%

60,00%

40,00%

20,00% -

0,00%

-20,00%

-40,00%

-60,00%

-80,00%

Grafico 20 - Anélise de dispersao do desvio ao plano (amostragem de 100 projectos)
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Gréfico 21 - Andlise a aceitagcdo (amostragem de 100 projectos)

1,00%
0,50%
0,00%

Desvio

2. -0,50%

-1,00%

M Desvio % planeado M Desvio % custo M Desvio % aceitagdo W média

Grafico 22 - Os 10 melhores projectos

Os valores de y,,v,,v3; foram obtidos pelo processo de experimentacdo e consulta aos
especialistas. Os especialistas identificaram dez actividades que correram excepcionalmente
bem e outras dez que correm terrivelmente mal. Os valores foram adaptados de modo a que
houvesse garantia que essas actividades tivessem as dez melhores, ou piores

respectivamente, classificagbes possiveis.

y3;=0ey; = (y1 + %),Vz = (yz + %) , quando a actividade est4 isenta de aceitacdo (consultar

5.2.3).
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Classificacao por desvio

450%

400%
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300%
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150%

Desvio ao planeado

100%

50%

0%

-50%

-100%
Projectos - de sobreplaneamento para subplameamento

Grafico 23 - Classificacdo de projectos

O Gréfico 23 representa o dominio completo dos dados disponiveis. As margens, do eixo da
longitudinal, representam os projectos cujo desfecho foi negativo e a porcdo central (perto de

0% de desvio) os projectos com um desfecho positivo.

Segundo os especialistas de negdécio a classificacdo deveria estabelecer 3 classes de risco:
baixo, médio e alto. Utilizando técnicas de diviséo por frequéncia [28] os projectos foram entao

classificados pelas classes ilustradas no Grafico 24.

W Baixo M Médio M Alto

600%

500%

400%

300%

200%

Desvio ao planeado

100%

0%
Projectos - Do melhor para o pior

Grafico 24 - Classificacdo qualitativa do risco

A classificacao ficou entdo definida pelos intervalos presentes na Tabela 21.
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Intervalo [0.0, 0.117101] ]0.117101, 0.271231]  10.271231, +=[

Tabela 21 - Defini¢cdo das classes
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5.4 Modelacéo

Nesta fase foram exaustivamente testados todos os atributos e indicadores reunidos até ao
momento. Cada atributo, através de um procedimento desenvolvido para o efeito, é avaliado
quanto a influéncia no risco. O resultado final € uma lista dos melhores atributos disponiveis.
Sao ainda explicadas algumas decisdes técnicas, nomeadamente, a seleccdo de um algoritmo
em detrimento de outros dois. Explica-se, passo a passo, como foi obtido e testado o modelo,

discutem-se as técnicas e as estratégias. Discute-se a ferramenta utilizada na execucao.

541 Weka3.6
Na execucdo do trabalho descrito até esta fase foram utilizadas uma miriade de técnicas e
ferramentas. Todo este trabalho teve como objectivo reunir a informacao num suporte capaz de

“alimentar” a ferramenta utilizada na fase de modelacéo, o Weka.

Weka* é o acrénimo de Waikato Environment for Knowledge Analysis® e esta classificado
como um software de aprendizagem automética (machine learning software) implementado

sobre a plataforma Java. [29]

Desenvolvido na Universidade de Waikato, Nova Zelandia. Weka é um software livre
disponibilizado sob a Licenca Publica Geral*.
O interface de utilizagdo do Weka, denominado de weka workbench, contém uma coleccdo de

ferramentas para a visualizagdo, manipulacdo e modelagéo de dados.

O Weka suporta vérias tarefas tipicas da mineragdo de dados, tarefas como:
pré-processamento, clustering, classificacéo, regressao e visualizacéo de dados. A ferramenta
assume que todos os dados estdo disponiveis num formato “plano” onde cada “ponto” é

descrito por um nimero fixo de atributos.

*2\Weka é também o nome de um passaro endémico da Nova Zelandia que n&o voa.
** Ambiente Waikato para a analise de conhecimento
* A licenca pode ser consultada neste sitio: http://www.gnu.org/copyleft/gpl.html
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7 Weka Explorer -10] x|
Preprocess I Classify | Cluster | Assoriate | Select attributes | Visualize |
Open file... | Open LRL... I Open DB... | Generate... | Unda | Edit... | Save... I
Filter
{ Choose [ None | haply ||
Current relation r-Selected attribut
Pelation: QueryResult Mame: DuracaoPlaneadaPrajectoDias Type: Numeric
Instances: 2590 Attributes: 14 Missing: 2 (0%) Distinct: 346 Unique: 45 (%)
rAktribu Statistic Walue
Minimum a
Al | Mone Invert Pattern | Maximum 1185
Mean 258.099
Ho. | Hame StdDev 212,957
1+|' id =
2| inkerealar
(Gestor Cliente
(Cliente

3

4

5[ TipoProjecto
6| MumeroEquipas
7| [EquipaPrincipal
8

Class: Classe (Mam)

LI Yisualize All

|GPROParticipa
9| [EsfarcoPlaneadaProjecta

12|~ [puracacPlaneadaEquipabias
13| [EsforcoPlaneadoE quipabH
14| |Classe

L™ 0 20 4

1185

Statu
’VOK | Log ‘W, %0

Remave

Imagem 6 - O Weka workbench

5.4.2
Seguindo a metodologia, iremos identificar quais sédo a técnicas apropriadas ao problema do

Seleccédo do algoritmo para a modelagao

universo de técnicas disponiveis.

Trata-se de um problema de classificagdo (consultar Apéndice 1 — Tipificacdo de problemas na

mineracao de dados), existindo para o efeito as seguintes técnicas de resolucéo disponiveis:

e Andlise da discriminante.

e Meétodos de regras de inducdo (Rule Induction Methods).

e Arvore de decisio.

e Redes neurais.

e Vizinhos mais préximo de K (K Nearest Neighbor ou KNN).
e Raciocinio baseado em casos (Case-based Reasoning).

e Algoritmos genéticos.

e Séries temporais

A seleccdo das técnicas utilizadas foi o resultado da intercepcdo de trés restricbes: os
algoritmos de modelacdo presentes na ferramenta, os algoritmos apropriados para a
classificac@o e a opinido guiada dos orientadores. Esta intercepcdo encontra-se descrita na

llustracdo 4 - Factores de restricdo na escolha do algoritmo.
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Recomendacgbes
dos especialistas

Algoritmos
apropriados

Algoritmos

“ disponiveis

llustracao 4 - Factores de restricdo na escolha do algoritmo

Depois de aplicar a intercep¢cdo das restricdes sobraram as técnicas de arvores de deciséo

(algoritmo J48) e de redes neuronais (perceptrdo multicamada).

As redes neuronais de perceptrdo multicamada foram eliminadas, na fase de escolha de
atributos, pelas seguintes razdes: os resultados estavam fortemente dependentes da topologia,
0 tempo necessario para treinar a rede era muito elevado e os resultados eram inferiores aos

do J48 (a concorréncia).

5.4.3 Seleccdo dos dados de entrada
Antes de discutir a seleccdo de dados interessa definir o critério que levou a sua escolha. O
processo utilizado foi a medi¢édo do ganho de informacao de atributos.
. |E1Jt| .
Ganho(E,A) = Entropia(E) — Z WEntropla(Evt)

VeEV

n

Entropia(V) = ) ~p(V)log, (p()
i=0
Onde V representa o conjunto de exemplos n o nimero de classes, p(V;) a propor¢do de
exemplos de V pertencentes a classe [23]. Na sua esséncia 0 ganho mede a quantidade de

informacao que um determinado atributo representa para a classificacao final.

O processo de seleccdo e refinamento dos dados, juntamente com o célculo de indicadores,
representaram uma porcao significativa do tempo dispendido neste trabalho. Este processo,
esta intimamente ligado ao ponto 5.3 Preparacdo dos dados, existindo muitas iteracdes entre
os dois. Para conseguir avaliar, de um modo metodico, todos os atributos disponiveis foi
desenvolvido um processo para a sistematizacdo da sua andlise. Este processo surgiu porque
certos atributos e indicadores tém correlagbes naturais. Como exemplo de dois indicadores
correlacionados pode-se apontar o indicador “GP Participa” e “Numero de GP” (quando GP

Participa é falso, Nomero de GP é sempre igual a zero). Se estivermos a testar dois grupos
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distintos de indicadores onde constem estes exemplos ambos irdo gerar bons resultados para
0 Ganho. Do ponto de vista do projecto, provavelmente, dos dois s6 no interessara o melhor.
Por esse motivo os indicadores foram agrupados por atributo e foi aplicado o seguinte

pseudo-algoritmo para sistematizar a sua solucéo.

1. Escolhem-se atributos/indicadores (A/l) relacionados da lista “ndo avaliados”. Mede-se
o ganho de informacéo de cada A/l
a. Os A/l com nenhum ou baixo ganho de informagao sao colocados na lista “sem
relevancia”
b. Os restantes A/l sdo colocados na lista “relevantes”
2. Se ainda existem A/l na lista “ndo avaliados” ir para o ponto 1. Caso contrario
prosseguir.
3. Escolhem-se A/l relacionados da lista “sem relevancia’. Mede-se o ganho de
informacao de cada A/l.
a. Os A/l com nenhum ou baixo ganho de informacdo s&o colocados na lista
“excluidos”
b. Os restantes A/l sdo colocados na lista “relevantes”
4. Se ainda existem A/l na lista “sem relevancia” ir para o ponto 3. Caso contrario
prosseguir.
5. Escolhem-se A/l lista “relevantes”. Mede-se o ganho de informacéo de cada A/l.
a. Os A/l com nenhum ou baixo ganho de informacdo s&o colocados na lista
“excluidos”
b. Os restantes A/l sdo colocados na lista “relevantes”

6. Se existirem atributos na lista “relevantes” ir para 5, sendo terminar.

Esta aproximacdo garante que todos os atributos sdo testados, pelo menos 2 vezes. E nos

atributos seleccionados séo testados entre grupos diferentes.
Utilizando a ferramenta Weka 3.6, ird ser demonstrada uma iteracé@o de seleccéo de dados.

5.4.3.1 Selecc¢do dos dados do Data Mart, demonstracéo

Os dados séo disponibilizados através uma vista no DM, consultar Imagem 7
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Microsoft SQL Server Mar o=

File Edit View Project Debug QueryDesigner Tools Window Community Help

D New Query | [y | iy 0y By | [ | 5 B - Change Type~ -
Object Explorer > & X HPLAPTOP2\INSTO...- Wekalteracao0| SQLQueryl.sql - localhosth.....u$ (53)) | Object Explorer Details -~ x
Connect~ | 4 49 =3 id Intercalar GestorCiiente Cliente TingProjecta NumercEquipss  EquipaPrindpsl  GPROParticpa  EsforcoPlanead,
o 03 Views ~||» |z00500085 False 951902 s /AP Project 1 DSDC False 185, 571428571,
[ System Views 200500067 False 700728 = jSAC Projects 1 ANFM False 25,7142857142.,
[3) dbo.TipoTarefaClassificacao 200500069 False 700728 Cs /oSt Projects 1 DPSA False 9,42857142857....
dbovwProjectosConcluidos 200500070 False 700728 cs /oSt Projecto 1 DPSA False 30
3! dboawProjectosDatasPlaneadas .
200500073 False 700728 s /ooP Projects 1 DSDC False 18,8571428571..,
(3] dboawProjectosDatasReais
dbowPrajectosEquipasDatasPlaneadas 200500076 False 700728 cs foop Projecto 1 osT False 6857142857 14...
(3] dbowProjectosEquipasDatasReais 200500079 False 700728 cs /oop Projects 1 osT False 44,3192857142...
dbowProjectosEquipasEsforcoPlaneado 200500089 False 981992 cs ok Projecto 1 ANFM False 34,2857142857...
dbovwProjectosEquipasEsforcoPlaneadoTarefa 200500082 False 083030 Cs JOTE Projecto 1 ANFM False 10,2857142857...
3 dbovwProjectosEsforcoPlaneado 200500093 False 700728 s fost Projecto 1 ANFM False 27
dbowProjectosEsforcoPlaneadoTarefa
200500096 False 083030 cs [oTE Projects 1 DsC False 0
dbovwProjectosEsforcoReal
KPLComparaEsforcoPlancTarefa 200500143 False 083030 CGD/SCE Projecto 1 osT False 25,7142857142....
KP1DesviosDuracacEsforcoNotaAbs 200500175 False 700728 5 /oS Frojecta 2 O False 51,4285714285...
KPI.DesviosDuracaoEsforcoMotaRel 1 200500176 False 700728 s /oSt Projecto 1 DPSA False 1,71428571425...
KPLProjectosClassificacac 200500177 False 700728 cs /ost Projecto 2 DsC False 102,857142857...
KP1ProjectosClassificacaoDiscreta3Classes 200500179 False 700728 s /oSt Projecto 1 DCSA False 17,1428571425. ..
KP1ProjectosClassificacacDiscretaSClasses
200500180 False 700728 Cs /oSl Projecta 1 DCsA False 8,57142857142...
KPLProjectosClassificacaoDiscreta8Classes :
KPLProjectosDecorrentesParalelos 200500152 False 700728 s /oSl Project 1 DSDC False 23,1428571428...
KPLProjectosDesvioTarefa 200500183 False 981992 cs /oAy Projecto 2 DSDC False 0
KPIProjectosEquipasDesvioDuracao 200500184 False 700728 Cs /oSt Projecto 1 DsC False 137,142857142. ..
KP1ProjectosEquipasDesvioTarefa 200500185 False 700728 Cs /oSl Projecto 1 sovt False 82,2857142857...
KPLProjectosEquipasTarefas M 200500156 False 700728 s /oSl Projecto 1 DsT False 6
1 B Prolectomequisitos 200500187 Fak 700728 cs foop Projecto 10 osT Fal 328,18
alse roject alse 3
Wekallteracacd 2
5] Wekalterscasl 200500188 False 083030 Cs /DTE Projecto 2 DsC False 136,66
(9] Wekalteracao? 200500189 False 981992 cs /oct Projecto 1 DsC False 22,2857142857....
Wekalteracao? 200500150 False 951002 s /oct Projects 1 sout False 085714285714, ~
3] Wekalteracaod <[ m v
3] Wekalteracaos i 1 of200 | B M b

Ready

Imagem 7 - SQL Server Management Studio, vista sobre o DM

No exemplo demonstrado a listagem tem o seguinte formato

CREATE VIEW [Weka].[Iteracao(O] AS

SELECT

PC] . [id]

PC]. [Intercalar]

R] .Login AS GestorCliente

PC]. [Cliente]
[TipoProjecto]
[NumeroEquipas]

. [EquipaPrincipal]

PC] . [GPROParticipal
[
[
[

[
oL
’ [
’ [
’ [ -
, [PC].
oL
L
[
[
[

4

Esforco] as EsforcoPlaneadoProjectoDH
Duracao] as DuracaoPlaneadaProjectoDias
Classe]

4

’

FROM

dbo.vwProjectosConcluidos PC

LEFT JOIN KPI.ProjectosClassificacaoDiscreta3Classes PD ON PC.id
= PD.ID

LEFT JOIN dbo.vwProjectosEsforcoPlaneado EP ON EP.ProjectoID =
PC.id

LEFT JOIN dbo.vwProjectosDatasPlaneadas DP ON DP.ProjectolID =
PC.id

LEFT JOIN R ON R.id = [PC].[GestorCliente]

Tabela 22 - Listagem de cédigo

Sem entrar em grandes detalhes sobre a listagem de codigo é possivel observar os
mecanismos discutidos anteriormente. Existe uma projeccdo de dados que representa a
classificacdo (KPI.ProjectosClassificacaoDiscreta3Classes), uma contendo a
informacdo do Projecto (dbo.vwProjectosConcluidos), outra as datas e assim

sucessivamente.

Os dados s&@o adquiridos pelo Weka e transformados num ficheiro .arff. Esta operacdo é

efectuada pelas seguintes razdes:
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e Isto torna o processamento mais eficiente, por alguma razdo a leitura directa do Data

Mart, utilizando a tecnologia ODBC* torna o processo consideravelmente mais lento.

e As operacdes de transformacédo do data set ndo sdo perpetuadas para o DM, residem

na memoéria. Perdem-se quando o programa é fechado.

e O acesso directo via ODBC tem tendéncia a gerar excepcbes na aplicacao,
particularmente quando se processam data sets com muitos registos.

O Weka tem um modulo especializado para efectuar esta conversao, o SQLViewer, consultar
Imagem 8

CECTRE— S =)

Connection

WRL |jdbczodbe:weka [ User... ][ Connect ][ Histary... ]
Query
SELECT * FROM [Weka].[Iteracao0] Execute
Clear
History...
max. rows | 100 5
Result
oFquipas  EquipaPrincipal  GPROParticipa  EsforcoPlaneadoProjectoDH  DuracacPlaneadaProje Close
1/DSDC false 188.57142857142858 - Close all
1/ANEM false 25.714285714285715 o[
1/DPSA false 9.428571428571425
1pPsa false 30.0 Optimal width
1/psbC false 18.857142857142558
1psT false 6.857142857142857|
1psT false 44.31428571428571
1JANFM false 34.285714285714285 -
< [ n »
Queryl
Info
7 connecting to: jdbc:odbiweka = true « | Qear
/B disconnact from: jdbc:odbeiweka T
A connecting t: obciodbineka — mue =
WM\ Query: SELECT = FROM [Weka]. [Iteracao0] L4

HAN 838 rows selected (100 displayed).

Imagem 8 - Conversédo do data set para .arff

O ficheiro criado é depois aberto no Explorer (consultar Imagem 9) e classificado pelo algoritmo

InfoGainAttributeEval, método Ranker (consultar Imagem 10).

** ODBC - Open Database Connectivity, uma tecnologia com o propésito de tornar o acesso a
informacéo independente da linguagem, sistema operativo, aplicacéo, etc.
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% Weka Explorer

e
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | visualize
[ Open fie... ][ Open URL... ][ Open DB... ][ Generate... ][ Undo ][ Edit... ][ Save... ]
Filter
[ Choose ]|Nune “ Apply ]
Current relation Selected attribute
Relstion: QueryResult-weksa. filters.unsupervised. attribute. Remave-R 1 Name: DuracaoPlanesdaProjectoDiss Type: Numeric
Instances: 838 Attributes: 10 Missing: 2 (0%) Distinct: 346 Unique: 173 (21%)
Attributes Statistic value |
Minimum 0
A J[[ nene J[ et ][ pesem Maximum 1185
Mean 193.048
No. Name StdDev 180.154
1|[intercalar
2| |GestorCliente
3| [Cliente
4| [TipoProjecto
S| [umerotqupss Class: Classe (Nom) - [ visualize Al |
6| |EquipaPrincpal
7|[C|GPROParticipa 257
8|[|EsforcoPlaneadoProjectoDH
B
[[Classe
Remave
Status
OK

Imagem 9 - Manipulacdo do .arff

Preprocess | classify | Cluster | Associate | Select attributes | yisualize |

Attribute Evaluator

[ chosse Jinfoainattributeval

Search Method

| Choose |Ranker -T-1.7076931345623157E308 -1

Attribute Selection Mode
i@ Use full training set

() Cross-validation

Attribute selection output

Attribute ranking.

Folds

Seed El Attribute Evaluator (supervised, Class (nominal): 10 Clas3se):
Information Gain Ranking Filter

I(Nom)da:;se

T | |Ranked attributes:

.29484 3 Cliente

[ Start ]

i J 129534 EquipaPrincipal

Result list {right-click for options) .062832 GestorCliente
13:03:56 - Ranker +InfoGainAttributeC i IRt TipoErojecto

.0009395 Intercalar
EsforcoPlaneadoProjectoDH
DuracacPlaneadaProjectoDias
NumercEquipas
GPROParticipa

Selected attributes: 3,6,2,4,1,8,9,5,7 @ 8

Imagem 10 - Classificagdo de uma iteracéo

O resultado da classificacdo da Imagem 10 esta transcrito na Tabela 23

Info Gain

Attribute Eval

Ranked attributes:
0.29484 3 Cliente
0.129534
0.062932
0.011974
0.000995
0

EquipaPrincipal
GestorCliente
TipoProjecto

Intercalar

(o R > T \ S EYe )

EsforcoPlaneadoProjectoDH
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0 9 DuracaoPlaneadaProjectoDias
0 5 NumeroEquipas
0 7 GPROParticipa

Selected attributes: 3,6,2,4,1,8,9,5,7 : 9

Tabela 23 - Resultado da classificacdo pelo Ganho

Foi feita a seguinte separacdo de atributos:

Relevantes Sem relevancia

Cliente EsforcoPlaneadoProjectoDH
EquipaPrincipal DuracaoPlaneadaProjectoDias
GestorCliente NumeroEquipas

TipoProjecto GPROParticipa

Intercalar

Tabela 24 - Resultados da classificagao

O processo em seguida decorreu para todos os atributos e populou as listas “relevantes” e
“sem relevancia”. Uma vez que é um processo mecéanico e extenso néo sera descrito na
integra, em vez disso iremos dar um “salto” para a iteragdo onde avaliamos a lista “sem

relevancia”. A Tabela 25 mostra-nos os atributos desta lista ja classificados pelo Weka.

Ranked attributes:

Info Gain 0.64683 3 EsforcoPlaneadoProjectoDH
Attribute Eval 0.30293 9 DuracaoPlaneadaProjectoDias
0.13826 2 NumeroEquipas
0.09551 4 EquipaPrincipal
0.03744 1 Equipa
0.01444 6 DuracaoPlaneadaEquipaDias
0.00686 5 EsforcoPlaneadoEquipaDH
0.00630 7 GPROParticipa
0 8 DesvioAcompPreProducao
0 10 DesvioCertificacao
0 11 DesvioSuporteProducao

Selected attributes: 3,9,2,4,1,6,5,7,8,10,11 : 10

Tabela 25 - Classificacao da lista "sem relevancia"

A Tabela 26 mostra quais s&o os atributos permanentemente excluidos (lista “excluidos”) e os

atributos que sdo promovidos para a lista de relevantes.

Relevantes Excluidos

EsforcoPlaneadoProjectoDH DesvioAcompPreProducao
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DuracaoPlaneadaProjectoDias
NumeroEquipas
EquipaPrincipal

Equipa
DuracaoPlaneadaEquipaDias
EsforcoPlaneadoEquipaDH
GPROParticipa

DesvioCertificacao

DesvioSuporteProducao

Tabela 26 - Divisao dos atributos

Como foi mencionado anteriormente a selecgéo de atributos influencia a multiplicidade do data

set. Vejamos o seguinte exemplo: [Projectogsriputos)- [EQUIDASaeributos)-

Sabendo que existem cerca de 800 projectos analisaveis cada um tera informacgéo, em média,

sobre 14 equipas. O conjunto final de dados preparados que foi utilizado para construir 0s

modelos é constituido por, aproximadamente, 115.000 registos. Este valor subiu até ~500.000,

depois de se ter incluido a informac@o acerca dos executantes na actividade, mas este

indicador aumentava o erro do modelo gerado subsequentemente.

Atributos finais, depois da seleccéo.

Info Gain | Ranked attributes:
Attribute Eval 0.1767608 8 EsforcoPlaneadoProjecto

0.1288926 9 DuracaoPlaneadaProjectoDias
0.1130865 12 EsforcoTarefasDiferenteEsforcoPlano
0.1113637 11 EsforcoProjectoTarefa

0.1056253 7 GPROParticipa

0.0622686 14 DuracaoPlaneadakEquipaDias

0.0593552 15 EsforcoPlaneadoEquipaDH

0.0508711 3 Cliente

0.049812 5 NumeroEquipas

0.0235809 6 EquipaPrincipal

0.0234721 2 GestorCliente

0.0226544 17 EsforcoEquipaTarefa

0.0222692 4 TipoProjecto

0.0202582 1 Intercalar

0.0087026 13 Equipa

0.0000694 10 TipoTarefaProjecto

0.0000694 16 TipoTarefaEquipa
Selected attributes:
8,9,12,11,7,14,15,3,5,6,2,17,4,1,13,10,16 : 17

Tabela 27 - Os atributos finais seleccionados
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5.4.4 Gerar o design de teste
A medida que os atributos foram sendo seleccionados, foram sendo gerados modelos teste

para validar o comportamento do modelo ap6s a mudancga de indicadores.

5.4.5 Limitagdes
Devido ao elevado numero de atributos e ao nimero de registos envolvidos a rede neuronal foi
considerada inadequada para a resolucdo deste problema. O tempo médio de construcdo do
modelo é de 58 segundos mas a aprendizagem levava, em média 12 horas. A rede tinha 1
camada escondida com o numero de percepcfes igual ao niumero de entradas. Todas as

entradas estavam ligadas a todas os perceptrfes da camada escondida.

Para tentar melhorar o desempenho da rede neuronal foram eliminadas algumas ligacdes das

entradas menos relevantes (com menor ganho de informacédo) aos perceptrdes das camadas

escondidas.
[ Neural Network 18l x|
4
l
SE
Controls
Epoch 0 Learning Rate = |0.3
Num OF Epochs Iﬁ
Error per Epoch = 0 Momentum = E

Imagem 11 - Camada escondida da rede neuronal
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9 Neural Network o] x|
£
g
5l
g
L
Contrals
Epoch 0 Learning Rate = [0.3
Murn OF Epochs ISDD
Errar per Epoch = 0 Momentum = ID'2

Imagem 12 - Camada escondida da rede neuronal (menos ligagdes)

Na Imagem 12 sdo visiveis menos ligacdes que na Imagem 11 - Camada escondida da rede
neuronal mas mantém-se muitas ligagdes aos atributos com maior ganho de informacgao. Com

esta topologia esperava-se aumentar a eficiéncia mas ndo o erro do modelo.

Em Ultima analise as redes neuronais de perceptrdo de multi-camada n&do estavam a produzir
resultados tdo bons como o J48 e exigiam um esfor¢co exponencialmente maior. Nao se pode
afirmar, no entanto, que as redes neuronais ndo sdo adequadas a resolucdo deste problema;
contudo, depois de inlmeras tentativas, ndo foi encontrada uma topologia que se equiparasse
a eficiéncia do J48. Por essa razdo, as redes neuronais de perceptrdo multi-camada foram

abandonadas.

5.5 Validacao do modelo

Nesta fase é descrita a validacdo do modelo e algumas das suas caracteristicas como a
precisdo e o erro. Além das simula¢gbes ao modelo é apresentada uma validacdo com casos

reais.

A arvore de decisao, gerada pelo modelo, contém um total de 1133 folhas e esta ilustrada na

Imagem 13.
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Imagem 13 - A arvore do modelo final

Depois de escolhidos os atributos (consultar Tabela 27) temos de avaliar o nosso modelo
utilizando a técnica de validagéo cruzada, descrita no ponto 3.5.4.1 Validacdo cruzada (Cross-

validation), dividindo o data set em 10 conjuntos.

Na Tabela 28 onde esta visivel a matriz de confusdo (consultar 3.4.4.2 Matriz de confusao) ter

em conta que A — representa a classe “bom”, B — a classe “Médio” e C- a classe “Mau’.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 115286 99.7301 %
Incorrectly Classified Instances 312 0.2699 %
Kappa statistic 0.9959

Mean absolute error 0.0018

Root mean squared error 0.0305

Relative absolute error 0.4069 %

Root relative squared error 6.4978 %

Total Number of Instances 115598

=== Confusion Matrix ===

a b c <-- classified as
32840 99 19 | a==¢C
129 43206 36 | b =B
29 0 39240 | c =A

Tabela 28 - O resultado da classificacéo final

Ao analisarmos o resultado de validacdo do modelo podemos constatar que:
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e Entre as 115.598 instancias 115.286 foram correctamente classificadas, uma Accuracy
de AC=99,7%.
e Entre as 115.598 instancias 321 foram incorrectamente classificadas, uma Precision de
P=99,8%
Ao analisarmos os resultados temos de ter em conta o formato do data set; cada instancia tem
varios classificadores, com uma granularidade que envolve a equipa sendo que o objectivo final
¢ classificar o projecto. Depois da classificacdo de novos projectos ser efectuada depende do

GP analisar os dados. Vejamos o seguinte exemplo:

Projecto Equipa Previsao Comentério ‘
Projecto X Equipa 1 A
Projecto X Equipa 2 A

] ) Segundo o0 modelo esta equipa apresenta um
Projecto X Equipa 3 C ) ) )
risco maior que as demais.

Tabela 29 - Analise do resultado

Cabe ao Gestor de Projecto tomar algum tipo de accdo para mitigar o risco gerado pela
participagdo da equipa 3. A titulo de exemplo vamos supor que a equipa manteve o esforco

mas aumentou a duragdo. O projecto foi novamente submetido a classificagao:

Projecto Equipa Previsao Comentério
Projecto X Equipa 1 A
Projecto X Equipa 2 A
Projecto X Equipa 3 B Ainda apresenta um risco superior

Tabela 30 - Nova classificacao

O Gestor de Projecto (GP) pode agora decidir se pode conviver com o risco gerado pela equipa
3 ou se continua a alterar as caracteristicas do projecto até obter uma classe de risco

confortavel.

5.5.1 Casos reais
A compara¢do com 0s projectos, que foram entretanto finalizados, foi igualmente precisa. Para
classificar os projectos actuais, que ndo contavam no conjunto de treino do modelo, foram

executados 0s seguintes passos.

1) Criar um ficheiro com os atributos dos projectos que pretendemos classificar, o atributo
classe fica representado por um “?”, visto ser o atributo que esperamos classificar. O

formato do ficheiro pode ser consultado na Tabela 31.

Qattribute Intercalar {false, true}

Qattribute GestorCliente {700728,930153,982036,...}
@attribute Cliente {...}

@attribute TipoProjecto {Projecto,Evolutivo}
@attribute NumeroEquipas numeric

@attribute EquipaPrincipal {...}
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Qattribute GPROParticipa numeric

@attribute EsforcoPlaneadoProjecto numeric

@attribute DuracaoPlaneadaProjectoDias numeric

@attribute TipoTarefaProjecto {'5 Acompanham em Pré-Produc¢do','2 DP / Andlise
Funcional','7 Certificac&o','4 Desenvolvimento','6 Suporte a Producédo','l
Gestao', 'GP: Inicio & Organizacdo', 'GP: Execucéo, Monitorizacéo e
Controlo', 'GP: Encerramento', '"Manutengdo Aplicativo',Infraestrutura}
Qattribute EsforcoProjectoTarefa numeric

Qattribute EsforcoTarefasDiferenteEsforcoPlano {false, true}

@attribute Equipa {...}

@attribute DuracaoPlaneadaEquipaDias numeric

@Qattribute EsforcoPlaneadoEquipaDH numeric

@attribute TipoTarefaEquipa {'2 DP / Andlise Funcional','GP: Execucao,
Monitorizacéo e Controlo', 'l Gestéao','6 Suporte a Producédo', '4
Desenvolvimento', 'GP: Inicio & Organizacédo','7 Certificacé&o', 'S5 Acompanham em
Pré-Producgédo', 'GP: Encerramento', 'Manutencdo Aplicativo', Infraestrutura}
@Qattribute EsforcoEquipaTarefa numeric

Qattribute Classe {C,B,A}

@data
false, 981992, 'A',Projecto,8,’B’,0,127.76,119,'5 Acompanham em Pré-
Producao',17.67, false, ¥’ ,119,4.285714,"'7 Certificacéo',0,?

Nota: alguns atributos foram ofuscados. Classificagéo de 1 exemplo.

Tabela 31 - Ficheiro para a classificagdo de um projecto

2) O Weka dispem de um modo consola, é particularmente (til para executar operacdes
em lote ou aceder a funcionalidades disponibilizadas pela APl sem ter de passar pelo
interface gréfico. A consola do Weka denomina-se “SimpleCli”. Abrir a aplicagao

“SimpleCli”, visivel na Imagem 14
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Welcome to the WEKA SimpleCLI

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previous commands.

Command completion for classnames and files is

initiated with <Tab>. In order to distinguish
between files and classnames, file names must

be either absolute or start with ".\'" or "~/'

{the latter is a shortcut for the home directory).
<Alt+BackSpace> i3 used for deleting the text

in the commandline in chunks.

> help

Command must be one of:
java <classname> <args> [ > file]
break
kill
cls
history
exit

Imagem 14 - SimpleCli do weka

3) E executar o comando:

e Java weka.classifiers.trees.Jj48 -p 18 -1 c:\J48 2.model ~-T
c:\test.arff

O comando “weka.classifiers.trees.J48” serve para aceder a API do algoritmo J48. O

pardmetro “—p 18’ significa que queremos prever o 18° pardmetro e o “I” indica o ficheiro do

modelo. Neste ficheiro esta definida a arvore de decisdo. O parametro “-T” contém o ficheiro a
classificar.

O resultado é uma consola contendo as previsdes, consultar Imagem 15

=== Predictions on test data ===

actual predicted error prediction ()

1:2 2:B 1

H 2:B
2:B
2:B
2:B
2:B
2:B
2:B
3:2
3:R
3:h
3:R

[ ]

lassifiers.trees.J48 -p 18 -1 c:WJ48_2.model -T c:htest.arff

Imagem 15 - Previsdes de classe

Foram testadas 115 actividades que entretanto foram encerradas.

A matriz de confuséo real para os dados reais foi:
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Classe prevista

Bom Médio Mau
Classe real Bom 33 0 0
Médio 2 41 0
Mau 0 0 39

Tabela 32 - Matriz de confusao dos resultados reais

No exemplo real o erro é de 1,77%. Um pouco mais alto que o modelo (0,2699%) mas mesmo

assim é um valor surpreendentemente bom.

e Entre as 115 instancias 113 foram correctamente classificadas, uma Accuracy de

AC=98,2%.

e Entre as 115 instancias 2 foram incorrectamente classificadas, uma Precision de

P=98,2%
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6. Conclusdes

Este projecto focou-se na pesquisa de modelos e estratégias de mineragdo de dados para
servirem de base a um Sistema de Apoio a Decisdo para um contexto muito especifico. A

solucao demonstrou que é possivel classificar novos projectos quanto ao seu grau de risco.

Os resultados finais foram, surpreendentemente, bons quanto ao seu grau de precisao e baixo
erro. Existe um verdadeiro potencial nas descobertas feitas ao nivel financeiro uma vez que,
baseado na andlise feita no ponto 4.5.1 Projectos, tende existir um desvio entre o esforco
planeado e o esforco real. Uma vez que as situagdes problematicas estéo identificadas, esta
nas méaos do Gestor de Projecto fazer um acompanhamento de proximidade para antever os
riscos. Neste contexto 0 modelo serve de guia ao Gestor de Projecto para identificar alguns dos

“causadores” de risco e das suas causas provaveis.

Existe um grande potencial ao nivel da tomada de deciséo por parte do cliente. Este é, talvez, o
maior interessado em saber se a organizagcdo consegue entregar aquilo que prometeu. Da sua
perspectiva, 0 modelo responde a questao: “qual o grau de fiabilidade dos prazos e valores que
me foram apresentados?”. Isto tem um grande impacto do lado do cliente porque, além de gerir
as suas expectativas, permite-lhe tomar decisdes estratégicas sobre a sua area de negécio,

relativizando a importancia dos projectos TI.

Embora a principio recaissem alguma suspeitas sobre indicadores complexos e fossem feitas
uma série de suposi¢des quanto aos padrdes de comportamento dos executantes, no decorrer
deste trabalho, o resultado mostrou-nos que, para este modelo de classificacdo de sucesso,
eles ndo contribuiam para o risco. No ponto 5.2.4 Formulag&o de suposi¢des, foram discutidos
e calculados alguns indicadores cujo ganho acabaria por ser desprezavel. Sdo os casos dos
indicadores de padrBes consumo de esforco e o grau de paralelismo do projecto. Os
indicadores com um maior contributo para o ganho (consultar 5.4.3 Selec¢do dos dados de
entrada) sdo aqueles que vém descritos nos livros de gestdo de projectos (esforco, duracgéo,
envolvimento do cliente, outros [1]...). De certo modo estes indicadores, assinalados pelo

Gestores de Projecto no inicio do trabalho, validam o modelo obtido.

Este tipo de solucdo, pela maneira como foi realizada, ndo poderia ser generalizado para
outras organizagdes, € muito especifica nos objectivos que alcangou. Pode, no entanto, ser um
manual exemplificativo para que outros alcancem 0s mesmos objectivos noutros contextos.
Este trabalho é um ponto de partida para alguém com 0s mesmos objectivos, ou seja a
descricdo a um modelo de classificacdo, a caracterizagcao das instancias, a obtencdo modelo

de mineracéo e a classificacdo de risco.

106



Conclusoes

<R

PN

Modelo de
classificagdo

Caracterizagdo
do projecto

s

Classificacao de risco

Imagem 16 - Visdo geral, inputs e outputs

6.1 Trabalho futuro

O trabalho futuro a desenvolver apresenta-se dividido em duas vertentes: continuacdo do
trabalho j& realizado e exploragédo de novas vertentes dado o conhecimento ja adquirido sobre

0 dominio do problema.

Na continuacao do trabalho desenvolvido, seria necessario a refinar o modelo e efectuar mais
testes para provar a sua precisdo. Criar novos indicadores que possam acompanhar as
mudancas organizacionais e alimentar o modelo com mais dados. Recolher mais informacéo e
tornar o modelo de classificagdo mais completo de modo a abranger dimensBes como
“beneficios quantitativos” ou “custos de oportunidade” de modo a espelhar melhor o conceito

de sucesso de projecto.

Um dos problemas que existe na inddstria € a subjectividade do modelo de sucesso de um
projecto. Como se pode medir quantitativamente algo que é fundamentalmente subjectivo.
Dependera apenas do orgcamento, do cumprimento do plano e da satisfacdo do cliente? Ou o
sucesso de um projecto também depende da sua robustez, do seu tempo de vida, da sua
usabilidade e de outras caracteristicas que associamos a qualidade dos sistemas TI?
Empiricamente sabemos que a resposta a estas questdes € “sim” mas pde-se 0 problema da
sua medicdo. Um trabalho futuro podera ser a analise e recolha de atributos que possam
contribuir para a refinacdo de um modelo de sucesso, que englobe mais caracteristicas. Se tal
modelo for desenvolvido isto criard a necessidade natural de calcular mais, e melhores,

indicadores recomecando todo o processo.

Um problema que se levanta para o futuro é a questdo: “seria possivel generalizar a
quantificagdo do risco para outras organizacdes?”. Para realizar este estudo seria necessario

recolher os atributos que caracterizam os projectos de outras empresas de Tl. Analisar a sua
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metodologia de desenvolvimento e descobrir as caracteristicas comuns influenciadoras do
risco. Era interessante saber que estratégia seria adoptada; como poderia o modelo de
sucesso de um projecto ser generalizado ou como seriam respondidas as questdes acerca dos

indicadores dos projectos.

108



Apéndices

Apéndices

Apéndice 1 — Tipificacao de problemas na mineracéo de dados

Normalmente, o projecto de mineracdo de dados é composto por uma combinacdo de

diferentes tipos de problema.

6.2 Descricdo e sumarizagcao dos dados
A descricdo e sumarizacédo de dados visam reunir as caracteristicas dos dados elementares ou
agregados. O resultado final € uma descricao geral da estrutura dos dados. Por vezes a
descricdo e sumarizacdo podem ser, por si s6, 0 objectivo de um projecto de mineracao de
dados. O cliente pode estar interessado em saber, por exemplo, o volume de negécios de
todos os estabelecimentos discriminados por categoria de produto ou a comparagdo da
situacdo actual com a de um periodo anterior. Este tipo de problema estd no extremo inferior

da escala de complexidade dos problemas de m
ineracdo de dados.

No entanto, em quase todos os projectos de mineracdo de dados, a descricdo e sumarizacao
de dados sdo um objectivo secundario dos estagios iniciais. No principio de um processo de
mineracdo de dados, € possivel que ndo se conhegcam nem 0s objectivos especificos da

andalise nem a natureza precisa dos dados.

A andlise exploratéria inicial de dados pode ajudar a compreender a sua natureza e formular
potenciais hip6teses acerca de padrfes ocultos. Técnicas de estatistica descritiva podem
fornecer informacgdes ocultas. A distribuicdo de idade dos clientes e suas areas de residéncia,
por exemplo, oferecem indicacbes sobre o grupo a que o consumidor pertence e,

eventualmente, como serdo tratados pelas estratégias de marketing.

A descrigdo e sumarizagdo de dados ocorrem normalmente em paralelo com outros tipos de
problema de mineragdo. Por exemplo, a descricdo de dados pode levar a postulacdo de
hipoteses interessantes, uma vez que a segmentacdo de dados é identificada e definida. E
aconselhavel realizar a descricdo e sumarizacdo dos dados antes de qualquer outro tipo de

problema de mineragéo.

Muitos sistemas de informacdo, ferramentas para andlise estatistica de dados, sistemas

OLAP* e sistemas EIS* podem executar a funcéo de descricdo e sumarizacdo de dados; mas

*® OLAP - Online Analytical Processing - Uma classe de ferramentas utilizada para visualizar,
de um ponto de vista mais aproximado ao negécio, a informagéo [25].
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estas ferramentas ndo costumam fornecer quaisquer métodos para realizar as modelagens

mais avancadas.

6.3 Segmentacao
A segmentacdo de dados tem como objectivo a sua separa¢do em subgrupos ou classes. Um

subgrupo ou classe partilha caracteristicas comuns.

Ao analisar a lista de compras de um cliente, por exemplo, podem definir-se segmentos de
consumidor, de acordo com os itens que elas contém. A segmentacdo pode ser realizada
manualmente ou automaticamente. O analista pode assumir que existem certos subgrupos
com base nos resultados da descricdo e sumarizacdo de dados ou baseado no conhecimento
prévio proveniente do negocio. Existem também técnicas de agrupamento automatico que

podem detectar estruturas.

A segmentagdo de dados pode ser, por si sG, um objectivo de um projecto de mineragdo de
dados. Contudo, muitas vezes, a segmentacdo € um passo no sentido de resolver outro tipo de

problema.

O objectivo pode consistir em reduzir o tamanho dos dados para um valor aceitavel, ou
encontrar subconjuntos de dados homogéneos que sao mais faceis de analisar. Normalmente,
quando lidamos com grandes conjuntos de dados, varias influéncias sobrepostas podem
obscurecer os padrdes interessantes. A aplicacdo da segmentacdo de dados adequada torna a

tarefa mais facil.

A andlise de dependéncias entre os milhdes de itens nas compras de consumidores é muito
dificil. E muito mais facil (e mais significativo) identificar dependéncias entre segmentos: que

segmento compra o qué e quando.
Técnicas apropriadas a aplicar:

e Técnicas de Clustering.
e Redes neurais.
e Técnicas de visualizacéo.

6.4 Descricdes do conceito
A descricdo do conceito visa uma descricdo compreensivel de conceitos ou classes. O
objectivo ndo é desenvolver modelos completos de alta precisdo de previsdo, mas para obter

conhecimento acerca da classe.

Por exemplo, uma empresa pode estar interessada em saber mais acerca dos seus clientes

leais e desleais. A partir da descricdo destes conceito (clientes leais e desleais), a empresa

* EIS - Executive Information System - Uma classe de ferramentas que visa possibilitar
tomadas de decisdo por parte da gestdo baseadas na exploracdo e comparacéo de informacéao
[26]
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pode inferir o que poderia ser feito para manter os clientes leais ou para transformar clientes

desleais em clientes leais.

A técnica de descricdo do conceito tem uma ligagdo estreita com a segmentacdo e com a

classificacéo.

A segmentacdo pode levar a uma enumeracdo de objectos pertencentes a um conceito ou
classe sem qualquer descricdo compreensivel; normalmente, é feita antes da descricdo do

conceito.

Algumas técnicas, com por exemplo técnicas de conceptual clustering *®, executam a
segmentacdo e a descricdo do conceito simultaneamente. A descricao de conceito também

pode ser usada para fins de classificago.

Por outro lado, algumas técnicas de classificagdo que produzem modelos de classificacdo

compreensivel podem ser consideradas como descri¢cdes de conceito.

A distincdo é importante porque a classificacdo tem como objectivo ser completa no sentido
que é aplicivel a todos os casos da populacdo seleccionada. Por outro lado, as descri¢cdes de

conceito ndo precisam de ser completas e aplicaveis a todo o dominio do problema.
E suficiente que eles descrevam partes importantes dos conceitos ou classes.
Técnicas apropriadas:

e Meétodos de inducéo de regras.
e Conceptual Clustering.
Exemplo:

Usando dados sobre os compradores de carros novos e usando uma técnica de inducéo de
regras, podiam-se gerar regras que descrevem os clientes leais e desleais. Exemplos de regras

geradas:

Se 0 SEXO = masculino e IDADE => 51, entdo CLIENTE = leal

Se 0 SEXO = feminino e IDADE => 21 entdo CLIENTE = leal

Se PROFISSAO = gerente e IDADE <51 entdo = CLIENTE desleal

Se STATUS FAMILIA = bacharel e IDADE <51 ent&o = CLIENTE desleal

* Conceptual Clustering é uma técnica de classificacdo ndo supervisionada que gera uma
classificac@o conceptual para cada classe [27].
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6.5 Classificacéao
A classificacdo assume que ha um conjunto de objectos, caracterizados por atributos ou
caracteristicas, que pertencem a classes diferentes. O rétulo da classe € um valor conhecido
para cada objecto. O objectivo é construir modelos de classificacdo que rotulem com a classe
correctos objectos desconhecidos. Modelos de classificagdo séo usados principalmente para a

modelagem preditiva.

Os rétulos de classe podem ser previamente fornecidos, definidos pelo negécio ou obtidos pela

segmentacao.

A classificacdo € um dos mais importantes tipos de problema para mineragcédo de dados. Esta

técnica pode ser utilizada numa ampla gama de aplicacées.

Muitos problemas do dominio da mineracéo de dados podem ser transformados em problemas
de classificacdo. Um exemplo € o credit scoring que avalia o risco de crédito de um cliente para
financiamento a crédito. Este problema pode ser transformado num problema de classificagao
através da criacao de duas classes: os clientes bons e os maus. O modelo de classificacédo é
gerado a partir de dados de clientes existentes e 0 seu comportamento relativamente a
prestacao do crédito. Este modelo de classificagcdo pode entéo ser usado para classificar um

novo cliente.
Técnicas apropriadas:

Andlise da discriminante.

Métodos de regras de indu¢do (Rule Induction Methods).
Arvore de decis&o.

Redes neurais.

Vizinhos mais proximo de K (K Nearest Neighbor ou KNN).
Raciocinio baseado em casos (Case-based Reasoning).
Algoritmos genéticos.

6.6 Previsao
Outro tipo importante de técnica com uma ampla gama de aplicagbes é a previsdo. E muito
semelhante a classificacdo, a Unica diferenca é que na previséo o atributo alvo (classe) ndo &

um atributo qualitativo discreto, mas continuo.

O objectivo da previsdo é encontrar o valor numérico do atributo de destino para os objectos
desconhecidos. Na literatura, este tipo de problema é chamado, as vezes, de regresséo. Se

tratar de previsdo com dados de séries temporais, entéo é designa-se por forecasting.
Técnicas apropriadas:

A analise de regresséo.

Arvores de regressao.

Redes Neurais.

Vizinhos mais proximo de K (K Nearest Neighbor ou KNN).
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e Métodos de Box-Jenkins.
e Algoritmos genéticos.

Exempilo:

A receita anual de uma empresa estd correlacionada com outros atributos, como a
propaganda, a taxa de cambio, a taxa de inflacdo etc. Tendo estes valores (e as estimativas

confiaveis para o proximo ano), a empresa pode calcular a receita prevista para o ano seguinte.

6.7 Andlise de dependéncias
Andlise de dependéncia consiste em encontrar um modelo que descreva as dependéncias

significativas (ou associagfes) entre os dados ou eventos.

A analise de dependéncias pode ser usada para prever os valores de um item de dados,
baseado em informac¢Bes sobre outros itens de dados. Apesar da técnica poder ser usada
como um modelo preditivo, é usada principalmente para o entendimento dos dados. As

dependéncias podem ser rigidas ou probabilisticas.

As associagbes sao um caso especial de dependéncias que descrevem as afinidades de itens
de dados (ou seja, itens de dados ou eventos que frequentemente ocorrem em conjunto). Um
cenario tipico de aplicacdo para as associacfes é a andlise de cestas de compras. Uma regra
como "em 30 por cento de todas as compras, cerveja e amendoim foram comprados em

conjunto” € um exemplo tipico de uma associagéo.

Algoritmos para a deteccao de associa¢des sdo muito rapidos e produzem muitas associagées.
Seleccionar os mais interessantes é um desafio. Analise de dependéncia tem estreitas ligacdes
a previsdo e a classificacdo, onde as dependéncias sdo implicitamente usadas para a

formulac&o de modelos preditivos.
Técnicas apropriadas:

e Analise de correlacao.

e Andlise de regresséo.

e Regras de associagéo.

e Redes Bayesianas.

e Programacao de Légica Indutiva.

e Técnicas de visualizacao.
Exemplo:

Usando andlise de regressdo, um analista de negécios descobriu que existe uma dependéncia
significativa entre o total de vendas de um produto, o seu preco e 0 orcamento para o seu
anuncio. Uma vez que o analista descobriu esse conhecimento, pode alcancar o nivel desejado

de vendas, alterando o preco e/ou as despesas em anuncios nesse sentido.
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Apéndice 2 — Plano de projecto

Mapa GANT T produzido no Microsoft Office Project 2007

ID askName Duration Start Finish Rf“;‘;ce 27Sep'0 [01Nov'10  [05Dec’10  [0Jan'll  [MFeb'11  |[2Mar 11 |BAx 11 [DWa'11_ [odJu 1l BAg T [1280'11 |17
i) mhas o7 12 [ 27 [11 [ 26 [ 11 [ 2% |10 | 25 [ 09 [ 24 [ 11 [ 2% [ 10 | 25 |10 [ 25 | |24 |09 [24 |08 |23 |07 |2 [ 07 |

1 E (Meses 1-2) Pesquisa bibliogréfica. 45days | Mon01-11-10 Thu30-12-10 TH| TR

2 Primeira teragio 130 days? Wed 01-12-10 Tue3d1-05-11 = -]

3 (Meses 2-3) Business Understarding 4days? (Wed 011210 Mon31-01-11  TRJVFE e TRV FB

4 [E (Meses 3-4) DataUnderstarding. 41das? | Mon03-01-11  Mon 28-02-11 4PLAAC;JC] TR;HP,LAAC;JC

5 |4 (Meses 5-6) Data Preparation. Ldays? | Vied 02-02-11  Thu31-03-11 TRHF :

6 | (Meses 6-7) Modelation Hdays? | Tue0l-08-11 | Fri 29-04-11 TRHF

7 (Meses 7-8) Bualuation Hdays? | Fri0l-04-11 Tued1-05611  TRGPR(

8 Iteragdes subsequentes 118 days? Wed 09-02-11  Fri 22-07-11

9 = (Meses 2-3) Business Understarding 4 days? | Vied 090211 Mon 11-04-11 TH

0 (Meses 3-4) Data Understarding. 41days? | Mon28-02-11 Mon25-04-11 TH

1 E (Meses 5-6) Data Freparation. £ days? | Mon28-03-11  Tue24-06-11 TH|

2 | (Meses 6-7) Modelation #days? | Mon25-0411  Thu23-06-11 TH

EI T (Meses 7-8) Bualuation Bdays? | Wed 250511 | Fri 22-07-11 TH

14 E Escrita do relatério 115 days? Fri 15-0411 Thu22-1-11 AMR;ABJZ

15 |[F]  [Eriregadaproposta Odays | Sa27-11-10  Sa27-11-10 TH @ 71

16 Relatdrio prelirmirar Odays | Sa0502-11  Sat05-02-11 TH

7 [E4 Apesetacko Odays |Wed 22.06-11  Vied 22-06-11 TRLA

8 [E4 [Ertregafiral Odays | Thu22-09-11 Thu22-08-11 TH

Imagem 17 - Mapa GANTT
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Apéndice 3 — RestricOes de dominio de atributos

Restricdes de dominio

Simbolo | Significado

F 7 . B . - B

I nameros inteiros positivos (maiores que zero) e diferentes de nulo.
+n /. . . .
I ndmeros inteiros positivos.

| ndimeros inteiros diferentes de nulo.

I nameros inteiros.

1" nameros inteiros positivos ou nulos e diferentes de nulo.
S cadeia de caracteres diferentes de nulo.
s" cadeia de caracteres.

D data diferente de nulo.

D" data.

M moeda, positivo e diferente de nulo.

R ndmero fraccionario.

B valor booleano e diferente de nulo

B" valor booleano
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