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MAPEAMENTO E APLICACAO DE TESTES ESTATISTICOS EM
ENGENHARIA DE SOFTWARE

RESUMO

A Engenharia de Software costuma desenvolver e indicar o uso de diferentes fer-
ramentas para constru¢cao de uma solugdo computacional. Além disso, um dos objetivos da
area € a busca pela melhoria dos processos. Através da compreensdo e da modificacdo
adequada sobre os processos de engenharia de software existentes, pode ser possivel re-
duzir os custos, reduzir o tempo de desenvolvimento e melhorar a qualidade dos produtos
de software. Uma das formas de acompanhamento e avaliagdo dos processos da Engenha-
ria de Software é através de avaliagdes quantitativas. Nas avaliagbes quantitativas, uma das
formas mais usuais de analisar informacdes é através de técnicas estatisticas. Alguns estu-
dos relataram desafios na utilizacao de técnicas de analise em Engenharia de Software, que
abrange o pouco conhecimento sobre o tema, além de dificuldades na coleta e analise dos
resultados obtidos. Com isso, esse estudo busca auxiliar os pesquisadores e profissionais
da area de Engenharia de Software a conhecer mais os conceitos de analise de dados esta-
tisticos e conseguir identificar possiveis tipos de técnicas estatisticas para realizar a analise
dos seus estudos quantitativos. Para isso, foram construidos diferentes fluxogramas para
escolha do testes estatistico na area de Engenharia de Software. Os fluxogramas foram
construidos e avaliados com pesquisadores da area, visando uma aproximagao e avaliacdo
das principais necessidades.

Palavras-Chave: Estatistica, Teste Estatistico, Engenharia de Software, Pesquisa Quanti-
tativa.



MAPPING AND APPLICATION OF STATISTICAL TESTS IN SOFTWARE
ENGINEERING

ABSTRACT

Software Engineering usually develops and indicates the use of different tools to
build a computational solution. In addition, one of the goals of the area is improvement
for process. Through the understanding and appropriate modification of existing Software
Engineering processes, it may be possible to reduce costs, reduce development times and
improve the quality of software products. One way of monitoring and evaluating Software
Engineering processes is through quantitative assessments. In quantitative assessments,
one of the most common ways of analyzing information is through statistical techniques.
Some studies have reported challenges in using analysis techniques in Software Engineer-
ing, which encompasses little knowledge on the subject, in addition to difficulties in collecting
and analyzing the results obtained. With this, this study seeks to help researchers and pro-
fessionals in the Software Engineering area to learn more about the concepts of statistical
data analysis and to be able to identify possible types of statistical techniques to carry out
the analysis of their quantitative studies through the use flowcharts of statistical tests in the
area of Software Engineering. The flowcharts were built and evaluated with researchers in
the area, with the aim of approximating and evaluating the main needs.

Keywords: Statistics, Statistical Test, Software Engineering, Quantitative Research.
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1. INTRODUCAO

Os aspectos de producado de um software (que variam desde as etapas iniciais de
especificacao até a manutencao de um sistema apés a implementacao) sao de responsabili-
dade da area de Engenharia de Software. Um dos objetivos da area € a busca pela melhoria
dos processos. Através da compreensao e da modificacdo adequada sobre 0s processos
existentes de engenharia de software, pode ser possivel reduzir os custos, reduzir o tempo
de desenvolvimento e melhorar a qualidade dos produtos de software [129].

A Engenharia de Software costuma desenvolver solucdes para diferentes areas
técnicas de conhecimento e em empresas de diferentes portes (pequenas, médias ou gran-
des empresas). Para isso, a area indica a possibilidade de uso de diferentes ferramentas
para construgdo de um software e diversas técnicas para que essa construgdo ocorra da
maneira mais padronizada e documentada possivel [32].

Para melhoria dos processos em engenharia de software, um dos aspectos funda-
mentais é a correta avaliacdo dos sistemas computacionais projetados ou desenvolvidos.
Existem diversas formas de analisar os diversos processos da Engenharia de Software, que
variam desde avaliagcdes qualitativas (onde ha a comparagdo com 0 senso-comum ou com
um referencial de base), até avaliagbes quantitativas (baseadas na formulacao de valores
especificos, sem considerar os méritos de geracao desses valores) [32].

Uma das formas de analisar e avaliar os processos de gerenciamento, desenvolvi-
mento, implementacdo, manutencéo e avaliacdo de sistemas computacionais da Engenha-
ria de Software é através de analises quantitativas, incluindo o uso de experimentos. O foco
na analise de experimentos pode estar relacionado a fatores de melhoria de processos, que
obtém avaliagbes mais precisas, rapidas e confiaveis dos dados ou processos estudados
[32].

Uma das maneiras mais precisas de manejo e tratamento dos dados de analises
quantitativas de dados € através de diferentes procedimentos estatisticos. As andlises esta-
tisticas auxiliam na coleta, classificagao, sumarizagcao, organizacao, analise e interpretacao
dos dados de experimentos [90].

Existem diferentes técnicas estatisticas para a manipulacao e tratamento dos da-
dos quantitativos. A escolha da técnica estatistica a ser utilizada depende da natureza
inicial dos dados. Dados categ6ricos ou binarios exigem um tipo de analise, enquanto
dados numeéricos exigem outro tipo de abordagem. Além disso, como tratam-se de téc-
nicas matematicas, sdo necessarias algumas avaliagcbes das caracteristicas de natureza
das informacdes, tais como distribuicdo de probabilidade dos dados, variabilidade entre as
mensuracdes e outras medicdes. A correta utilizagdo dessas técnicas produz resultados
confiaveis e com possiveis métricas de erro mensuraveis, ajudando a garantir a melhor
tomada de decisdo em diferentes processos da Engenharia de Software [134].
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Com isso, essa pesquisa visa a constru¢cdo de um fluxo de testes estatisticos a
serem aplicados na Engenharia de Software.

Além da apresentagédo do fluxograma, o presente estudo visa apresentar alguns
tipos de analises quantitativas frequentemente utilizadas na Engenharia de Software e au-
xiliar na correta utilizacao e interpretacao dos resultados dos testes estatisticos utilizados.

A apresentacao da presente dissertacdo esta dividida em dez capitulos. Os Capi-
tulos 2, 3, 4 e 5 estao relacionados ao referencial teérico. O Capitulo 2 abrange a definicao
e uso de técnicas estatisticas na Engenharia de Software. Ja no Capitulo 3 € fundamen-
tada a pesquisa quantitativa e conceitos comumente utilizados em estatistica. O Capitulo
4 apresenta os principais testes estatisticos e suas aplica¢cdes em diferentes tipos de anali-
ses quantitativas. Ja no Capitulo 5 sao apresentados trabalhos relacionados, que ajudarao
a fundamentar a relevancia do presente estudo. No Capitulo 6 é apresentada a proposta
de pesquisa, com o0s objetivos do estudo e métodos empregados para atingimento dos re-
sultados propostos pelo estudo. No Capitulo 7 é apresentada a Revisao Sistematica de
Literatura, visando entender os tipos de testes estatisticos mais utilizados na Engenharia
de Software. No Capitulo 8 é apresentada a construgao e avaliacao dos fluxogramas com
os pesquisadores da area. No Capitulo 9 sdo apresentados exemplos de casos de uso dos
fluxogramas propostos, tendo como base a prépria literatura utilizada nessa pesquisa. Para
finalizar, no Capitulo 10, séo apresentadas as consideragdes finais do trabalho, incluindo os
principais resultados encontrados, limitagdes do estudo e sugestdes de trabalhos futuros.
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2. DEFINICAO E USO DE TECNICAS ESTATISTICAS NA
ENGENHARIA DE SOFTWARE

De acordo com Pressman [111], os processos de software sdo abordagens adap-
taveis que possibilitam que a equipe possa selecionar e decidir sobre o conjunto de acdes
e tarefas que pretende realizar para o desenvolvimento de um software. O objetivo desses
processos € a entrega de um software de qualidade, que satisfaca a necessidade da equipe
que desenvolveu e do usuario que ira utiliza-lo.

Os requisitos de um sistema mudam ao longo do processo e o impacto de cada
mudanga também varia no decorrer do tempo. Quando as mudangas ocorrem em pro-
cessos iniciais, os impactos em custo sdo pequenos. Porém, conforme o tempo passa
0s custos podem aumentar, uma vez que recursos foram comprometidos e que podem ter
ocorrido mudangas fundamentais e em etapas iniciais do projeto [111].

Os processos de gerenciamento, desenvolvimento, implementacdo, manutencao
e avaliacao de sistemas computacionais da Engenharia de Software, através de coleta de
dados como os custos de desenvolvimento de software, defeitos de software, resisténcia
na adog¢do de um novo sistema, qualidade de diferentes procedimentos ou outros tépicos,
pode beneficiar o entendimento acerca de um problema de pesquisa e facilitar a criagao de
leis gerais ou teorias em diferentes areas da computacgao [140].

Na Engenharia de Software, os métodos estatisticos podem ser ferramentas am-
plamente utilizadas em diferentes processos e atividades da area, auxiliando no planeja-
mento, avaliagdo de melhorias futuras e no desenvolvimento de novos produtos e sistemas
computacionais [59].

As pesquisas realizadas em Engenharia de Software ndo podem se preocupar
somente com a coleta de dados, mas também com as andlises, resultados e explicacdes
sobre as informacgdes coletadas. Por exemplo, para comprovar a eficacia de um sistema
computacional, ndo é suficiente aplicar o sistema em dois grupos, como por exemplo, em
um grupo de teste (grupo A) e o outro de controle (grupo B). Concluir baseado apenas em
dados descritivos que a média do grupo A é superior ao grupo B pode ser equivocado.
Esse resultado poderia ter ocorrido devido a casualidade, gerando conclusdes errbneas
que prejudicam a tomada de decisao [144].

Uma das definicdes muito utilizadas em analises quantitativas é a de experimento.
O conceito de experimento abrange a identificacao de potenciais variaveis que sao mani-
puladas, mensuradas e com seus efeitos suficientemente controlados para observacao de
seus resultados em um estudo [84].

Os experimentos exigem etapas de planejamento, realizacao, andlise e avaliacao
dos resultados obtidos. Essas etapas podem ser descritas através de uma metodologia



19

conhecida inicialmente como Método de Melhorias, desenvolvida pelo estatistico Walter A.
Shewart na década de 30, que abrange conceitos de controle estatistico do processo.

Os conceitos de Shewart foram amplamente utilizados e popularizados na década
de 50 por Edwards Deming, abrangendo etapas de planejamento, construcdo e avaliacao
de ciclos de desenvolvimento de projetos, e conhecidos como ciclo PDCA (do inglés: PLAN
- DO - CHECK - ACT ou Adjust).

O ciclo PDCA é um método iterativo de controle e melhoria continua de processos
e produtos, cujas etapas podem ser vistas na Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Ciclo PDCA [106]

A primeira fase do processo (PLAN = Planejar) consiste em planejar o que sera
realizado, envolvendo a definicdo de objetivos, estratégias e agdes. Além disso, essa fase
consiste em definir os métodos que seréo utilizados para atingir os objetivos propostos.

A segunda fase (Do = Executar) caracteriza-se pela implementagdo do processo
planejado.

Na terceira fase (CHECK = Verificar) ocorre a avaliacdo do processo. Diferencas
entre os resultados planejados e o resultado real alcangado constituem problemas a serem
resolvidos. Nesta etapa ocorre a coleta de dados do processo € a comparacao dos resul-
tados obtidos com os resultados esperados. A analise dos dados desse processo fornece
subsidios relevantes para a continuidade e implementacao da proxima etapa.

A quarta fase (Action = Agir) consiste em fazer as correcées necessarias do pro-
cesso, com o objetivo de evitar repeticbes de problemas apresentados em outras fases.
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Essa fase envolve a busca por melhoria continua, propiciando a criacdo de novos conheci-
mentos e as atualizacdes necessarias.

Para o uso de testes estatisticos em Engenharia de Software, de forma semelhante
ao ciclo PDCA, também sao realizadas diversas etapas, que abrangem a delimitacao do
problema a ser estudado, a coleta de dados a ser realizada, a analise dos dados obtidos e
a interpretagéo dos resultados e conclusées.

Na Figura 2.2, é apresentado um desenho esquematico sobre os processos que
sdo utilizados em casos de estudos quantitativos da Engenharia de Software.

- Delimitacdo do estudo analisado
Definicao do - Identificacio das variaveis

estudo explicativas
- Identificagdo da variavel resposta

- Selecdo simulagio de varaveis
explicativas e variaveis resposias
Coleta de dados do estudo analisado

- Realizagdo das etapas de feste
das pressuposicdes necessarias
para utilizacdo dos principais tipes
de técnicas estatisticas

Testes de
pressuposicbes

- Demonstragio da aplicagdo da
L técnica estatistica mais apropriada
Aplicacio do para o tipo de estudo e variaveis

teste estatistico escolhidas

- Demonstragdo da interpretacio
dos resultados do estudo &

Analise de conclusdes obtidas através do uso

resultados do teste estatistico escolhido

Figura 2.2 — Etapas da exemplificagdo do uso de testes estatisticos em Engenharia de
Software

Dessa forma, nos Capitulos 3 e 4, sdo apresentados conceitos importantes para
utilizacao de técnicas estatisticas bem como as definicdes de alguns dos testes estatisticos
mais usuais a serem aplicados em Engenharia de Software.
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3. PESQUISA QUANTITATIVA E CONCEITOS COMUMENTE
UTILIZADOS EM ESTATISTICA

Os métodos de pesquisa quantitativos caracterizam-se pelo uso da quantificacao
das informacgdes para coleta e analise dos dados. Para isso, primeiramente sdo formuladas
diferentes hipéteses sobre os fendmenos estudados. A partir disso, ocorre a coleta dos
dados (enfatizando dados numéricos e mensuraveis) que busca informagdes relevantes
para aceitacdo ou ndo das hipoteses formuladas. Apds a coleta de dados, realiza-se entao a
analise dos dados, onde as informacdes sao analisadas com apoio de técnicas estatisticas
ou matematicas [31].

As técnicas estatisticas de coleta e analise de dados podem ser utilizadas com o
objetivo de descrever e compreender diferentes caracteristicas e relacées entre fen6menos
da natureza. Para isso, sdo utilizados diferentes conceitos para identificar, mensurar e
analisar informagdes relevantes no estudo desses fenémenos [31].

As informacdes coletadas para estudo em estatistica sdo denominadas como va-
riaveis. Existem diferentes tipos de variaveis, qualitativas ou quantitativas. O tipo de analise
empregada depende da natureza dessas informagodes.

Variavel resposta e explicativa

Uma das principais definicoes de variaveis é a diferenciacao entre variavel res-
posta e variavel explicativa. Variavel resposta € nome dado ao evento que se pretende
estudar, tais como desempenho de um software, numero de downloads de um aplicativo e
outros. Os valores observados para a variavel resposta sao dependentes e/ou explicados
por uma ou mais variaveis explicativas, como por exemplo as diferentes técnicas utilizadas
para solucao de um problema, os niveis de conhecimento dos desenvolvedores e outros
[74].

Amostra e populacao

Um segundo conceito importante utilizado na Estatistica sdo as definicdes de
amostra e populagdo. Populacdo é definida como a totalidade de objetos, pessoas ou
sujeitos sob estudo. Ja a amostra caracteriza-se como uma subparcela selecionada da
populacdo. Em geral, os experimentos realizados utilizam os conceitos de amostra, uma
vez que se torna complexo e por vezes excessivamente caro coletar todos os dados de
uma populacdo de interesse. Dessa forma, uma das caracteristicas fundamentais na ana-
lise dos dados de testes estatisticos € a garantia da representatividade da amostra com as
caracteristicas da populacao estudada [74].

Algumas caracteristicas individuais coletadas de uma populagéo de interesse tais
como peso de um equipamento, tempo de processamento de um software, taxas de per-
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formance de uma equipe de desenvolvimento ou outros tipos de informacgdes, podem variar
entre individuos de um mesmo grupo em um dado instante de tempo e, em um mesmo
individuo, em instantes diferentes do tempo. Com isso, ordem e regularidade nas medidas
coletadas s6 podem ser estabelecidas quando coletados dados de uma quantidade grande
de individuos e quando analisadas as informacodes consolidadas desses individuos [95].

Medidas descritivas de dados quantitativos

Apdés a coleta dos dados, € necessario descrever e resumir as informagdes afim
de apresentar os resultados de forma mais facilitada. Para isso, existem algumas medidas
descritivas bastante utilizadas para descrever e resumir os dados de um estudo. Algumas
das medidas mais utilizadas sao a média, a mediana, a moda, a varidncia e o desvio-
padréo.

Média

A média é a medida estatistica mais conhecida e utilizada para descrever um con-
junto de dados. Existem varios tipos de médias (aritmética, harmdnica, ponderada e ou-
tras), sendo a mais utilizada a média aritmética simples. Essa medida é obtida dividindo-se
a soma dos valores das observacdes pelo numero total de observagcbes. Essa medida é
muito influenciada por valores extremos (conhecidos como outliers) [97].

Mediana

A mediana é o valor central do conjunto de dados. Antes da mediana encontram-
se 50% dos dados e apds a mediana os outros 50%. A caracteristica dessa medida é que
a mesma representa muito mais uma medida de posi¢do do que de grandeza [97].

Moda

A moda é simplesmente o valor mais frequente em um conjunto de dados. Isto é,
se um conjunto de dados possuir valores repetidos, aquele que aparece 0 maior niumero de
vezes representa a moda [97].

Variancia e Desvio-padrao

A variancia se trata de uma medida de dispersdao. Variacdo ou dispersao € o
grau de variacao com que os dados numéricos tendem a se distanciar de um valor médio.
Neste sentido, as medidas de dispersao indicam o grau de variabilidade demonstrada pelos
dados coletados em torno de medidas resumo como a média aritmética. O calculo da
variancia é realizado utilizando a soma dos quadrados da diferenca entre cada valor e a
média aritmética [97].
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Apenas calcular a variancia como medida de dispersao pode nao ser suficiente,
pois trata-se de uma medida muito influenciada por valores distantes da média. Além disso,
a variancia é calculada com os quadrados dos valores, dificultando a interpretagcdo. Com
isso, uma alternativa definida foi o calculo do desvio padrao, que é simplesmente o resultado
positivo da raiz quadrada da variancia [97].

Eventos e variaveis aleatorias

Quando ocorre a impossibilidade de predizer antecipadamente o resultado de um
evento (ocorrido através de sucessivas repeticdes e sob as mesmas condigdes), caracteriza-
se esse evento como aleatério. A variabilidade presente, nestas condi¢des, € chamada
variabilidade aleat6ria, casual, randémica ou estocastica [95].

Para entender e interpretar os eventos aleatorios, € necessario utilizar conceitos
da teoria da probabilidade. Para todo evento aleatério é possivel associar uma ou mais
variaveis, denominadas como variaveis aleatérias, e para cada variavel aleatéria (ou con-
junto de variaveis aleatorias) € possivel encontrar uma fungcédo que descreva a sua referida
distribuicao de probabilidades [95].

Uma variavel aleatéria pode assumir dois tipos de caracteristicas: continua ou dis-
creta. Uma variavel aleatoria discreta possui um numero finito de opgdes. Ja uma variavel
aleatoria continua se distribui em um campo infinito de opcdes. Cada tipo de variavel alea-
toria possui distribuicao de probabilidade especifica. No caso das variaveis discretas, uma
das distribuicées de probabilidade mais comuns é a distribuicdo Binomial. J4 no caso de
variaveis aleatorias continuas, a mais comum e usual € a distribuicdo Normal [17].

Distribuicao Normal

A distribuicado Normal, também conhecida como distribuicdo de Gauss, é a mais
conhecida de todas as distribuicdes de probabilidade continuas. Trata-se de uma distribui-
céo de probabilidade simétrica, em formato de sino, cujos valores de média, moda e me-
diana sao iguais e encontram-se no centro da curva. Essa distribuicdo € frequentemente
utilizada e usada como base nos testes de hipdteses paramétricos existentes [17, 97].

Teste de Hipoteses

O teste de hipéteses € um dos principais problemas a serem resolvidos através
da Estatistica. Testar uma hipétese significa que, apos realizada uma afirmacao sobre uma
populacdo estudada, os dados coletados de uma amostra proveniente daquela populagéao
séo analisados para verificar se eles contrariam ou ndo a afirmagao realizada. Em grande
parte das pesquisas, 0os estudos anteriores ou outro tipo de conhecimento prévio sobre a
populacdo estudada € que definem as hipdteses construidas. Dessa forma, o objetivo do
teste de hipo6tese estatistico é, de forma metodoldgica e através de analise quantitativa de
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dados, verificar se os dados da amostra coletada trazem evidéncias que apoiem ou refutem
uma hipotese estatistica formulada [97].

Com o teste de hipdteses formulado, se estabelece um nivel de significancia (erro)
para as afirmacgdes e conclusdes do teste. Esse nivel de significaAncia estabelecido geral-
mente encontra-se em trés niveis: 10%, 5% ou 1%.

Na construgcdo de um teste de hipotese estatistico sdo construidas duas hipéte-
ses, denominadas como hipdtese nula (HO) e hipdtese alternativa (H1). De forma geral,
a hipétese nula é construida com base na afirmacao que deseja-se refutar e a hipotese
alternativa apresenta a possivel afirmacao a ser confirmada no estudo. Com isso, quando
€ realizado um teste de diferenca entre dois ou mais grupos, geralmente a hip6tese nula
abrange a afirmacgao de igualdade entre os grupos, enquanto que a hipbtese alternativa
abrange a diferenga entre dois ou mais grupos analisados.

Com o teste de hipo6teses formulado, entdo o teste estatistico é aplicado. O valor
numeérico resultante desse teste de hipéteses chama-se estatistica de teste. O valor da
estatistica de teste é entdo comparado com o valor tedrico obtido através da distribuigéo de
probabilidade do teste, com um valor pré-fixado do nivel de significancia.

P-valor

O resultado estatistico do teste de hipoteses é interpretado através de uma medida
denominada como p-valor. O p-valor resulta na probabilidade de que a estatistica de teste
possua valor extremo em relagdo ao valor tedrico dos dados, sob a condi¢gdo da hipotese
nula ser verdadeira. Escores do p-valor tradicionalmente utilizados para rejeitar a hipétese
nula sao obtidos utilizando como referéncia um erro maximo toleravel de 0,05 (5%). Nesse
caso, em um teste de comparagéo de grupos, quando a hipétese nula é verdadeira, valores
extremos para a estatistica de teste sdo esperados em menos de 5% das vezes. Dessa
forma, verifica-se que o teste possui um nivel de confianca de 95%. Niveis de erro tradi-
cionalmente utilizados como 10%, 5% e 1%, correspondem respectivamente aos niveis de
confianca de 90%, 95% € 99%.

Exemplo de estudo quantitativo utilizando os conceitos estatisticos

Um exemplo de estudo quantitativo é a avaliacdo do tempo em que desenvolvedo-
res concluem uma tarefa especifica utilizando as técnicas A e B. Nesse caso, a populagdo
de pesquisa sao todos os desenvolvedores, sendo a amostra uma parcela desses desen-
volvedores (aqueles cujos dados compdem o estudo). Esse estudo possui uma variavel
explicativa, que é tipo de técnica utilizada pelos desenvolvedores (A ou B), e a variavel
resposta é o tempo transcorrido até a conclusao da tarefa. Inicialmente é realizada uma
analise descritiva dos dados, onde a média de tempo para conclusdo da tarefa utilizando
a técnica A é de 24 minutos e utilizando a técnica B € de 32 minutos. Para verificar se a
diferenca das médias de tempo (24 e 32 minutos) € estatisticamente significativa (isto &,
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se essa diferenca ndo ocorreu por casualidade observada nessa amostra) é realizado um
teste de hipbteses. Nesse caso essas sao as seguintes hipéteses:

» HO: ndo ha diferencas no tempo de concluséo da tarefa utilizando as técnicas A ou B;

« H1: ha diferencas no tempo de concluséo da tarefa utilizando as técnicas A ou B.

Através dos resultados obtidos com o uso de uma técnica estatistica de compara-
cao de médias, o p-valor do estudo foi de 0,012. Dessa forma, como o p-valor foi inferior
a 0,05, rejeita-se a H0. Logo é possivel concluir (com um nivel de confianga de 95%) que
utilizando a técnica A os desenvolvedores concluem a tarefa de forma mais rapida do que
se utilizassem a técnica B.
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4, PRINCIPAIS TESTES ESTATISTICOS E SUAS APLICACOES EM
DIFERENTES TIPOS DE ANALISES QUANTITATIVAS

Para analise de dados em estudos quantitativos, podem ser utilizadas diferentes
técnicas estatisticas. A escolha da técnica mais adequada depende de uma série de fato-
res tais como: tipo de variavel resposta (quantitativa ou categoérica), nimero de variaveis
explicativas e variaveis respostas, distribuicao de probabilidade dos dados analisados, entre
outras.

Os principais testes estatisticos estdo subdivididos em dois grupos: paramétri-
cos e ndo parameétricos. Os testes paramétricos exigem que sejam aplicados em variaveis
respostas continuas e que sejam cumpridos os pressupostos de normalidade e homoge-
neidade de variancias. Ja os testes ndao paramétricos nao necessitam de conhecimento a
priori sobre a distribuicado de probabilidade dos dados e sdao adaptaveis aos estudos que
envolvem variaveis com niveis categéricos ou ordinais [90].

Antes da utilizacao de qualquer teste estatistico, o primeiro passo a ser realizado
sao as analises das pressuposicoes necessarias para utilizacao das técnicas estatisticas
mais usuais. Os testes de verificacdo da concordancia dos dados com as pressuposi¢coes
fundamentam as bases tedricas de uso de dados testes estatisticos e auxiliam na correta
analise dos dados e interpretacdo dos resultados obtidos [62].

De forma simplificada, as principais suposi¢coes a serem testadas para utilizacdo
de grande parte dos testes estatisticos sao: normalidade, homocedasticidade e linearidade
[28].

Normalidade

A normalidade é a mais comum das pressuposicoes da analise estatistica. A su-
posicdo abrange a informagdo de que os dados de uma variavel continua, extraidos de
determinada amostra estudada, devem possuir distribuicdo correspondente a distribuicao
normal. Ha diferentes formas de testar essa suposi¢céo, que varia desde metodologias des-
critivas, que analisam visualmente o resultado de alguns graficos, bem como alguns testes
de aderéncia, tais como o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) e o teste de Shapiro-Wilk
(SW) (28] [82].

Por exemplo, a varidvel que sera testada a suposicao de normalidade é a idade
dos alunos do curso de Ciéncia da Computacao de uma universidade privada. Dessa forma,
utilizando o teste KS para testar a normalidade da variavel, a hipotese nula (HO) é de que os
dados de idade dos alunos sao provenientes de uma populagédo com distribuicado normal e
a hipdtese alternativa (H1) é de que os dados nao sao provenientes de uma populagdo com
distribuicao normal. Utilizando um nivel de significancia de 5%, apés a realizacao do teste o
p-valor obtido foi de 0,62. Como esse valor € superior a 0,05, logo néo rejeita-se a hipbtese
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nula. Isto é, ndo ha evidéncias estatisticas de que os dados nao sejam provenientes de
uma populacao com distribuicdo normal.

Homocedasticidade

A segunda suposicao utilizada em técnicas estatisticas é a homocedasticidade,
que significa que as variaveis explicativas devem exibir niveis iguais de variancias ao longo
do dominio da variavel resposta do estudo. Quando o grau de severidade da heterogenei-
dade de variancia € elevado, os resultados e a significAncia estatistica da analise podem
ser comprometidos. Alguns dos testes estatisticos utilizados para testar essa suposicéo
estatistica sdo o teste de Bartlett e o teste de Levene [28] [117].

Por exemplo, a variavel que sera testada a suposicao de homogeneidade de vari-
ancias € o tipo de ferramenta (1 e 2) utilizada para desenvolvimento de um aplicativo Web.
Dessa forma, utilizando o teste de Levene para testar a homogeneidade de variancias, a
hipétese nula (HO) é de que as ferramentas possuem variancias semelhantes e a hipdtese
alternativa (H1) é de que as ferramentas ndo possuem variancias semelhantes. Utilizando
um nivel de significancia de 5%, apds a realizacdo do teste o p-valor obtido foi de 0,035.
Como esse valor é inferior a 0,05, logo rejeita-se a hipbétese nula. Isto é, ha evidéncias
estatisticas de que as ferramentas ndo possuam homogeneidade de variancias (variancias
semelhantes).

Linearidade

Ja o pressuposto de linearidade verifica se ha uma relacao linear entre a variavel
resposta e as variaveis explicativas. Esse pressuposto pode ser testado a partir de obser-
vacgodes gréficas, através de um grafico denominado como diagrama de dispersao (conforme
pode ser visto na Figura 4.1), ou através do resultado do teste de regresséo linear (RL), o
qual sera apresentado na préxima secao.

Nivel de Conhecimento
(]

Y

Tempo de Curso

Figura 4.1 — Exemplo de diagrama de dispersao

Através do diagrama de dispersao apresentado na Figura 4.1, € possivel verificar
o pressuposto de linearidade. Nesse caso, foi testada a linearidade da variavel explicativa
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Tempo de Curso com a variavel resposta Nivel de Conhecimento. Como pode ser obser-
vado, a relagao entre as duas variaveis é semelhante ao formato de uma reta. Nesse caso,
o pressuposto de linearidade € atendido.

Nas proximas secoes serao apresentados exemplos de testes estatisticos que po-
dem ser utilizados conforme os tipos de variaveis (quantitativas continuas ou categoricas)
em estudos quantitativos. Inicialmente, serao apresentados os testes utilizados quando a
variavel resposta e a variavel explicativa sdo quantitativas continuas. Na segunda secéo,
serdo apresentados os testes que podem ser realizados quando a variavel resposta é con-
tinua e a variavel resposta é categorica. Na terceira segao, serdo apresentados os testes
estatisticos que podem ser utilizados quando ambas as varidveis (resposta e explicativa)
sao categoricas. Na ultima secao, sdo apresentados outros tipos de testes, como analise
de agrupamento, analise de concordancia e teste de tamanho do efeito (TDE). Com exce-
¢éo da ultima segéo, todos os outros testes apresentados sao testes que testam hipdteses
guando o objetivo € avaliar o efeito de uma variavel explicativa no resultado de uma variavel
resposta.

4.1 Variavel resposta e variaveis explicativa quantitativa continua

Nos casos onde a variavel resposta e a variavel explicativa de um estudo séo
qguantitativas continuas, em geral, sdo utilizadas as técnicas estatisticas como a analise de
regressao, correlacdo e outras.

Analise de Regressao

O principal objetivo da anélise de regressao é estimar os valores de uma variavel
resposta de interesse com base nos valores conhecidos e/ou fixados de uma ou mais varia-
veis explicativas. Dessa forma, a analise de regressao estabelece uma relagao funcional de
causa e efeito, onde ha duas ou mais variaveis envolvidas para descricdo de um fenédmeno
estudado. Para utilizar a técnica de analise de regressao, as variaveis explicativas necessi-
tam ser independentes. Dessa forma, os valores obtidos em uma das variaveis explicativas
nao podem ser dependentes ou influenciados pelos resultados das demais variaveis expli-
cativas. O tipo mais usual de analise de regressao € a regresséao linear, que ocorre quando
h& uma relacdo de dependéncia linear da variavel resposta com as variaveis explicativas. A
analise de regressao apresenta algumas pressuposicdes para sua utilizacao que sao [28]:

* normalidade dos residuos;
* homocedasticidade;

 auséncia de correlacao entre os residuos;
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* relacdo linear entre a variavel resposta e as variaveis explicativas;

 auséncia de multicolinearidade (alta correlagao entre as variaveis explicativas).

Quando as suposicoes da analise de regressao paramétrica nao sao atendidos,
entdo € necessario realizar as analises dos dados utilizando uma alternativa ndo paramé-
trica. A caracteristica desse tipo de técnica é a auséncia (completa ou quase completa)
de conhecimento a priori a respeito da distribuicado de probabilidade da funcao que sera
estimada através da andlise dos dados. Dessa forma, como a fungéo é estimada a partir
do ajuste de parametros livres, a classe de fungdes que o estimador pode prever torna-se
bastante ampla [150].

Correlacao

Quando ha dependéncia entre as variaveis explicativas, a analise de regressao
n&o pode ser realizada. Dessa forma, uma das possibilidades a ser realizada € o teste de
correlagdo. A correlagao entre duas variaveis apresenta como objetivo mensurar um possi-
vel inter-relacionamento entre essas variaveis. O resultado desse teste € uma medida que
varia dentro do intervalo fechado de -1 a 1, onde -1 indica uma perfeita correlagdo negativa
ou inversa e 1 indica perfeita correlagdo positiva ou direta. Valores negativos da correlacéo
indicam que o crescimento de uma das variaveis implica, em geral, no decrescimento da
outra variavel. Ja valores positivos indicam, em geral, o crescimento ou decrescimento con-
comitante das duas variaveis estudadas. Uma das técnicas de correlacdo mais conhecidas
€ a correlacao obtida através do coeficiente de Pearson, que mensura a correlagao linear
entre duas variaveis. [109].

Quando a relacdo entre as variaveis nao é linear (como nos casos onde a relacdo é
quadratica, cubica, exponencial, etc.), ela ndo sera medida adequadamente pelo coeficiente
de correlacdo mais usual, que é o de Pearson. Nesses casos, é possivel utilizar outro
coeficiente de correlacdo, como o de coeficiente de Spearman. Esse coeficiente, por utilizar
as informagbes de postos dos dados', ndo pressupde uma distribuicdo de probabilidade
especifica para os dados, podendo ser utilizado nas situacées em que a relacao entre os
pares de dados ndo € linear [109].

'Postos s&o ordenagdes (de forma crescente) dos dados. Dessa forma, os testes que usam postos néo
utilizam os valores brutos dos dados, mas sim a ordenagéo deles na amostra [126].
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4.2 Variavel resposta quantitativa continua e variavel explicativa categorica

Nessa sec¢ao sdo apresentados os testes estatisticos mais conhecidos na avalia-
cao de variaveis respostas continuas, quando a variavel explicativa é categorica.

Comparacao de dois grupos independentes

Os testes de hip6teses que testam a igualdade entre duas médias sédo alguns dos
testes estatisticos mais comuns, sendo utilizados em diversas situagdes. Existem diversas
alternativas para comparacao de médias, sendo o teste mais conhecido e utilizado o teste
paramétrico baseado na distribuicdo t de Student. Esse teste baseia-se em algumas pres-
suposi¢des para 0 seu uso, tais como a suposi¢cdo de independéncia e normalidade dos
dados, além da suposicdo de homogeneidade das variancias das populag¢des sob estudo.
Além disso, o teste T nao é aplicavel quando os dados sdo qualitativos ordinais. Dessa
forma, nos casos onde as suposi¢des de uso do teste T ndo sao atendidas, sdo apresenta-
das alternativas ndo paramétricas, como o teste de Mann e Whitney [9].

Comparacao de dois ou mais grupos independentes

No caso de comparacgao de dois ou mais grupos, onde a variavel resposta é quan-
titativa, mas a variavel explicativa é categoérica, um dos testes mais utilizados é a Analise
de Variancia (ANOVA). Da mesma forma como o teste T, esse teste verifica se os diferen-
tes niveis da variavel explicativa (também conhecidas como fator na ANOVA) promovem
mudancas sistematicas em uma variavel resposta estudada. O caso mais simplificado de
utilizacdo da técnica é a ANOVA unifatorial, onde sdo comparados os diferentes niveis de
um fator (variavel explicativa) em uma resposta de interesse. A ANOVA também possui
pressupostos para sua utilizagao, tais como normalidade dos erros, homocedasticidade en-
tre os tratamentos e amostras independentes [90, 40].

Caso as suposi¢des da ANOVA nao sejam atendidas, € possivel realizar um teste
nao paramétrico correspondente. Uma alternativa nesse caso € a utilizacao do teste Kruskal-
Wallis, que trata-se de um teste T também utilizado para comparar diferentes niveis de um
fator de uma resposta de interesse, porém néo exige os pressupostos da ANOVA [90].

Comparacao de grupos pareados

Ja para dados pareados, onde ha dependéncia entre as varidveis explicativas, o
teste T a ANOVA convencional ndo podem ser realizadas. Dados pareados podem ser
entendidos como aqueles dados que sdo mensurados, por exemplo, antes e ap6s um tra-
tamento ser realizados em um mesmo individuo (ou unidade amostral), ou ainda, aqueles
dados onde dois tratamentos sao aplicados em individuos (unidades amostrais) muito se-
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melhantes entre si. Dessa forma, uma das possibilidades a ser realizada € o teste T pareado
e a ANOVA para medidas repetidas [9].

A técnica estatistica ANOVA com medidas repetidas é utilizada para comparacao
de trés ou mais médias de grupos onde ha repeticéo total dos participantes em cada grupo.
Esse tipo de andlise geralmente é realizado em duas situagdes: quando os participantes
sdo submetidos a varias medidas de uma mesma intervenc¢ao ao longo do tempo ou quando
os participantes sdo submetidos a mais de uma condicéo (intervencao) e as respostas men-
suradas desejam ser comparadas. Para utilizar a ANOVA de medidas repetidas, algumas
suposi¢coes devem ser verificadas para que a técnica fornega um resultado vélido. As su-
posicoes da ANOVA de medidas repetidas sdo: auséncia de valores extremos nos grupos
analisados, normalidade da distribuicao da variavel dependente nos dois ou mais grupos
relacionados e esfericidade (as variagdes das diferencas entre todas as combinagdes de
grupos relacionados devem ser iguais) [58].

No caso onde as suposicoes desses testes nao forem atendidas, da mesma forma
como nos testes para amostras independentes, € necessario realizar testes alternativos.
Nesse caso, para o teste T, a alternativa ndo paramétrica é o teste de Wilcoxon. Ja no
caso da ANOVA para medidas repetidas, quando os dados analisados sao relacionados e
as suposicoes da ANOVA para medidas repetidas nao forem atendidas, uma das op¢oes
de teste estatistico a ser realizado é o teste de Friedman. Esses testes sdo opg¢des néo
paramétricas utilizadas para comparar dados amostrais vinculados, quando por exemplo
um mesmo objeto de estudo ou individuo é avaliado mais de uma vez. Esse tipo de teste
nao utiliza diretamente os dados numéricos na analise, mas 0s postos ocupados por esses
dados. Realiza-se a soma dos postos ocupados pelos dos dados em cada um dos grupos
e, entao, é testada a hipo6tese de igualdade dos grupos [125, 9].

Teste de comparacoes multiplas

Os testes de comparacdo mdltipla entre médias de tratamentos séo realizados
apds a anadlise de variancia (ou o teste ndo paramétrico equivalente), quando o resultado
desse teste é estatisticamente significativo. Quando a analise de variancia detecta um efeito
significativo (a partir de um determinado nivel de significancia), de modo que se decide
rejeitar a hipotese de nulidade, é necessario verificar onde existe os pares de diferencas
entre os grupos (niveis da variavel). Os testes de comparagdo mais comuns sao os testes
de Tukey, Duncan, Dunnet e o teste LSD, normalmente utilizados para detalhar onde ocorre
a diferenca entre pares, permitindo mostrar, especificadamente, quais tratamentos diferem,
ou ndo, estatisticamente entre si [39].



32

4.3 Variavel resposta e variavel explicativa categérica

Quando a variavel resposta e a variavel explicativa sdo categoéricas, podem ser
utilizados testes estatisticos tais como teste qui-quadrado e teste exato de Fisher.

Teste Qui-Quadrado de Pearson

O teste qui-quadrado (também conhecido como o teste do qui-quadrado de Pear-
son) é um dos testes mais conhecidos para testar hipotese de variaveis categéricas (no-
minais). Esse teste fornece informagdes ndo apenas da importancia de qualquer diferenca
observada nas amostras, como fornece informacdes sobre quais categorias diferem da(s)
demais [91].

O teste qui-quadrado é uma estatistica nao paramétrica, também chamado de
teste livre de distribuicdo. Porém, assim como na maioria dos testes estatisticos, sdo ne-
cessarios requisitos para seu uso apropriado, as chamadas “suposi¢cdes” da estatistica. O
teste pode ser utilizado nas seguintes condigbes [91]:

» 0s dados precisam ser frequéncias ou contagem de casos;
* 0S niveis (categorias) das variaveis precisam ser simultaneamente exclusivos;

+ cada individuo aparece apenas em uma combinacao de categorias das variaveis res-
posta e explicativa;

* 0s grupos de individuos precisam ser independentes;

» O valor de cada combinacdo de categorias nao deve ser inferior a cinco (em pelo
menos 80% das combinagdes) e nenhuma combinagao deve ter um tamanho amostral
de menos de um caso.

Teste exato de Fisher

O Teste Exato de Fisher é utilizado para avaliar propor¢des de variaveis catego-
ricas (em tabelas de contingéncia 2x2 - duas linhas e duas colunas), comparando os re-
sultados de grupos de duas amostras independentes. Esse teste fornece valor-p exato e
nao exige técnica de aproximagao. O valor-p do teste exato de Fisher é preciso para to-
dos os tamanhos amostrais, enquanto os resultados provenientes do teste qui-quadrado
gue examina as mesmas hipéteses podem ser imprecisos quando o numero de células é
pequeno. Dessa forma, em casos de pequenos tamanhos amostrais e comparacéo de va-
ridveis categoricas com no maximo duas categorias, pode ser usado o teste exato de Fisher
[27].
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4.4 Alguns outros tipos de analises

Analise de Agrupamento

Existem diferentes modalidades de analise de agrupamento. Todas elas apresen-
tam um objetivo em comum, que € a reducédo da dimensionalidade dos dados. O objetivo
dessa andlise é reduzir uma grande quantidade de variaveis a um nimero menor de fa-
tores/componentes/grupos. Uma das formas de realizagdo de analise de agrupamento é
através da andlise fatorial. Nessa técnica, os fatores/componentes construidos a partir
da analise de agrupamento sdao combinacdes lineares das variaveis observadas que ex-
plicam/representam a variacado das variaveis originais. Dessa forma, através de poucos
fatores é possivel analisar a variacdo apresentada por um grande conjunto de variaveis.
Para uso da técnica, no geral as variaveis devem ser preferencialmente continuas ou dis-
cretas, mas muitas vezes os pesquisadores usam variaveis ordinais e nominais. Nesse tipo
de técnica, por apresentar como objetivo a reducao de dados, é necessario que as variaveis
incluidas na analise estejam correlacionadas [50].

Um outro tipo de analise de agrupamento, diferente da andlise fatorial é a ana-
lise de cluster. A analise de cluster/agrupamentos/conglomerados € uma denominagéo de
um conjunto de diferentes técnicas que podem ser utilizadas para agrupar casos em gru-
pos. Dessa forma, diferente da andlise fatorial, que agrupa variaveis, a andlise de cluster
agrupa casos que possuam caracteristicas similares em um mesmo grupo, € casos com
caracteristicas distintas em grupos diferentes [50].

Analise de Concordancia

Um importante critério para avaliacdo da qualidade de um instrumento/avaliacao
€ a confiabilidade da mensuracdo. Uma avaliacdo ou instrumento confidvel é aquele que
apos repetidas mensuragdes, apresentar uma menor variagdo. Existem diversas aplicacdes
para utilizacao desse tipo de informacao. Por exemplo, uma das aplicacdes desse tipo de
técnica é verificar o grau de correspondéncia entre as avaliagdes independentes de dois ou
mais engenheiros de software na avaliagdo de um mesmo sistema (utilizando os mesmos
procedimentos e instrumentos de classificacéo) [108].

Dessa forma, uma das técnicas utilizadas para esse tipo de analise de informacdes
€ o Coeficiente Kappa. Essa medida pode ser definida como uma métrica de associacao
utilizada para descrever e testar o grau de concordancia (confiabilidade e precisao) de di-
ferentes avaliacbes/classificacoes. Esse coeficiente, apesar de amplamente utilizado, apre-
senta limitagdes pois nem sempre considera aspectos importantes dos dados na estrutura
de concordancia e discordancia das informacdes. Diversos autores classificaram o coefici-
ente de diferentes formas para explicar os diferentes niveis de concordancia. Para esses
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autores, valores maiores que 0,75 representam excelente concordancia. Valores abaixo
de 0,40 representam baixa concordancia e valores situados entre 0,40 e 0,75 representam
concordancia mediana [108].

Tamanho do Efeito - TDE

Os testes que mensuram tamanhos do efeito (TDE) sdo andlises estatisticas adi-
cionais que dao significado aos testes de hipdteses, enfatizando o poder dos testes estatis-
ticos, e reduzindo o risco de que uma mera variagcdo amostral encontrada no estudo possa
ser interpretada como relacéo real. Existem diferentes tipos de testes para avaliagdo do
TDE. Um dos testes mais utilizados € o teste d de Cohen (medida comum de TDE apés a
aplicacao de teste T para amostras independentes). Esse teste avalia a diferenca entre mé-
dias (populacionais) de dois grupos, e é usado quando o tamanho amostral é semelhante
e 0s desvios-padroes populacionais também sao similares. Esse teste também pode ser
utilizado para amostras pareadas [43].
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5. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados alguns trabalhos que relatam o uso da estatistica
em estudos da Engenharia de Software. Dessa forma, algumas das dificuldades apresen-
tadas pelos artigos foram desafios trabalhados durante o estudo.

Statistical power and its subcomponents — missing and misunderstood con-
cepts in empirical software engineering research

Miller et al. [94] apresentaram uma questdo fundamental a ser desenvolvida atra-
vés do presente estudo, que é a dificuldade das pesquisas em Engenharia de Software
utilizarem anélises e o poder de resultado dos testes estatisticos em seus projetos. Nesse
estudo, os autores citam desconhecer muitas pesquisas realizadas em Engenharia de Soft-
ware que utilizam o poder estatistico como parametro fundamental em seus projetos.

Com isso, no texto sdo apresentadas dificuldades de aplicacao dos testes estatis-
ticos em projetos de experimentos em Engenharia de Software e discutem propostas para
aplicacao da estatistica nos processos de design experimental.

No estudo, os autores citam que talvez alguns dos pontos mais criticos na utiliza-
céo da Estatistica em experimentos da Engenharia de Software esteja relacionado com as
dificuldades na formulacao e avaliacdo das hipbteses de teste.

Um dos pontos positivos do artigo foi a discussao sobre a importancia da Estatis-
tica para a Engenharia de Software empirica. O artigo apresentou conceitos importantes
na utilizacao de testes estatisticos como conceitos de amostragem, teste de hipbteses e
significancia estatistica. Porém, um dos pontos negativos do estudo é que foi apresentado
apenas um exemplo de experimento na area de Engenharia de Software solucionado atra-
vés de uma técnica estatistica. Dessa forma, os diversos tipos de testes estatisticos que
podem ser utilizados em diferentes contextos n&o foram apresentados e exemplificados.

An Adaptation of Experimental Design to the Empirical Validation of Software
Engineering Theories

O trabalho de Juristo e Moreno [75] apresentou dois objetivos importantes rela-
cionados com 0 uso de técnicas estatisticas em Engenharia de Software. Primeiramente,
foi discutida a necessidade de incentivo de projetos de experimentos em Engenharia de
Software uma vez que, segundo os autores, a falta de preocupacado com o uso de expe-
rimentagdo nos projetos pode atrasar a adogcdo de novas tecnologias por organizagdes.
Além disso, a introducao de novas tecnologias de software pode ser considerada um risco,
pois muitas vezes 0s processos nao sao avaliados e validados corretamente, logo suas
aplicacGes podem causar sérias consequéncias para 0s usuarios e organizagoes.
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No artigo foi apresentado um estudo aprofundado da aplicacdo de desenho expe-
rimental para avaliagdo empirica em Engenharia de Software. Para isso, foi apresentado o
valor de alguns conceitos experimentais para a Engenharia de Software (com um resumo
das técnicas de design experimental que podem ser aplicadas), bem como adaptacéo de
terminologia de design de experimentos para a area.

Um dos pontos positivos do estudo é a apresentacdo de uma tabela contendo
possiveis variaveis explicativas a serem utilizadas em estudos na Engenharia de Software,
bem como potenciais variaveis respostas. Porém, uma das limitacdes do artigo € a apre-
sentacao de casos apenas utilizando ANOVA como técnica estatistica de analise de dados
limitando o numero de técnicas possiveis de serem realizadas bem como as limitacdes e
pressuposicdes para utilizagao destas técnicas.

Survey research in software engineering: problems and strategies

O estudo de Ghazi et al. [57] revisou a literatura e entrevistou nove pesquisadores
da area de Engenharia de Software, com o objetivo de identificar quais sao as principais
dificuldades e estratégias dos pesquisadores na realizacdo de pesquisas em Engenharia
de Software.

Através dos resultados identificados durante as entrevistas com os nove especi-
alistas, foram identificados 24 problemas e 65 estratégias na realizagdo de pesquisas em
Engenharia de Software. Os problemas e estratégias sao agrupados com base nas fases
do processo de pesquisa.

Na definicdo do publico-alvo e do processo de amostragem, o maior problema
identificado foi 0 tamanho de amostra insuficiente. Diante disso, esse foi o problema com
maior numero de estratégias relacionadas a ele (26 estratégias). Algumas das estratégias
apresentadas foram a brevidade da pesquisa (limitando o comprimento da pesquisa), € o
uso de redes sociais para recrutar respostas. Além disso, diferentes estratégias de amos-
tragem foram discutidas (como amostragem aleatéria e de conveniéncia).

Na execucéo de instrumentos de pesquisa, o principal problema observado foi na
formulacado de questdes. Com isso, as estratégias apresentaram recomendacdes sobre
quais tipos de perguntas evitar, bem como apresentaram a necessidade de realizagdo de
pré-testes.

No processo de analise de dados, os principais problemas identificados foram com
a impreciséo das informagdes coletadas e dificuldades com a analise de dados. Nesse pro-
cesso foi identificada a importancia de envolver varios pesquisadores na analise de dados.

Dessa forma, o estudo apresenta como aspecto positivo a identificacdo de diversas
dificuldades na realizacdo de pesquisas em Engenharia de Software. Porém, um aspecto
negativo foi a falta de exemplos de casos em que ocorreram essas dificuldades. Uma suges-
tdo apresentada pelo estudo para trabalhos futuros foi a definicao de conceitos, atividades
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e estratégias importantes para pesquisa em Engenharia de Software junto a comunidade
da area.

Problems with Statistical Practice in Human-Centric Software Engineering
Experiments

O estudo de Kitchenham, Madeyski e Brereton [76] revisou artigos relacionados a
45 experimentos, que envolviam uma total de 1.303 participantes. O objetivo desse estudo
era verificar quais questées que contribuam para 0 mau desempenho da pratica estatistica
em experimentos com humanos na Engenharia de Software.

De acordo com os resultados apresentados pelo estudo, os problemas observa-
dos no uso de procedimentos e técnicas estatisticas na Engenharia de Software estavam
relacionados com o uso incorreto de terminologia e incompreenséo dos principios estatis-
ticos. Especificamente, as questdes consideradas no estudo foram relacionadas ao uso
indevido da terminologia estatistica, analise incorreta de experimentos de medidas repeti-
das, uso de testes de comparagdes multiplas (Post-Hoc), uso de pré-teste para suposicoes
de normalidade e variancia e teste de multiplas hipbteses.

Segundo os autores, 0 uso incorreto de terminologia estatistica pode ser indicativo
de uma incompreensao dos métodos estatisticos. Nesse caso, eles apontam uma limitacdo
importante do uso desse tipo de analise na area que é que se 0s pesquisadores nao enten-
dem a terminologia estatistica, consequentemente eles terao problemas para entender os
conceitos estatisticos apresentados nos livros e nos resultados das andlises.

Os autores acreditam que um dos problemas subjacentes aos apresentados é a
adocao de desenhos estatisticos complicados que, como consequéncia, implicam em mé-
todos de analise complicados também. Quanto maior o desenho experimental, maior o
tamanho da amostra necessaria. No caso de diversas familias de experimentos, a intencéao
do estudo é usar um numero de repeticdes adequado para combater os pequenos tama-
nhos amostrais. Porém, experimentos maiores e mais complexos, mesmo com amostras
totais grandes, podem apresentar tamanhos amostrais pequenos em cada subgrupo avali-
ado, podendo gerar resultados nao confiaveis.

Evolution of statistical analysis in empirical software engineering research:
Current state and steps forward

O trabalho de Oliveira Neto et al. [38] analisou, através de uma revisao sistematica
de literatura, quais séo os principais métodos estatisticos utilizados em 15 anos de pesquisa
empirica na Engenharia de Software. A andlise do trabalho incluiu dados de cinco periédi-
cos conhecidos da Engenharia de Software (TSE, TOSEM, EMSE, JSS e IST) publicados
entre 2001 e 2015.
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As perguntas de pesquisa do trabalho incluiram a busca de quais sdo 0s princi-
pais métodos estatisticos usados em pesquisa na Engenharia de Software, até que ponto é
possivel extrair automaticamente o uso de métodos estatisticos da literatura, se ha alguma
tendéncia no uso de técnicas estatisticas na Engenharia de Software e com que frequéncia
0s pesquisadores usam resultados estatisticos (como os resultados de significancia esta-
tistica) para analisar significados praticos.

Como resultado, o estudo revelou que no geral, ha uma tendéncia de aumento
do uso da analise estatistica de dados quantitativos nos ultimos anos. Eles evidenciaram
a informagéo de que, especificamente nos ultimos cinco anos, houve aumento do uso de
técnicas estatisticas ndo paramétricas nas publicacdes, bem como do uso de medidas de
tamanho do efeito. Embora tenha sido visto um aumento do uso de testes estatisticos na
area, o estudo identificou alguns problemas relacionados ao uso de testes estatisticos como
a quantidade de testes paramétricos realizados sem a identificacao de realizacao de testes
de suposicao de uso (como teste de normalidade, por exemplo).

No trabalho, também foi construido um modelo conceitual de fluxo de trabalho de
analise estatistica para auxiliar pesquisadores da Engenharia de Software na escolha e uso
da andlise estatistica. Este modelo incluiu um conjunto de diretrizes para aumentar a cons-
cientizacdo sobre as principais armadilhas dos estagios iniciais de uma analise estatistica e
como apoio para os pesquisadores na interpretacédo do significado pratico de seus resulta-
dos. Eles também forneceram sugestoes de diferentes técnicas que podem complementar
o atual conjunto de ferramentas estatisticas dos pesquisadores da Engenharia de Software,
como por exemplo, como usar a analise bayesiana e como utilizar técnicas de imputacao
para dados ausentes.
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6. PROPOSTA DE PESQUISA

Um dos achados mais importantes do estudo de Ghazi et al. [57] (apresentado no
Capitulo 5) foi a dificuldade dos pesquisadores com 0s processos de amostragem de da-
dos. Os pesquisadores relataram dificuldades em obter amostras suficientemente grandes
em seus projetos de pesquisa. Esse é um aspecto importante a ser considerado, tendo
em vista que um dos principais limitadores em andlises estatisticas convencionais é o ta-
manho amostral (que dificulta a aceitacao de pressuposi¢cdes basicas de diversos tipos de
testes estatisticos). Com isso, nesse estudo sdo abordadas andlises alternativas de da-
dos (com estatistica ndo paramétrica), que facilitam analises estatisticas (cujos resultados
independem do tamanho amostral coletado).

Nos estudos de Miller et al. [94] e Juristo e Moreno [75], também apresentados no
Capitulo 5, os autores buscaram demonstrar que o uso de testes estatisticos sdo compo-
nentes essenciais de qualquer desenho experimental. E necessario conhecer os conceitos
estatisticos e avaliar o correto uso dos testes estatisticos, pois mesmo quando os resulta-
dos dos testes de hip6teses sao significativos, pode haver algum erro no processo de coleta
e analise dos dados.

O trabalho de Oliveira Neto et al. [38], que analisou os principais métodos estatis-
ticos utilizados em publicacdes entre 2001 e 2015, evidenciou o uso frequente de técnicas
estatisticas paramétricas como teste T e ANOVA. Da mesma forma, o estudo evidenciou o
aumento do uso de técnicas ndo paramétricas nas publicacdes da area nos ultimos anos.
Além disso, eles forneceram uma série de diretrizes de perguntas para os pesquisadores
se questionarem no processo de escolha do teste estatistico tais como a escolha do tipo de
técnica (paramétrica ou ndo paramétrica), se somente resultados significativos sao sufici-
entes para os estudos, entre outras questoes.

Com isso, esses estudos contribuiram para o problema e pergunta de pesquisa do
presente estudo, pois evidenciam alguns dos desafios enfrentados pelos pesquisadores da
area de Engenharia de Software na utilizacao de testes estatisticos em seus experimentos,
bem como um direcionamento de como as técnicas estatisticas estdo sendo utilizadas por
pesquisadores da area nos ultimos anos.

6.1 Problema de Pesquisa

Através dos estudos relacionados, foram identificadas dificuldades na utilizacao
de testes estatisticos em projetos da Engenharia de Software. Existem diversos desafios
relacionados com a utilizacao de andlises estatisticas de dados, entre eles dificuldades
na coleta de informag¢des (muitas vezes devido aos tamanhos amostrais pequenos), difi-
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culdades na identificacdo e utilizacdo de testes estatisticos, bem como a necessidade de
incentivo e conscientizacdo da importancia do uso da estatistica em diversos projetos da
area.

Além disso, ha a necessidade da construcdo de um mapeamento de testes es-
tatisticos para aplicacdo em Engenharia de Software, tais como a construcao de um fluxo
simples e replicavel.

Dessa forma, alguns dos problemas de pesquisa relacionados ao uso de testes
estatisticos na Engenharia de Software abrangem a identificacdo das técnicas de analise
de dados quantitativos comumente realizados na area, bem como o mapeamento e a cons-
trucdo de fluxograma de aplicagao de testes estatisticos para analise dados dos estudos da
Engenharia de Software.

6.2 Questoes de Pesquisa

Visando solucionar os problemas de pesquisa identificados, foram definidas as
seguintes questdes de pesquisa:

(Q1) Como séo realizadas as analises de dados em estudos realizados na Engenharia de
Software?

(Q2) Como sé&o utilizados testes estatisticos para analise de dados em Engenharia de Soft-
ware?

(Q3) Quais sdo as principais dificuldades e limitagcdes no uso de técnicas estatisticas para
analise de dados quantitativos na Engenharia de Software?

(Q4) Quais sdo os principais tipos de estudos quantitativos realizados na area de Engenha-
ria de Software e como auxiliar a analise dessas informacées utilizando como apoio
ferramentas estatisticas?

6.3 Objetivos

O objetivo geral da pesquisa € propor um fluxograma de aplicagcdo de testes esta-
tisticos para analise de dados em Engenharia de Software.

Visando alcancar o objetivo geral proposto, foram definidos os seguintes objetivos
especificos:

- Identificar os principais tipos de estudos quantitativos realizados na Engenharia
de Software;
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- Aplicar o fluxograma para fins de avaliacéao;
- Exemplificar o uso o fluxograma em estudos da Engenharia de Software.

6.4 Método

Para solucionar as questdes de pesquisa e atingir os objetivos propostos, esta
pesquisa foi realizada em trés etapas:

Etapa 1 - Identificacdo dos principais tipos de analise de dados quantitativos utili-
zados na Engenharia de Software.

Para essa etapa, através de uma Revisdo Sistematica da Literatura (RSL), foram
avaliados estudos que utilizaram analise quantitativa de dados, sendo possivel identificar
caracteristicas dos problemas de pesquisa da Engenharia de Software. Com isso, foi pos-
sivel identificar as técnicas estatisticas mais utilizadas pela area, bem como verificar quais
s80 as caracteristicas mais comuns desses estudos tais como tipos de varidveis explicativas
e variaveis respostas, tipo de método utilizado (paramétrico e nao paramétrico) e outros.

Etapa 2 - Construcao e avaliacao de um fluxograma de aplicacdo de testes esta-
tisticos em estudos quantitativos realizados na Engenharia de Software.

Através da identificacdo dos principais tipos de testes estatisticos e das variaveis
explicativas e variaveis respostas comumente utilizadas em problemas da Engenharia de
Software, esta etapa visou a construcédo e o delineamento de um fluxograma de aplicacéao
de testes estatisticos na area de Engenharia de Software.

O propésito dessa etapa do estudo foi refinar e validar o fluxograma com pesquisa-
dores da area de Engenharia de Software, verificando se o fluxograma construido atendia
as necessidades de avaliacdo e analise de dados de problemas comuns na area.

Etapa 3 - Exemplificagdo de analises estatisticas realizadas no fluxograma cons-
truido e validado.

Apoés a construcao e avaliagao do fluxograma de aplicacao de testes estatisticos
em Engenharia de Software, a Etapa 3 consiste em selecionar algumas publica¢des da En-
genharia de Software que utilizaram analise de dados quantitativos e apresentar todos os
passos de utilizacdo do fluxograma, que variam desde a aplicacao de testes de pressupos-
tos para utilizacao das principais técnicas estatisticas, até a interpretacdo dos resultados
obtidos através da analise selecionada.
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Dessa forma, nessa etapa serdo apresentadas analises de casos de estudos quan-
titativos realizados na Engenharia de Software, utilizando o fluxograma de testes estatisticos
proposto. Para a analise dos estudos, uma das premissas € de que as etapas de delinea-
mento do estudo, identificacdo das variaveis (explicativas e resposta) e coleta de dados ja
tenham sido previamente realizadas. Com isso, o fluxograma de testes estatisticos deve ser
utilizado nas etapas de Teste de pressuposicdes e Aplicacdo do teste estatistico, conforme
destacado na Figura 6.1.

- Delimitacdo do estudo analisado
Definicdo do - Identificacio das varidveis
estudo explicativas

- Identificagdo da variavel resposta

- Selecdol simulacdo de variaveis
explicativas e variaveis respostas
Coleta de dados do estudo analisado

- Realizagdo das etapas de teste
das pressuposicies necessanas
para utiizagao dos principais tipos
de técnicas estatisticas

Testes de
pressuposicoes

- Demonstracdo da aplicagdo da
. tecnica estatistica mais apropriada
Aplicacéo do para o tipo de estudo e variaveis

teste estatistico escalhidas

- Demonsiragdo da interpretagdo
dos resultados do estudo e

Andlise de conclusfies obtidas através do uso

resultados do teste estatistico escolhido

Figura 6.1 — Etapas de aplicagcao do fluxograma de testes estatisticos em Engenharia de
Software
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7. REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

Alguns dos desafios relacionados com a utilizagdo de andlises estatisticas de da-
dos na Engenharia de Software (apresentados no Capitulo 5), sdo as dificuldades na co-
leta de informagdes (muitas vezes devido aos tamanhos amostrais pequenos), dificuldades
na identificagéo e utilizagdo de testes estatisticos, bem como a necessidade de incentivo
e conscientizacdo da importancia do uso da estatistica em diversos projetos da area. A
justificativa para a escolha da Revisédo Sistematica de Literatura (RSL) foi conhecer em pro-
fundidade os tipos de estudos quantitativos realizados na area e como séo realizadas as
andlises dos dados desses trabalhos.

Etapa 1 - Questbes de Pesquisa da RSL.

Visando solucionar os problemas de pesquisa identificados, foram definidas as
seguintes questdes de pesquisa para serem respondidas pela RSL:

(Q2) Quais s&o os principais tipos de analise de dados utilizadas em experimentos da En-
genharia de Software?

(Q3) Quais os principais tipos de variaveis utilizadas nos experimentos da Engenharia de
Software?

(Q1) Quais sdo as principais técnicas estatisticas utilizadas em experimentos da Engenha-
ria de Software?

Para responder as questdes de pesquisa, a RSL foi realizada através das seguin-
tes etapas:

Etapa 2 - Selecdo das bibliotecas digitais.

Nessa etapa, foram definidas as bibliotecas e fontes de origem da informagéo,
sendo realizada a busca dos artigos cientificos publicados no International Symposium on
Empirical Software Engineering and Measurement (ESEM) no periodo de cinco anos (2014-
2019), disponiveis na pagina online da IEEE. O ESEM é uma conferéncia no qual pesquisa-
dores, profissionais e educadores podem relatar e discutir os resultados, inovacoes, tendén-
cias, experiéncias e preocupacdoes mais recentes em pesquisas empiricas na Engenharia
de Software. A conferéncia se concentra nos processos, design e estrutura de estudos em-
piricos e nos resultados de estudos especificos. Os estudos recebidos e publicados pela
conferéncia podem variar de experimentos controlados a estudos de campo e de estudos
quantitativos até qualitativos. Tendo em vista que o simpdsio representa a principal confe-
réncia na apresentacao de resultados de pesquisa relacionados a engenharia de software
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empirica e diante das caracteristicas dos estudos publicados no ESEM (com bastante én-
fase em andlises quantitativas), optou-se pela andlise das publicacées realizadas nessa
conferéncia.

Etapa 3 - Termos de busca.

Nao foram definidos termos de busca especificos para retorno e avaliacao dos ar-
tigos, além da sigla da conferéncia analisada (ESEM). A totalidade dos artigos publicados
na conferéncia e disponiveis no site da IEEE durante o periodo especificado (600 artigos)
foram avaliados. N&o foram especificadas palavras-chave para busca dos artigos. Essa
decisdo ocorreu porque grande parte dos artigos publicados nessa conferéncia ndo apre-
sentam descricdo de palavras-chave no resumo (principalmente as publicacées do ano de
2015). Dessa forma, caso fossem utilizadas palavras-chave, varios estudos importantes
para analise poderiam ser excluidos.

Etapa 4 - avaliacdo do protocolo de busca de artigos.

A avaliagédo do protocolo de busca dos artigos foi realizada a partir da leitura dos
artigos selecionados da busca na base de dados e verificando se eles tinham sido publica-
dos na conferéncia especificada e no periodo de tempo selecionado (a partir de 2014).

Etapa 5 - Critérios de Incluséo e Exclusao.

Com base no problema de pesquisa, foram definidos os seguintes critérios para
inclusdo e exclusao dos estudos:

Critérios de Inclusao

artigos publicados no ESEM;
+ estudos que utilizem analise quantitativa de dados;
+ estudos que descrevam o processo de coleta de dados;

* estudos que descrevam as variaveis analisadas.
Critérios de Exclusao

« artigos ndo disponiveis online na pagina da IEEE;
* duplicidade de estudos;

« artigos publicados antes de 2014;
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« estudos qualitativos.

Foram selecionados para o estudo os artigos que, além de realizar andlise quan-
titativa dos dados, também apresentassem o processo de coleta de dados e apresentagéao
dos resultados. Foram excluidas da analise as publicagdes anteriores ao ano de 2014. Essa
escolha foi realizada visando abranger problemas de pesquisa mais recentes na area, bem
como verificar como estao sendo realizadas as analises estatisticas nos ultimos cinco anos
na Engenharia de Software e publicados no ESEM. Tendo em vista o objetivo de analisar o
processo de coleta e analise de dados quantitativos, foram excluidos da analise os estudos
qualitativos.

Etapa 6 - Selecdo dos artigos

Ap6és a verificacao dos artigos disponiveis para consulta na biblioteca digital IEEE,
utilizando somente a string de busca e sem aplicacdo de nenhum filtro de dados, foram
selecionadas 600 publicacdes.

Posteriormente, aplicando o filtro de data (identificado no critério de excluséo),
foram selecionadas 181 publicagdes. Essa etapa excluiu do processo as publicagbes mais
antigas, com data anterior ao ano de 2014.

Na etapa seguinte do processo de selecédo de artigos, o resumo de cada artigo
foi avaliado e, atendendo aos critérios de inclusédo e excluséo, esse estudo foi selecionado
para analise em profundidade e extragédo das informagdes necessarias. Caso o resumo nao
apresentasse informagdes suficientes para selecao ou exclusdo, foi realizada a leitura do
artigo na integra, visando nao excluir do processo algum artigo relevante de forma erronea.
Nessa etapa foram selecionados 110 artigos.

Na ultima etapa de selecdo dos estudos, todos os 110 artigos foram avaliados e
foi construida uma tabela de coleta de informagdes para captar as informacdes necessarias
para responder as questdes de pesquisa propostas pela RSL, conforme Figura 7.1.

Etapa 7 - Analise dos resultados

Através dos dados obtidos com a revisao de literatura, foi possivel identificar como
sao realizadas as andlises estatisticas de dados para profissionais e pesquisadores da area
de Engenharia de Software.

Apb6s o processo de selecao dos artigos, as informacdes necessarias para res-
ponder as questées de pesquisa foram consolidadas em uma tabela de dados. Na Figura
7.2, sao apresentadas as informagdes coletadas dos 110 estudos selecionados na RSL.
No retorno da busca de dados da biblioteca digital IEEE, retornaram publicagées do ESEM
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Exclusdo de artigos
publicados antes de 2014

Y

Exclusdo de artigos que
ndo atendem aos critérios

e inclusdo e exclusdo

Figura 7.1 — Etapas de selecao dos artigos da RSL

somente dos anos de 2015, 2017 e 2019. A maioria dos estudos selecionados foi do ano
de 2017 (47%), seguido do ano de 2019 (29%) e de 2015 (24%).

Dados coletados dos artigos
Keyword Palavras - chave do artigo
Pais Pais da maioria dos autores
Origem Brasil/Exterior
Titulo Titulo do artigo
Ano Ano de publicacgo
Autores Autores da publicagio
Amostra Tamanho da amostra
tipo_amostra Documentos/objetos ou individuos
Tipo Analise Descritiva/Inferencial
Tipo_Teste Paramétrico/N3o paramétrico
Técnica Técnica estatistica utilizada
Tipo_var_resposta  Tipo de varidvel resposta (continua ou categorica)
Tipo_wvar_explicativa Tipo de variavel explicativa (continua ou categorica)

Figura 7.2 — Informacdes coletadas das publicagdes selecionadas

Dos 110 artigos selecionados, todas as informacdes apresentadas na Figura 7.2
foram coletadas. Os dados em detalhes dos artigos da RSL encontram-se no Apéndice 1.

Na avaliacado das palavras-chave, verificou-se que 29 artigos (26%) nao apresen-
tavam palavras-chave no resumo da publicagdo. Nos outros 81 artigos, ndao foram identifi-
cadas muitas similaridades nos termos de busca das publicagdes. As palavras-chave mais
citadas foram software engineering (5 artigos) e empirical study (5 artigos).
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De acordo com os dados analisados, 77 artigos (70%) coletaram dados de docu-
mentos/objetos, enquanto que 33 artigos (30%) coletaram dados de individuos. Verificou-se
que o problema de amostras pequenas ocorre nos estudos que coletam dados de indivi-
duos, onde em 14 estudos foram realizadas andlises de dados com amostras inferiores
a 30 individuos. A escolha desse ponto de corte foi definida pois de acordo com o Teo-
rema Central do Limite, a partir de 30 observagdes, as médias amostrais apresentam uma
distribuicdo de probabilidade que se aproxima da distribuicdo normal, independentemente
da forma da distribuicdo de probabilidade da amostra em si. Dessa forma, a partir desse
tamanho amostral, uma das suposicdes dos testes paramétricos € atendida [73].

Para classificar a origem do artigo, foi classificado o pais com maior nimero de
autores na publicacdo. Caso houvesse o mesmo numero de autores de diferentes naci-
onalidades, foi considerada a origem do primeiro autor. Dessa forma, de acordo com a
Figura 7.3, verifica-se que a maioria dos estudos analisados sdo de origem estrangeira
(78%). Embora o percentual de representatividade seja semelhante, de acordo com os
resultados observados na Figura 7.4, verifica-se que a maioria dos estudos de autores bra-
sileiros (55%) realiza analise descritiva dos dados, ou seja, ndo utiliza teste de hipotese.
Ja nas publicacoes de autores estrangeiros, a maioria utilizou estatistica inferencial (52%),
isto é, realizaram teste de hipdteses para generalizacao dos resultados da amostra para a
populacao.

Origem das publicagdes (n; %)

® Brasil

# Exterior

Figura 7.3 — Percentual (%) de origem dos estudos selecionados

Analisando somente estudos que utilizaram estatistica inferencial (57 publicacées),
verifica-se 0 uso predominante de andlise estatistica ndo paramétrica (72%). Segmentando
essa informagao na origem do estudo (Brasil ou Exterior), de acordo com os dados observa-
dos na Figura 7.5, verifica-se que os estudos brasileiros costumam utilizar mais estatistica
nao paramétrica (82%), quando comparado com estudos estrangeiros (68%).
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BRASIL

55% 45%

EXTERIOR

48%

B descritiva i inferencial

Figura 7.4 — Tipo de andlise dos estudos selecionados de acordo com a origem

Tipo de teste estatistico

BRASIL EXTERIOR

W ndo paramétrico i paramétrico ;- ambos

Figura 7.5 — Tipo de metodologia estatistica aplicada
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Dentre os tipos de variaveis mais frequentes nos estudos, selecionando apenas
aqueles que utilizaram estatistica inferencial, foi observado que na grande maioria dos ar-
tigos (87,72%), a variavel resposta era uma informagao continua (Figura 7.6). As variaveis
respostas mais frequentes sédo informacdes como numero de defeitos de um software, indi-
cadores de performance e/ou qualidade de software e outros. Além disso, também verifica-
se na Figura 7.6 que o tipo de combinag¢ao mais frequente de teste realizado € a combinacao
de variavel resposta continua e variavel(is) explicativa(s) categoérica(s) (61,40% dos casos).

Tipo de variavel explicativa
resposta categdrica continua continua/categorica Total Geral
categdrica 3 (5,5%) 0 (0%) 0 (5,5%)

continua 39 {71%) 3 (5,5%) 8 50 :_HD,.J %)

continua/categdrica {29;5} {D%}
Total Geral (78,5%) (5,5%)

Figura 7.6 — Tipo de variaveis (explicativa e resposta

Na anadlise do tipo de teste estatistico realizado (Figura 7.7), verificou-se que a
maioria dos artigos que utilizou estatistica inferencial utilizou teste de Wilcoxon.

Nuamero de analises realizadas para cada teste estatistico

CQui- Quadrade 1N
Cormrelacado de Spearman [ G
Correlacgo de Pearson [ :
KruskabWallis I -
ANOVA I -
TesteT I
Regressdo Linear N 7
Mann-Whitney I, 11
Cutros I 15
Wilcoxon I, 14

Figura 7.7 — Tipo de teste estatistico realizado

Dessa forma, analisando os resultados obtidos na RSL, verifica-se que o uso de
estatistica inferencial foi o tipo de abordagem de andlise de dados quantitativos utilizada por
cerca de metade dos estudos publicados no ESEM nos anos de 2015, 2017 e 2019. Além



50

disso, verificou-se que nesses casos onde foi utilizada estatistica inferencial, os métodos
nao paramétricos foram muito frequentes, incluindo o uso de testes como Wilcoxon Mann-
Whitney e outros.
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8. CONSTRUCAO E AVALIACAO DO FLUXOGRAMA

8.1 Construcao do Fluxograma

De acordo com o estudo e analise dos dados dos artigos elencados na Revisdo
Sistematica de Literatura (RSL), conforme apresentado no Capitulo 7, foram construidos
dois fluxogramas de utilizacdo de testes estatisticos na Engenharia de Software. Esses
fluxogramas abrangem os principais testes estatisticos utilizados na analise de dados nas
publicagdes. A fim de facilitar o uso de testes estatisticos na area de Engenharia de Soft-
ware, foram propostos dois fluxogramas para a utilizagdo de testes estatisticos: (1) quando
a variavel resposta é continua e a explicativa € categédrica (conforme Figura 8.1); e (2)
quando as variaveis explicativa e resposta sdo continuas (conforme Figura 8.2)."

Variavel Explicativa Categorica

suposiches* de
uso foram

Cual o numeno de
grupos avaliados?,

Os grupos
relacionam-se
entre =i?

0= grupos
relacionam-s2
entre =i

reladonam-se
entre si?

relscionam-se
entre =i?

Sim Nio Sim Nio Sim Néo Sim Néo
Teste T Teste T ANOVA ANOVA Teste de Teste de Teste de Kruskall
pareado medidas Unifatorial Wilcoxon Mann- Friedman -Wallis

repetidas Whitney

Figura 8.1 — Fluxograma para variavel explicativa categérica e variavel resposta continua

Esses primeiros fluxogramas foram construidos somente para variaveis resposta
continuas, que na RSL abrangeram 90,5% dos estudos que utilizaram analise inferencial
de dados. Dessa forma, esses foram os fluxogramas validados e apresentados aos pes-
quisadores da Engenharia de Software, para avaliacdo e sugestdes adicionais, conforme
apresentado na secao a seguir.

"Note que onde tem-se “suposicdes* de uso foram atendidas?” nos fluxogramas, isso refere-se aos pres-
supostos (suposicdes) dos dados para uso de testes estatisticos, conforme apresentado no Capitulo 4.



Variavel Explicativa Continua

suposigies* de
uso foram
atendidzs?

Regressao
Linear

Qual & o tipo
de anzlise
realizada?

Regressao™

Correlagao
de Pearson

suposigdes” de
uzo foram
gtendidzas?

t
&,

Correlagdo
de Spearman

Figura 8.2 — Fluxograma para variavel explicativa e resposta continua

8.2 avaliacao dos Fluxogramas
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Para avaliagdo e avaliacdo do fluxograma, foi executado um painel de especialis-
tas. Esse modelo de avaliagéo foi proposto por Slocum et al. [127]. Esse painel, através
de estudo exploratério, analisa métodos, processos ou modelos buscando pontos fortes,
pontos fracos e pontos de melhorias. Para isso, devem ser selecionados especialistas com
conhecimento técnico sobre o processo avaliado (principalmente em contextos complexos
ou técnicos que exigem um conhecimento muito especifico sobre 0 assunto).

A construcdo do painel seguiu as recomendacdes propostas por Slocum et al.
[127], e teve como objetivo as seguintes informacgoes:

estatisticos na area;

Coletar a opinido de pesquisadores da Engenharia de Software sobre o uso de testes

» Conhecer os meios de consultas de informacdes sobre testes estatisticos na Enge-
nharia de Software;

» Reunir sugestdes e pontos de melhorias para os fluxogramas;

Evoluir os fluxogramas, conforme recomendacgdes e sugestées dos especialistas.

Dessa forma, foram selecionados cinco especialistas para avaliagao dos fluxogra-
mas propostos. Como o objetivo dessa avaliagdo n&o era realizar inferéncias estatisticas
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sobre o uso do fluxograma, mas coletar sugestées e pontos de melhoria para evolucdo dos
fluxogramas, ndo ha problema em trabalhar com amostras pequenas.

Entrevista com os pesquisadores

Os fluxogramas foram apresentados e validados por pesquisadores da area de
Engenharia de Software. Esses pesquisadores foram convidados por e-mail pelos autores
do estudo e aceitaram contribuir com avaliacées e sugestdes para o aperfeicoamento do
trabalho. As entrevistas foram realizadas de forma remota, através de um software que
permite comunicagéo pela Internet através de conexdes de voz e video.

As entrevistas com os pesquisadores abrangeram uma série de perguntas (Figura
8.3), incluindo informagbes sobre 0 uso ou ndo de testes estatisticos em seus trabalhos,
dificuldades no uso da estatistica e avaliagdo dos fluxogramas.

Formulério de Perguntas - Validacdo dos Fluxogramas de Testes Estatisticos

1. Vocé utiliza técnicas quantitativas de andlise de dados em seus projetos? Se sim, quais técnicas vocé costuma usar?

2. Se sim na pergunta 1, quais as fontes de consulta de dados (artigos, livros...) vocé utiliza para definicdo da técnica de andlise de dados?

3. Vocé encontra atualmente/jd encontrou dificuldades em identificar o tipo de técnica estatistica que poderia ser usada em seus trabalhos?
4. Avaliando o fluxograma, vocé encontrou todos os testes estatisticos que costuma usar? Se néo, o que faltou?

5. Qual/is beneficios/dificuldades que vocé acredita que o fluxograma pode trazer no uso de testes estatisticos na Engenharia de Software?
6. Sugestdes adicionais

Figura 8.3 — Formulério de questdes realizadas aos pesquisadores para avaliagdo dos
fluxogramas de testes estatisticos

Além disso, foram coletadas as seguintes informacdes sobre os pesquisadores:

Local de atuacéo;

Local de formacao;

Nivel de formagao académica;
» Tempo transcorrido desde a graduacéo;

» Tempo transcorrido desde a ultima formacao.

Essas informacodes foram coletadas visando caracterizar o perfil dos especialistas
consultados, abrangendo pesquisadores com diferentes experiéncias e realidades, o0 que
enriquece o olhar e avaliacao das necessidades no uso de testes estatisticos.

As informacdes demogréficas coletadas foram categorizadas da seguinte forma:

* Local de atuacao (LA): 1-Brasil, 2-Exterior, 3-Brasil e Exterior;
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Local de formacao (LF): 1-Brasil, 2-Exterior, 3-Brasil e Exterior;

Nivel de formacao académica (NFA): 1-Graduagéo, 2-Especializagédo, 3-Mestrado, 4-
Doutorado, 5-Pés-Doutorado;

» Tempo transcorrido desde a graduacgao (TTG) em anos;

» Tempo transcorrido desde a ultima formacao (TTUF) em anos.

Dessa forma, na Figura 8.4, sdo apresentados os resultados demograficos dos
pesquisadores obtidos nas entrevistas.

Caracteristicas
MNFA TG

Pesquisador

Figura 8.4 — Perfil de formagé&o e atuacao dos pesquisadores entrevistados

Através dos resultados apresentados na Figura 8.4, verifica-se que todos os pes-
quisadores estdo atuando no Brasil, sendo que dois deles atuam de forma conjunta no Brasil
e Exterior. Além disso, quatro pesquisadores possuem formacao mista, com experiéncia no
Brasil e em outros paises. Avaliando o nivel de formacao académica, trés pesquisadores
possuem poés-doutorado, um deles possui doutorado e o outro possui mestrado (com dou-
torado em andamento). Todos 0s pesquisadores possuem mais de dez anos de formacéao
(média de 15,2 anos) e a média de tempo transcorrido da ultima formacéao académica é de
2,8 anos.

Quanto ao resultado da primeira pergunta do formulario (Figura 8.3), que se refere
ao uso de estatistica na Engenharia de Software, os cinco pesquisadores entrevistados afir-
maram utilizar testes estatisticos. Alguns dos testes citados pelos pesquisadores abrangem
técnicas paramétricas (teste T, Coeficiente de Correlacdo de Pearson) e ndo paramétricas
(Mann-Whitney, Wilcoxon, Kappa, Analise de Cluster).

Na segunda pergunta do formulario, que verifica as fontes de consulta de infor-
magcdes para uso de testes estatisticos, os pesquisadores relataram que buscam informa-
cbes em artigos semelhantes ao seu tdpico de pesquisa, em artigos publicados na mesma
conferéncia, artigos publicados por autores conhecidos ou através da indicagdo de algum
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coautor. Além disso, foi mencionado o uso de livros de estatistica, tutoriais da propria ferra-
menta de analise (Minitab) e o apoio em consultorias estatisticas externas (disponiveis nas
universidades em que atuam).

Ao serem questionados sobre as dificuldades encontradas no uso da estatistica e
na identificagdo da técnica estatistica que poderia ser utilizada nos seus trabalhos (questao
3 da Figura 8.3), todos os pesquisadores afirmaram possuir dificuldades no processo de
escolha e utilizac&o de testes estatisticos. O pesquisador 2 (Figura 8.4), afirmou que no ini-
cio dos seus estudos sobre uso de técnicas estatisticas, ndao existiam guias de apoio e que
o conhecimento estava espalhado. Posteriormente, ao longo do tempo, foram publicados
alguns guidelines de apoio, como o trabalho da Kitchenham [77]. O mesmo pesquisador
também cita dificuldade com alguns conceitos de estatistica, como definicdes de tamanho
amostral. Ja o pesquisador 3 relatou algumas dificuldades no uso da estatistica, como pro-
blemas na avaliagdo dos resultados das analises. Além disso, referenciou dificuldades no
uso de questionarios com escala Likert, relatando a frase “ndo faco idéia de que teste fazer
e como fazer”. Relata ter lido artigos que utilizam respostas da escala Likert como variaveis
continuas e se questionou se essa analise esta correta do ponto de vista estatistico. Esse
mesmo pesquisador afirma que sempre foi auxiliado por profissionais e consultores da uni-
versidade no uso de testes estatisticos, mas que ainda sente falta de orientacdes praticas
(afirma ter tido disciplinas pouco aplicadas de estatistica para a Engenharia de Software).
Ja para o pesquisador 4, os conceitos de populacao e amostra, bem como planejamento de
survey sao uma grande “dor de cabeca” aos pesquisadores. Esse pesquisador relata que
na Engenharia de Software ndo se tem base confiavel de populacao: “Ndo sei quem séo
0s engenheiros de software no mundo”. Com isso, esse pesquisador relata problemas em
identificar perfis de profissionais da area para estratificar as amostras por conveniéncia, por
exemplo.

Resultados do Painel de Especialistas

Seguindo o protocolo de entrevista apresentado na Figura 8.3, foram evidenciados
aspectos positivos e negativos relacionados a estrutura proposta, bem como oportunidades
de melhorias e sugestdes adicionais. Dessa forma, nos proximos tépicos serdao descritos
os resultados mais relevantes e importantes obtidos no estudo.

 Aspectos Positivos

Um dos aspectos positivos relatado pelos pesquisadores foi a facilidade de com-
preender o processo de uso do fluxograma através das perguntas norteadoras (necessarias
para definicdo do teste estatistico que pode ser realizado). Outro aspecto positivo foi a sim-
plicidade do fluxograma. Os pesquisadores 3 e 4 afirmaram que o fluxograma pode ser um
recurso de consulta simplificado para tomada de decisao sobre que teste aplicar.
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Além disso, para todos o0s pesquisadores, a maioria dos testes que eles afirmam
utilizar estavam contemplados no fluxograma.

Para o pesquisador 5, “0 modelo de arvore (utilizado para construgcdo do fluxo-
grama) parece interessante”. Além disso, todos os pesquisadores afirmaram encontrar
dentro do fluxograma de testes estatisticos, algumas das técnicas que eles utilizam ou ja
utilizaram em suas andlises.

Quando foi perguntado sobre os beneficios/dificuldades encontradas com o uso de
fluxograma, o pesquisador 1 relatou a seguinte frase: “Acho que isso (fluxograma) é muito
importante para basicamente qualquer pesquisador em Engenharia de Software. Acho que
muita gente s roda os testes sem interpretacdo. Eu mesmo, por exemplo, demorei para
saber que tinha teste para saber se a distribuicdo é normal e que preciso rodar um teste
especifico depois’.

» Aspectos Negativos

Para o pesquisador 4, alguns termos utilizados no fluxograma eram desconhecidos
para ele: “Eu verifiquei que variavel explicativa é o mesmo que variavel independente (fator).
Desconhecia esse termo...”.

O pesquisador 2 afirmou que acredita que somente um guia do uso de testes es-
tatisticos nao é suficiente, que o conhecimento ja se solidificou nos testes estatisticos mais
convencionais. Ele acredita que outros tépicos como séries temporais e analise de sobrevi-
véncia poderiam ser abordados. Citou que alguns conceitos sdo pouco explorados na area
como: “O que é uma variavel resposta na engenharia de software?”. Esse mesmo pesqui-
sador diz que o ideal seria fugir da idéia do framework para escolha do teste estatistico e
diz que focar na andlise dos dados poderia contribuir mais.

Ja para o pesquisador 3, sdo necessarias informacdées mais detalhadas para de-
finicdo do teste estatistico, conforme relato do pesquisador: “Eu acho que o fluxograma
em si é bastante claro, mas eu ndo sei o quanto vai ajudar uma pessoa pouco experiente,
porque responder as questées que levam as folhas nao é ftrivial, por exemplo quando o
fluxo pergunta se 'suposicées de uso foram atendidas’, por exemplo... Eu acho que é um
comeco... mas se eu, por exemplo estivesse com esse fluxograma na mao e isso fosse
tudo que eu tinha, ndo sei se conseguiria confiar em uma decisdo. E por isso que eu acho
que o fluxograma por si so é dificil de usar... Mas é straightforward... eu consequiria fazer
um bom chute nas respostas para cada casinha do workflow e selecionar um método que
talvez fosse o correto. O problema que eu vejo é esse de chutar as respostas, mas isso
ndo é um problema da estatistica, isso € um problema da nossa falta de experiéncia ou da
maneira como aprendemos (ou ndo aprendemos) estatistica’.

Através do relato dos pesquisadores 2 e 3, observamos um distanciamento grande
nas necessidades desses pesquisadores. Mesmo com niveis de formacao e experiéncias
semelhantes, as necessidades e expectativas com relagdo ao fluxograma foram diferentes.
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Enquanto que para o pesquisador 2 o nivel de conhecimento em testes convencionais ja
€ bastante sélido (e entdo ele sugeriu tépicos mais complexos e profundos como séries
temporais e analise de sobrevivéncia), para o pesquisador 3 alguns conceitos chave para
entendimento e bom uso do fluxograma, mesmo no caso de testes convencionais (como
apresentados nos fluxogramas), ainda é necessario.

» Oportunidades de Melhorias

Para o pesquisador 1, o fluxograma atende de maneira geral as suas necessida-
des, mas para ele uma oportunidade de melhoria € a inclusdo de testes de tamanho do
efeito e testes de concordancia, como o teste Kappa.

Para o pesquisador 3, seria 6timo um detalhamento maior do uso de testes es-
tatisticos para a Engenharia de Software. Esse pesquisador afirma que incluir exemplos
do uso de testes estatisticos pode contribuir bastante: “Quando eu aprendi estatistica, por
exemplo, os exemplos eram todos baseados em ciéncias naturais... O que ndo é muito
diretamente aplicavel (ou mesmo comparavel) com a Engenharia de Software”.

O pesquisador 4 diz que nao encontrou todos os tipos de teste estatistico que
costuma usar, pois faltaram os testes qui-quadrado e teste de normalidade. Dessa forma, a
inclusao desses testes no fluxograma é uma oportunidade de melhoria.

Para o pesquisador 5, poderiam incluir alguns testes adicionais como analise fato-
rial e processos de reamostragem como Bootstrap.

» Sugestdes Adicionais

Para o pesquisador 2, uma sugestédo é avaliar os problemas do uso da estatistica
através da andlise de artigos. O pesquisador faz o seguinte relato: “Talvez tenha que olhar
mais profundo os problemas especificos (uso de regressao, interpretacdo dos resultados...)
como analisar e ndo como utilizar’.

O pesquisador 4 trouxe como sugestao a construcdo de um framework para auxi-
liar os pesquisadores com os conceitos de amostra e planejamento de survey. Além disso,
esse mesmo pesquisador fez o seguinte relato: “Boa parte comunidade de pesquisa em
Engenharia de Software ainda é relativamente inexperiente com testes estatisticos. Um
possivel diferencial destas arvores seria orientar sobre as condi¢des (suposi¢ées*) neces-
sarias para aplicar cada teste. Por exemplo, tamanhos minimos de amostra, normalidade.
Também sugiro incluir recomendagbes sobre o processo de amostragem, referente a repre-
sentatividades de amostras em surveys da Engenharia de Software”.

Adaptacoes realizadas no fluxograma

Apés a avaliacao realizada pelos pesquisadores e com os resultados obtidos na
RSL (Capitulo 7), foram realizadas algumas adaptag¢des nos fluxogramas sugeridos. Sendo
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assim, visando atender algumas das sugestdes realizadas, foram realizadas algumas alte-
racbes como a segmentacao dos fluxogramas (de acordo com o tipo de variavel explicativa
e resposta). Dessa forma, foi construido um fluxograma para a combinacao variavel expli-
cativa categérica com variavel resposta continua (Figura 8.5), um para variavel explicativa
e variavel resposta continua (Figura 8.6) e um para variavel explicativa e variavel resposta
categorica (Figura 8.7). Nesses fluxogramas, foi realizada a inclusdo de alguns testes esta-
tisticos adicionais (qui-quadrado, andlise de cluster e analise fatorial), bem como foi incluida
uma etapa adicional de testes Post-Hoc. O numero de artigos que realizou analise com
as técnicas apresentadas no fluxograma estdo apresentados no proprio fluxograma logo
abaixo do nome da técnica?.

Além disso, foi construido um fluxograma separado para avaliagdo do tamanho
do efeito (Effect Size) e para descrever e testar o grau de concordancia (confiabilidade e
precisdo) na classificacao (Coeficiente de Kappa), apresentado na Figura Figura 8.8.

2Note que onde tem-se “suposi¢cdes* de uso foram atendidas?” nos fluxogramas, isso refere-se aos pres-
supostos (suposicdes) dos dados para uso de testes estatisticos, conforme apresentado no Capitulo 4.
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Estudo com variavel resposta continua e variavel explicativa categorica
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Estudo com variavel resposta e explicativa continua
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Estudo com variavel resposta categarica
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9. EXEMPLIFICACAO DE CASOS DE USO DOS FLUXOGRAMAS

Apés a construgao das versodes finais dos fluxogramas de utilizacdo de testes es-
tatisticos na Engenharia de Software (apresentados no Capitulo 8), nesse capitulo serao
apresentados alguns exemplos de uso dos fluxogramas para definicdo do teste estatistico
na Engenharia de Software. Os exemplos utilizados para apresentacao do uso dos fluxo-
gramas foram construidos a partir de alguns dos artigos analisados na RSL (apresentados
no Capitulo 7).

9.1 Exemplo de uso do fluxograma para variavel explicativa categérica e variavel
resposta continua

Teste T

O estudo de Qin et al. [112] comparou métricas de qualidade de conclusao de
tarefas e de satisfacdo de usuarios em versdes de aplicativos traduzidas manualmente e
através de tradutores automaticos. Para isso, foram recrutados 24 participantes no estudo.
No estudo, um participante ndo recebe versdes diferentes de um mesmo aplicativo. Por-
tanto, cada usuério trabalhou em quatro versdes diferentes de quatro diferentes aplicativos,
com 6 diferentes participantes em cada um dos grupos. Tendo em vista que as variaveis
resposta (qualidade de conclusao de tarefas e satisfacdo de usuarios) sao variaveis conti-
nuas e que a variavel resposta € categoérica (tipos de traducao), o fluxograma indicado é o
apresentado na Figura 8.5.

A primeira questao abordada nesse fluxograma (Figura 9.1) verifica se as suposi-
cOes do teste foram atendidas (apresentadas no Capitulo 4).

| Estudo com variavel resposta continua e variavel explicativa categarica |

Figura 9.1 — Primeira etapa de escolha do fluxograma utilizado quando a variavel explicativa
€ categorica e a variavel explicativa é continua.

No texto do artigo de Qin et al. [112], ndo sado descritos os resultados dos testes de
suposi¢des. Porém, como foi escolhido um teste paramétrico, assume-se que as suposi¢coes
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foram atendidas. Dessa forma, na Figura 9.2 é apresentado o préximo passo a ser definido
na escolha do teste estatistico.
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Teste T
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Nio
Teste T

5

Nio
stee |[ Teste de
Mann- || Friedman || -Wal

Figura 9.2 — Segunda etapa de escolha do fluxograma utilizado quando a variavel explica-
tiva é categérica e a variavel explicativa é continua.

No estudo de Qin et al. [112], os grupos de traducao automatica e manual foram
comparados em pares. Dessa forma, mesmo sendo quatro grupos de traducéo no total,
como a avaliagédo é realizada em pares, sdo dois grupos avaliados. Com isso, segue na
Figura 9.3 a terceira etapa de escolha do teste estatistico.

Figura 9.3 — Terceira etapa de escolha do fluxograma utilizado quando a variavel explicativa
€ categorica e a variavel explicativa é continua.

Como sao dois grupos analisados, a ultima pergunta do fluxograma verifica se as
amostras sao pareadas ou ndo. Isto é, se um mesmo individuo avalia 0 mesmo aplicativo em
diferentes versdes ou se esse individuo avalia uma mesma versao de mais de um aplicativo.
Como cada usuario trabalhou em quatro versoes diferentes de quatro diferentes aplicativos,
as amostras sédo independentes. Sendo assim, a escolha final do teste estatistico € o teste
T, conforme apresentado na Figura 9.4.

Caso os grupos avaliados nao fossem independentes (por exemplo, se um mesmo
participante tivesse avaliado o mesmo aplicativo em diferentes versées ou se cada partici-
pante tivesse avaliado o mesmo tipo de versdo de mais de um aplicativo), o resultado final
de indicagéo de teste seria modificado. Nesse caso, o teste final escolhido seria o teste T
pareado, conforme Figura 9.5.
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Figura 9.4 — Ultima etapa de escolha do fluxograma utilizado quando as amostras séo
independentes (variavel explicativa categoérica e variavel explicativa é continua).

[ Estudo com variavel resposta continua e variavel explicativa categdrica |

i
Teste
Post-Hoe

Figura 9.5 — Ultima etapa de escolha do fluxograma utilizado quando as amostras sdo
pareadas (variavel explicativa categérica e variavel explicativa é continua).

ANOVA

No estudo de Rodeghero e McMillan [119] foi realizada uma anélise dos padrdes
do movimento ocular de programadores. Para isso, como variavel resposta da analise,
foi construida uma métrica de quantificagdo de similaridade de leitura dos programadores.
Como variavel explicativa, para entender os tipos de padrdes de leitura, foram construidas
categorias que agrupavam padrdes oculares como “secao 1 a secédo 3” e “sec¢do 5 a secao
2” com padrdes tais como “da esquerda para direita” e “de cima para baixo”. Dessa forma,
como é um estudo com variavel resposta continua e variavel explicativa categoérica, deve
ser utilizado para analise o fluxograma da Figura 8.5.

A primeira questao (Figura 9.6) abrange as suposicoes de uso de testes paramé-
tricos (apresentadas no Capitulo 4).

N&o foram descritos os resultados dos testes no artigo de Rodeghero e McMillan
[119]. Porém, como foram realizadas analises com testes paramétricos, as suposi¢cdes dos
modelos devem ter sido atendidas. Sendo assim, a segunda etapa de definicdo do teste
estatistico € apresentada na Figura 9.7.

Como os tipos de padrdes oculares mapeados do estudo de Rodeghero e McMillan
[119] abrangeram mais de duas categorias, na questdo sobre o numero de grupos avaliados
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Estudo com varidvel resposta continua e variavel explicativa categérica
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Figura 9.6 — Primeira etapa de escolha do fluxograma utilizado para variavel explicativa
categorica e variavel explicativa continua.
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Figura 9.7 — Segunda etapa de escolha do fluxograma utilizado para variavel explicativa
categorica e variavel explicativa continua.

a reposta é “acima de dois grupos”. O resultado dessa etapa no fluxograma é apresentado
na Figura 9.8.

A questdo de definicdo do teste estatistico no fluxograma avalia se os grupos
(amostras) sao independentes. Como os programadores foram classificados com somente
um padréao ocular (ndo sendo possivel classificar um programador em mais de um dos
grupos), as amostras avaliadas sao independentes. Dessa forma, o teste escolhido foi a
ANOVA unifatorial, conforme Figura 9.9.

Caso o padrao ocular dos desenvolvedores tivesse sido avaliado em dois momen-
tos distintos, o resultado no fluxograma da Figura 9.9 teria sido alterado. Nesse caso, 0
resultado de teste seria a ANOVA para medidas repetidas, conforme Figura 9.10.

Quando sao comparados mais de dois grupos, é necessario realizar uma etapa
adicional do fluxograma, conforme apresentado na Figura 9.11, onde verifica-se se o resul-
tado do teste é estatisticamente significativo.
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Estudo com varidvel resposta continua e variavel explicativa categorica
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Figura 9.8 — Terceira etapa de escolha do fluxograma utilizado para variavel explicativa
categérica e variavel explicativa continua.
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Figura 9.9 — Etapa de escolha do teste estatistico no fluxograma utilizado para variavel
explicativa categoérica e variavel explicativa continua.
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Figura 9.10 — Etapa de escolha do teste estatistico no fluxograma utilizado para variavel
explicativa categorica e variavel explicativa continua com medidas repetidas.

Caso o resultado seja afirmativo, entdo € necessario realizar um teste de compa-
racbes multiplas, para avaliar os grupos em pares (conforme apresentado no Capitulo 4).
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Figura 9.11 — Etapa adicional de escolha do teste estatistico no fluxograma quando sao
avaliados mais de dois grupos (para variavel explicativa categorica e variavel explicativa

continua)

Dessa forma, como no estudo de Rodeghero e McMillan [119] o resultado foi significativo, o

resultado do fluxograma seria o apresentado na Figura 9.12.

‘ Estudo com varidvel resposta continua e varidvel explicativa categdrica |

<

Teste T
pareado

{0)

Teste T

ANOVA
medidas
repetidas

i0)

Resuitado
significativo?

Nio

Figura 9.12 — Etapa de definicao do teste de comparacdes multiplas no fluxograma utilizado
para variavel explicativa categorica e variavel explicativa continua.

No caso de avaliacdo de medidas repetidas, conforme apresentado na Figura 9.10,
caso os resultados fossem significativos, também seria necessério utilizar testes de compa-
racoes multiplas, conforme o fluxograma da Figura 9.13.
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Figura 9.13 — Etapa de definicdo do teste de comparac¢des multiplas no fluxograma utilizado
para variavel explicativa categérica e variavel explicativa continua

Teste de Wilcoxon

O objetivo do estudo de Labunets, Massaci e Tedeschi [78], através de entrevista
com 573 desenvolvedores de software, foi investigar o efeito da complexidade das pergun-
tas e da notacao de linguagem na compreensdo sobre riscos de seguranca de projetos de
software. Diante disso, uma hipétese testada foi verificar se havia diferenca entre ques-
tdes simples e complexas no nivel de compreensao (medida pela precisao e recuperagao
de respostas) sobre as informagdes de diferentes modelos de risco. Os mesmos modelos
de risco foram comparados através de perguntas simples e perguntas complexas. Como
trata-se de um estudo cuja variavel resposta é uma avaliagdo continua (nivel de compre-
ensado) e a variavel resposta é categdérica (complexidade da pergunta), deve ser utilizado o
fluxograma apresentado na Figura 8.5.

A primeira questdo do fluxograma (Figura 9.14) é sobre as suposi¢des de uso de
testes paramétricos (apresentadas no Capitulo 4).

‘ Estudo com variavel resposta continua e varidvel explicativa categarica

£

Ndo Sim Nao Sim Nao

Teste T Teste T ANCVA ANOVA estede || Testede Teste de Kruskall
pareado medidas | | Unifatorial | | Wilcoxon Mann- Frizdman “Wallis
repetidas Whitney
(1) (9] 12 () [}

Resultado
2 significativo?
Ndo

\\l;
Figura 9.14 — Primeira etapa de escolha do fluxograma utilizado quando a variavel explica-
tiva é categérica e a variavel explicativa é continua.
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No estudo de Labunets, Massaci e Tedeschi [78] foi utilizado para analise de dados
o teste de Wilcoxon, que € um teste ndo paramétrico. Logo, nesse estudo nao podemos
assumir que as suposi¢des do modelo tenham sido atendidas, gerando a resposta do fluxo-
grama apresentado na Figura 9.15.

‘ Estudo com varidvel resposta continua e varidvel explicativa categdrica

1
P
§ % 5
Sim ! Nio Sim ! N3o sim Nio

Teste T Teste T ANOVA ANOVA Teste de Teste de Teste de Kruskall
pareado medidas | | Unifatorial | | Wilcoxon Mann- Friedman -Wallis
repetidas Whitney
(o) {1 (0 (&) () (12) (0 [50]

Resultado Resultado
significativo? significativo?
NEo Sim i Nio
Fim / Teste
Post-Hoc

Figura 9.15 — Etapa de escolha do fluxograma quando as suposicoes de testes paramétri-
cos nao sao atendidas (variavel explicativa é categdrica e a variavel explicativa é continua).

A segunda questdo analisada no fluxograma € o numero de grupos avaliados.
Como estudo de Labunets, Massaci e Tedeschi [78] avaliou se havia diferenca entre ques-
tées simples e complexas no nivel de compreensao, o numero de grupos avaliados era dois.
O resultado dessa etapa do fluxograma pode ser visualizado na Figura 9.16.

‘ Estudo com varidvel resposta continua e varidvel explicativa categérica ‘

%

Teste T Teste T ANOVA ANOVA Testede || Testede Teste de Kruskall
pareado medidas | | Unifatorial | | Wilcoxon Mann- Friedman -wallis
repetidas Whitney
o) £} (o) (1) (&) (12) 10) [}

Resultado Resultado
significativo? significativo?,
Nio sim Nio
Fim Teste Fim
Post-Hoc

Figura 9.16 — Etapa de definicdo do niumero de grupos avaliados no fluxograma de testes
nao paramétricos (variavel explicativa categérica e variavel explicativa continua).

Como sao somente dois grupos comparados, a ultima questao a ser avaliada é se
0S grupos sao pareados ou nao. Isto é, se era 0 mesmo grupo de individuos/modelos ava-
liados em momentos distintos (antes e depois de algum procedimento especifico) ou com
caracteristicas muito semelhantes. Como era uma comparacao do nivel de compreensao
dos modelos de risco através de questoes simples e de questdes complexas, entdo eram
amostras pareadas, gerando como indicacao final o teste de Wilcoxon (Figura 9.17).
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Figura 9.17 — Etapa de definicao final do teste estatistico (variavel explicativa categérica e
variavel explicativa continua)

Nio

Teste de Mann-Whitney

No estudo de Islam, Zibran e Nagpal [71], foram estudadas as vulnerabilidades
de seguranca em codigos clonados e ndo clonados em 34 sistemas de software de cédigo
aberto. Um dos objetivos desse trabalho foi comparar o numero de vulnerabilidades de se-
guranca de cédigos clonados quando comparados aos codigos nao clonados. Sendo assim,
esse estudo possui variavel resposta quantitativa continua (numero de vulnerabilidades) e
variavel explicativa categérica (cédigo clonado ou ndo clonado), sendo entao recomendado
utilizar o fluxograma apresentado na Figura 8.5.

A primeira questdo desse fluxograma (Figura 9.18) verifica se as suposi¢cdes dos
modelos paramétricos foram atendidas. Dessa forma, os primeiros testes realizados devem
abranger as suposicoes de teste apresentadas no Capitulo 4.

[ Estudo com varidvel resposta continua e variavel explicativa categérica |

Figura 9.18 — Primeira etapa de escolha do fluxograma utilizado quando a variavel explica-
tiva é categérica e a variavel explicativa é continua.
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No estudo de Islam, Zibran e Nagpal [71], ndo foi evidenciado o uso de teste de
suposi¢oes de dados. Dessa forma, assume-se entdo que as suposicoes dos testes pa-
ramétricos ndo foram atendidas. Dessa forma, a partir da resposta de primeira questao, a
segunda pergunta abrange o niumero de grupos avaliados, conforme fluxograma da Figura
9.19.

Figura 9.19 — Segunda etapa de escolha do fluxograma utilizado quando a variavel explica-
tiva é categérica e a variavel explicativa € continua e as suposicoes de testes paramétricos
nao foram atendidas.

A segunda questado do fluxograma aborda o numero de grupos avaliados. Como o
estudo comparou o numero de vulnerabilidades de seguranca de cédigos clonados e nao
clonados, o numero de grupos avaliados é dois. O resultado dessa etapa de decisao €
apresentado na Figura 9.20.

Figura 9.20 — Terceira etapa de escolha do fluxograma utilizado quando sao dois grupos
avaliados em um teste ndo paramétrico
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Nesse estudo [71], os grupos de cbdigos clonados e néo clonados eram indepen-
dentes. Isto €, ndo era o0 mesmo grupo de cédigo avaliado em momentos distintos (antes
e depois de algum procedimento especifico) ou com caracteristicas muito semelhantes.
Dessa forma, os testes ndo devem ser pareados, gerando como definicdo final o teste de
Mann-Whitney, conforme apresentado na Figura 9.21 e apresentado pelo artigo avaliado.

Figura 9.21 — Ultima etapa de escolha do fluxograma utilizado quando séo dois grupos
independentes avaliados em um teste ndo paramétrico

Teste de Kruskal-Wallis e Teste de Friedman

O estudo de Hazhirpasand et al. [66] avaliou a relacdo entre o desempenho dos
desenvolvedores com o numero de confirmagdes que eles realizaram em projetos de soft-
ware. Para isso, 0 numero de confirmacdes foi classificado em trés categorias distintas: de
2 a 4 confirmagdes, de 5 a 8 confirmacdes ou a partir de 9 confirmagdes. Ja o desempenho
dos desenvolvedores foi avaliado a partir do numero de bugs e confirmacdes seguras dos
desenvolvedores. Dessa forma, como a variavel explicativa do estudo é uma informacéao
categorica (numero de confirmagdes em classes), e a variavel resposta € uma informacéo
continua, é necessario utilizar o fluxograma apresentado na Figura 8.5.

A primeira questao a ser respondida nesse fluxograma (Figura 9.22) é se as supo-

sicbes do uso de testes estatisticos paramétricos foram atendidas (conforme apresentado
no Capitulo 4).
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Teste T Teste T ANOVA ANOVA Testede || Testede Teste de Kruskall
pareado medidss | | Unifatorial | | Wilcoxon Mann- Frizdman Wallis
repetidas Whitney
(0) 1) (0} 53] (] (12) (0) 5]

Teste
Post-Hoc

Figura 9.22 — Inicio do Fluxograma para ser utilizado quando a variavel explicativa é cate-
godrica e a variavel explicativa é continua.

Conforme apresentado no estudo de Hazhirpasand et al. [66], a suposicdo de
normalidade dos dados do estudo nao foi atendida, direcionando a analise para técnicas
nao paramétricas. A primeira etapa de decisdo do fluxograma é apresentada na Figura
9.23.

Estudo com varidvel resposta continua e varidvel explicativa categdrica
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Teste T Teste T ANOVA ANOVA Teste de Teste de Teste de Kruskall
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1] {1 (0} 1 ] (12) {0 3]

Resultada Resultado
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Post-Hoc

Figura 9.23 — Primeira escolha do fluxograma para ser utilizado quando a variavel explica-
tiva é categérica e a variavel explicativa é continua.
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A segunda questao a ser respondida no fluxograma é o niumero de grupos avalia-
dos. Como a variavel explicativa (numero de confirmacdes) é classificada em trés catego-
rias, a proxima etapa do fluxograma pode ver visualizada conforme resultado apresentado
na Figura 9.24.

Estudo com varidvel resposta continua e variavel explicativa categérica
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Teste T Teste T ANOVA ANOVA Testede || Testede Teste de Kruskall
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Resultado
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Figura 9.24 — Definicdo do numero de grupos avaliados no fluxograma para ser utilizado
quando a variavel explicativa é categorica e a variavel explicativa é continua.

(0)

A terceira questao a ser respondida é se os grupos avaliados relacionam-se entre
si. Essa questdo é importante para avaliar se deve ser realizado um teste pareado ou
nao. Como as categorias da variavel explicativa sdo independentes (ndo foram os mesmos
desenvolvedores avaliados em momentos distintos, por exemplo) a resposta da questéo é
“Nao”, direcionando o fluxograma para o teste a ser realizado, que € o teste de Kruskal-
Wallis, conforme Figura 9.25.

| Estudo com variavel resposta continua e variavel explicativa categérica
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Figura 9.25 — Definicao do teste final ndo paramétrico (com variavel explicativa categérica
e variavel resposta continua para comparagao de mais de dois grupos independentes.
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Apos a aplicagdo de um teste estatistico (com variavel explicativa categoérica e
variavel resposta continua) na comparacao de mais de dois grupos, € necessario verificar se
o resultado do teste é significativo, conforme Figura 9.26. Em caso afirmativo, é necessario
realizar uma etapa adicional de testes (testes de comparacées multiplas) para testar em
qual(is) par(es) a diferenca é estatisticamente significativa, conforme relatado no Capitulo
4,

Estudo com varidvel resposta continua e varidvel explicativa categérica
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Figura 9.26 — Verificagcao adicional em testes que avaliam mais de dois grupos (para varia-
vel explicativa categorica e variavel resposta continua).

Apos a aplicagdo do teste de Kruskal-Wallis no estudo de Hazhirpasand et al.
[66], os resultados foram significativos (p-valor<0,001). Dessa forma, como sdo mais de
dois grupos avaliados, € necessario realizar um teste de comparacées multiplas, conforme
apresentado na Figura 9.27.

‘ Estudo com varidvel resposta continua e varidvel explicativa categdrica
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Figura 9.27 — Defini¢ao final a ser realizada quando resultado do teste é significativo (em
variavel explicativa categorica e a variavel explicativa é continua).
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Caso os grupos de desenvolvedores do estudo de Hazhirpasand et al. [66] fossem
muito semelhantes entre si ou tivessem sido avaliados em tempos distintos (como antes e
depois de uma técnica ou procedimento), o fluxograma da Figura 9.25 deveria ser reava-
liado. Nesse caso, a melhor escolha de teste ndo seria o Kruskal-Wallis e sim o teste de
Friedman, conforme Figura 9.28.

| Estudo com variavel resposta continua e variavel explicativa categorica
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/

Figura 9.28 — Definicao do teste final ndo paramétrico (com variavel explicativa categérica
e variavel resposta continua) para comparacéao de mais de dois grupos pareados.

Assim como no teste de Kruskal-Wallis, ap6s a realizacao do teste de Friedman é
necessario verificar se os resultados séo significativos, conforme Figura 9.29.

‘ Estudo com varidvel resposta continua e variavel explicativa categorica |
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Figura 9.29 — Verificagao adicional em testes que avaliam mais de dois grupos (para varia-
vel explicativa categérica e variavel resposta continua).
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Caso o resultado seja afirmativo (isto é, existe diferenca significativa entre os gru-
pos avaliados), é necessario realizar um teste de comparagdes multiplas para verificar em
qual(is) par(es) ocorre a diferenga entre os grupos. Sendo assim, o resultado final da defi-
nicdo dos testes estatisticos esta apresentado na Figura 9.30.

| Estudo com varidvel resposta continua e varidvel explicativa categérica |
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Figura 9.30 — Definicdo adicional a ser realizada quando resultado do teste pareado €
significativo (em variavel explicativa categérica e a variavel explicativa é continua).

9.2 Exemplo de uso do fluxograma para variavel explicativa e resposta continua

Teste de Correlacao de Pearson e Spearman

O estudo de Rastogi et al. [114] avaliou os fatores que influenciam na jornada de
aceleracao de profissionais iniciantes para especialistas dentro das empresas. Com isso,
para entender os motivos relevantes, foi realizado um estudo analisando os dados extraidos
dos sistemas de controle de versao de oito produtos grandes e populares na Microsoft. Foi
estudado o tempo necessario para o desenvolvedor realizar o seu primeiro check-in na
versao de controle do sistema (indicando a primeira contribuicdao). Além disso, foi avaliado
o tempo necessério para esse novo colaborador atingir o mesmo nivel de produtividade que
os funcionérios existentes (em quantidade de check-ins realizados).

No estudo, foram entrevistados 411 desenvolvedores, incluindo questdes sobre a
presenca de um mentor, conhecimento prévio das habilidades necessarias e outras. Além
disso, foram coletadas algumas outras métricas para avaliar o desempenho de um desen-
volvedor, tais como contagem de check-ins, quantidade de linhas de cdodigo alteradas e
numero de arquivos alterados. Na analise, foi calculada a relagcado entre as contagens de
check-in em dois momentos (do tempo do primeiro check-in com o tempo de aceleragdo). A
mesma analise foi realizada com a quantidade de linhas alteradas e niumero de arquivos al-
terados. Para mostrar como seria esse processo de decisao no fluxograma, como em todos



79

0s casos tratam-se de duas variaveis continuas (variavel resposta e variavel explicativa), &
necessario utilizar o fluxograma apresentado na Figura 8.6.

No fluxograma, a primeira pergunta € se o tipo de andlise € de causa-efeito ou
associacao de variaveis (Figura 9.31).

‘ Estudo com varidvel resposta e explicativa continua

Correlagio
de Spearman

Correlaggo
de Pearson

Regressdo™

ra
Regressdo
Linear

Figura 9.31 — Inicio do fluxograma para ser utilizado quando o objetivo € verificar a relacéo
entre duas variaveis continuas.

Como um dos objetivos do trabalho de Rastogi et al. [114] era verificar se as
contagens das variaveis tinham relacao nos dois momentos, ndo tinha uma avaliagdo de
causa-efeito e sim de associacao entre as informagdes. Dessa forma, a Figura 9.32 repre-
senta o resultado da primeira escolha a ser realizada no fluxograma para esse estudo.

| Estudo com varidvel resposta e explicativa continua |

Correlagio
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Figura 9.32 — Resultado da primeira de escolha do fluxograma para ser utilizado quando o
objetivo é verificar a relagéo entre duas variaveis continuas.

A segunda pergunta para definicdo do teste estatistico no fluxograma é se as su-
posicdes dos testes de associacao de variaveis foram atendidas. Isto €, para verificar o
relacionamento de duas variaveis continuas, é necessario verificar se o relacionamento das
duas informacdes é linear ou ndo. No trabalho de Rastogi et al. [114], ndo foi especificado a
realizacao de teste de suposicao de linearidade das variaveis, sendo escolhido como teste
final o teste de Correlacao de Spearman, conforme Figura 9.33.

Caso o relacionamento das variaveis fosse linear, a resposta da questao apresen-
tada pelo fluxograma da Figura 9.32 seria afirmativa, sendo entdo possivel utilizar o teste
de Correlagao de Pearson (conforme Figura 9.34).
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Correlacdo
de Spearman

Figura 9.33 — Resultado da segunda escolha do fluxograma para ser utilizado quando o
objetivo é verificar a relacao entre duas variaveis continuas (que nao apresentam compor-
tamento linear).

| Estudo com varidvel resposta e explicativa continua
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Regressdo Regressio* Correlagio Correlagio
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Figura 9.34 — Resultado da segunda escolha do fluxograma para ser utilizado quando o ob-
jetivo é verificar a relacao entre duas variaveis continuas (que apresentam comportamento
linear).

Andlise de Regressao

Uma publicacdo que apresentou variavel explicativa e resposta continua foi o es-
tudo de Spinellis, Louridas e Kechagia [130]. Esse estudo apresentou como objetivo a ana-
lise da evolugéo de Programagéao C no sistema operacional Unix. Para isso, foram coletados
66 snapshots obtidos de um repositério de gerenciamento de software artificial, sendo co-
letadas diversas métricas quantitativas diferentes de praticas de programacéo ao longo do
tempo. Para andlise, as diversas métricas foram analisadas visando identificar tendéncias
longitudinais. Dessa forma, as métricas foram ordenadas por data, sendo realizada uma
andlise de regresséo linear de cada uma dessas informagdes com os dias corridos desde
a primeira release. Como tratam-se de duas variaveis continuas, é necessario utilizar no
processo de decisao do teste estatistico o fluxograma apresentado na Figura 8.6.

No fluxograma da Figura 9.35, a primeira pergunta questiona se o tipo de analise
€ de causa-efeito ou associacdo de variaveis. Como o objetivo do estudo de Spinellis,
Louridas e Kechagia [130] era realizar a analise da evolugdo de métricas de Programacao
C no sistema operacional Unix, temos uma relacdo de causa-efeito, onde quer se analisar
o efeito das métricas de programacao ao longo do tempo. Sendo assim, a Figura 9.36
representa o resultado da primeira escolha a ser realizada no fluxograma para esse estudo.

Apébs a primeira definicdo do fluxograma, a segunda questdo abrange as pres-
suposicoes do uso de testes estatisticos. Como as variaveis (explicativa e resposta) sdo



81

Estudo com varidvel resposta e explicativa continua

Correlagio
de Spearman

Correlagio
de Pearson

Regressdo*

o
Regressdo
Linear

Figura 9.35 — Inicio do fluxograma para ser utilizado quando o objetivo € verificar a relacao
entre duas variaveis continuas.

‘ Estudo com varidvel resposta e explicativa continua
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Figura 9.36 — Resultado da primeira de escolha do fluxograma para ser utilizado quando o
objetivo é verificar a relagdo de causa-efeito entre duas variaveis continuas.

informagdes continuas, as suposicoes de teste abrangem as definicbes apresentadas no
Capitulo 4 (Secao 4.1). As pressuposicoes de teste apresentadas nessa secao abrangem
os testes de normalidade dos residuos, homocedasticidade, auséncia de correlagao entre
os residuos, relacao linear entre a variavel resposta e as variaveis explicativas e a auséncia
de multicolinearidade (alta correlacao entre as variaveis explicativas). No estudo de Spinel-
lis, Louridas e Kechagia [130] n&o foram apresentados os resultados dos testes suposi¢cdes
ao longo do texto. Porém, como a analise realizada foi através da técnica de Regresséo
Linear (conforme Figura 9.37), os resultados dos testes n&o devem ter inviabilizado o uso
da técnica linear.

‘ Estudo com varidvel resposta e explicativa continua
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Figura 9.37 — Resultado da segunda etapa de escolha do fluxograma quando as suposi¢oes
de teste de modelos com variavel resposta e explicativa continuas sao atendidas.

Embora o estudo de Spinellis, Louridas e Kechagia [130] tenha analisado os da-
dos através de regressao linear, nao foi realizada uma andlise inferencial das informacdes
(nesse caso pode ser dispensavel o uso dos testes de suposi¢cdes dos dados). Porém, essa
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pratica ndo € aconselhavel (porque mesmo de forma descritiva, € possivel interpretar métri-
cas da regressao linear de forma equivocada quando as suposicoes do modelo linear nao
sao atendidas) [49].

Caso as suposi¢cdes do modelo linear ndo tivessem sido atendidas (etapa do flu-
xograma apresentadas na Figura 9.36) outro tipo de modelo de regressao deveria ser re-
alizado, com técnicas nao lineares para analise de variaveis continuas (explicativa e res-
posta). Sendo assim, a resposta do fluxograma final mudaria, conforme apresentado na
Figura 9.38.

Estudo com varidvel resposta e explicativa continua

Correlagdo
de Spearman

Correlagdo
de Pearson

o™ M
Regressdo Regressdo®
Linear

Figura 9.38 — Resultado da segunda etapa de escolha do fluxograma quando as suposi¢oes
de teste de modelos com variavel resposta e explicativa continuas nao sao atendidas.

9.3 Exemplo de uso do fluxograma para variavel explicativa e resposta catego-
rica

Teste Qui-Quadrado e Teste Exato de Fisher

Além da andlise de correlagéo (apresentada na Sec¢éo 9.1), o estudo de Rastogi et
al. [114] também avaliou quais fatores os entrevistados avaliavam serem responsaveis por
acelerar o desenvolvimento dos novos colaboradores. Para isso, os desenvolvedores de
software responderam diversas perguntas em escala Likert (com categorias como aumento
forte, aumento moderado, diminuicdo forte, diminuicdo moderada, ndo sei e sem efeito).
Para calcular a significancia estatistica, foram agrupadas categorias originais das pergun-
tas. Foram agrupadas as categorias aumento forte e aumento moderado sendo construida
a categoria aumento. Da mesma forma, foram mescladas as categorias diminuicdo forte
com diminuicdo moderada, sendo definida a categoria diminuicdo. As outras duas cate-
gorias (ndo sei e sem efeito) foram consideradas como uma unica categoria e instituladas
como sem efeito/ndo sei. Alguns dos fatores (variaveis explicativas) avaliados incluiram
o conhecimento prévio sobre linguagens de programacao, o nivel de perguntas proativas
realizadas ao gerente, mentor ou equipe, a familiaridade prévia com processos, a manu-
tencdo de documentacao e listas de tarefas, entre outros. Dessa forma, como ambas as
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variaveis do estudo (variavel explicativa e resposta) sdo categoricas, € necessario utilizar o
fluxograma da Figura 8.7.

A primeira questao a ser respondida do fluxograma é o tipo de analise a ser reali-
zada (Figura 9.39).

| Estude com varidvel resposta categdrica ou agrupamento de informagtes

Teste Qui-
Quadrado

Figura 9.39 — Inicio do fluxograma para ser utilizado quando a variavel resposta € catego-
rica.

Como o objetivo da andlise era verificar quais fatores (variaveis explicativas) eram
responsaveis por causar o0 aumento do aceleramento dos novos profissionais, a andlise a
ser realizada é uma avaliagdo de causa-efeito, gerando a primeira resposta do fluxograma
conforme Figura 9.40

| Estudo com varidvel resposta categdrica ou agrupamento de informagbes

Teste Exato
de Fisher

Teste Qui-
Quadrado

t,
Anglise de
Cluster

Figura 9.40 — Primeira escolha do fluxograma para ser utilizado quando o objetivo € verificar
a relacao de causa-efeito entre duas variaveis categoricas.

Andlise
Fatorial

Posteriormente, para definicdo do teste a ser realizado, é necessario identificar se
tem pelo menos cinco casos (amostras) para cada uma das combinacdes de categorias
de cada fator analisado. No texto do artigo de Rastogi et al. [114] ndo esta descrito o
namero de respondentes de cada categoria (aumento, diminuicdo e sem efeito/ndao sei) em
cada fator (variavel explicativa) analisado. Porém, como a amostra total foi composta por
411 respondentes, € provavel existir mais de cinco casos para cada uma das combinacdes
possiveis. Com isso, a indicacdo de teste estatistico final € o teste qui-quadrado, conforme
Figura 9.41.

Caso o estudo avaliado nao apresente pelo menos cinco casos de cada categoria
para cada fator (em pelo menos em 80% das possiveis combinacdes), a resposta da per-
gunta apresentada no fluxograma da Figura 9.40 é negativa. Nesses casos, nao deve ser
realizado o teste qui-quadrado, sendo indicado o uso do teste exato de Fisher. Um exemplo
do final do fluxograma nesses casos é o resultado apresentado na Figura 9.42.
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Estudo com varidvel resposta categdrica ou agrupamento de informagdes

Andlise
Fatorial

Teste Exato
de Fisher

i 2
Teste Qui- Anglise de
Quadrado Cluster

Figura 9.41 — Escolha do fluxograma de variavel resposta categoérica, quando ha pelo
menos cinco casos de cada categoria para cada fator avaliado.

‘ Estudo com varidvel resposta categorica ou agrupamento de informagtes

& e sl Gy
‘-)‘/f \\V;n. \"‘:f/ \i
Teste Qui- Teste Exato Andlise Anglise de
Quadrado de Fisher Fatorial Cluster

Figura 9.42 — Escolha do fluxograma de variavel resposta categérica, quando nao ha pelo
menos cinco casos de cada categoria para cada fator avaliado.

Analise de Cluster e Analise Fatorial

O estudo de Ford et al. [93] teve como objetivo criar perfis de profissionais da
Engenharia de Software. Para isso, foram coletadas diversas informagdes dos perfis de
868 engenheiros de software de uma grande empresa. As informacdes coletadas desses
profissionais envolviam variaveis como tempo na empresa, experiéncia profissional, nivel
de autonomia na empresa e outros. Sendo assim, o fluxograma a ser utilizado é o de
variavel resposta categérica (Figura 8.7), uma vez que o retorno esperado sao as categorias
(personas) de profissionais.

A primeira questao a ser respondida nesse fluxograma é o tipo de analise realizada
(Figura 9.43).

Estudo com varidvel resposta categdrica ou agrupamento de informagdes

Teste Exato
de Fisher

Teste Qui-
Quadrado

R,
Analise de
Cluster

Andlise
Fatorial

Figura 9.43 — Inicio do fluxograma para ser utilizado quando a variavel resposta € catego-
rica.

Dessa forma, no estudo de Ford et al. [93], o objetivo da andlise é o agrupamento
de informagdes, conforme apresentado na Figura 9.44.
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Estudo com varidvel resposta categdrica ou agrupamento de informagtes

Andlise
Fatorial

Teste Exato
de Fisher

Teste Qui-
Quadrado

th,
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Cluster

Figura 9.44 — Primeira escolha do fluxograma para ser utilizado quando o objetivo é o
agrupamento de informacdes.

A segunda questado a ser respondida no fluxograma € o tipo de agrupamento que
sera realizado. No caso do estudo de Ford et al. [93], como o objetivo era construcao
de personas, eram os profissionais que deveriam ser agrupados, resultando no teste de
Analise de Cluster (fluxograma final apresentado na Figura 9.45).

| Estudo com varidvel resposta categdrica ou agrupamento de informages

Teste Exato
de Fisher

Teste Qui-

Andlise
Quadrado

Fatorial

Andlise de
Cluster

Figura 9.45 — Escolha final do fluxograma de agrupamento de casos.

Caso o objetivo do estudo fosse reduzir o numero de caracteristicas analisadas
dos profissionais da Engenharia de Software (visando ndo precisar armazenar tantas infor-
magcdes, por exemplo), entao seria realizado um agrupamento de variaveis e entao o teste
estatistico realizado seria Analise Fatorial (conforme Figura 9.46).

| Estudo com varidvel resposta categdrica ou agrupamento de informagdes

Teste Qui-
Quadrado

Figura 9.46 — Escolha final do fluxograma de agrupamento de variaveis.
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9.4 Exemplo de uso do fluxograma para avaliacao de concordancia e tamanho
do efeito Effect Size

Coeficiente de Kappa

O estudo de Poulding et al. [110] teve como objetivo avaliar o impacto das citacoes
de artigos académico. Para isso, foi realizada uma avaliagado inicial dos artigos utilizando
a taxonomia do comportamento de citagdo proposta por Bornmann e Daniel. Além disso,
foi realizada uma classificagéo de forma independente as citagdes em dez trabalhos publi-
cados no ESEM. Para analise, o grau de concordancia das classificacoes realizadas pelos
pesquisadores foi avaliado, através do uso do coeficiente de Kappa. Diante disso, a etapa
de decisao do fluxograma a ser utilizado para essa analise € apresentada na Figura 9.47 (o
mesmo proposto na Figura 8.8).

Avaliagdo de Tamanho do Efeito (Effect Size) e
Concordancia

Cual & o tipo
de andlise
realizada?

Coeficiente
de Kappa
(5]

Teste de
Cohen

(2)

Figura 9.47 — Definicao de fluxograma para ser realizado com o objetivo de avaliar consis-
téncia de classificages.

A Unica definicao a ser realizada nesse fluxograma € verificar se o tipo de andlise
€ concordancia de resultados (avaliagdes) ou importancia de resultados. Como o objetivo
era verificar a concordancia das informacgdes, o teste estatistico definido € o Coeficiente de
Kappa (conforme Figura 9.48).
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Avaliagdo de Tamanho do Efeito (Effect Size) e
Concordancia

Clual & o tipe
de andlise
realizadat

Coeficiente
de Kappa
(5}

Teste de
Cohen

(2)

Figura 9.48 — Definicdo do teste estatistico para ser realizado com o objetivo de avaliar
consisténcia de classificagcoes

Teste de Cohen

O estudo de Giriffith e Huvaere [72] teve como objetivo identificar inconsisténcias
na interpretacdo da qualidade do software através de operacionalizagdo de um padrao em
um modelo de qualidade. Para isso, as caracteristicas de qualidade de dois modelos de
qualidade foram avaliados. Para analise de dados, o estudo utilizou a avaliacao de tamanho
do efeito. Com isso, a primeira etapa a ser respondida no fluxograma da Figura 9.49 é o
tipo de analise a ser realizada.

Avaliagdo de Tamanho do Efeito (Effect Size) e
Concordancia

Cual & o tipo
de andlise
realizada?

Coeficiente
de Kappa
(5]

Teste de
Cohen

(2)

Figura 9.49 — Definicao de fluxograma para ser realizado com o objetivo de avaliar impor-
tancia do resultado.



88

A segunda questao a ser respondida, é se o tipo de avaliacdo da importancia do
resultado é calculada a partir da avaliagdo das médias (Figura 9.50).

Avaliagdo de Tamanho do Efeito (Effect Size) e
Concordancia

Clual & o tipo
de andlize

Coeficiente
de Kappa
(5]

Teste de
Cohen

(2]

Figura 9.50 — Definicdo de fluxograma para ser realizado com o objetivo de avaliar impor-
tancia do resultado.

Como o objetivo do estudo de Griffith e Huvaere [72] era avaliar a importancia do
resultado (através das caracteristicas da avaliacao de qualidade) através das médias, o tipo
de andlise indicada é a realizacao do teste de Cohen, conforme Figura 9.51.

Avaliagdo de Tamanho do Efeito (Effect Size) e
Concordancia
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d Alize

realizgada?

Coeficiente
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(5]

Teste de
Cohen
(2}

Figura 9.51 — Definicdo do teste estatistico para ser realizado com o objetivo de avaliar
importancia do resultado
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10. CONSIDERACOES FINAIS

10.1 Revisao dos objetivos de pesquisa

Através dos resultados obtidos com a implementagcédo e exemplificacdo de fluxo-
gramas de testes estatisticos para a Engenharia de Software, o problema de pesquisa que
o presente estudo visou auxiliar foi facilitar o uso de analise estatistica de dados para pro-
fissionais e pesquisadores da area de Engenharia de Software.

Com isso, os objetivos do estudo incluiam a identificacdo dos principais estudos
quantitativos realizados na Engenharia de Software, construcao e avaliagao de fluxogramas
de testes estatisticos e exemplificacdo do uso dos fluxogramas em estudos da area.

Além disso, o presente estudo teve a intengcédo de auxiliar os pesquisadores e pro-
fissionais da area de Engenharia de Software a conhecer mais os conceitos de analise
de dados estatisticos e conseguir identificar possiveis tipos de técnicas estatisticas para
analise dos dados dos seus experimentos.

10.2 Principais resultados encontrados

Os estudos discutidos no Capitulo 5 relataram pouca utilizacao de técnicas de ana-
lise estatistica na area de Engenharia de Software. Alguns dos desafios apresentados pelos
autores desses estudos foram o pouco conhecimento sobre o tema, além de dificuldades
na coleta e analise dos resultados obtidos. Com isso, através de uma revisao sistematica
da literatura, um dos resultados obtidos nesta pesquisa foi 0 maior conhecimento sobre os
tipos de andlises estatisticas realizadas por pesquisadores na Engenharia de Software.

Nos resultados da Revisao Sistematica de Literatura (RSL), apresentados no Ca-
pitulo 7, observou-se que o uso de estatistica descritiva ou inferencial foi bem semelhante
nos artigos publicados na Engenharia de Software (publicados no ESEM nos anos de 2015,
2017 e 2019). Além disso, nos casos onde foi utilizada estatistica inferencial, os métodos
nao paramétricos foram bastante frequentes, incluindo o uso de testes como Mann-Whitney,
Wilcoxon e outros.

Nas publicacdes do Brasil, a proporcéo de uso de testes ndo paramétricos foi maior
quando comparados com os artigos publicados no exterior. E interessante de confrontar es-
ses resultados com as entrevistas realizadas com os pesquisadores através do painel com
especialistas. Um dos pesquisadores afirmou utilizar muito mais alternativas ndo paramé-
tricas por receio de cometer algum erro ou interpretacdo equivocada dos resultados se
utilizasse um teste paramétrico. Isso ocorre uma vez que os testes nao paramétricos sao
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mais simples de usar e ndo exigem uma série de pressuposi¢coes que os testes paramétri-
cos exigem. Porém, ao utilizar um teste ndo paramétrico, como sao perdidas informacoes
em decorréncia da forma de calcular os resultados, o teste ndo apresenta tanto poder e
precisao de interpretacdo dos seus resultados.

Diante disso, esse trabalho buscou trazer alguns dos conceitos mais comuns da
estatistica para serem aplicados na Engenharia de Software, tentando facilitar o entendi-
mento e compreensao do tema para os pesquisadores, visando informar melhor sobre o
uso da estatistica em estudos quantitativos da area. Além disso, através das sugestdes re-
alizadas pelos pesquisadores, os fluxogramas foram alterados, visando atender melhor as
necessidades dos pesquisadores. Além disso, através da exemplificagcdo de alguns casos
de uso dos fluxogramas, o trabalho visa facilitar a replicacao do uso de técnicas estatisticas
por profissionais e pesquisadores da area.

10.3 Limitacoes

Analisando as informagdes dos pesquisadores entrevistados, verificamos um dis-
tanciamento de opinides sobre o uso dos fluxogramas. Enquanto que para um dos pesqui-
sadores o0 conhecimento para identificacao e uso dos testes estatisticos convencionais ja se
solidificou, para outro pesquisador entrevistado sdo necessarias informacdes mais detalha-
das (uma vez que responder as questdes que levam as folhas do fluxogramas nao é trivial
para esse pesquisador). Como esses pesquisadores possuem niveis de formacao e experi-
éncia semelhantes, ndo é simples identificar qual é o principal publico de pesquisadores na
Engenharia de Software que pode se beneficiar do uso dos fluxogramas (se pesquisadores
mais iniciantes ou os mais experientes).

Nesse estudo ndo foram apresentadas e exemplificadas todas as possiveis técni-
cas estatisticas de analise de dados. Porém, como o objetivo dos fluxogramas é servir como
uma ferramenta de apoio para a utilizagao dos principais testes estatisticos para analise de
dados, essa limitagdo abrange casos mais especificos de andlise. Sendo assim, através
da RSL, o estudo identificou alguns dos principais tipos de anédlise de dados quantitativos
realizados em Engenharia de Software, incluindo esses resultados nos fluxogramas.

10.4 Beneficios Esperados

Um beneficio realizado pelo presente estudo foi 0 mapeamento de testes esta-
tisticos utilizados por pesquisadores da Engenharia de Software, assim como uma maior
identificacao das necessidades dos pesquisadores da area no conhecimento de Estatistica.
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Com a construcéo dos fluxogramas espera-se auxiliar e orientar os pesquisadores
da Engenharia de Software na escolha do teste estatistico. Como o fluxograma foi custo-
mizado (visando atender aos resultados encontrados na Revisdo Sistematica da Literatura
e na avaliacdo com os pesquisadores), foi possivel atender grande parte das necessidades
desses pesquisadores, auxiliando na identificacado adequada dos testes estatisticos pelos
profissionais da area. Entende-se essa customizacdo como uma importante constribuicao
do estudo para Engenharia de Software, tanto na construgdo dos fluxogramas como nos
exemplos de uso (que abrangem estudos e publicacdes da area).

10.5 Trabalhos Futuros

Foram encontrados diversos achados no presente estudo, incluindo alguns dos
principais tipos de testes estatisticos utilizados na Engenharia de Software, bem como difi-
culdades encontradas pelos pesquisadores no uso de estatistica na area.

Uma das sugestdes de trabalhos futuros € a construcdo de um sistema de re-
comendacado online do uso de testes estatisticos para Engenharia de Software utilizando
como escolha e recomendacao de uso os fluxogramas de testes estatisticos desse estudo.

Durante as entrevistas com os pesquisadores, surgiram sugestdes de melhorias
para o presente estudo, assim como sugestées de novos estudos. Um dos pesquisadores
sugeriu como trabalho futuro a realizagdo de uma survey com estudantes, apresentando
um estudo de caso (que poderia ser realizado utilizando andlise estatistica de dados) e
perguntando que tipo de teste eles fariam. Ao mesmo tempo, o pesquisador sugeriu fazer
uma survey com especialistas na area e confrontar os resultados. O objetivo desse trabalho
seria identificar o nivel de conhecimento dos profissionais da Engenharia de Software sobre
Estatistica.

Uma outra sugestdo dos pesquisadores entrevistados é a realizacdo de uma ana-
lise aprofundada sobre 0 uso da estatistica nos artigos publicados na érea, verificando se
a analise dos dados esta correta e se todas as etapas de coleta e analise dos dados foram
realizadas corretamente.

Além disso, uma outra sugestdo de trabalho futuro possivel seria a andlise das
grades curriculares da Engenharia de Software, verificando se as dificuldades no uso da
estatistica estdo relacionadas com a quantidade e carga-horaria de disciplinas ofertadas
nos cursos de graduagao e pos-graduacao sobre o tema.
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Neste apéndice, apresenta-se os resultados tabulados da Revisdo Sistematica da
Literatura (RSL) descrita no Capitulo 7, onde tem-se as seguintes colunas com seus res-
pectivos valores:

+ Ref: indicagédo da referéncia bibliogréfica estudada;

Andlise: | para andlise Inferencial e D para Descritiva;
Tipo Teste: NP para Nao Paramétrico e P para Paramétrico;

Amostra: AC30 para amostras com mais de 30 elementos e AB30 para amostras que
utilizaram valor abaixo de 30 elementos no experimento;

Var Expl: CAT para variavel explicativa Categérica e CONT para varidvel explicativa
Continua;

Var Resp: CAT para variavel resposta Categorica e CONT para variavel resposta
Continua;

Técnica: KAPPA - Coeficiente de Kappa, CP - Correlagao de Pearson, RL - Regres-
séo Linear, KW - Kruskal-Wallis, MW - Mann-Whitney, W - Wilcoxon, CS - Correlacéo
de Spearman, ANOVA - Anadlise de Variancia, AF - Analise Fatorial, AC - Anélise de
Cluster, COHEN - Teste de Cohen, B - Teste de Brunne, KENDALL - Correlacao de
Kendall, SK - Scott-Knott, CA - Cochran-Armitage, A - Analise de Covariancia (AN-
COVA), T - Teste T, QQ - Qui-quadrado, TB - Teste Binomial, EF - Exato de Fisher, MR

- Medidas Repetidas, MANOVA - Analise de Variancia Multivariada.

Ref | Analise | Tipo Teste Amostra Var Expl Var Resp Técnica
[115] | D - AC30 CAT CONT -
[42] |1 NP AC30 CAT CONT KAPPA
[99] | D - AC30 CONT CONT CP
[130] | D - AC30 CONT CONT RL
[113] | | P e NP AC30 CAT/CONT | CONT KW/RL
[70] | D - AC30 CAT CONT -
[120] | D - AC30 CAT/CONT | CONT -
[110] | D - AC30 CONT CONT KAPPA
[26] | D - AC30 CONT CAT -
[88] | D - AB30 CAT CONT -
[118] | | NP AC30 CAT CONT MW
continua na préxima pagina
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Ref | Analise | Tipo Teste Amostra Var Expl Var Resp Técnica
[139] | D - AB30 CAT CONT -
[655] | D - AC30 CAT CONT -
[89] | D - AC30 CAT CONT -
[149] | D - AC30 CAT CONT -
[87] | D - AC30 CAT CAT -
[131] | D - AC30 CAT CONT -
[79] | D - AC30 CAT CONT -
[92] | D - AC30 CAT CONT -
[104] | D - AC30 CAT CONT -
[116] | | NP AC30 CAT CONT W
[66] || NP AC30 CAT CONT KW/W/CP
[100] | | NP AC30 CAT CONT COHEN
[13] |1 NP AC30 CAT CONT MW
[133] | D - AB30 CAT CAT -
[44] |1 NP AC30 CAT/CONT | CONT KW/CP
[85] | D - AC30 CAT CONT KAPPA
[105] | | NP AC30 CONT CONT CS
[48] |1 P AB30 CAT CONT ANOVA
[141] | | P AC30 CAT/CONT | CONT ANOVA/RL
[11] |1 NP AC30 CAT CONT MW
[23] | D - AC30 CAT CONT AF
(18] |1 NP AC30 CAT CONT MW
[15] |1 NP AC30 CAT CAT EF
[47] | D - AC30 CAT/CONT | CAT/CONT | -
[103] | D - AC30 CAT CONT -
[7] D - AC30 CAT/CONT | CONT KAPPA
[29] | D - AC30 CAT CONT -
[12] |1 NP AC30 CAT CONT W/MW
[147] | | NP AC30 CAT CONT W/SK
[1] I P AC30 CAT/CONT | CONT RL
[101] | D - AC30 CONT CONT KENDALL
[22] |1 NP AC30 CAT CONT MW
[14] |1 NP AC30 CAT CONT B
[45] |1 P e NP AC30 CAT CONT MWY/RL
[123] | D - AC30 CAT/CONT | CONT -
[8] I NP AC30 CAT CAT C
[122] | D - AC30 CAT CAT -

continua na préxima pagina
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Ref | Analise | Tipo Teste Amostra Var Expl Var Resp Técnica
[?] D - AC30 CAT CONT -
[96] || NP AC30 CAT CONT W
[20] | D - AC30 CAT CONT -
[135] | | P e NP AC30 CAT/CONT | CONT RL/A
[124] | | NP AC30 CONT CONT CS
[83] | D - AC30 CAT/CONT | CAT/CONT | -
[107] | D - AC30 CAT CONT -
[71] |1 NP AC30 CAT CONT MW/KW
[80] | D - AC30 CAT/CONT | CONT -
[138] | | NP AC30 CONT CONT CS
[10] |1 P AB30 CAT CONT T
[4] D - AB30 CAT CONT -
98] | D - AB30 CAT CONT -
[81] |1 P AB30 CAT CONT ANOVA
[114] | | NP AC30 CAT/CONT | CAT/CONT | QQ/CS
[60] | I NP AB30 CAT CONT W
[25] || P AC30 CONT CONT CP
[19] | D - AC30 CAT CONT -
[5] I NP AC30 CAT CONT W
[30] | I NP AC30 CAT/CONT | CONT CS/T
[137] | | P AC30 CAT CONT ANOVA
[132] | D - AC30 CAT CONT -
[2] I P e NP AC30 CAT CONT T/RL
[136] | D - AC30 CAT/CONT | CONT -
[41] |1 P AB30 CAT CONT MM
[119] | | P e NP AB30 CAT CONT W/ANOVA
[148] | D - AC30 CONT CONT CP
[61] |1 NP AB30 CAT CONT W
53] | D - AC30 CAT CONT -
[143] | D - AC30 CAT/CONT | CAT/CONT | -
[87] | D - AC30 CAT/CONT | CAT/CONT | -
[16] |1 NP AC30 CAT CONT SK
[385] || P AB30 CAT CONT T
[93] || NP AC30 CAT/CONT | CAT/CONT | AC/EF/MW
[54] | D - AC30 CAT/CONT | CONT -
[46] |1 P AC30 CONT CAT/CONT | T/RL
[67] |1 NP AC30 CAT CAT B

continua na préxima pagina
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Ref | Analise | Tipo Teste Amostra Var Expl Var Resp Técnica
[51] | D - AB30 CAT/CONT | CAT/CONT | AC
[112] | | P AB30 CAT CONT T
[3] I NP AC30 CAT/CONT | CONT CS
[68] | D - AC30 CAT CONT -
[102] | D - AC30 CAT CAT/CONT | -
[64] | D - AC30 CAT CONT -
[86] |1 NP AC30 CAT CONT W
[36] || NP AB30 e AC30 | CAT CAT/CONT | MW/QQ
[6] D - AC30 CAT CONT -
[142] | | P AB30 CAT CONT ANOVA MR
[69] | D - AB30 CAT CONT TE
[83] || P AC30 CAT CONT MANOVA
[146] | D - AC30 CAT CAT/CONT | CP
[128] | | NP AB30 CAT CONT W
[34] || P AC30 CAT/CONT | CONT RL
[21] | D - AC30 CAT/CONT | CAT/CONT | -
[65] | D - AC30 CAT CAT AC
[78] || NP AC30 CAT/CONT | CONT W/KW
[145] | | NP AC30 CAT CONT W/MW
[24] | D - AC30 CAT CONT -
[72] |1 NP AB30 CAT CONT W/C
[63] | D - AC30 CAT/CONT | CONT -
[56] || NP AC30 CAT/CONT | CONT KENDALL
[121] | | P AB30 CAT/CONT | CONT RL
[52] | D - AC30 CAT/CONT | CAT/CONT | -
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