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RESUMO

Estudos recentes relatam que o crescimento da necessidade de software € muito maior do
que a capacidade de construcdo deles. Esta quantidade crescente de demanda por software faz
com que esforcos sejam direcionados em estudos e técnicas que possam melhorar a produti-
vidade e o processo de construgdo de sistemas. Existem estudos em Engenharia de Software
relacionadas a andlise da produtividade na producdo de software que avaliam aspectos como
a produtividade associada as linhas de c6digo em relagdo ao tempo, o impacto da organizagdo
sobre a produtividade, ferramentas e abordagens que auxiliam os desenvolvedores a melhorar o
seu processo de desenvolvimento de sistemas. Porém, tais estudos nao consideram uma andlise
do principal ator no processo de desenvolvimento de software, que € o préprio desenvolvedor.
Por conta disso, este trabalho propde o 4Experts, uma abordagem de recomendacgdo de tarefas
de desenvolvimento de software sensivel aos dados biométricos do desenvolvedor utilizando
aprendizagem de mdquina. O 4Experts, baseia-se na andlise por aprendizado de maquina dos
dados biométricos produzidos pelo cérebro e coletados através de um equipamento de eletroen-
cefalograma, com o propdsito de predizer em tempo real se a tarefa que estd sendo executada
pelo desenvolvedor serd realizada com corretude, recomendando que as proximas tarefas a se-
rem realizadas pelo desenvolvedor sejam adequadas a sua capacidade de resolucdo, caso a tarefa
atual apresente indicadores de que foi executada incorretamente. Para viabilizar esta abordagem
foram realizados dois estudos experimentais, onde o primeiro estudo procurou explorar os dife-
rentes aspectos da carga mental gerada por 40 participantes enquanto estes atuavam em tarefas
de programacdo. Por sua vez, o segundo experimento serviu para avaliar a abordagem 4Ex-
perts, no qual 20 participantes foram avaliados enquanto realizavam tarefas de programacao.
Os resultados do experimento sugerem que com o uso da abordagem 4Experts houve um au-
mento de 38,64% na corretude das tarefas e 49,02% de reducao de esforco em relagcdo ao tempo
despendido em cada tarefa quando comparado a desenvolvedores que nao foram submetidos a
abordagem.

Palavras-chave: Engenharia de Software. Eletroencefalografia. Aprendizado de Maquina.
Produtividade. Tarefas. Desenvolvimento de Software. EEG. Desenvolvedor.






ABSTRACT

Recent studies report that the growing need for software is greater than their building ca-
pacity. This growing amount for software demand means that efforts are directed at studies
and techniques that can improve productivity and the process of building systems. There are
studies in Software Engineering related to the analysis of productivity in software production
that evaluate aspects such as the productivity associated with lines of code in relation to time,
the impact of the organization on productivity, tools and approaches that help developers to
improve their development process. However, such studies do not consider an analysis of the
main actor in the software development process, which is the developer himself. By this, this
study proposes 4Experts, an approach for recommending software development tasks sensitive
to the developer’s biometric data using machine learning. The 4Experts, is based on the anal-
ysis by machine learning of the biometric data produced by the brain and collected through an
electroencephalogram equipment, with the purpose of predicting in real time whether the task
being performed by the developer will be performed correctly, recommending that next task
to be performed by the developer will be easier than the last one, if the current task presents
indicators that it was performed with failure. To make this approach feasible, two experimen-
tal studies were carried out, where the first study explore the different aspects of the cognitive
load generated by 40 participants while they performing programming tasks. In turn, the sec-
ond experimental study served to validate the 4Experts approach, in which 20 participants were
assessed while performing programming tasks. The results of the experiment suggest that the
use of the 4Experts approach there was an increase of 38,64% in the correctness of the tasks
and 49,02% of effort reduction in relation to the time spent in each task when compared to
developers who were not submitted to approach.

Keywords: Software Engineering. Electroencephalography. Machine Learning. Productivity.
Tasks. Software Development. EEG. Developer.
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1 INTRODUCAO

Estudos recentes relatam que o crescimento da necessidade de software € muito maior do
que a capacidade de construcao dos mesmos (MEYER ET AL., 2014). Esta quantidade cres-
cente de demanda por software faz com que esforcos sejam direcionados em estudos e técnicas
que possam melhorar a produtividade e o processo de construcdo de sistemas. Existem estudos
em Engenharia de Software relacionadas a anélise da produtividade na produgdo de software
que avaliam aspectos como a produtividade associada a linhas de cédigo em relagdo ao tempo,
o impacto da organizacio sobre a produtividade (isto €, o impacto do espaco de trabalho sobre a
produtividade) e também ferramentas e abordagens que auxiliam os desenvolvedores a melhorar
o seu processo de desenvolvimento de sistemas (como, Personal Software Process) (MEYER
ET AL., 2014). Porém, tais estudos nio consideram uma andlise do principal ator no processo
de desenvolvimento de software, que € o proprio desenvolvedor. Apenas estudos recentes es-
tao aumentando a andlise sobre o desenvolvedor, como € o exemplo do estudo realizado por
Meyer (MEYER ET AL., 2017).

Um desenvolvedor, durante o seu dia de trabalho, ndo executa apenas atividades relaciona-
das a tarefas de codificacdo. Além de codificar, ele executa tarefas como: revisdo de cédigo,
versionamento e resolucdo de conflitos de versdo, planejamento das suas atividades, leitura e
escrita de documentacdo, reunides formais e informais, a navegac@o na internet associada a
sua tarefa e em alguns casos sem relacdo com o trabalho, além de atividades remotas e ou-
tras atividades de menor impacto (MEYER ET AL., 2017). Além disso, a complexidade dos
softwares atuais exige tarefas de colaboracdo, comunicacdo e busca por informacdes necessa-
rias para a execugdo das mesmas (GONCALVES; SOUZA; GONZALEZ, 201 1). Devido a esse
diversificado conjunto de atividades realizadas pelo desenvolvedor, o seu dia de trabalho pode
apresentar uma grande fragmentacao de tarefas, ocasionando constantes trocas de atividade, o
que impede que o desenvolvedor possa manter o foco na execucdo de uma atividade por vez,
até chegar no seu fim, ocasionando aumento no tempo de execu¢do e maior chance de falhas,
impactando na produtividade. Outro aspecto associado a redugdo da produtividade por parte
do desenvolvedor sdo os sentimentos negativos do individuo, que podem ser provocados pela
frustracdo decorrente do proprio desejo em conseguir executar com sucesso as tarefas a ele
atribuidas (WROBEL, 2013).

Por sua vez, a identificacdo das expertises e competéncias técnicas que um desenvolvedor
possui e a possibilidade de lhe atribuir as tarefas de acordo com estas expertises pode reduzir
aspectos emocionais negativos como a frustracao, apresentada por Wrobel (WROBEL, 2013),
além de aumentar a prépria velocidade e acuracidade da codificacio, reduzindo a fragmentagdo
das tarefas. Porém, a prépria identificacdo da expertise do desenvolvedor € uma area de es-
tudo na Engenharia de Software que ndo apresenta muita pesquisa, por ser subjetiva e exigindo
um considerdvel nimero de estudos empiricos, que também apenas recentemente passaram

a receber mais atengdo através da Engenharia de Software Experimental (WOHLIN ET AL.,
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2012). Para identificar a expertise (habilidades e competéncias técnicas) do desenvolvedor, sdo
aplicados questiondrios ao desenvolvedor, o qual ird respondé-los e a partir da andlise das res-
postas € possivel avaliar o grau de expertise de cada desenvolvedor. Feigenspan (FEIGENSPAN
ET AL., 2012) conduziu um estudo para identificar uma maneira padronizada de elaborar esse
questiondrio, identificando cinco aspectos que devem ser considerados: autoavaliacdo, tempo
de experiéncia, formacdo educacional, tamanho dos projetos envolvidos e alguma informacgao
adicional, como a idade do desenvolvedor. Este método de avaliac@o é eficiente, porém, esta
condicionado a resposta descritiva do proprio desenvolvedor, a qual pode sofrer influéncias in-

capazes de serem detectadas pelo questiondrio.

Nos dltimos anos, com o aumento dos estudos em Neurociéncias e utilizacdo de dados bi-
ométricos para aplicacdes em outras dreas, além da medicina, surgiram estudos para analisar a
utilizagao dos dados biométricos na Engenharia de Software. Alguns desses estudos estdo ana-
lisando os dados biométricos coletados através do cérebro com uso de sensores como o eletro-
encefalograma (EEG) e a ressonincia magnética funcional (fmRI) com o objetivo de identificar
a carga mental e as emog¢des dos desenvolvedores enquanto esses realizam as suas atividades de
codificacao (PEITEK SIEGMUND, 2018; MULLER; FRITZ, 2015). A anilise dos dados cole-
tados, através do uso de técnicas de aprendizado de maquina, estd auxiliando os pesquisadores
a identificar dificuldades na compreensio de cddigo pelos desenvolvedores e também identifi-
car a expertise do desenvolvedor sem a utilizac@o de testes escritos, apenas com a execucao de
atividades de desenvolvimento (LEE ET AL., 2017; CRK; KLUTHE; STEFIK, 2015).

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma abordagem possa recomendar a préxima tarefa
que o desenvolvedor deve realizar durante o seu dia a partir da anélise, com o uso de técnicas
de aprendizagem de mdquina, dos dados biométricos produzidos pelo cérebro com o auxilio de
um aparelho de eletroencefalograma (EEG) portétil enquanto ele executa uma tarefa. A técnica
de aprendizagem de maquina serd treinada a partir de uma base de dados biométricos e quando
aplicada ao desenvolvedor ird predizer a propensdo da tarefa que estd sendo performada apresen-
tar falhas na sua execucdo, de forma a recomendar que a proxima tarefa a ser executa apresente
caracteristicas que permitam ao desenvolvedor executar a mesma com sucesso. Estas recomen-
dacdes serdo exibidas para o programador através da sua ferramenta de desenvolvimento, como
o Visual Studio. A técnica utilizard dados biométricos provenientes de um equipamento EEG
conforme j4 utilizado por CRK (CRK; KLUTHE; STEFIK, 2015).

Conseguir identificar a expertise do desenvolvedor utilizando os seus proprios dados biomé-
tricos pode garantir uma acuracidade superior em relacdo aos modelos tradicionais de avaliagdo,
seja porque os dados obtidos sdo do proprio desenvolvedor como também por serem dados pro-
duzidos de forma autbnoma pelo organismo, estando menos sujeitos a interferéncias externas,

mesmo que involuntdrias.
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1.1 Problematica

A atividade de desenvolvimento de software nao se resume apenas em codificar, conforme
Meyer (MEYER ET AL., 2017), a codificacio € apenas uma das atividades em meio a varias
outras executas pelos envolvidos no processo de constru¢do dos sistemas, dentre estas tarefas,
podem ser citadas: leitura e escrita de documentos, reunides formais ou informais, envio e
leitura de e-mails, navegacdo na internet, atividades colaborativas, entre outras. Todas estas
atividades sdo executadas durante o dia de trabalho do desenvolvedor, sendo estas ja previstas
ou ndo, resultando na fragmentacao do trabalho;(MARK; GONZALEZ; HARRIS, 2005).

Diversos autores apresentam evidéncias de que a fragmentagdo das tarefas implica em re-
ducdo de produtividade (SANCHEZ; ROBBES; GONZALEZ, 2015; MARK; GONZALEZ;
HARRIS, 2005; A diary study of task switching and interruptions, 2004), associada ao fato de
que quando ocorre uma troca de contexto entre tarefas, para o desenvolvedor retornar a ativi-
dade anterior, € necessario que ele recapitule o que estava fazendo anteriormente. Este processo
de recapitulacdo sempre ird necessitar de tempo extra do desenvolvedor e pode ocasionar fa-
lhas durante a execugdo da tarefa (SANCHEZ; ROBBES; GONZALEZ, 2015). Além disso,
atividades ndo planejadas surgidas durante o dia tendem a causar frustracdo ao desenvolvedor,
pois conforme Meyer (MEYER ET AL., 2014), o desenvolvedor se sente produtivo quando ele

consegue executar sem interrupcoes as tarefas que lhe foram atribuidas.

O Eclipse Process Framework (EPF) (HAUMER, 2007) detalha o processo padriao, nor-
malmente empregado no contexto de industrias de software, para a execucdo de tarefas. Este
processo € composto por: role, task e work product, os quais interagem entre si, onde as roles
sdo os papéis que cada individuo possui no processo de desenvolvimento. Para cada tipo de
papel existe um conjunto de expertises especificas necessarias para desempenhar a atribuigdo.
As tarefas (tasks) possuem uma role associada a mesma, de acordo com o tipo de tarefa. Por
exemplo, tarefas de codifica¢do sdo atribuidas ao papel do desenvolvedor, enquanto tarefas de
elaboracdo de requisitos sao atribuidas ao papel do analista. Por fim, o conjunto de tarefas

realizadas resulta em um produto funcional (work product).

A recomendagdo das tarefas neste processo de desenvolvimento € feita por um responsavel,
como o gerente de projetos. Considerando que para cada papel, possam existir na equipe varios
colaboradores, além do gerente ter a funcdo de identificar a tarefa adequada para cada papel,
ele necessita identificar quem, dentro da equipe, estd mais qualificado a realizar a tarefa de
acordo com a complexidade dela. O conhecimento que o gestor possui para fazer esta atribui¢ao
estd associado a indicadores e avaliagdes de capacidade técnica do desenvolvedor, além da
experiéncia adquirida na execugdo de atividades anteriores (HUZEFA KAGDI1, MALCOM
GETHERS2; HAMMAD, 2011).

A problemética deste tipo de recomendacao de tarefas € o fato dela possuir um considera-

vel grau de subjetividade e experiéncia do gestor, podendo provocar uma redugdo de qualidade
e produtividade, caso ndo seja assertiva (HUZEFA KAGDI1, MALCOM GETHERS2; HAM-
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MAD, 2011; KAGDI; POSHYVANYK, 2009; MA ET AL., 2009). Em um ambiente ideal, as
atividades de maior complexidade devem ser direcionadas aos desenvolvedores com as maiores
expertieses e as de complexidade reduzida fiquem com os portadores de menor expertise (MA
ET AL., 2009). Além dos aspectos técnicos apresentados, esta situacdo também impacta nos
aspectos psicoldgicos dos desenvolvedores, os quais sdo afetados quando as especialidades téc-
nicas do desenvolvedor ndo sio utilizadas de forma adequada (WROBEL, 2013). Isso pode
ocorrer quando um desenvolvedor com pouca expertise recebe uma tarefa muito complexa, a
qual ele nao possui competéncia para executar implicando em bloqueios durante a atividade,
que consequentemente geram emocoes negativas (GRAZIOTIN ET AL., 2018). Por outro lado,
estas emogdes negativas também podem ser sentidas pelo desenvolvedor, quando ele possuir
muita expertise, porém, ele apenas realiza tarefas de baixa complexidade. Ainda, este processo
pode impactar na evolugdo progressiva das especialidades do desenvolvedor, por ndo identificar

adequadamente esta evolucao, distribuindo tarefas que dificultem esta evolugao.

Diante do apresentado pelas técnicas atuais, este trabalho ird explorar quatro Problemaéti-
cas(P) descritas a seguir:

P1: A falta de uma visao geral do estado da arte no uso de dados biométricos na Enge-
nharia de Software. O uso de dados biométricos em dreas além da medicina tem aumentado
significativamente devido ao aumento da tecnologia, possibilitando coletar estes dados durante
o dia a dia das pessoas (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017) com o prop6-
sito de identificar estados cognitivos, fisicos e emocionais (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO;
PELAYO, 2017; GIANNAKAKIS ET AL., 2017; CACIOPPO; TASSINARY; BERNTSON,
2016). Na Engenharia de Software, o uso de dados biométricos tem aumentado nas dltimas
décadas com o propdsito de avaliar caracteristicas como a compreensdo de codigo, influéncia
das emocdes durante as atividades de programacio e usabilidade de sistemas (ZUGER ET AL.,
2018; SIEGMUND ET AL., 2017; MULLER; FRITZ, 2015; MANHARTSBERGER; ZEL-
LHOFER, 2005). Os desenvolvedores, em suas atividades de codificacdo, podem ser influenci-
ados pelas suas emocdes e necessitam de habilidades cognitivas para conseguirem desempenhar
suas tarefas, tornando esta 4rea de estudo importante para a Engenharia de Software (MULLER;
FRITZ, 2015; FRITZ ET AL., 2014). Apesar de existirem diversos artigos que estudam o em-
prego de dados biométricos na Engenharia de Software, a area ainda necessita de uma revisao
de literatura em formato de mapa sistematico, que possa fornecer uma visao geral de como estes

dados podem ser utilizados gerando desta forma uma taxonomia para a drea.

P2: Falta de conhecimento empirico sobre o uso de dados biométricos dos desenvolve-
dores.

Estudos como o realizado por Sebastian Muller (MULLER; FRITZ, 2015), Wrobel (WRO-
BEL, 2018) e Siegmund (SIEGMUND, 2016) sdo conduzidos através da observa¢do de como
os desenvolvedores executam suas tarefas sob determinadas condi¢des enquanto estes fornecem
dados biométricos, possibilitando que seja criado um relacionamento entre os dados psicofisi-

oldgicos resultantes e acdes ou atitudes dos desenvolvedores durante o seu trabalho através do
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emprego de técnicas de aprendizagem de miquina.

Os estudos citados avaliam situagdes como a compreensao de cédigo (SIEGMUND, 2016;
NAKAGAWA ET AL., 2014) e a influéncia das emogdes no resultado das atividades (WRO-
BEL, 2018; MULLER; FRITZ, 2015), porém, conforme detalhado por Meyer (MEYER ET AL.,
2017), o dia de trabalho do desenvolvedor é composto de variadas atividades, as quais sofrem
influéncias do ambiente e das préprias caracteristicas do desenvolvedor. O grande nimero de
atividades de Engenharia de software relatado por Meyer associado a pesquisa dos trabalhos
atuais sobre o emprego de dados biométricos nesta mesma drea possibilita identificar uma apa-
rente falta de conhecimento empirico sobre o uso de dados biométricos e a sua relagdo com
as tarefas desempenhadas pelos desenvolvedores. A falta de conhecimento empirico resulta na
necessidade de gerar este conhecimento sempre que o estudo proposto possuir a necessidade de
avaliar algum aspecto da Engenharia de Software que ainda nio tenha sido avaliado sob a 6tica

dos dados biométricos dos desenvolvedores.

P3: Inexisténcia de uma técnica sensivel a informacoes psicofisiolégicas para recomen-

dar tarefas.

As técnicas de recomendacao de tarefas atuais podem ser realizadas de forma manual ou au-
tomatizadas de acordo com o histérico do desenvolvedor (MA ET AL., 2009; KAGDI; POSHY-
VANYK, 2009). Caso seja empregado um processo manual, as tarefas serdo distribuidas por um
gerente de desenvolvimento ou lider técnico, o qual ira distribuir as atividades conforme a sua
percepc¢ao de cada desenvolvedor e papéis que cada um pode assumir, além da capacidade téc-
nica dos mesmos em realizar uma tarefa (KAGDI; POSHYVANYK, 2009; HUZEFA KAGDI]1,
MALCOM GETHERS2; HAMMAD, 2011). Por sua vez, o processo automatizado, baseado
no histoérico do desenvolvedor, analisa os artefatos ja modificados pelo desenvolvedor, recomen-
dando tarefas com base nestas mudancgas (KAGDI; POSHYVANYK, 2009). Apesar das duas
formas de recomendacdo serem baseadas no desenvolvedor, elas ndo consideram o0 momento
presente, ignorando qualquer estado psicofisiolégico, que naquele momento pode influenciar a
execugdo da tarefa com a desenvoltura necessdria para evitar esforco desproporcional e garantir
a qualidade adequada a tarefa, além de poder causar frustragdo no desenvolvedor por ele nao
conseguir desempenhar a atividade da forma que ele gostaria. Caso uma técnica de recomen-
dacdo de tarefas possa considerar os dados psicofisiolégicos do desenvolvedor durante o seu
trabalho e com estes dados submetidos a uma técnica de aprendizagem de mdquina, o sistema
possa identificar o seu estado atual, esta técnica poderé identificar qual atividade o desenvolve-
dor estd apto a executar, evitando a recomendagdo de algo que resultard em esfor¢o excessivo

ou que possa gerar uma falha de execucao.

1.2 Questoes de Pesquisa

Este trabalho busca investigar um novo enfoque para a recomendacgdo de tarefas de desen-

volvimento de software. Para isso, pretende-se desenvolver uma abordagem de recomendagdo
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de tarefas que leve em conta informacdes do préprio desenvolvedor e fagca uso de técnicas de

aprendizagem de méquina. Frente ao exposto, a Questdo de Pesquisa (QP) geral desta disserta-

¢ao € apresentada a seguir:

QPcera: Como gerar recomendagdes de tarefas de desenvolvimento de software sensiveis a

dados biométricos utilizando técnicas de aprendizagem de maquina?

Com a finalidade de responder a esta questdao geral, foram elaboradas quatro questdes de

pesquisa especificas, as quais seguem:

e QP1: Qual € o estado da arte em relagc@o ao uso de dados biométricos do desenvolvedor

na Engenharia de Software?

e QP2: E possivel identificar o nivel de expertise dos desenvolvedores de software utili-

zando dados biométricos?

e QP3: Como melhorar a recomendacdo de tarefas utilizando dados biométricos e apren-

dizagem de maquina?

e QP4: Qual € o nivel de eficicia da abordagem proposta comparando-se a corretude e o

esforco durante a execugdo das tarefas recomendadas?

1.3 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa é construir uma abordagem para a recomendacgdo de tarefas

de Engenharia de Software, visando aumentar a corretude e reduzir o esforco dos desenvolve-

dores durante as atividades de codificacdo, promovendo desta forma aumento de produtividade.

Para isso, quatro objetivos especificos foram construidos viabilizando a confec¢do e a avaliagdo

desta abordagem em relacao ao que € sugerido no estado da arte. Os objetivos (OB) especificos

sdo listados a seguir:

e OB1: Realizar um mapeamento sistematico para compreender o uso de dados bio-

métricos do desenvolvedor nas atividades de Engenharia de Software. Esse problema
visa solucionar a falta de uma visdo geral sobre o estado da arte na drea de utilizacio
de dados biométricos ou psicofisiolégicos na Engenharia de Software. Para isso, € im-
portante: (1) revisar os conceitos de dados biométricos, psicofisiolégicos, atividades de
Engenharia de Software, expertise e aprendizagem de maquina, as quais sdo atualmente
empregadas em técnicas que fazem uso de dados biométricos; (2) criar uma visao pano-
ramica do estado da arte dos tipos de dados coletados e suas aplicacdes na Engenharia de
Software; e (3) identificar oportunidades de pesquisa na drea de recomendacio de tarefas.
Para cumprir este objetivo, o trabalho atual (1) fornece uma classificagdo da literatura
através de um estudo de mapeamento sistematico relativo a utilizacdo de dados biomé-
tricos na Engenharia de Software, resultando em uma taxonomia para a utilizacdo destes

dados, e (2) destaca as lacunas e direcdes de pesquisa para futuras investigagcoes.
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e OB2: Produzir conhecimento empirico através do uso de dados biométricos dos
desenvolvedores. Devido a falta de conhecimento empirico relativo ao uso de dados
biométricos em atividades de Engenharia de Software, este objetivo visa produzir co-
nhecimento empirico através de um experimento controlado, executando o experimento
em dois momentos intercalados por um periodo de tempo, com o propdsito de anali-
sar o comportamento dos dados biométricos em relagdo ao ganho de conhecimento dos
participantes possibilitando identificar uma forma de avaliar as expertises adquiridas dos

desenvolvedores.

e OB3: Construir uma abordagem para recomendar tarefas de Engenharia de Soft-
ware para o desenvolvedor utilizando dados biométricos e emprego de técnicas de
aprendizagem de maquina. Conforme apresentado anteriormente, algumas das atuais
técnicas de recomendacdo de tarefas sdo subjetivas. Para resolver este problema, o traba-
lho tem por objetivo construir uma abordagem de recomendacgao de tarefas de Engenharia
de Software, utilizando dados biométricos do desenvolvedor através do emprego de téc-
nicas de aprendizagem de maquina. Esta abordagem € importante, pois o uso de dados
biométricos do desenvolvedor levera em conta as caracteristicas reais do desenvolvedor,
sem o uso de subjetividade durante a recomendagdo. Neste processo, o emprego das téc-
nicas de aprendizado de maquina é imprescindivel, visto a grande quantidade de dados

biométricos gerados, ndo apresentando condi¢des de ser realizada uma anélise manual.

e OB4: Avaliar o sistema de recomendacao através da corretude das tarefas realizadas
e o esforco investido por desenvolvedores. Com o propdsito de avaliar o Objetivo 3, este
objetivo propde uma avaliagdo da abordagem desenvolvida. Esta avaliacdo serd baseada
em um experimento comparando taxa de acertos e o esforco empregado para realizar
as atividades, quando estas tarefas sdo recomendadas a partir da abordagem criada em

relacdo a recomendacao manual de tarefas.

1.4 Metodologia

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver uma abordagem de recomendacdo de ta-
refas de Engenharia de Software com o uso de dados biométricos do desenvolvedor e emprego
de aprendizagem de maquina. Para isso, quatro questdes de pesquisa foram elaboradas (Se-
cao 1.2). Consequentemente, este trabalho utiliza varios métodos de pesquisa para alcangar os
objetivos especificos estabelecidos na Sec¢do 1.3, os quais sdo descritos abaixo.

A primeira questdao de pesquisa (QP1) aborda a falta de uma visdo geral do estado da arte
na area de utilizacdo de dados biométricos dos desenvolvedores nas tarefas de Engenharia de
Software. Com isso, foi aplicado um protocolo de Estudo de Mapeamento Sistemadtico através
de orientacdes bem estabelecidas na literatura (PETERSEN; VAKKALANKA; KUZNIARZ,

2015). Assim, os estudos devem ser obtidos através da busca nas bases de estudo mais utilizadas
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no campo da ciéncia da computacdo. Especificamente, estes estudos foram obtidos aplicando
critérios de exclusdo e inclusdo, enquadramento com as questdes de pesquisa, a procura pelos

estudos primdrios nos mecanismos de busca, e filtragem pelos estudos primarios.

A segunda questdo de pesquisa (QP2) tem por objetivo gerar dados empiricos sobre a efeti-
vidade do uso de dados biométricos na Engenharia de Software. Para isso, o método utilizado
para esta questdo foi um experimento controlado para a avaliacdo da evolucdo das expertises do
desenvolvedor com o passar do tempo objetivando a identificacdo da sua expertise com 0 uso
de dados biométricos. Os desenvolvedores foram submetidos a dois testes em momentos dife-
rentes, de forma que durante o intervalo de tempo da realizag¢do dos testes, os desenvolvedores
foram adquirindo novas especialidades, com o propdsito de comparar trés hipoteses definidas
para esta questdo. Ao total 42 pessoas participaram do teste com diversos niveis de experiéncia,

permitindo analisar a efetividade da abordagem proposta.

A terceira questdo de pesquisa (QP3) questiona as dificuldades e limitacdes das técnicas
atuais de distribuicdo e recomendacdo de tarefas de Engenharia de Software. Para contornar
1ss0, propde-se uma abordagem que utilize os dados biométricos e psicofisioldgicos do préprio
desenvolvedor. Juntamente com a abordagem € apresentado um fluxo que define a interacdo
entre os componentes que fazem parte do processo € como os envolvidos interagem durante as

atividades diarias de desenvolvimento.

A quarta questdo de pesquisa (QP4) procura validar o nivel de eficicia da abordagem pro-
posta em relacdo a corretude e esfor¢o das tarefas performadas com o uso do sistema de reco-
mendacdo. Esta validagdo também seré feita através de um experimento controlado no qual os
participantes receberdo um conjunto de tarefas a serem desenvolvidas. Um grupo de partici-
pantes receberd as questdes sem o emprego da abordagem, enquanto o outro grupo executara as
tarefas distribuidas através da abordagem proposta. Apds, serd realizada a comparacdo do nu-
mero de acertos e o tempo de resposta para cada uma das tarefas, objetivando avaliar o resultado
do uso da abordagem.

Em resumo, as metodologias envolvidas neste trabalho buscam (1) a avaliacdo da efeti-
vidade da abordagem proposta de recomendacao de tarefas baseada nos dados biométricos e
aprendizagem de mdquina, (2) o estudo do emprego de dados biométricos e aprendizagem de
maquina na Engenharia de Software e (3) a geracdo de conhecimento empirico baseado no uso
de dados biométricos em atividades de Engenharia de Software. As contribui¢des esperadas,

provenientes da execucao dessa etapa metodoldgica, sdo detalhadas na proxima secao.

1.5 Contribuiciao do Trabalho

Esta Secao descreve as Contribuicdes (CT) esperadas apds a execug¢do da metodologia de-
finida na secdo anterior. A principal contribuicao esperada € uma ferramenta de recomendacdo
de tarefas de Engenharia de Software que faca uso de dados biométricos do desenvolvedor e

aplique técnicas de aprendizagem de mdquina. Essa contribui¢do foi viabilizada através das
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contribui¢des:

e CT1: Uma visao geral do estado da arte sobre o uso de dados biométricos do desen-
volvedor na Engenharia de Software. Através do estudo de mapeamento sistematico
foi possivel contribuir com uma visdo geral do estado da arte no que diz respeito: (1)
as atividades performadas pelos desenvolvedores durante o seu dia a dia; (2) aos dife-
rentes tipos de dados biométricos e sensores empregados para capturar estes dados dos
desenvolvedores; e (3) ao relacionamento dos diferentes tipos de dados biométricos aos
aspectos que impactam na realizacao das atividades de desenvolvimento; (4) o relaciona-
mento destes dados biométricos com a melhoria da produtividade dos desenvolvedores; e
(5) aos direcionamentos para futuros estudos na drea de aplicagdo de dados biométricos

em Engenharia de Software.

e CT2: Producio de conhecimento empirico através do uso de dados biométricos dos
desenvolvedores. O experimento controlado utilizado para fornecer o conhecimento em-
pirico relativo aos dados biométricos dos desenvolvedores procura revelar que: (1) a carga
cognitiva do desenvolvedor serd maior de acordo com o nivel de dificuldade da atividade
proposta; (2) quanto maior a carga cognitiva, maior a probabilidade do desenvolvedor
cometer uma falha durante a execu¢do da sua atividade; (3) conforme o desenvolvedor
aumentar as suas expertises a quantidade de carga cognitiva necessdria para executar uma
atividade de desenvolvimento serd menor; e (4) com base nestas identificagdes, conseguir

identificar a expertise dos desenvolvedores.

e CT3: Uma abordagem de recomendacao de tarefas de Engenharia de Software ba-
seada em dados biométricos do desenvolvedor com o emprego de técnicas de apren-
dizagem de maquina. Devido a subjetividade de alguns dos processos atuais de reco-
mendacgado de tarefas, foi necessario desenvolver a abordagem de recomendacdo de ta-
refas. Especificamente, esta etapa contribui em: (1) uma abordagem empirica para o
processo de recomendacdo de tarefas; (2) énfase no desenvolvedor, o qual € o principal
ator no processo de desenvolvimento de software; (3) o emprego de dados biométricos, os
quais fornecem informacdes mais precisas em relacdo aos dados obtidos por outros meios,
como avaliagdes escritas; e (4) utilizacao de aprendizagem de maquina em Engenharia de

Software.

e CT4: Apresentar resultados relativos ao nivel de eficacia da abordagem proposta
comparando-se a corretude e o esforco na recomendacio de tarefas. Com o expe-
rimento controlado necessdrio para avaliar o nivel de eficicia da abordagem proposta
serd identificado que: (1) a recomendacdo das tarefas respeitando as expertises de cada
desenvolvedor reduz o esforco empregado nos artefatos desenvolvidos, pois ndo expde o
desenvolvedor a tarefas que ele ndo tem condi¢des de executar; e (2) a reducao do nimero

de falhas durante a execu¢ao das tarefas, aumentando a corretude.
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1.6 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a fundamenta-
¢do tedrica, uma visdo geral dos conceitos bdsicos sobre a utilizacdo de dados biométricos
na Engenharia de Software, as atividades dos desenvolvedores, a classificacdo da expertise e
técnicas de aprendizagem de mdquina que serdo utilizadas neste trabalho. O Capitulo 3 apre-
senta os estudos relacionados com este trabalho através de um mapeamento sistematico sobre
o uso de dados biométricos na Engenharia de Software. O Capitulo 4 aborda a produgao de
conhecimento empirico com base em um experimento controlado. J4 o Capitulo 5 apresenta
a abordagem proposta no trabalho, enquanto o Capitulo 6 aborda os resultados das avaliagdes
realizadas sobre a abordagem proposta. O fechamento do trabalho € apresentado no Capitulo 7

com as consideracdes finais e trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para contextualizar este estudo, serd apresentada uma definicdo de dados biométricos, ele-
troencefalografia, carga cognitiva, tarefas de desenvolvimento, expertise dos desenvolvedores,

aprendizagem de mdquina e sistemas de recomendacio.
2.1 Dados Biométricos

Os dados biométricos sdo medidas fisiolégicas obtidas através da pele, coracao, olhos, cére-
bro e outros 6rgaos humanos. Estes dados sao coletados por meio de sensores e as informacoes
obtidas podem estar relacionados aos estados cognitivos e emocionais de uma pessoa (KRA-
MER, 1990). Na maioria dos casos, 0s sensores sao ndo-invasivos e coletam dados fisioldgicos
produzidos de forma auténoma pelo corpo, que dificilmente podem manipulados pelo indivi-
duo. As medidas sdo capturadas de diferentes maneiras de acordo com a area do corpo a qual
elas se relacionam.

A variagdo dos dados obtidos por essas medidas, em pessoas sauddveis, também esta as-
sociada a fatores psicoldgicos como emogdo e carga cognitiva. O estudo dessa relacdo entre
dados biométricos e aspectos psicolégicos € conhecida como psicofisiologia. A psicofisiologia
vem recebendo atencdo (SIEGMUND ET AL., 2017) na drea de Engenharia de Software, pois
a atividade de desenvolvimento de software envolve diversos processos cognitivos, como com-
preensdo de linguagem, atencdo e também aspectos emocionais como a frustracio (WROBEL,
2013) e o estresse (OSTBERG ET AL., 2017). Sem o uso de sensores biométricos, o estudo dos
aspectos psicoldgicos s6 poderia ser feito através de processos holisticos, limitando a precisdao
da andlise (PEITEK ET AL., 2018a). Portanto, esta drea ¢ muito promissora na Engenharia
de Software para promover uma melhor compreensdo do processo mental do desenvolvedor
durante o desempenho de suas atividades didrias (MULLER, 2016; ROBILLARD, 1999).

2.2 Eletroencefalografia (EEG)

Dentre os diferentes tipos de dados biométricos que podem ser utilizados na Engenharia
de Software, o uso de dados provenientes do cérebro recebem uma atencdo especial nos estu-
dos. Estes dados sdo obtidos com o uso de equipamentos conhecidos como Interface Cérebro-
Computador (BCI), que consistem em um conjunto de hardware e software que possibilitam hu-
manos a controlar computadores e outros dispositivos a partir da atividade cerebral. Os BCI se
classificam em invasivos, parcialmente invasivos e ndo invasivos (RAMADAN; VASILAKOS,
2017; WALDERT, 2016), de forma que nos métodos invasivos, microelétrodos sao implanta-
dos diretamente no cérebro para coletar a atividade dos neur6nicos, enquanto que nos métodos
parcialmente invasivos os eletrodos sao implantados no cranio, mas nao diretamente no cérebro

e por fim na forma nao invasiva os eletrodos nio sdao implantados, permanecendo em contato
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direto com o couro cabeludo do individuo. Neste ultimo caso, a qualidade dos sinais capturados
€ menor quando comparada aos métodos invasivos, porém, € considerada a maneira mais segura
e facil de registrar a atividade cerebral.

O BCI permite diversas formas de analisar a atividade cerebral, das quais, a eletroencefa-
lografia (EEG) € a forma mais proeminente de verificar a atividade cerebral por um BCI ndo
invasivo. O primeiro uso do EEG em humanos ocorreu em 1924 (SWARTZ, 1998) e desde entdo
vem sendo utilizado para capturar a atividade do sistema nervoso pelos sinais elétricos gerados
pelo cérebro. Os dados de EEG podem ser caracterizados pela sua amplitude e frequéncia das
ondas que variam de 0.01Hz até 64Hz. A Tabela 1 apresenta uma classificacdo das frequén-
cias baseada em bandas de frequéncia, nas quais cada banda de frequéncia estd associada a
determinados padrdes cognitivos conforme relatado por Gopejenko e Buzsdki (GOPEJENKO;
MIHAILOVS, 2015; BUZSAKI, 2009).

Tabela 1 — Formato padronizado de interpretagdo do sinal EEG.
Identificacdo Faixa de

.. Caracteristicas

da Onda Frequéncia
Delta 0.5-3Hz Alta em sono profundo. Maior amplitude comparada com outras ondas.
Theta 4-7Hz Associada a atividades cognitivas como medita¢io e carga cognitiva.

Frequéncia mais comum em adultos. Frequéncia dominante durante relaxamento.
Alpha 8 - 14Hz .. ...

Reduz ou desaparece sob stress ou durante atividades cognitivas.
Beta 15 - 38Hz Menor amplitude de todas as ondas. Associada com estado de alerta e ansiedade.
Gamma 38 - 100Hz  Forte durante momentos de foco, concentragdo e processamento de informagdo.

Fonte: Adaptado de (BUZSAKI, 2009).

2.3 Carga Cognitiva

A carga cognitiva é um indicador que apresenta a quantidade de esfor¢co mental exercido pela
memoria de trabalho enquanto uma tarefa é realizada. A teoria da carga cognitiva (CLT) (SWEL-
LER, 1994) apresenta uma relacdo entre a capacidade da memdria de trabalho e as demandas
cognitivas de uma tarefa (ANDERSON ET AL., 2011). A teoria classifica a carga cognitiva em
trés categorias: (1) carga relevante ou pertinente (germane cognitive load); (2) carga intrinseca
(intrinsic cognitive load); e (3) carga cognitiva irrelevante ou estranha (extraneous cognitive
load). A carga intrinseca descreve o esforco mental experimentado devido a complexidade da
tarefa e que ndo depende do design do problema. Por sua vez, a carga cognitiva relevante esta
relacionada a modulag@o dos recursos cognitivos do individuo ao se adaptar para realizar dife-
rentes tarefas enquanto a carga irrelevante relaciona-se com o ruido nas tarefas, de forma que
quanto menor for esta carga, melhor serd o resultado da tarefa executada.

A capacidade da memoria de trabalho € limitada e os individuos estdo conscientes do que €
mantido nesta memoria. Segundo a teoria da carga cognitiva, a capacidade e o desempenho da
memoria de trabalho estdo inversamente relacionados. Como a memoria de trabalho desempe-

nha um papel significativo na resolucio de tarefas, medir o desempenho da memoria de trabalho
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implica medir a carga cognitiva do cérebro do usudrio enquanto ele estd performando a tarefa.
A baixa carga de memoria de trabalho estd associada a experi€ncia, enquanto a alta carga de
memoria de trabalho implica falta de experiéncia (CRK; KLUTHE, 2014). Wolfgangl (KLI-
MESCH, 1999) demonstra como os ritmos alfa e theta refletem o desempenho cognitivo e de

memoria.
2.4 Tarefas de Desenvolvimento

A construcdo de software é uma atividade de conhecimento, que ndo se limita a progra-
macao. Antes de o sistema ser codificado, o desenvolvedor deve descrever e organizar o co-
nhecimento representado pelo programa a ser codificado (ROBILLARD, 1999). Este processo
envolve uma série de atividades e interacdes como leitura e escrita de documentagdo, reunioes,
navegacdo na internet, planejamento (MEYER ET AL., 2017) e programacdo. A atividade
de programacdo pode ser classificada em subatividades, como depuracdo, controle de versdao
e teste (MAALEJ; HAPPEL, 2009). Todas essas tarefas podem ser desenvolvidas individual-
mente ou de forma colaborativa (GONCALVES; SOUZA; GONZALEZ, 2011).

Até poucos anos atrds essas atividades eram estudadas pela Engenharia de Software apenas
com o objetivo de tornd-las mensurdveis e ldgicas através da aplicacao de métodos, ferramen-
tas, simbologias e linguagens (ROBILLARD, 1999). Entretanto, nos tltimos anos, o nimero
de artigos que utilizam a psicofisiologia para analisar os processos cognitivos € mentais dos
desenvolvedores tem aumentado. Estes estudos focam na compreensido de como essas tarefas

sdo realizadas pelos desenvolvedores, com um intuito de fornecer um melhor suporte durante
sua realizagio (MULLER, 2016).

2.5 Expertise dos Desenvolvedores

Na Engenharia de Software, a identificacdo da expertise do desenvolvedor possui um papel
relevante. A correta identificacdo da expertise permite relacionar adequadamente um desen-
volvedor a uma determinada solicitacdo de codificacdo de um programa. Huzefa (HUZEFA
KAGDI1, MALCOM GETHERS2; HAMMAD, 2011) cita em seu artigo que a tarefa de identi-
ficacdo da expertise € comum nas equipes de desenvolvimento, mas nao € trivial, pois, de forma
tradicional, ela envolve conhecimentos de projeto, organizagcdo e o balanceamento de diversos
aspectos. Esta tarefa torna-se consideravelmente mais complexa nos casos de equipes grandes
e distribuidas geograficamente.

A expertise estd associada a compreensdo que um determinado desenvolvedor possui so-
bre um determinado programa. A compreensdo de um programa € um processo cognitivo do
proprio desenvolvedor, o qual ndo pode ser observado diretamente. Por isso, para avaliar a
expertise, sd0 necessdrios experimentos e técnicas que permitam observar 0 comportamento

do desenvolvedor, quando este for confrontado com um determinado problema de codificagdo.
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Feigenspan (FEIGENSPAN ET AL., 2012) realizou uma revisdo de literatura para identificar
o estado da arte na medi¢@o e controle de expertise no desenvolvimento. A partir desta revi-
sdo, ele propds um questiondrio com um modelo de 5 fatores para a classificacdo da expertise
do desenvolvedor. Outra técnica que pode ser empregada para a identificacdo da expertise €
a avaliacdo de codigos jé realizados pelo desenvolvedor através dos sistemas de controle de
versdao. Esta técnica foi proposta por Huzefa (HUZEFA KAGDI1, MALCOM GETHERS?2;
HAMMAD, 2011) em um sistema de recomendacdo que selecionava os desenvolvedores com
uma expertise adequada as tarefas de codificacdo propostas, em uma equipe geograficamente
distribuida.

Conforme relatado anteriormente, o processo cognitivo do desenvolvedor ndo pode ser ob-
servado diretamente. Porém, com o avango da neurociéncia, ja € possivel analisar sinais biomé-
tricos produzidos principalmente pelo cérebro para predizer a expertise do desenvolvedor (CRK;
KLUTHE; STEFIK, 2015; LEE ET AL., 2017). Nesta técnica, os sinais biométricos sao co-
letados dos desenvolvedores com o uso de sensores, enquanto estes estdo realizando alguma
atividade cognitiva. Posteriormente, os dados coletados sdo classificados com o uso de métodos

estatisticos ou de aprendizado de méquina.

2.6 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de maquina é conceituada pela Enciclopédia de Ciéncia da Computacgao (DI-
ETTERICH, 2003) como “o estudo de métodos para construir e aprimorar sistemas de soft-
ware, analisando exemplos do comportamento desejado em vez de programd-los diretamente”.
Ainda, conforme a enciclopédia, os métodos de aprendizado de maquina sdo adequados as apli-
cagdes em que ndo € possivel fornecer especificagdes precisas para o comportamento desejado
do programa, mas exemplos deste comportamento estdo disponiveis. Exemplos destas situa-
¢Oes sdo: reconhecimento 6ptico de caracteres, reconhecimento de fala, direcdo automatizada
de automoveis e reconhecimento de padrdes. A caracteristica comum a todos estes exemplos é
que as pessoas podem realizd-los sem dificuldade, mas ndo conseguem descrever com exatidao
como se dé o processo (algoritmo) para a sua execugdo. Nestes casos, a propria execugao destas
tarefas pelas pessoas € o exemplo de entrada necessario para que a mdquina possa desempenhar

a tarefa com um grau de assertividade adequado.

Na Engenharia de Software o uso de técnicas de aprendizagem de maquina tem sido apli-
cado em diversas areas, desde sistemas de recomendacdo (H ALI; EL DESOUKY, 2016) até a
andlise de dados biométricos em relacio a compreensio de cédigo (MULLER; FRITZ, 2016) e
sistemas de seguranca (BABLANI; EDLA, 2019). Especificamente as técnicas de aprendizado
de mdquina aplicadas aos dados biométricos coletados a partir do cérebro fornecem novos dire-
cionamentos e descobertas na compreensdo do funcionamento do cérebro (VU ET AL., 2018),
sendo especificamente aplicada neste estudo a técnica supervisionada conhecida como Multi-

layer Perceptron, a qual fornece bons resultados na predi¢io de situacdes, sem necessitar de
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uma quantidade elevada de dados para serem processados (GARDNER; DORLING, 1998).

2.7 Sistemas de Recomendacao

O aumento do tamanho dos projetos de software traz consigo um aumento da complexidade
em navegar nestes projetos. Neste contexto, uma mudanga como a inclusdo de uma mensagem
pode envolver a descoberta da classe correta para fazer a mudancga dentro centenas de classes
em uma biblioteca de classes. Por conta de situacdes como esta, sistemas de recomendagdo
de tarefas para Engenharia de Software (RSSEs) estdo emergindo para auxiliar os desenvol-
vedores em diversas atividades. Conforme Gasparic (GASPARIC; JANES, 2016), sistemas de
recomendacdo sdo aplicagdes de software que auxiliam no suporte a tomada de decisdo dos
usudrios enquanto estes interagem com uma grande quantidade de informacdes em determi-
nados contextos. Estes sistemas recomendam itens de interesse do usudrio baseado em suas
preferéncias expressas de forma explicita ou implicita.

Conforme apresentado por Robillard (ROBILLARD; WALKER; ZIMMERMANN, 2010),

um RSSE precisa providenciar ou inferir os seguintes aspectos como parte do seu contexto:

e As caracteristicas do usudrio, como a descri¢do da sua funcdo, nivel de expertise, priori-

dades de trabalho e redes sociais;

e O tipo de atividade que € realizada, como a inclusdo de uma nova funcionalidade, depu-

racao ou otimizacao;

e As caracteristicas especificas da tarefa como o cédigo editado, cédigo visualizado ou

dependéncias do cédigo;

e As atividades anteriores do usudrio ou o rastro do usuario, como artefatos visualizados e

artefatos explicitamente recomendados.

De forma genérica, os sistemas recomendadores de tarefa apresentam trés funcionalidades

principais:

e Um mecanismo de coleta de dados para coletar informacdes do processo de desenvolvi-

mento e artefatos em um modelo de dados;

e Um motor de recomendacio para analisar o modelo de dados e gerar recomendagdes a

partir dele;

e Uma interface para disparar o ciclo de recomendagdes e apresentar os resultados.

Atualmente, os sistemas de recomendagdo sdo considerados sistemas que representam o
estado da arte em ferramentas de desenvolvimento, porém, mesmo assim, eles apresentam al-

gumas limitacdes. As duas principais limitacdes sdo a falta de informacdes suficientes para
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permitir tomada de decisdes relevantes pelo sistema, quando se inicia 0 uso, por possuir pouca
informacao sobre o projeto que estd sendo executado. Para esta limitagdo, uma solugdo é prover
o sistema de recomenda¢do com dados de projetos anteriores. A outra limitacdo se refere ao
RSSE néo conseguir prever o que o desenvolvedor necessita em um determinado momento. O
sistema recomendador apenas sugere o que normalmente seria utilizado naquela situacao.

Os sistemas de recomendacao atual focam principalmente apontamentos relacionadas ao
proprio processo de codificacdo, principalmente sugestdes de cédigo fonte. Porém, os sistemas
de recomendacgdo poderiam auxiliar o desenvolvedor em outros aspectos como a recomendagao
de medidas de qualidade, ferramentas, gestdo de projetos e até mesmo a recomendacdo de

tarefas a serem desenvolvidas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo realiza uma anélise do estado da arte no uso de dados biométricos na area
da Engenharia de Software em especial no relacionamento dos dados biométricos com as ati-
vidades realizadas durante o processo de desenvolvimento de software. Apesar de terem sido
lancados diversos trabalhos nas tltimas décadas sobre o uso de dados biométricos, ndo existe
nenhum estudo identificado que apresenta um relacionamento entre os diferentes dados biomé-
tricos que podem ser coletados do desenvolvedor e os diferentes aspectos das atividades a serem
mensurados (compreensdo de codigo, emogdes, expertises do desenvolvedor, dificuldade das ta-
refas, interrupcdes) que podem ser utilizadas em sistemas de recomendagdo, como o proposto

neste estudo.

Além disso, torna-se relevante identificar os desafios, tendéncias e oportunidades de pes-
quisa a partir da andlise dos estudos ja realizados. Para abordar estes pontos, o capitulo atual
propde um mapeamento sistematico da literatura (SMS) cuja etapas, estratégia de pesquisa e
valida¢do sdo baseadas em diretrizes conhecidas (PETERSEN; VAKKALANKA; KUZNIARZ,
2015; PETERSEN ET AL., 2008; ALI; USMAN, 2018a).

Desse modo, um mapeamento sistemdtico da literatura foi desenvolvido seguindo um pro-
tocolo cuidadosamente elaborado. O capitulo estd organizado da seguinte forma: A Secdo 3.1
apresenta a metodologia do estudo. Apods, a Secdo 3.2 demonstra os resultados através de res-
posta as questdes de pesquisa formuladas na Secdo anterior. Por sua vez, a Secdo 3.3 descreve
as oportunidades de pesquisa enquanto a Secdo 3.4 elucida as ameacas a validade do estudo

realizado. Por fim, a Secdo 3.5 apresenta a conclusdo da pesquisa realizada.

3.1 Plano de Pesquisa

Esta se¢cdo tem como objetivo descrever o protocolo de revisdo. Como mencionado anteri-
ormente na Se¢do 3, foi escolhido método de mapeamento sistemdtico para a realizacao desta
pesquisa. De acordo com (COOPER, 2016), essa metodologia tende a produzir descobertas
mais confidveis, reduzindo o viés por meio de um rigoroso processo de revisdo. A Figura 1
mostra uma visdo geral do processo de revisao sistemdtica adotado. Composto por trés fa-
ses, nas quais as atividades sdo executadas para criar artefatos, esse processo serve como um
guia sobre como avancar com a revisdo. A fase de planejamento (Se¢do 3.1) abrange todos os
procedimentos para o processo de revisdo. A fase de conducdo (Secdo 3.1.5) detalha passo a
passo como uma amostra de trabalhos potencialmente relevantes foi obtida e como essa amos-
tra foi filtrada para identificar um conjunto de trabalhos representativos. A fase de resultados
(Secao 3.2) se concentra em relatar os resultados, tracando algumas tendéncias e destacando

alguns desafios que podem ser explorados pela comunidade cientifica.



46

Planning Phase Conduction Phase Reporting Phase

Data Extraction and
Mapping Process

Define Objective and
Research Questions

Review Selection
Scope Criteria

Legend: [ [

Activity  Artifact

Keywording using
Abstract

Relevant Classification Systematic
Articles Scheme Map

Conduct Search

v

I All Articles

Screening of Articles

Define Search
Strategy

/4

Figura 1 — Visao geral do processo de um mapeamento sistematico.
Fonte: Adaptado de (PETERSEN ET AL., 2008).

3.1.1 Objetivos e Questdes de Pesquisa

Esta sec@o procura definir o objetivo e as questdes de pesquisa para que esta revisao possa
fornecer um escopo claro e objetivo.

Objetivo. O objetivo é apresentar uma visdo geral da literatura existente, classificando os
artigos publicados, discutindo as lacunas e apresentando algumas dire¢des de pesquisa pro-
missoras. Esta andlise procura produzir uma sintese quantitativa dos resultados previamente
relatados na literatura. Lau et al. (LAU; IOANNIDIS; SCHMID, 1997) reforcam que, combi-
nando descobertas de um grande conjunto de estudos, € possivel aumentar o poder estatistico e
fornecer respostas que nenhum tnico estudo pode oferecer.

Questoes de pesquisa. Foram definidas nove questdes de pesquisa (QP) para abordar ade-
quadamente os diferentes fatos desse objetivo. A Tabela 2 apresenta essas QPs, incluindo cinco
Questdes Gerais (GQ), uma Questdo Focada (FQ) e trés Questdes Estatistica (SQ). As GQs
buscam revelar quais dados biométricos estdo auxiliando nas atividades de desenvolvimento
de software. As FQs visam identificar como determinados sensores biométricos sdo usados
para melhorar a produtividade dos desenvolvedores durante as atividades de desenvolvimento
de software. Por fim, o objetivo das SQs é divulgar dados estatisticos sobre onde e com que
frequéncia os estudos foram publicados ao longo dos anos. Petersen et al. (PETERSEN; VAK-
KALANKA; KUZNIARZ, 2015; PETERSEN ET AL., 2008) mencionam que o mapeamento
sistematico da literatura ndo tem como objetivo apontar com precisao problemas e solugdes dis-
poniveis. Em vez disso, o mapeamento sistematico deve descobrir poucos topicos de pesquisa
explorados, explorando tendéncias e lacunas ainda nao reveladas, criando assim um mapa siste-
matico. Assim, as questdes de pesquisa em um mapeamento sistemético da literatura precisam
ser genéricas como as apresentadas na Tabela 2. Depois de definir o objetivo e as questdes de

pesquisa, a secdo a seguir determina a estratégia de pesquisa.

3.1.2 Estratégias de Busca

A estratégia de busca baseia-se no método de busca automatizado seguindo diretrizes empi-
ricas bem conhecidas (PETERSEN; VAKKALANKA ; KUZNIARZ, 2015; PETERSEN ET AL.,
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Tabela 2 — Lista de questdes de pesquisa investigadas.
Referéncia Questao
Questoes gerais

Como seria a taxonomia para classificacdo de da-

GQl dos biométricos em tarefas de desenvolvimento de
software?
GQ2 Quais sdo as medidas do corpo usadas para supor-

tar tarefas de desenvolvimento de software?
Quais fatores relacionados aos dados biométricos
GQ3 podem influenciar as tarefas de desenvolvimento
de software?

Quais tarefas didrias sao comumente realizadas no

GQ4 contexto do desenvolvimento de software?
GQS Quais sdo os métodos de pesquisa utilizados para
avaliar os estudos?
Questoes focadas
Como os dados biométricos podem ser usados
FQl1 para melhorar a produtividade dos desenvolvedo-
res?
Questoes estatisticas
SQl1 Qual € o ndmero e tipo de publicacdes por ano?
SQ2 Quais paises apresentaram publicagdes na drea de
pesquisa?
Quem sdo os principais autores que publicaram ar-
SQ3 tigos sobre dados biométricos na Engenharia de
Software?

Fonte: Elaborado pelo autor.

2008; ALI; USMAN, 2018b), que auxiliaram a determinar uma string de busca embasada e
identificar as bases eletrOnicas efetivas.

String de busca. A string de busca é formada por termos identificados como termos princi-
pais, complementados pelos seus sindonimos mais relevantes. A string de busca desempenha um
papel fundamental para identificar uma lista de estudos representativos para que o mapeamento
sistemdtico da literatura possa ser formulado. Para este mapeamento, os termos principais sao
Biometric, Device, Software e Tasks. Os sinOnimos para estes termos foram determinados com
base no diciondrio Collins e palavras chaves encontradas em trabalhos relacionados. A Tabela
3 mostra os principais termos € os seus sindonimos.

A string de busca foi produzida com base na combinagdo destes termos. Foram seguidos
cinco passos para a defini¢do da string de busca: (1) especificar os termos principais; (2) definir
termos alternativos, sindbnimos ou termos relacionados aos termos principais; (3) verificar se os
termos principais estdo contidos em artigos publicados anteriormente; (4) associar sindnimos,
termos alternativos ou termos relacionados aos termos principais com o operador Logico “OR”;

e (5) relacionar os termos principais com o operador Logico “AND”. A string de busca que
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Tabela 3 — Lista dos termos principais e seus sindnimos.

Termos principais Sinonimos

Biometric Biometric, Psychophysiological, Metric
Device Sensor, Biosensor, Device

Software Software Development, Software Engineering
Tasks Task, Assignment, Work, Productivity

Fonte: Elaborado pelo autor.
produziu os resultados mais significativos € apresentada a seguir:

(Biometric OR Psycho-physiological OR Metric) AND
(Sensor OR Biosensor OR Device) AND
(Software Development OR Software Engineering) AND
(Task OR Assignment OR Work OR Productivity)

Em algumas bases eletronicas foi necessdrio ajustar a string de busca para ser possivel che-
gar no nimero de artigos apresentados neste capitulo. A Tabela4 apresenta em detalhes os ajus-
tes realizados na string de busca e outros filtros especificos para cada base de dados eletronica
selecionada para este estudo. Além disso, os critérios de inclusdao apresentados na Sec¢ao 3.1.3
também foram aplicados para reduzir o nimero de resultados da pesquisa.

Ali et al. (ALI; USMAN, 2018b) destacaram a importancia do uso de um conjunto de estu-
dos conhecidos para serem utilizados como base para avaliar o resultado obtido pela pesquisa
em cada biblioteca eletronica. Para este estudo cinco artigos foram utilizados como conjunto de
estudos conhecidos (FRITZ ET AL., 2014; WROBEL, 2018; MULLER; FRITZ, 2016; CRK;
KLUTHE; STEFIK, 2015; SIEGMUND ET AL., 2014). Esses artigos foram encontrados a
partir do conhecimento prévio dos autores sobre o tema. Como resultado, todos os trabalhos
utilizados como base de conhecimento foram identificados durante pesquisas realizadas em bi-
bliotecas eletronicas.

Bases eletronicas. Apds determinar a string de busca, o proximo passo foi identificar as
bases eletronicas que poderiam retornar estudos potencialmente relevantes. A Tabela 5 mostra
as doze bases eletronicas que foram usadas. Estas bases foram escolhidas por dois motivos.
Primeiro, estas bases possuem um nimero elevado e representativo de artigos publicados, re-
lacionados ao topico pesquisado no mapeamento sistematico da literatura. Em segundo lugar,
elas tém sido amplamente utilizadas em estudos anteriores de mapeamento sistemdtico (RO-
DRIGUEZ ET AL., 2017), o que significa que sua utilidade e eficdcia ja foram demonstradas.

3.1.3 Critérios de Inclusao e Exclusao
Esta se¢@o procura estabelecer critérios para a filtragem dos artigos retornados pelas bases

eletronicas apds aplicar a string de busca definida. Esses critérios de filtragem de artigos, ou

seja, conhecidos como critérios de exclusdo e inclusdo, prescrevem regras para tornar o0 processo
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Tabela 4 — Lista de ajustes de string de busca nas bases eletronicas.
ACM Digital Library
(Biometric OR Psycho-physiological OR Metric) AND (Sensor OR Biosensor OR Device)
AND (“Software Development” OR “Software Engineering””) AND (Task OR Assignment OR Work OR Productivity)
Google Scholar
(Biometric Sensor Task “Software Engineering"Psychophysiological OR Biosensor OR Productivity OR
“Software Development")
IEEE Xplore Digital Library
(Biometric OR Psycho-physiological OR Metric) AND (Sensor OR Biosensor OR Device)
AND (“Software Development"OR “Software Engineering") AND (Task OR Assignment OR Work OR Productivity)
Inspec
(Biometric OR Psycho-physiological OR Metric) AND (Sensor OR Biosensor OR Device)
AND (‘Software Development"OR “Software Engineering") AND (Task OR Assignment OR Work OR Productivity)
Pubmed
(Biometric OR Psycho-physiological OR Metric) AND (Sensor OR Biosensor OR Device)
AND (“Software Development"OR “Software Engineering") AND (Task OR Assignment OR Work OR Productivity)
Science Direct
(Biometric OR Psycho-physiological) (Sensor OR Device) (“Software Development"OR “Software Engineering")
(Task OR Assignment OR Work OR Productivity)
Scopus
(Biometric OR Psycho-physiological OR Metric) AND (Sensor OR Biosensor OR Device)
AND (“Software Development"OR “Software Engineering") AND (Task OR Assignment OR Work OR Productivity)
Taylor & Francis OnLine
(Biometric OR Psycho-physiological OR Metric) AND (Sensor OR Biosensor OR Device)
AND (“Software Development"OR “Software Engineering") AND (Task OR Assignment OR Work OR Productivity)
Wiley Online Library
(Biometric OR Psycho-physiological) AND (Sensor OR Device) AND (“Software Development” OR
“Software Engineering”) AND (Task OR Assignment OR Work OR Productivity)
Microsoft Academy
Biometric AND Sensor AND “Software Engineering” AND Task
Springer Link
Biometric OR Psycho-physiological Sensor OR Device “Software Development” OR “Software Engineering”
Task OR Assignment OR Work OR Productivity
Semantic Scholar
text:(Biometric Sensor “Software Engineering” Task) AND abstract:(Biometric Sensor “Software Engineering” Task)

Fonte: Elaborado pelo autor.

de filtragem o mais objetivo e auditiavel possivel, evitando qualquer tendéncia. Os seguintes

Critérios de Exclusao (EC) foram usados para descartar trabalhos que:

e EC1: O titulo, abstract ou mesmo o seu contetdo tenha sido relatado para os termos

pesquisados, entretanto sem nenhum relacionamento semantico com o escopo do estudo.

e EC2: Nao foram publicados em inglés, sdo descricdes de patentes, ou podem ser conside-
rados como um trabalho em estdgio inicial, tipicamente representados por apenas sumario

ou abstract.

e EC3: Nao possuem similaridade com o tema da pesquisa, ou mesmo a intenc¢do da pes-

quisa € oposta as questdes abordadas pelas questdes de pesquisa.
e EC4: Os estudos ndo sio relacionados com as questdes de pesquisa.

e ECS5: Aparecem em duplicidade.
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Tabela 5 — Lista de bases eletronicas utilizadas na pesquisa.

Origem Endereco eletronico

ACM Digital Library https://dl.acm.org

Semantic Schoolar Library https://www.semanticscholar.org/

Google Scholar https://scholar.google.com

IEEE Xplore Digital Library https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
Inspec http://digital-library.theiet.org

Microsoft Academy https://www.microsoft.com/en-us/research
PubMed Central https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc
Science Direct https://www.sciencedirect.com

Scopus https://www.elsevier.com

Sprienger Link https://link.springer.com

Wiley Online Library https://onlinelibrary.wiley.com

Taylor & Francis OnLine https://www.tandfonline.com

Fonte: Elaborado pelo autor.

e EC6: Nio abordam questdes relacionadas a dados biométricos em Engenharia de Soft-

ware.

Razoes para escolha dos critérios de exclusido. A utilizacdo e eficacia destes critérios
ja foi validada em estudos anteriores (RODRfGUEZ ET AL., 2017). Além disso, sdo listadas
cinco razdes pelas quais os estudos foram escolhidos. A primeira razio € a falta de qualquer
sentido de considerar estudos que ndo possuam relacdo semantica com os topicos de pesquisa
abordados. Embora alguns estudos possam ter seu titulo ou resumo combinados com a string de
pesquisa formulada, seu conteido pode ndo estar diretamente vinculado ao contetddo explorado
no estudo (EC1). Em segundo lugar, trabalhos em estdgio inicial pouco ajudariam a elaborar o
objetivo primdrio deste estudo, que € um mapeamento sistemadtico da literatura atual. Em vez
disso, eles poderiam distorcer os dados coletados, prejudicando a identificacdo de tendéncias e
lacunas (EC2). Terceiro, foi priorizada a identificagdo de estudos que pudessem contribuir em
responder adequadamente as questdes de pesquisa formuladas (EC3). Quarto, se o abstract de
um artigo publicado ou mesmo o seu proprio texto, nao relacionam fatos dos topicos explorados
nas questoes de pesquisa, entdo ele nio serd considerado (EC4). Por fim, estudos duplicados
foram descartados, pois nao faz sentido contar um estudo mais de uma vez (EC5) ou nao abordar
questdes relacionadas a dados biométricos em Engenharia de Software (EC6). Além disso,
foram definidos quatro critérios para guiar a inclusdo de trabalhos candidatos a serem analisados

para este estudo. Os critérios de Inclusdo (IC) sdo apresentados como segue:

e IC1: O estudo deve ter sido publicado em uma conferéncia, workshop, jornal cientifico,

livro ou institui¢ao educacional.

e IC2: O estudo deve estar relacionado ao uso de dados biométricos no contexto de execu-

¢do de atividades de desenvolvimento de software.

e IC3: Trabalhos escritos, publicados ou disseminados em inglés.
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Data Collection Form

) [y
Title: | |
Research Questions — Publication Type
. O Book
What are the biometric data types used to support | Pupil size | v | .
software development tasks ? [ Conference
[0 Journal
B What factors related to biometric data can influence | Circadian Rithim | v | O Symposium
L= software development tasks ? [0 Workshop
@ What daily tasks have been commonly performed in | Development Tasks | v |
the context of software development ?
o] How have biometric sensors been used to support | Eve Track | v | ﬁ Save
L software development tasks ? -
Thu, Jun 19 2018 -
B How can biometric data be used to improve developers’ |predict Bugs | v |
= productivity ?
Total | 40

Figura 2 — Formulério para extracdo de dados.
Fonte: Adaptado de (BISCHOFF ET AL., 2019).

e IC4: Estudos publicados de janeiro de 2002 até janeiro de 2019.
3.1.4 Extracdo de Dados

Esta se¢do tem por objetivo explicar como os dados dos trabalhos selecionados foram ex-

traidos, e sdo apresentados na Sec¢do 3.1.5.

Procedimentos de extracdo. Apds ler cada um dos trabalhos cuidadosamente, os da-
dos obtidos foram armazenados em uma planilha. A Figura 2 apresenta o formulario usado
para extracdo dos dados para preencher a planilha, que foi inspirado em elementos j4 valida-
dos (FERNANDEZ-SAEZ; GENERO; CHAUDRON, 2013). A Tabela 6 explica cada um dos

rétulos apresentados no formulério de extragdo.

Razoes para escolher este formulario. Este formuldrio foi utilizado por quatro motivos.
Em primeiro lugar, orienta os autores, servindo de modelo para os procedimentos de extragao,
evitando vieses durante a identificagdo e armazenamento dos dados. Em segundo lugar, embora
a extracdo manual de dados seja uma tarefa suscetivel a erros, o formuldrio reduz esse risco
padronizando a captura de dados. Terceiro, centralizar os dados em um formuldrio, auxilia na
sintese, andlise e plotagem das informagdes coletados. O uso do formulario resulta nas melhores
descobertas em relacdo as questdes de pesquisa, podendo ser geradas e plotadas. Além disso, a
forma de extragdo aplicada é suportada por um esquema de classificagdo, mostrado na Tabela 6.
Este esquema ndo apenas ajuda a gerar dados numéricos, nominais ou ordinais, mas também ¢é

essencial para qualquer tentativa de criar uma imagem consistente da literatura atual.
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Tabela 6 — Esquema proposto para classificar os estudos selecionados.

Campo Descricao
Titulo Titulo do artigo.
Autores do artigo. Esta informacao € utilizada para responder

Primeiro Autor 2 SQ3.

Bases onde os artigos foram encontrados. Esta questdo serd
requerida para responder a SQ1.

Ano da Publicacdo Ano da publicacio usado para responder a SQ1.

Pais relacionado a institui¢do de ensino a qual o autor esta as-

Origem

Pafs i ) A
sociado. Esta informacdo € utilizada para responder SQ2.
Usado como critério de exclusdo, permitindo apenas artigos
Tipo de Publicagdo publicados em conferéncias, revistas, livros, simpdsios ou
workshops.
~ . Lugar para responder as questdes de pesquisa encontradas no
Questdes de Pesquisa garp p q pesq
artigo.
.. Local onde deve ser inserida a data em que o artigo foi pesqui-
Data de Inicio 9 & pesq
sado.
Total Numero total de artigos adicionados ao mapping.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para os resultados presentes neste estudo, o formulério apresentado na Figura 2 serd com-
plementado com a taxonomia a ser construida para responder a GQI1. Esta taxonomia sera
construida pela classificagao dos dados biométricos utilizados nos estudos primdrios deste ma-
peamento e a sua relacdo com os tipos de atividades de desenvolvimento, sensores biométricos

e melhorias obtidas com o uso destes dados.

3.1.5 Execucdo do Filtro de Pesquisa

Esta secdo apresenta os detalhes de como o estudo foi conduzido, detalhando o processo
usado para filtrar os artigos selecionados na Secdo 3.1.2. O processo de filtragem dos artigos €
composto de oito passos, nos quais os critérios de exclusio apresentados previamente, conforme
mostrado na Figura 3 sdo aplicados. Cada um dos oito passos € descrito conforme segue:

Passo 1: Pesquisa Inicial. O objetivo deste passo € aplicar a string de busca as bases
eletronicas apresentadas na Tabela 5. No total, foram retornados 3.930 artigos potencialmente
relevantes.

Passo 2: Remocao de Impurezas (EC1 & EC2). A remoc¢do de impurezas consiste na
aplicag@o dos critérios de exclusdo 1 e 2 (EC1, EC2) detalhados na Secdo 3.1.3. A remogao
de impurezas refere-se a remog¢do de artigos que, embora tenham sido encontrados pela string
de busca, pois os termos pesquisados estdo presentes no artigo, esses termos nao estdo relaci-
onados ao objetivo do presente estudo. Também foram removidos os estudos ndo escritos em
inglés, patentes ou que nao estejam completos. Neste estdgio, 50,07% (1.968/3.930) dos artigos

inicialmente pesquisados foram mantidos, totalizando 1.962 trabalhos excluidos.



53

Step 2: Step 3: Step 4: Step 6: Step 7:
Step 1: Impurity Filter Filter Duplicate Filter by Step 8:
Initial Removal by Similarity by Abstract Step 5: Removement Full Text Representative
Search (EC, EC2) (EC3) (EC4) Combination (ECS) (ECE) Work Selection
i 98,43% 92,06% 1 63,79% : 1 1
ACM Digital I Sfilrared firered filtersd ]
Library 64 63 58 )

2.52%

47,27% filtered
199

95,98% filtered
191

48,69% filtered
93

43,01% filtered
40

filterad

759 £} )
29,43% 3,88% 25,00%
Wiley filrered filtered filtered
Online Library | ! 231 68 :4
4,23% 13,33% 1 50,00%
Taylor & filired flrered HE
Francis Online [ | 355 15 12 il
1 ]
Total Total 50,07% filtered | 21,39% filiered | 47,27% filiered
H
ota 3.930 1.968 421 199

Figura 3 — Passos do processo de filtragem.
Fonte: Adaptado de (BISCHOFF ET AL., 2019).

Passo 3: Filtro por Similaridade (EC3). Neste passo 1.547 artigos foram removidos por
ndo apresentarem similaridade em relacdo a string de busca. Somente 21,39% (421/1.968) dos
artigos filtrados forma mantidos.

Passo 4: Filtro por Abstract (EC4). Este passo consiste em analisar o abstract dos traba-
lhos filtrados, verificando se ele tem relacdo com, pelo menos, uma das questdes de pesquisa
descritas na Tabela 2. Neste passo, 47,27% (199/421) dos artigos filtrados foram mantidos, com
222 estudos sendo removidos.

Passo 5: Combinacao. Todos os artigos filtrados do passo anterior forma unificados, pro-
duzindo um total de 199 estudos.

Passo 6: Remociao de Duplicados (ECS). Estudos duplicados do passo 5 (Combina-
¢do) foram removidos. Somente oito artigos forma removidos neste passo, mantendo 95,98%
(191/199) dos artigos filtrados.

Passo 7: Filtro pelo Texto Completo (EC6). Este passo consiste na leitura de todo o texto
dos 191 artigos selecionados. Com a aplicagdo do EC6, 48,69% (93/191) dos artigos foram
mantidos, excluindo os 98 artigos que ndo estavam adequados ao propdsito deste estudo.

Passo 8: Selecao dos Trabalhos Representativos. Neste estdgio do processo, os 93 artigos
filtrados previamente foram lidos novamente e 43,01% dos estudos (40/93) foram selecionados
como sendo os mais relevantes. Embora os 53 artigos excluidos tenham passado por todos os
critérios de exclusdo estabelecidos, eles ndo atenderam aos objetivos deste artigo relacionados

na Secdo 3.1.1. Alguns destes artigos excluidos utilizam dados biométricos nas atividades de
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21152.5% ACM Digital Library
111 27.5% IEEE Xplore
41/10% Google Scholar

215% Springer Link

Pubmed

Science Direct

Figura 4 — Extratificag@o da busca baseada nas bases eletrdnicas utilizadas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

programacgdo, mas eles ndo estdo relacionados com a Engenharia de Software. Outros artigos
apresentam revisao de literatura e forma relacionados na Secdo 3.2.11, como trabalhos relacio-

nados. Ao final deste passo, os estudos selecionados foram obtidos para este artigo.

A execucdo do processo de filtragem resultou em 40 artigos selecionados. Como estes tra-
balhos s@o os artigos escritos mais representativos em relacao a este estudo, eles sdo chamados

de estudos primdrios e sua lista é apresentada na Tabela 8.

Estratificacdo da pesquisa bases eletronicas. Apés discutir o processo de filtragem, o
préximo passo € mostrar como os estudos selecionados foram estratificados nas bases de dados
eletronicas (Tabela 7) utilizadas. A Figura 4 mostra a estratificacdo dos estudos sobre as bases
eletronicas. Neste processo, apds aplicar todos os critérios de inclusdo e exclusdo, somente
seis das doze bases eletrOnicas inicialmente pesquisadas retornaram estudos primdrios. Pode-
se destacar que a ACM Digital Library foi a biblioteca digital com maior nimero de estudos
(52,5%), seguida pela biblioteca IEEE Explore com 27,5%. A Tabela 7 a mesma estratificacao
apresentada na Figura 4, mas com detalhes de quais estudos foram identificados em cada base

eletronica. Estes estudos sdo apresentados em detalhes na Tabela 8.

Embora 12 bases eletronicas tenham sido consideradas no estudo, em 6 destas bases, apos
aplicar o processo de filtragem, nenhum artigo foi mantido as quais sdo: Semantic Schoolar
Library, Inspec, Microsoft Academic, Scopus, Wiley Online Library, Taylor & Fancis Online.

Por este motivo estas bases eletrOnicas nio foram apresentadas na Figura 4.

3.2 Resultados

Esta secdo tem por objetivo apresentar as descobertas relacionadas as questdes de pesquisa
(Tabela 1), apds examinar os 40 estudos primdrios (Tabela 8). Para facilitar o entendimento das
descobertas identificadas pelas questdes de pesquisa, foram empregadas representagdes graficas

e processamento numéricos conforme segue.
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Tabela 7 — Extratificagdo da pesquisa com estudos primérios.

Biblioteca Digital Quantidade  Percentual Lista de estudos primarios
AO01, A03, A0S, A10, Al4, Al6, Al7, A20, A22, A23,
ACM Digital Library 21 52,5% A24, A25, A26, A28, A29, A30, A31, A33, A35, A37,
A39
IEEE Xplore 1 27.5% 223 A06, A0S, A09, A13, A15, A18, A21, A27, A32,
Google Scholar 4 10% A02, A07, A12, A40
Springer Link 2 5% All, A36
Pubmed 1 2,5% A38
Science Direct 1 2,5% A19

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.1 GQI: Como seria a taxonomia para classificacdo de dados biométricos em tarefas de

desenvolvimento de software?

Os estudos primadrios obtidos revelaram uma ampla e diversificada pesquisa sobre o uso de
dados biométricos para apoiar atividades de Engenharia de Software. No entanto, tais pesquisas
ndo podem ser classificadas, a menos que sejam acompanhadas por um esquema intuitivo de
classificacdo. Por isso, foi construida uma taxonomia de apoio para auxiliar pesquisadores e
profissionais na realizacao de atividades de classificagdo.

Para a questdo de pesquisa GQ1, procurou-se definir uma taxonomia, conforme mostrado
na Figura 5, com base nos artigos selecionados e analisados. Apds realizar uma pesquisa na
literatura por taxonomias relacionadas ou mesmo processos para construi-la, ndo foi encontrada
nada que pudesse ser utilizado, por este motivo, a taxonomia foi definida com base nas seguintes

etapas:

e Passo 1: identificacdo dos principais grupos de termos. Primariamente foram defi-
nidos os cinco grupos principais de termos (detalhados na Tabela 9) relacionados aos
estudos que utilizam dados biométricos em tarefas de engenharia de software. Esses
grupos macro estdo estreitamente relacionados as questdes de pesquisa: (1) medidas cor-
porais (GQ2), (2) fatores (GQ3), (3) tarefas (GQ4), (4) métodos de pesquisa (GQS) e (5)
objetivos de pesquisa (FQ1).

e Passo 2: detalhando os macro grupos identificados. Os estudos identificados foram
examinados profundamente para fornecer informagdes detalhadas sobre os macro grupos.
Este processo foi realizado progressivamente a medida que as questdes de pesquisa (GQ2-
5 e FQ1) eram respondidas.

e Passo 3: montagem e estilizacao da taxonomia. Depois de ter os macro grupos e seus
detalhes, o préximo passo foi montar a taxonomia em si e definir questdes de estilo,
incluindo linhas, cores, etc. O estilo da taxonomia foi inspirado pelo estudo proposto por
Aghajani (AGHAJANI ET AL., 2019).
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Tabela 8 — Artigos de referéncia.

Identificador Autor,Ano Publicador Tipo
A0l Fritz et al, 2014 (FRITZ ET AL., 2014) ACM Conferéncia
M. Gongalves et al, 2011 (GONCALVES; .
A02 SOUZA; GONZALEZ, 2011) J.Ues Revista
A03 K. Kevic et al, 2015 (KEVIC ET AL., 2015) ACM Conferéncia
A04 W. Maalej et al, 2009 (MAALEJ; HAPPEL, 2009) IEEE Conferéncia
A05 A. Meyer et al, 2014 (MEYER ET AL., 2014) ACM Conferéncia
A06 A. N. Meyer et al, 2017 (MEYER ET AL., 2017) IEEE Revista
A07 S. C. Muller, 2016 (MULLER, 2016) ZORA Livro
AO08 S. C. Muller et al, 2015 (MULLER; FRITZ, 2015)  IEEE Conferéncia
D. Perry et al, 2002 (PERRY; STAUDENMAYER; .
A09 VOTTA, 2002) IEEE Revista
AL0 ; O 1S;igmund et al, 2017 (SIEGMUND ET AL., ACM Conferéncia
T. Stankevic et al, 2011 (STANKEVIC ET AL., . .
All 2011) Sprienger Livro
Al2 M. Wrobel, 2018 (WROBEL, 2018) Applied Science Revista
Al3 M. Wrobel, 2013 (WROBEL, 2013) IEEE Conferéncia
Al4 M. Ziiger et al, 2015 (ZUGER; FRITZ, 2015) ACM Conferéncia
Al5 J. Siegmund, 2016 (SIEGMUND, 2016) IEEE Conferéncia
Al6 S. C. Miiller et al, 2016 (MULLER; FRITZ, 2016) ACM Conferéncia
Al7 12.0 1Csr)k et al, 2015 (CRK; KLUTHE; STEFIK, ACM Revista
Al8 T. Fritz et al, 2016 (FRITZ; MULLER, 2016) 1IEEE Conferéncia
Al19 K. Kevic et al, 2017 (KEVIC ET AL., 2017) Science Direct Revista
A20 "zfdilgkagawa et al, 2014 (NAKAGAWA ET AL., ACM Conferéncia
A21 A. Begel, 2016 (BEGEL, 2016) IEEE Workshop
A22 J.P. Ostberg et al, 2017 (OSTBERG ET AL.,2017) ACM Workshop
A23 M. Konopka, 2015 (KONOPKA, 2015) ACM Conferéncia
A24 M. Ziiger et al, 2018 (ZUGER ET AL., 2018) ACM Conferéncia
R. Bednarik et al, 2006 (BEDNARIK; TUKIAI- ..
A25 NEN. 2006) ACM Simpdsio
D. Latoza et al, 2006 (LATOZA, THOMAS; VE- .
A26 NOLIA: DELINE, 2006) ACM Conferéncia
A27 B. Sharif et al, 2010 (SHARIF; MALETIC, 2010) IEEE Conferéncia
A28 ; 0 ?;):gmund et al, 2012 (SIEGMUND ET AL., ACM Simpésio
A29 H. Gliicker et al, 2014 (GLUCKER ET AL.,2014) ACM Conferéncia
A30 g.()lf:;:leghero et al, 2014 (RODEGHERO ET AL., ACM Conferéncia
A31 ; 0 ilggmund et al, 2014 (SIEGMUND ET AL., ACM Conferéncia
A32 T. Busjahn et al, 2015 (BUSJAHN ET AL., 2015) IEEE Conferéncia
A33 C. Palmer et al, 2016 (PALMER; SHARIF, 2016) ACM Simpdsio
A34 J. Duraes et al, 2016 (DURAES ET AL., 2016) IEEE Simp6sio
B. Floyd et al, 2017 (FLOYD; SANTANDER; N
A35 WEIMER, 2017) ACM Conferéncia
A36 S. Lee et al, 2017 (LEE ET AL., 2017) Sprienger Revista
A37 S. Fakhoury, 2018 (FAKHOURY, 2018) ACM Revista
J. Castelhano et al, 2016 (CASTELHANO .
A38 ET AL, 2018) Pubmed Revista
A39 N. Peitek et al, 2018 (PEITEK ET AL., 2018a) ACM Simp6sio
A40 N. Peitek et al, 2018 (PEITEK ET AL., 2018b) ACM Simpdsio

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 9 — Taxonomia para classificacdo de dados biométricos.

Grupo

Descrigao

Dados biométri-
cos

Fatores

Atividades

Objetivos de pes-
quisa

Método de pes-
quisa

Providenciam métricas relacionadas as caracteristicas humanas
usadas para suportar os desenvolvedores de software nas suas
atividades didrias (ver GQ2 na Sec¢do 3.2.2)

Importantes fatores de influéncia que impactam na execugao
das atividades didrias realizadas pelos desenvolvedores (ver
GQ3 na Sec¢do 3.2.3)

Principais atividades didrias performadas pelos desenvolvedo-
res (ver GQ4 na Sec¢do 3.2.4)

Objetivo principal do trabalho realizado para aumentar o co-
nhecimento sobre como melhorar a produtividade do desen-
volvedor, gerenciando riscos, principalmente os relacionados a
problemas que abrangem a compreensao de cédigo, o estresse
e a emocao, entre outros. (ver FQ1 na Secdo 3.2.6)

Estratégias empiricas usadas para planejar, executar e avaliar
os estudos (ver GQS na Secdo 3.2.7)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 5 — Uma taxonomia que suporta a classificagdo dos estudos que usam
atividades de desenvolvimento de software.

Fonte: Adaptado de (AGHAJANI ET AL., 2019).
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A andlise da Figura 5 junto com a Tabela 9 torna possivel compreender o relacionamento
entre os principais elementos da taxonomia proposta em relacdo as questdes de pesquisa deste
estudo. Entretanto esta taxonomia € a primeira questdo geral de pesquisa (GQ1), mas ela foi a
dltima a ser respondida, pois ela necessitava da resposta das demais questdes para a sua correta

elaboracdo.

3.2.2  GQ2: Quais sdo os tipos de dados biométricos usados para suportar tarefas de desenvol-

vimento de software?

A GQ2 procura identificar o conjunto de medidas do corpo que normalmente sdo empre-
gadas para suportar atividades de desenvolvimento de software. Para resolver a esta questdo
de pesquisa, foram analisados todos os estudos primérios que exploram medidas corporais no
contexto de execucdo das atividades didrias dos desenvolvedores de software, as quais sdo su-
marizadas na Tabela 10. Ao examinar os artigos primdrios, foi possivel localizar uma lista
variada de tipos de métricas relacionadas a medidas corporais, incluindo aspectos fisicos, com-
portamentais e fisioldgicos. Cada registro geralmente reflete uma visao parcial de um sensor
biométrico, geralmente sem permitir que os pesquisadores controlem e interajam com essas

medicdes de forma integrada.

Existem vérios tipos de dados biométricos envolvidos em quantificar as caracteristicas dos
desenvolvedores, como as ondas cerebrais, batimentos cardiacos e temperatura. Oito categorias
foram propostas para um enquadramento mais refinado dos tipos de dados, incluindo Olhos,
Pele, Cérebro, Coragdo, Respiracdo, Movimentos Corporais, Voz e Sistema Enddcrino. Esses
tipos de dados se referem a métricas relacionadas a caracteristicas fisiologicas e comportamen-

tais para rotular e descrever desenvolvedores de software.

Uma descoberta interessante € que a maioria dos estudos utiliza apenas um tipo de dado bi-
ométrico para realizar a andlise das atividades realizadas pelos desenvolvedores (42,5%, 17/40),
enquanto apenas (35%, 14/40) empregam informacdes de diferentes partes do corpo. A maioria
dos estudos utiliza dados biométricos relacionados aos olhos (47,5%, 19/40), cérebro (40%,
16/40) e pele (22,5%, 9/40). Essas medidas sao as mais utilizadas pelos pesquisadores, pois
estdo associadas ao sistema nervoso autdbnomo e, portanto, nao podem ser controladas tao facil-
mente, garantindo maior precisao nos experimentos. Apenas alguns estudos foram encontrados
utilizando movimentos corporais (10%, 4/40) e somente um estudo foi encontrado relacionando

a voz e o sistema enddcrino, correspondendo a 2,5% respectivamente.

Considerando-se os dados biométricos individualmente, a fixacdo dos olhos corresponde
aos dados biométricos mais utilizados na analise das atividades do desenvolvedor (35%, 14/40),
seguido do nivel de oxigénio no sangue do cérebro (22,50%, 9 / 40) e a resposta galvanica da
pele (22,50%, 9/40).



59

Tabela 10 — Medidas do corpo usadas para suportar atividades de desenvolvimento.

Grupo Medidas do Corpo Quantidadeercentual Lista de estudos primarios
AO01, A07, A08, Al8, A2l,
Fixacédo 14 35% A25, A27, A29, A30, A32,
A33, A37, A39, A40
Olhos . AO01, A07, AO08, Al18, A2l,
Tamanho da pupila 7 17,5% A36. A39
Piscar dos olhos 6 15% igé’ A07, AD8, Al4, AlS,
Olhar fixo 6 15% A03, A19, A23, A30, A32,
A39
Movimentos sacadicos 6 15% 22(1)’ A2l, A27, A36, A39,
Atividade eletrodérmica (pha- 9 22 5% AO01, A07, A08, All, Al2,
Pele sic/tone) ’ Al4, Al16, A18, A2l
Temperatura 5 12,5% A07, A0S, All, Al6, A18
. . - A10, Al5, A28, A31, A34,
Nivel oxigenagdo do sangue 9 22.5% A35. A38. A39, A40
Frequéncia de bandas 4 10% A07, A0S, A18, A36
Média de frequéncias 3 7,5% AO07, A0S, A18
Cérebro Ondas cerebrais 3 7,5% AO01, A15, A17
Atencdo & meditacio 2 5% A08, Al4
Fluxo sanguineo 2 5% A20, A37
Atividades cerebrais 1 2,5% Al4
a P A07, AO8, All, Al2, Al4,
Frequéncia cardiaca 8 20% A16. A18. A24
Coragiio Variagdo da frequéncia cardiaca 5 12,5% A07, A0S, Al6, A18, A24
Pulso/pressao sanguinea 5 12,5% AO07, A0S, All, Al4, A18
Intervalo inter-batimentos 1 2,.5% Al4
Respiragdo Taxa respiratéria 5 12,5% A07, Al12, A16, A18, A24
Expressoes faciais 1 2,5% Al2
Movimentos do corpo Gestos ! 2,5% Al2
Pressao mouse 2 5% All, A21
Pressao teclado 1 2,5% Al2
Passos 1 2,5% A24
Voice Tonalidade da voz 1 2,5% Al2
Sistema enddcrino Cortisol ! 2,5% A22
«a-amylase 1 2,5% A22

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 11 — Fatores relatados a dados biométricos que podem influenciar nas atividades de desenvolvi-
mento de software.
Fatores fisiolégicos Quantidade Percentual  Lista de estudos primarios

A01, AO6, A10, Al4, AlS,
Al6, Al7, Al8, Al19, A20,

Carga cognitiva 20 50% A22. A25. A27. A2S. A3l
A35, A36, A37, A39, A40
~ A07, AO8, All, Al12, Al3,
Emogoes ? 22,5% Al4, A18, A21, A22
Ritmo circadiano 2 5% A06, A24
Memoria de trabalho 2 5% Al7, A34
Decisoes 2 5% A34, A38
Stress 1 4,17% A22
Processamento de linguagem 1 4,17% A34

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.3 GQ3: Quais fatores relacionados aos dados biométricos podem influenciar as tarefas de

desenvolvimento de software?

A GQ3 foca na identificagdo dos fatores que podem ser medidos através de dados biomé-
tricos coletados e identificados pela GQ2 que influenciam as atividades realizadas pelos desen-
volvedores. A Tabela 11 apresenta os fatores que sdo relacionados as atividades performadas

pelos desenvolvedores.

A carga cognitiva corresponde a 50% dos artigos pesquisados (20/40), sendo o aspecto fisi-
olégico mais utilizado juntamente com as emocgdes (22,5%, 9/40). O aspecto da carga cognitiva
¢ amplamente utilizado nos artigos, pois a atividade de codificacdo é uma tarefa intelectual
que requer raciocinio e compreensdo adequadas a programacdo que serd realizada. Os estudos
relatam que uma alta carga cognitiva estd associada a dificuldades de entender e realizar uma
tarefa (FRITZ ET AL., 2014; CRK; KLUTHE; STEFIK, 2015). As emog¢des também sdo es-
tudadas porque estdo associadas ao esforco empregado na execugio de uma tarefa (MULLER;
FRITZ, 2015). O ritmo circadiano tem recebido mais atencdo apenas em estudos recentes,
estando associado a maior atencdo e produtividade em diferentes momentos do dia. Embora
o estresse seja um estado emocional, ele recebeu uma categoria em separado das emocoes,
porque um estudo foi elaborado apenas analisando a influéncia do estresse na atividade de pro-
gramacdo (OSTBERG ET AL., 2017). Da mesma forma a tomada de decisdes, memdria de
trabalho e processamento de linguagem s@o processos cognitivos, porém foram categorizados

separadamente por existirem estudos especificos direcionados para estas dreas.
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Tabela 12 — Tarefas didrias normalmente realizadas no contexto do desenvolvimento de software.
Categoria da tarefa Quantidade  Percentual Lista dos estudos primédrios

AO01, A03, A04, A06, A07, A0S,
Al10, All, A12, A13, Al4, AlS5,
Al6, Al17, A18, A19, A20, A21,
Tarefas de desenvolvimento 37 92,5% A22, A23, A24, A25, A26, A27,
A28, A29, A30, A31, A32, A33,
A34, A35, A36, A37, A38, A39,

A40
E-mail 3 7,5% A04, A06, A26
Planejamento 3 7.5% A04, A06, A26
Reunides 3 7,5% A04, A06, A26
Navegacdo na internet 3 7,5% A04, A06, A26
Ler e escrever documentacao 3 7,5% A04, A06, A26
$21V1dades colaborativas e individu- ) 2.5% A2
Tarefas produtivas e improdutivas 1 2,5% A05
Bloqueio de atividades 1 2.5% AQ09
Atividades de retrabalho 1 2,5% A09

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.4 GQ4: Quais tarefas didrias sdo comumente realizadas no contexto do desenvolvimento

de software?

A GQ4 identifica as atividades didrias realizadas pelos desenvolvedores. Estas ativida-
des sao apresentadas em detalhes na Tabela 12. Para auxiliar na identificagao destas tarefas,
Meyer (MEYER ET AL., 2014) conduziu uma pesquisa para identificar a percep¢ao de pro-
dutividade pelos desenvolvedores. Esta pesquisa permitiu categorizar as atividades do desen-
volvedor com a representatividade de cada tipo de tarefa durante o dia. Isso também permitiu
categorizar estas atividades entre atividades produtivas e ndo produtivas sob o ponto de vista do

desenvolvedor.

A maioria dos artigos estudados (95,5%, 37/40) somente generaliza as atividades de desen-
volvimento, sem detalhar as mesmas, entretanto Meyer (MEYER ET AL., 2017), desenvolveu
uma aplica¢do em sua pesquisa para monitorar as atividades didrias. Meyer (MEYER ET AL.,
2014) chegou a uma categorizacdo de atividades semelhantes as obtidas na pesquisa anterior.
Ele também identificou uma grande fragmentagdo nas atividades didrias, além de identificar a
influéncia do ritmo circadiano de cada desenvolvedor em relacdo a sua produtividade maior ou
menor em determinados momentos do dia. De maneira similar, Maalej (MAALEJ; HAPPEL,
2009) detectou através dos textos usados nos commits de codigo fonte, os tipos de atividades

realizadas pelos desenvolvedores, os quais foram os mesmos detectados por Meyer.

Outra importante classificacdo na qual as tarefas didrias podem ser submetidas esta relacio-
nada as atividades que exigem trabalho colaborativo ou atividades individuais e a intercalacio
dessas atividades durante o dia (GONCALVES; SOUZA; GONZALEZ, 2011).
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3.2.5 GQS5: Quais sdo os métodos de pesquisa utilizados para avaliar os estudos?

A GQ5 investiga os métodos de pesquisa utilizados nos estudos primérios. De acordo com
Wieringa (WIERINGA ET AL., 2006), os métodos de pesquisa podem ser classificados como:
Experimento Controlado, Proposta de Solucao, Artigos Filoséficos, Artigos de Opinido e Ex-
perimentos de Validagdo. Como diversos outros estudos (GONCALES ET AL., 2019), (BIS-
CHOFF ET AL., 2019), (GONCALES ET AL., 2015) tem mostrado a utilidade desta classifi-
cacdo, ela também foi adotada neste estudo. A Tabela 13 apresenta a classificaciao dos estudos.

Tabela 13 — Classificacdo dos estudos primarios baseada nos métodos de pesquisa.
. . Numero de
Método de Pesquisa Percentual Estudos
Estudos
AO01, A06, A0S, All, Al12, A07, A17, A18, A20,
A22, A23, A24 A27, A28, A32, A34, A35, A37,

Experimento Controlado 21 52.5%

A38, A39, A40
Proposta de Solugiio 10 5% 2(3)% A03, A07, Al4, A25, A29, A30, A31, A33,
Artigo Filoséfico 7 17.5% A02, A04, A09, A13, Al5, A19, A26
Artigo de Opinido 1 2.5% A21
Experimento de Valida- | 259 AL0

¢do

Fonte: Elaborado pelo autor.

O método de pesquisa mais adotado é o Experimento Controlado (52,5%, 21/40), seguido
do método de Proposta de Solucdo (25%, 10/40). Somente um dos estudos foi um Experimento
de validagdo associado com a identificacdo do processo cognitivo durante a execucao de tarefas
de programacdo (SIEGMUND ET AL., 2017), demonstrando que a drea de pesquisa ainda é
nova. Uma direcdo de pesquisa interessante seria conduzir estudos de caso com profissionais

em ambientes de desenvolvimento de software do mundo real.

3.2.6 FQI: Como os dados biométricos podem ser utilizados para melhorar a produtividade

dos desenvolvedores?

A FQI identifica como os dados biométricos podem ser usados para melhorar o processo
de desenvolvimento de software, reduzindo os aspectos associados ao risco na atividade de
desenvolvimento de software, como a compreensdo de cddigo, mds praticas (code smells) e
predi¢cdo de bugs. A Tabela 14 apresenta um sumaério do uso de dados biométricos identificados
nos estudos relacionados com as atividades realizadas pelos desenvolvedores.

A compreensao do codigo € o assunto mais abordado pelos pesquisadores (37,5%, 15/40).
Este topico junto com a dificuldade em tarefas (20%, 8/40) estdo sendo intensamente pesqui-
sados por estarem relacionados com a atividade de programacao, a qual € a principal atividade

realizada pelos desenvolvedores, conforme mostrado na Tabela 12. A atividade de codifica-
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Tabela 14 — Dados biométricos usados para melhorar a produtividade dos desenvolvedores.

Atividades de melhoria Quantidade Percentual Lista de estudos primadrios
A10, A15, A20, A25, A27, A28,

Compreensdo de cédigo 15 37,5% A30, A31, A32, A34, A35, A37,
A38, A39, A40

. A01, AO8, A16, A17, A18, A19,

Dificuldade de tarefas 8 20% A22. A36

Fluéncia 5 12,50% A05, A06, A0S, A18, A24

Melhorar a codificacio 4 10% A03, A23, A29, A32

Sistemas de recomendacdo/planejamento 4 10% A02, A07, Al1, A36

Riscos da emocgdo e stress 2 5% Al13, A22

Predizer interrupcdes 2 5% Al4, Al18

Predlzer momentos produtivos e improdu- | 2.5% A06

tivos

Predizer bugs 1 2,5% A34

Fonte: Elaborado pelo autor.

cdo também esta relacionada as melhorias de codificacdo (10%, 4/40), predicao de bugs (2,5%,
1/40) e emocdes e stress (5%, 2/40).

Por outro lado, os temas relacionados a organizacdo e ordenacdo das atividades dos desen-
volvedores foram menos pesquisados: Manter a fluéncia (12,5%, 5/40), Sistemas de recomen-
dacdo e planejamento de tarefas (10%, 4/40), Predicao de interrupcdes (5%, 2/40) e Predi¢cdo

de momentos produtivos e improdutivos (2,5%, 1/40).

3.2.7 SQI: Qual € o nimero e tipo de publica¢des por ano?

O objetivo da SQI1 € revelar o niimero e o tipo de publicacdes dos estudos primérios pelos
anos. Esta classificagdo foi baseada no ano da publicacdo (i.e., de 2002 até 2019), tipo de
publicagdo (revista, livro, conferéncia, workshop e simpdsio) e o nimero de publicagdes pelos
anos. A Figura 6 apresenta os dados obtidos de acordo com o critério mencionado.

A distribui¢do dos artigos nesta revisdo sobre os anos ajuda a criar uma imagem do rela-
cionamento da literatura em relacdo ao tempo. Pode-se identificar que a partir de 2014 houve
um aumento no nimero de publica¢des que usam dados biométricos relacionados a Engenharia
de Software e a partir dali este tema tem sido continuamente pesquisado. Isso demonstra que
esta drea de pesquisa € muito ativa e ainda em crescimento. A Figura 6 revela que existe uma
preferéncia de publicagdes em conferéncias (55%, 22/40), correspondendo a mais da metade
dos estudos primérios. Em adicao as conferéncias, muitos artigos foram publicados em revis-
tas (20%, 8/40) e simpoésios (15%, 6/40) e o restante estd distribuido homogeneamente entre
workshops e livros.

Esta questdao também avalia os estudos primdrios em relacdo ao método de pesquisa. Os
métodos de pesquisa foram classificados como: Experimento Controlado, Proposta de Solugdo,
Artigos Filosoficos, Artigos de Opinido e Experimentos de Validagdo, como os categorizados
por Wieringa (WIERINGA ET AL., 2006). A Tabela 13 apresenta a classificacdo dos estudos.



64

Tipo de Publicacio Percentual
Conferéncia 55.00% [22 de 40] Estudos Priméarios
Journal 20.00% [8 de 40] Estudos Priméarios
Simposios 15.00% [6 de 40] Estudos Primarios
Workshop 5.00% [2 de 40] Estudos Primarios
Livros 5.00% [2 de 40] Estudos Primarios
17.5&
15-02 15.00% [28,{4_0] 15.03 15.0(9
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Figura 6 — Frequéncia de publicacdes.
Fonte: Adaptado de (BISCHOFF ET AL., 2019).

A maioria dos estudos primdrios foram Experimentos Controlados (52,5%, 21/40). Em se-
gundo, foram Propostas de Solucdo (25%, 10/40). Somente um dos artigos foi um experimento
de validacao associado ao processo cognitivo durante a execugado de tarefas de codificacdo (SI-
EGMUND ET AL., 2017). Isto demonstra que esta drea de pesquisa ainda é nova e requer

replicacdo de experimentos em ambientes realisticos, como na industria.
3.2.8 SQ2: Quais paises apresentaram publicagcdes na drea de pesquisa?

A SQ2 apresenta a partir de quais paises as publica¢des dos estudos primérios se originaram.
A andlise dos paises é relevante, pois permite identificar em quais regides os autores estao

realizando mais esfor¢os na pesquisa do tema abordado.

A andlise das publicacdes permitiu a criagdo de um mapa global apresentado na Figura 7.
Este mapa revela que a maioria das publicacdes ocorre no hemisfério norte (97,5%, 39/40).
A Suica é o pais com mais publicagdes (27,5%, 11/40), seguida pelos Estados Unidos (25%,
10/40) e Alemanha (22,5%, 9/40). Os paises restantes, juntos contabilizam 25% das publica-
¢oes, com 10 publicacdes. A Tabela 15 apresenta em detalhes os estudos primarios organizados

por paises.
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Figura 7 — Publicagdes por paises.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 15 — Publicacdes por paises em detalhes.
Pais QuantidadePercentual Lista de Estudos
N AO1, A03, A05, A06, A07, AOS,
Suica 1 27,5% Al4, A16, A8, A19, A24
A09, A17, A21, A26, A27, A30,

Estados Unidos 10 25% A33. A35. A37. A40
A04, A10, A15, A22, A28, A29,

Alemanha 9 22.5% A31. A32, A39

Pol6nia 2 5% Al12, Al3

Portugal 2 5% A34, A38

Brasil 1 2,5% A02

Finlandia 1 2,5% A25

Japdo 1 2,5% A20

Lituania 1 2,5% All

Eslovaquia 1 2.5% A23

Coréia do Sul 1 2,5% A36

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.9 SQ3: Quem sdo os principais autores que publicaram artigos sobre dados biométricos

na Engenharia de Software?

Esta questdo foi respondida a partir da andlise dos autores relatados nos estudos primarios.
Nesta andlise, apenas o principal e o segundo autor foram considerados, conforme apresentado
na Tabela 16. Os demais autores nao foram considerados pois usualmente as suas contribuicdes
sd0 menores.

A partir da Tabela 16 € possivel identificar que alguns autores sdo ativos na drea pesquisa,
como Janet Siegmund (6 artigos), Thomas Fritz (6 artigos) e Sebastian Muller (5 artigos). Es-
tes autores apresentam as seguintes caracteristicas: Janet Siegmund: Doutor pesquisador na
Universidade de Passau na Alemanha. Seus principais interesses sdo compreensao de cddigo,

engenharia de software experimental, fatores humanos na ciéncia da computacdo e ressonan-
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Tabela 16 — Autores por publicacdo.

Autor Primeiro Autor Segundo autor
Quantidade Percentual Estudos primdarios Quantidade Percentual Estudos primdrios
Janet Siegmund 4 10% A10, A15, A28, A31 2 5% A39, A40
Sebastian Muller 3 7,50% A07, A08, A16 2 5% Al18, A24
Katja Kevic 2 5% A03, A19 0 0% -
Manuela Zuger 2 5% Al4, A24 0 0% -
Michal R.Wrobel 2 5% Al12, Al13 0 0% -
Norman Peitek 2 5% A39, A40 1 2,.5% Al10
Thomas Fritz 2 5% A01, A18 4 10% A05, AO8, Al4, Al6
André Meyer 2 5% A05, A06 0 0% -
Andrew Begel 1 2,5% A21 1 2.5% A01
Arturas Kaklauskas 1 2.5% All 0 0% -
Bonita Sharif 1 2,5% A27 0 0% -
Benjamin Floyd 1 2,5% A35 0 0% -
Christopher Palmer 1 2,5% A33 0 0% -
Dewayaje E . Perry 1 2,5% A09 0 0% -
Hartmut Gliicker 1 2,5% A29 0 0% -
Igor CRK 1 2,5% Al7 0 0% -
J. Duraes 1 2,5% A34 0 0% -
Jan-Peter Ostberg 1 2,5% A22 0 0% -
Joao Castelhano 1 2,5% A38 0 0% -
Marcio Kuroki Goncalves 1 2,5% A02 0 0% -
Martin Konopka 1 2,5% A23 0 0% -
Paige Rodeghero 1 2,5% A30 0 0% -
Roman Bednarik 1 2,5% A25 1 2,.5% A32
Sarah Fakhoury 1 2,5% A37 0 0% -
Seolhwa Lee 1 2,5% A36 0 0% -
Takao Nakagawa 1 2,5% A20 0 0% -
Teresa Busjahn 1 2.5% A32 0 0% -
Thomas D. LaToza 1 2.5% A26 0 0% -
Walid Maalej 1 2,5% A34 0 0% -
André Brechmann 0 0% - 1 2,5% A28
Bonita Sharif 0 0% - 1 2,5% A33
Braden M. Walters 0 0% - 2 5% A03, A19
Christian Késtner 0 0% - 1 2,5% A3l
Cleidson R. B. de Souza 0 0% - 1 2.5% A02
Collin McMillan 0 0% - 1 2,5% A30
Danial Hooshyar 0 0% - 1 2,5% A36
Daniel Graziotin 0 0% - 1 2,5% A22
Felix Raab 0 0% - 1 2,5% A29
Gina Venolia 0 0% - 1 2.5% A27
H. Madeira 0 0% - 1 2,5% A34
Hans-Jorg Happel 0 0% - 1 2,5% A04
Isabel C. Duarte 0 0% - 1 2.5% A38
Laura E. Barton 0 0% - 1 2,5% A06
Markku Tukiainen 0 0% - 1 2,5% A25
Nancy .A. Staudenmayer 0O 0% - 1 2,5% A09
Timothy Kluthe 0 0% - 1 2.5% Al7
Tyler Santander 0 0% - 1 2,5% A35
Yasutaka Kamei 0 0% - 1 2,5% A20
Yuzhan Ma 0 0% - 1 2,5% A37

Fonte: Elaborado pelo autor.

cia magnética funcional (fmRI). Sebastiam Muller: Pesquisador assistente na Universidade de
Zurich durante o periodo de 2011 até 2016, concluindo seu pds doutorado em 2017. Também
atuando como engenheiro de software na industria até 2019. Thomas Fritz: Professor na Uni-
versidade de Zurich. Sua pesquisa estd relacionada com a engenharia de software empirica e o
uso de biometrias para melhor compreender e aumentar a produtividade dos desenvolvedores.

Os demais autores apresentam menos publicacdes com no maximo trés publicagdes cada autor.
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Figura 8 — Relacionamento entre fatores psicofisioldgicos e melhoria de produtividade.
Fonte: Adaptado de (BISCHOFF ET AL., 2019).

3.2.10 Discussao Adicional

Esta sec@o apresenta uma discussdo adicional ao fazer referéncia cruzada as questdes de
pesquisa GQ2, GQ3 e FQ1. A Figura 8 mostra a relagdo entre os dados biométricos e os fatores
psicofisioldgicos que influenciam a melhoria da produtividade. Cada bolha apresenta uma tripla
(t1, t2, t3) com os dados obtidos, onde ¢/ representa as questdes de pesquisa GQ2 e FQI1, 12 é
a questdo de pesquisa GQ3 e 3 consiste no nimero de estudos que exploram o cruzamento
dessas perguntas. A partir das evidéncias quantitativas destacadas nesta figura, procura-se en-
tender quais sdo os aspectos psicofisiolégicos mais pesquisados em Engenharia de Software,
identificados através de quais dados biométricos e aplicados sobre quais caracteristicas podem
melhorar a produtividade das tarefas didrias realizadas pelos desenvolvedores.

A Figura 8 mostra que a maioria dos estudos primarios captura os dados biométricos obtidos
pelos olhos, coragdo, pele e cérebro para analisar emog¢des e carga cognitiva, a fim de entender
o processo de compreensdo de cédigo e dificuldade das tarefas. Os sensores associados ao cére-
bro e aos olhos foram usados principalmente para identificar a carga cognitiva (FRITZ ET AL.,
2014; MULLER, 2016; SIEGMUND ET AL., 2017; ZUGER; FRITZ, 2015; CRK; KLUTHE;
STEFIK, 2015). Em muitos estudos, esses dois sensores foram usados juntos, produzindo maior
precisdo nos resultados (FRITZ ET AL., 2014; MULLER, 2016; ZUGER; FRITZ, 2015; LEE
ET AL., 2017; PEITEK ET AL., 2018a,b). Para analisar as emog¢des, foram relacionados sen-
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sores a todas as partes do corpo, como mostra a Figura 8, no entanto, a maioria dos estudos
utilizou medidas obtidas pela pele, coragio, cérebro e olhos (OSTBERG ET AL., 2017; MUL-
LER, 2016; MULLER; FRITZ, 2015; ZUGER; FRITZ, 2015; WROBEL, 2018). Enquanto a
carga cognitiva estava relacionada a compreensdo e a dificuldade do cédigo (FRITZ ET AL.,
2014; SIEGMUND ET AL., 2017; MULLER; FRITZ, 2016; FRITZ; MULLER, 2016; NAKA-
GAWA ET AL., 2014), emocdes e ritmo circadiano foram relacionados para interrup¢ao, foco
e planejamento de atividades de desenvolvimento (MEYER ET AL., 2017; MULLER, 2016;
STANKEVIC ET AL., 2011; ZUGER ET AL., 2018; FRITZ; MULLER, 2016).

Esse resultado sugere que a maioria das pesquisas na drea concentram-se ha compreensao
de cddigo e na dificuldade das tarefas, associados aos dados biométricos obtidos pelo cérebro
e pelos olhos, que avaliam a carga cognitiva do individuo. A andlise das emog¢des durante as
atividades de desenvolvimento também € objetivo da pesquisa, mas com menos intensidade.

A SQI apresenta dois aspectos interessantes em rela¢do ao local e ano de publicacdo. Atra-
vés da Figura 6 € possivel identificar que a partir de 2014 houve um avango significativo no nu-
mero de artigos publicados na drea. Atribui-se que esse aumento esteja relacionado ao aumento
da capacidade de processamento dos computadores, maior nimero de equipamentos vestiveis e
melhorias nas técnicas de inteligéncia artificial. Essa questao estatistica também aponta que a
maioria dos artigos é publicada em conferéncias, sendo preferidas pelos autores de ciéncia da
computacdo pelos seguintes motivos: 1) As conferéncias apresentam maior status, visibilidade
e impacto; 2) As conferéncias tém critérios de selecao mais rigidos do que a maioria dos perié-
dicos; 3) As conferéncias levam menos tempo para publicar do que a maioria dos periddicos.
Em certas revistas, uma publica¢cdo pode levar anos para ser publicada e 4) As conferéncias tém

um fator de novidade maior do que as revistas.
3.2.11 Trabalhos Relacionados

Ap6s a andlise do uso de dados biométricos na Engenharia de Software, realizou-se uma
pesquisa dos trabalhos relacionados a este estudo, com o objetivo de identificar técnicas ou
abordagens que de recomendacdo de tarefas de desenvolvimento de software. Nesta pesquisa
foram identificados sete trabalhos relacionados (YU ET AL., 2019; JUNIOR ET AL., 2018:;
MATTER; KUHN; NIERSTRASZ, 2009; ZHANG; LEE, 2012; ANVIK; MURPHY, 2011;
ANVIK; HIEW; MURPHY, 2006; WU ET AL., 2011), apresentados conforme segue e na
Secdo 3.2.12.

Xu Yu et al. (YU ET AL., 2019) analisam um sistema de recomendac¢do de desenvolvedo-
res em crowdsourcing baseado em dominios, apresentando vantagens em relagio a algoritmos
anteriormente utilizados.

Jnior et al. JUNIOR ET AL., 2018) analisam e identificam um conjunto de atributos
que sdo cruciais para melhorar a recomendag¢des de integracao de cédigo fonte. A partir desta

andlise, os autores realizaram um experimento com 32 projetos de cddigo aberto, aplicando
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os atributos identificados na pesquisa, além daqueles considerados relevantes pelos autores. O
experimento realizado conseguiu apresentar um sistema de recomendacdo que melhorou em
54% os indices obtidos pelas técnicas consideradas como o estado da arte. Desta forma, os
autores trouxeram contribuicdes importantes para melhorar realizacio de tarefas de merge em

projetos de codigo aberto que adotam um fluxo de trabalho baseado em pull.

Matter et al. (MATTER; KUHN; NIERSTRASZ, 2009) apresentam uma técnica de re-
comendacio automadtica de desenvolvedores para a resolucdo de bugs através da identificagcdo
das expertises do desenvolvedor adequadas para a atividade. A identificagdo das expertises €
feita através do cruzamento do vocabuldrio de palavras utilizados pelo profissional nas suas ati-
vidades anteriormente realizadas no cédigo fonte em relacdo as palavras aplicadas no reporte
do bug. Os autores executaram um experimento para validar a técnica, utilizando um periodo
de 8 anos de historico de cddigo do desenvolvimento da plataforma Eclipse, conseguindo uma

precisdo de resultado de até 71%.

Zhang et al. (ZHANG:; LEE, 2012) abordam a dificuldade de recomendar de forma ade-
quada um desenvolvedor a uma tarefa. Como resultado, torna-se necessario reatribuir a tarefa,
provocando aumento no tempo de resolucdo. Para auxiliar neste problema, os autores propdem
um sistema de classificacdo e recomendacdo de desenvolvedores para tarefas de desenvolvi-
mento de software, baseando-se nas redes sociais, no feedback de especialistas, além da efici-
éncia de correcdes ja realizadas pelo desenvolvedor e a experiéncia de cada um. Este sistema

gera um ranking dos desenvolvedores associados a cada uma das tarefas a serem realizadas.

Anvik et al. (ANVIK; MURPHY, 2011) utilizam técnicas de aprendizagem de mdaquina
para fazer recomendacdes. Os autores exploram a temdtica de como sugerir qual o desenvolve-
dor € mais adequado para a execucdo de uma atividade em especifico. O resultado desta técnica

foi uma precisao entre 70% e 98% em cinco projetos open sources em que a técnica foi aplicada.

Anvik et al. (ANVIK; HIEW; MURPHY, 2006): No estudo apresentado pelo autor, é apre-
sentada uma abordagem semi-automatizada empregando um algoritmo de aprendizagem de ma-
quina para priorizar registros de bug e sugerir alguns desenvolvedores para realizar a execugdo
destas tarefas. Segundo o autor, os resultados da técnica proposta conseguiram atingir uma

precisdo de 57% e 64% nos projetos open sources Eclipse e Firefox respectivamente.

Wu et al. (WU ET AL., 2011) apresentam a abordagem DREX (Developer Recommenda-
tion with k-nearest-neighbor search and Expertise ranking) para recomendar desenvolvedores
nas tarefas de correcdo de bugs. Em um experimento executado no repositério do Mozilla Fi-
refox, os resultados apresentaram um desempenho superior da abordagem DREX em relacdo a
métodos tradicionais de recomendagdo de desenvolvedores, quando utilizados 10 desenvolve-

dores alocados a um conjunto de 250 atividades de correcdo de bugs.
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3.2.12 Anaélise Comparativa dos Trabalhos Relacionados

Ap6s a identificacao dos trabalhos relacionados, realizou-se uma andlise comparativa entre
estes estudos e a abordagem proposta conforme apresentado na Tabela 17. Os critérios de com-
paracdo aplicados foram elaborados com base nas caracteristicas de sistemas de recomendagdo
propostas por Robillard (ROBILLARD; WALKER; ZIMMERMANN, 2010) e sdo detalhados
a seguir:

Tipo de recomendacio. identifica se a recomendagdo acontece de forma automadtica ou
nao.

Utiliza Aprendizado de Mdquina (ML). indica se foi aplicada uma técnica de aprendizado
de maquina para fazer a classificacio.

Tipo de tarefa. identifica que tipo de tarefas sdo recomendadas pelo método apresentado
no estudo.

Dados de entrada. apresenta os dados de entrada utilizados pelos sistemas de recomenda-
cdo.

Tipo de avaliacao. descreve como a solugao foi validada.

Tabela 17 — Comparativo dos trabalhos relacionados

Tipo de Utiliza Tipode Dados de Tipo de
Autor ~ s

recomendacio ML tarefas  entrada avaliacdo
Junior et al. . - .. L .
(JUNIOR ET AL.. 2018) Automdtico Nao Code Dominio de Aplicacdo Experimento
Junior et al. . - . . .
(JUNIOR ET AL.. 2018) Automdtico Nao Merge  Atributos Gerais Experimento
Matter et al. Automdtico Nao Bugs Vocabuldrio Experimento

(MATTER; KUHN; NIERSTRASZ, 2009)
Redes Sociais,

Automatico Nao Code Feedback -
Especialistas

Zhang et al.
(ZHANG; LEE, 2012)

Anvik et al.

(ANVIK: MURPHY, 2011) Automdtico Sim Code Expertise Experimento

Anvik et al. . o . . .

(ANVIK: HIEW: MURPHY, 2006) Semiautomdtico Sim Code Expertise Experimento

Wu et al. . ~ Ranking .

(WU ET AL, 2011) Automdtico Nao Bug Expertises Experimento

4Experts Automdtico Sim Code Hab11.1 (%ades Experimento
Cognitivas

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da Tabela 17 € possivel identificar que todos os trabalhos relacionados foram ava-
liados a partir de um experimento e a recomendacdo de tarefas € feita de forma automadtica,
com exce¢ao de Anvik (ANVIK; HIEW; MURPHY, 2006) que emprega uma técnica de reco-
mendacado semiautomatica. Apesar do amplo uso de aprendizado de méaquina, apenas 28,50%
dos trabalhos empregaram alguma técnica de aprendizado de miquina (ANVIK; MURPHY,
2011; ANVIK; HIEW; MURPHY, 2006)(ambos do mesmo autor). Os dados de entrada utiliza-

dos para a recomendacdo das tarefas baseou-se nas expertises dos desenvolvedores, exceto por
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Janior et al. JUNIOR ET AL., 2018) que utilizou atributos gerais do desenvolvedor para reco-
mendar tarefas, enquanto que Matter et al. (MATTER; KUHN; NIERSTRASZ, 2009) empre-
gou um diciondrio de termos para avaliar a recomendacdo. O trabalho de Junior et al. (JUNIOR
ET AL., 2018) recomenda tarefas de merge de cédigo fonte, enquanto todos os demais autores
recomendam tarefas de codificagdo que podem ser mudangas de codigo em geral (ZHANG;
LEE, 2012; ANVIK; MURPHY, 2011; ANVIK; HIEW; MURPHY, 2006) ou exclusivamente
correcdo de bugs (MATTER; KUHN; NIERSTRASZ, 2009; WU ET AL., 2011).

3.3 Oportunidades de Pesquisa

A partir dos trabalhos relacionados citados na Secdo 3.2.11 e analisados de forma com-
parativa na Secao 3.2.12, foi possivel identificar que apenas 33% dos estudos empregam al-
guma técnica de aprendizado de miquina para realizar a recomendacdo de tarefas. Além disso,
percebeu-se que a literatura ainda carece de estudos que utilizem dados biométricos para au-
xiliar na recomendacgdo de tarefas, principalmente dados relacionados as atividades cerebrais
associados a atividade cognitiva, a qual influéncia as atividades do desenvolvedor, conforme
relatado na Secdo 3.2.3, motivando a execugdo de experimentos para realizar uma anélise em-
pirica sobre o comportamento da atividade cognitiva do desenvolvedor enquanto este performa
tarefas de codificacdo. A abordagem 4Experts proporciona o preenchimento de uma lacuna
identificada a partir dos trabalhos relacionados, ao propor uma abordagem sensivel a dados
biométricos de atividades cerebrais e baseada em técnicas de aprendizagem de méquina, para

recomendar atividades de desenvolvimento de software.
3.4 Ameacas a Validade

Esta secdo discute as medidas adotadas para reduzir as ameacas a validade dos resultados
obtidos a partir do estudo realizado. Alguns aspectos podem ameacar a validade deste estudo,
incluindo a validade de condug¢do da pesquisa, a validade interna, validade externa e a validade
das conclusdes estatisticas. Em parte, essas ameacas sdo devidas a decisdes tomadas durante
o processo de identificacdo e revisdo da literatura. Por exemplo, definir uma string de busca
que nao resulte em documentos relevantes para a drea ou a falta de ado¢do de critérios para
selecionar artigos que tragam maior contribui¢do a pesquisa. Nesse sentido, foram analisadas
ameacas relacionadas a validade interna, externa, construtiva e de conclusao.

Validade Interna. A principal ameaca foi a dificuldade em estabelecer uma relacdo en-
tre as atividades didrias realizadas pelos desenvolvedores e os dados biométricos e aspectos
psicofisiolégicos que influenciam estas atividades. Esta ameaga foi caracterizada pela falta de
detalhes das atividades realizadas pelos desenvolvedores nos artigos selecionados. Para reduzir
essa ameaga, os artigos foram completamente filtrados pelos critérios de inclusdo e exclusdao

apresentados na Secao 3.1.3 e revisados em detalhes pelo autor desta pesquisa.
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Validade de construcdo. A classificacdo incorreta e exclusido de artigos relevantes sao

ameacas iminentes na revisdo da literatura. Este problema foi minimizado a partir do esta-

belecimento de um protocolo de revisdo, com critérios de inclusdo/exclusdo bem definidos e

auditdveis e seguindo a estrutura proposta por Ali (ALI; USMAN, 2018b). Conforme apre-

sentado por Ali, o nimero de revisdes sistemdticas da literatura em Engenharia de Software

aumentou e a confiabilidade dessas revisdoes depende do rigor aplicado durante a pesquisa a

partir da estratégia de pesquisa adotada. A falta de rigor durante esse processo causa discrepan-

cia nos estudos primdarios incluidos na revisao as quais promovem revisdes baseadas no mesmo

assunto, mas realizadas por pesquisadores independentes que resultam em diferentes estudos

primarios. A Tabela 18 apresenta a lista de verificacdo proposta por Ali, destacando quais itens

sdo seguidos por esse mapeamento sistemdatico.

Tabela 18 — Checklist de validade de um mapeamento sistemdtico de literatura.

Passo Orientacao Orientacao
relatada aplicada?
Estratégia de pesquisa [R1] Estratégia de pesquisa descrita Sim
aplicada [R2] Reporta os motivos da estratégia selecionada. Nio
Identificagdo - . . . . A .
[R3] Descreve qual a abordagem utilizada para identificar o conjunto de artigos de referéncia. Sim

artigos de referéncia

[R4] No caso de pesquisa manual para criar o conjunto de artigos de referéncia
Descreve quais revistas e conferéncias foram consideradas para a pesquisa.

Nio se aplica

[R5] Documenta os artigos de referéncia. Sim
[R6] Documenta os motivos pela escolha das fontes dos artigos de referéncia. Sim
anStrUQaO da [R7] Documenta os termos, termos alternativos, grafias e sinonimos. Sim
string de busca
[R8] Documenta as fontes e razdes pela escolha e descarte de termos de busca. Em partes
[R9] Documenta a string de busca geral. Sim
[R10] Documenta refinamentos (e as razdes para usar eles) na string de busca
. Em partes
baseada em tentativas.
[R11] Documenta o periodo de tempo coberto pela pesquisa da literatura. Sim
[R12] Documenta as razdes pela escolha do periodo do tempo empregado. Sim
[R13] Documenta se a pesquisa foi realizada no titulo, metadatas ou em todo o texto. Sim
[R14] Documenta os motivos por pesquisar no titulo, metadata ou no texto todo. Nao
[R15] Documenta o nivel de recall e precisao obtido com a versdo final da string de busca. Nio
[R16] Documenta porque o nivel de precisdo/recall foi considerado aceitdvel. Nio
Em particular, com recall menor que 100% reflete porque a string de busca € boa o suficiente.
?elegao de . [R17] Documenta as bases utilizadas para a pesquisa. Sim
ontes de pesquisa
[R18] Documenta os motivos da sele¢@o das bases ser apropriado, Sim

e assegura a cobertura dos tépicos de interesse.

[R19] No caso de pesquisa manual para complementar a pesquisa, reporta
o nome e ano dos locais pesquisados.

[R20] Documenta as tentativas de reduzir o viés de publicagdo.

[R21] Documenta a "literatura cinza"considerada para o estudo.

[R22] Reporta trabalhos ndo publicados de especialistas

e quais materiais foram identificados desta forma.

Nio se aplica
Nio
Nio se aplica

Nio se aplica

;ﬁgigzg?g de [R23]Documenta se o protocolo foi validade de forma independente e por quem. Nio
[R24] Documenta as sugestdes feitas pelos revisores sobre a estratégia de pesquisa, Sim
e as acdes que foram tomadas para direcionar estas sugestdes ao protocolo de pesquisa.

Conducgio da . P . .

pesquisa [R25] Documenta as strings de busca especificas por base de pesquisa. Sim
[R26] Documenta qualquer filtro adicional e razdes pelo seu emprego. Nio
[R27] Documenta qualquer diferenca entre a string de busca geral em relag@o a string de busca .

p . Sim

especifica da base de dados e os motivos desta mudanca.
[R28] Documenta o niimero de retorno por base de dados. Sim
[R29] Documenta o nimero de resultados da pesquisa por base de dados. Sim

Fonte: Adaptado de (ALI; USMAN, 2018b).

Validade de conclusdo. Essa ameaca estd relacionada a problemas que podem afetar a

confiabilidade das descobertas. Nesse contexto, os artigos selecionados podem ser influenciados



73

por interesses pessoais com os resultados do estudo. Para evitar essa situacdo, foram aplicados
critérios de inclusdo e exclusdo durante o processo de filtragem dos artigos e foram monitoradas
qualquer influéncia pessoal que pudesse impactar negativamente os resultados. Além dessa
ameaca, outra ameaga a ser considerada € a classificacdo do artigo. Nesse caso, foi elaborada
uma string de busca com os principais sindnimos de cada termo de pesquisa. Finalmente, todas
as conclusdes foram tiradas apos a coleta dos resultados, evitando qualquer possibilidade de
erro (WOHLIN ET AL., 2012).

Validade externa. Esta ameaca reflete sobre a validade dos resultados obtidos em outros
contextos. Em termos praticos, deve-se preocupar em entender até que ponto os resultados
deste estudo podem ser generalizados para outras realidades ou configura¢des da pesquisa. Po-
deriam surgir algumas perguntas a esse respeito, como se outras bases eletronicas, diferentes
strings de busca e critérios de exclusio e inclusao tivessem sido usados, os mesmos resultados
seriam produzidos? Nesse sentido, foi analisado se a amostra de estudos poderia ser alterada
significativamente se, por exemplo, os mecanismos de pesquisa fossem alterados. Como foram

utilizadas 12 bases eletrOnicas, acredita-se que a amostra no seria significativamente alterada.

Além disso, pode-se utilizar a teoria da similaridade proximal (proposta por Donald T.
Campbell (CAMPBELL; RUSSO, 1999)) para tragcar o grau de generalizacdo dos resultados.
Basicamente, o ponto focal € definir critérios que possam ser usados para situacdes ou configu-
racdes semelhantes, nas quais os resultados encontrados sejam 0s mesmos ou mesmo semelhan-
tes. Alguns critérios sdo mostrados a seguir: Primeiro, os autores podem fazer uso de outras
bases eletronicas para recuperar artigos potencialmente relevantes. Segundo, os dados biomé-
tricos devem ser usados como um recurso para melhorar as praticas de engenharia de software,
incluindo a compreensdo do cédigo-fonte. Em seguida, a string de pesquisa deve ser seme-
lhante a usada no estudo, onde alteracdes nos termos usando outros sindnimos sao permitidas.
Como essas mudancas podem ocorrer em outros estudos, os achados podem ser generalizados

ou aceitos, em algum momento, para outros contextos mais semelhantes a esses requisitos.

3.5 Conclusao

A andlise de literatura realizada neste capitulo tornou possivel classificar os dados biomé-
tricos em relacdo aos seus tipos, forma de aquisi¢do, aplicagcdo e aspectos psicofisioldgicos,
possibilitando a elaboragdo de uma taxonomia, conforme detalhado na Secdo 3.2.1. Por sua
vez, a andlise comparativa dos trabalhos relacionados apresentada na Se¢ao 3.2.12 tornou pos-
sivel identificar oportunidades de pesquisa em sistemas de recomendagdo, visto que nio existem
referéncias ao emprego de dados biométricos e ainda hd pouco uso de técnicas de aprendizado
de maquina nestes sistemas.

A partir destas andlises, € possivel concluir que a abordagem 4Experts apresentada no Ca-
pitulo 5 € viavel, por explorar lacunas ainda ndo empregadas em sistemas de recomendacio, ao

utilizar dados biométricos do cérebro, associados a atividade cognitiva do desenvolvedor, clas-
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sificados com o uso de aprendizagem de maquina para recomendar tarefas de desenvolvimento.
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4 ANALISE EMPIRICA DO GANHO DE EXPERTISE DOS DESENVOLVEDORES
ATRAVES DO USO DE DADOS BIOMETRICOS

Este capitulo reporta um estudo empirico sobre o processo de aquisicdo de expertises as-
sociadas as atividades de codificagdo dos desenvolvedores com o uso de dados biométricos
coletados do cérebro por um equipamento de eletroencefalograma.

Experimentos controlados representam o método aplicado na maioria dos trabalhos que fa-
zem uso de dados biométricos na Engenharia de Software, conforme identificado nos trabalhos
relacionados deste artigo, na Questdo de Pesquisa 6 (Secdo 3.2.7), especificamente na Tabela
13. Os resultados obtidos através da andlise do resultado deste experimento serdo utilizados
como base de dados para a abordagem 4Experts proposta nesta dissertagao.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: A Secdo 4.1 apresenta o objetivo e as
questdes de pesquisa propostas para o experimento. A Secdo 4.2 destaca as hipdteses que se
pretende comprovar com a execugdo do experimento. As varidveis de estudo serdo apresen-
tadas na Secdo 4.3. Os detalhes aplicados para a selecdo dos participantes serdo descritos na
Secdo 4.4, enquanto que na Secdo 4.5 serd descrito o processo experimental. Na Secdo 4.6
serdo destacados os principais materiais empregados durante a execugdo do procedimento, que
serd detalhada na Se¢do 4.7. O procedimento empregado para analisar os dados coletados serd
discutido na Se¢ao 4.8. Por fim, na Secdo 4.11 serdo detalhadas as ameacas a validade do expe-
rimento, enquanto os resultados serdo apresentados na Secdo 4.9 com uma discussdo adicional

na Sec¢do 4.10.

4.1 Objetivos e Questoes de Pesquisa

Nesta sec¢do sdo formalizados os objetivos e questdes de pesquisa do experimento. Este
experimento procura analisar os diferentes niveis de carga cognitiva resultantes do esfor¢o em-
pregado pelos desenvolvedores na execucao de tarefas de codificacdo de diferentes complexi-
dades de acordo com a expertise de cada um. Além disso, o experimento procura identificar um
possivel indicador de carga cognitiva que um desenvolvedor possa apresentar de acordo com a
sua experiéncia. A identificacdo deste indicador possibilita predizer momentos em que a carga
cognitiva estéd fora do limite previsto, excedendo a capacidade do desenvolvedor em realizar a
tarefa naquele instante (BROUWER ET AL., 2012), podendo incidir em falhas e dificuldades
no processo de codificacdo. Seguindo a conven¢do Goal Question Method (GQM) proposta por

Wohlin (WOHLIN ET AL., 2012), a seguir apresenta-se o propdsito desta investigacao.

Analisar o nivel de carga cognitiva
com o proposito de identificar a expertise do desenvolvedor
com respeito a evolugdo da expertise com o passar do tempo
a partir da perspectiva dos desenvolvedores

no contexto de compreensdo de codigo
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Com o propodsito desta investigacdo definido, foram elaboradas trés questdes de pesquisa

(QP) para este experimento, apresentadas a seguir:

QP1: E possivel quantificar a carga cognitiva de um desenvolvedor?
QP2: A carga cognitiva do desenvolvedor permite a classificacio das suas expertise?

QP3: E possivel identificar um limite de carga cognitiva, que quando ultrapassado, implique

em reducdo de acuracidade durante a execucio de tarefas de programacdo?

Estas questdes de pesquisa a serem respondidas neste capitulo serdo utilizadas para respon-

der a QP2 da dissertacao destacada na Secdo 1.2.

4.2 Hipoéteses Formuladas

Conforme o objetivo principal deste experimento de identificar a carga cognitiva conforme
a expertise dos desenvolvedores, com o propdsito de ser aplicado na constru¢dao da abordagem
4Experts proposta no Capitulo 5, foram propostas trés diferentes hipoteses. A Hipotese 1 avalia
a quantidade de carga cognitiva para responder questdes de diferentes niveis de dificuldade. A
segunda Hipdtese verifica a evolugdo da carga cognitiva, conforme as suas expertises aumentam,
enquanto a Hipdtese 3 analisa a diferenca de carga cognitiva do desenvolvedor quando este

realiza uma tarefa com e sem acuracidade respectivamente.

Hipotese 1: A hipotese que pretende-se testar € que a aquisicdo de expertises ao longo do
tempo pode ser percebida através de indicadores de carga cognitiva. Como a aquisicao de ex-
pertise acontece em funcdo do tempo e pela obtencao de conhecimento, conjectura-se que esta
aquisicao podera ser percebida através da captura de indicadores neurais, durante a execugdo
de tarefas (T) em momentos distintos - isto €, antes e apds a aquisi¢cdo de uma nova expertise.
Esta suposi¢do baseia-se no trabalho de CRK e Fritz (CRK; KLUTHE; STEFIK, 2015; FRITZ
ET AL., 2014), no qual sdo identificadas variacOes na carga cognitiva dos desenvolvedores de
acordo com as suas expertises. Com a andlise desta hipdtese serd possivel aferir a diferenca
de carga cognitiva entre as questdes possibilitando identificar a existéncia de varia¢do da carga
cognitiva de acordo com o esforco empregado na realizag¢do da tarefa (T) conforme o desenvol-
vedor adquire expertise técnicas. Por outro lado, esta hipotese pode ser rejeitada caso a carga
cognitiva gerada pelo desenvolvedor para resolver as tarefas nao se altere, conforme apresentado

a seguir:

Hipoétese Nula 1, H.y: A carga cognitiva ndo se modifica conforme a evolucdo das exper-
tises.

H;.o: Carga Cognitiva (T);o gapa = Carga Cognitiva (T) Eapa

Hipotese Alternativa 1, H;;: A carga cognitiva aumenta conforme a evolugdo das exper-
tises.

Hj.;: Carga Cognitiva (T) ;o gpa > Carga Cognitiva (T)2 gapa
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Hipotese 2: De acordo com a expertise de um desenvolvedor, acredita-se que exista dife-
renga na carga cognitiva. Esta hip6tese sugere que os desenvolvedores que apresentam maiores
expertises necessitem de menos carga cognitiva para realizar as mesmas tarefas (T) que um
desenvolvedor de menor expertise conforme constatado por Nakagawa e CRK (NAKAGAWA
ET AL., 2014; CRK; KLUTHE; STEFIK, 2015). Esta hipdtese poderd sera rejeitada caso nao
exista diferenca de carga cognitiva entre os desenvolvedores de maior expertise em relacdo aos
de menor expertise para executar as mesmas tarefas (T). A andlise das expertises sera feita con-
forme a evolucao do conhecimento do participante com o passar do tempo, permitindo validar a
abordagem 4Experts proposta no Capitulo 5, quando para um mesmo desenvolvedor, conforme

ele vai adquirindo expertises, o sistema recomenda tarefas mais complexas.

Hipotese Nula 2, H,.y: A carga cognitiva ndo apresenta diferencga entre desenvolvedores de
diferentes niveis de expertise.

Hy.: Carga Cognitiva (T)puixagsperise = Carga Cognitiva (T)argsperse

Hipoétese Alternativa 2, H,.;: A carga cognitiva dos desenvolvedores de menor expertise é
menor do que a carga cognitiva dos desenvolvedores de maior expertise.

H,.: Carga Cognitiva (T)BaixaExpertise < Carga Cognitiva (T)AltaExpertise

Hipotese 3: Acredita-se que uma tarefa (T) que ndo apresente corretude tenha este resul-
tado devido ao desenvolvedor ndo apresentar as expertises necessdrias para executar a mesma,
conforme evidenciado pelo trabalho de Fritz (FRITZ; MULLER, 2016). A hipétese 3 procura
identificar a diferenca de carga cognitiva das tarefas (T) executadas com corretude em relagao
as tarefas executadas sem corretude, sugerindo que possa ser estabelecido um limite de carga
cognitiva comum aos desenvolvedores quando estes executam uma tarefa (T) corretamente. A
rejeicdo desta hipétese acontecerd no caso da diferenca da carga cognitiva ndo implicar em

maior nimero de respostas incorretas.

Hipotese Nula 3, H;.y: A carga cognitiva do desenvolvedor ndo se altera quando ele execu-
tada uma tarefa corretamente em relacdo a tarefa executada incorretamente

H3; : Carga Cognitiva (T)comera = Carga Cognitiva (T)icorreta

Hipoétese Alternativa 3, H;;: A carga cognitiva do desenvolvedor se altera quando ele
executa uma tarefa corretamente em relacao a tarefa executada incorretamente .

Hj;.1: Carga Cognitiva (T)comea != Carga Cognitiva (T)icorreta

A Tabela 19 apresenta um resumo das hipoteses e alternativas deste experimento, que ob-
jetivam identificar indicios que possam ser considerados suficientes para responder as questdes
de pesquisa deste capitulo. A partir dos testes de hipéteses, pretende-se confirmar se a carga
cognitiva pode ser utilizada como ferramenta de andlise durante a execucao das tarefas de de-

senvolvimento, pelos desenvolvedores.
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Tabela 19 — Resumo das hipéteses.

Hipodtese Tipo Representacao

i Nula H,.o: Carga Cognitiva (T) e giapa = Carga Cognitiva (T)zo grapa
Alternativa Hj.;: Carga Cognitiva (T) e gapa > Carga Cognitiva (T)zo gapa

H2 Nula H;.o: Carga Cognitiva (T)BaixaExpenise = Carga Cognitiva (T)AltaExpertise
Alternativa Hj.q: Carga Cognitiva (T)gaixagxperise < Carga Cognitiva (T)ajaexpertise

H3 Nula H;_: Carga Cognitiva (T)corera = Carga Cognitiva (T)meorreta

Alternativa Hj.q: Carga Cognitiva (T)comera != Carga Cognitiva (T)mcorreta

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Variaveis

Esta pesquisa identifica como varidveis independentes os indicadores nominais de expertise
e o grau de dificuldade das tarefas aplicadas, as quais incidem sobre as varidveis dependen-
tes: Corretude (C) e Carga Cognitiva (CC) (WOHLIN ET AL., 2012; FARIAS ET AL., 2015;
BISCHOFF, 2018). A Corretude (C) representa a assertividade, ou nio da tarefa em anélise,
enquanto a Carga Cognitiva (CC) representa um indicador da atividade cerebral do participante
enquanto este executa as tarefas do experimento (NAKAGAWA ET AL., 2014). A Tabela 20

apresenta o resumo das varidveis investigadas neste estudo.

Tabela 20 — Descricdo das variaveis de estudo.

Variavel Escala

Expertise Nominal [Baixa Expertise, Alta Expertise]
Independente .6 1dade Nominal [1..5]
Dependente Corretude (C) Nominal [correto, incorreto]

Carga Cognitiva (CC) Ordinal [0..1]

Fonte: Elaborado pelo autor.

A varidvel dependente da primeira hipdtese € a carga cognitiva (CC) empregada pelo desen-
volvedor durante a execugdo da tarefa proposta pelo experimento. Esta varidvel foi calculada
através da aplicacdo da técnica de filtro espacial detalhada na Secdo 4.7. Para a segunda hi-
potese, também foi utilizada a carga cognitiva (CC) como varidvel dependente. Por sua vez,
na terceira hipotese foram empregadas duas varidveis dependentes: a corretude (C) da resposta

associada a tarefa do experimento e a carga cognitiva (CC) do participante.

4.4 Contexto e Selecao dos Participantes

No total, 42 pessoas participaram do experimento, entretanto, dois participantes ndo con-
seguiram executar a segunda etapa do processo, sendo reduzido o nimero de participantes a
40. Destes 40 participantes, 35 sd@o académicos dos cursos de Andlise e Desenvolvimento de

Sistemas e Engenharia da Computacio no Centro Universitario e Faculdade UNIFTEC, situado
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em Caxias do Sul. Destes, 25 participantes sd@o alunos da disciplina de Algoritmo, realizada
no primeiro semestre dos cursos, enquanto os demais sdo provenientes da disciplina de Progra-
macao Web e Projetos de Sistemas para Web. Os 5 participantes restantes sdo provenientes da
industria, ja formados em cursos de graduagcdo na drea de tecnologia, com pelo menos 7 anos
de experi€ncia na area de desenvolvimento de sistemas. Todos estes participantes, apds serem
capacitados para executar o experimento, responderam a um questiondrio com o propdsito de
identificar a expertise em relagdo a programacao.

Na Engenharia de Software, a identificacdo da Expertise do desenvolvedor possui um pa-
pel relevante. A correta identificagdo permite relacionar adequadamente um desenvolvedor a
uma determinada solicitacio de modificagdo de um programa. Huzefa (HUZEFA KAGDII,
MALCOM GETHERS2; HAMMAD, 2011) cita em seu artigo que a tarefa de identificacdo
da Expertise € comum nas equipes de desenvolvimento, mas ndo € trivial, pois, de forma tra-
dicional, ela envolve conhecimentos de projeto, organizacdo e o balanceamento de diversos
aspectos. Esta tarefa torna-se consideravelmente mais complexa nos casos de equipes grandes
e distribuidas geograficamente.

A expertise estd associada a compreensdo que um determinado desenvolvedor possui sobre
um programa, sendo a compreensdo de um programa, um processo cognitivo do préprio de-
senvolvedor o qual ndo pode ser observado diretamente. Por isso, para avaliar a expertise, sao
necessdrios experimentos e técnicas que permitam observar o comportamento do desenvolvedor,
quando este for confrontado com um determinado problema de codificacdo. Feigenspan (FEI-
GENSPAN ET AL., 2012) realizou uma revisdo de literatura para identificar o estado da arte
na medicdo e controle de expertises no desenvolvimento, propondo um questiondrio com um

modelo de cinco fatores para a classificacdo da expertise do desenvolvedor.

Tabela 21 — Identificacdo da expertise através autorrelato, pelo formulédrio de pesquisa separado por
classes de pontuagdo.

Quantidade . .
Intervalo pontos Participantes Participantes
0. 138 14 P14, P20, P23, P24, P25, P27, P28, P30,
P33, P35, P36, P37, P39, P40
P01, P02, P03, P04, P06, P08, P09, P10,
39-78 24 P11, P12, P13, P15, P16, P17, P18, P19,
P21, P22, P26, P29, P31, P32, P34, P38
79 - 117 2 P05, PO7

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para avaliar o nivel da expertise através do questiondrio proposto por Feigenspan (FEI-
GENSPAN ET AL., 2012), foi utilizado um sistema de pontuacao sobre as questdes do formu-
lario de pesquisa, sendo que todas as questdes apresentadas pelo formulédrio possuem o mesmo
peso, enquanto que a menor pontuacao possivel serd zero quando nenhuma questao for respon-

dida e 117 quando todas as questdes forem respondidas em seu maior grau de resposta. Para
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permitir esta categorizacao baseada em pontos, as questdes foram construidas em escala likert
conforme apresentado pelo Apéndice A.2. A Tabela 21 apresenta a classificacdo aplicada aos
participantes quanto ao nivel de expertise extraido das questdes respondidas.

Entretanto, este questiondrio revela as expertises do desenvolvedor conforme o seu autorre-
lato, possibilitando divergéncias de expertise, quando estas expertises forem avaliadas a partir
de tarefas reais de codificacdo. Para esta pesquisa, o emprego da expertise auto relatada po-
derd implicar em resultados inadequados, quando confrontados com a carga cognitiva obtida
do desenvolvedor. Por isso, optou-se em categorizar os desenvolvedores em apenas dois niveis
de expertise, classificados de acordo com a corretude das respostas relativas as tarefas execu-
tadas por eles durante o experimento. Desta forma os desenvolvedores sdo classificados em
desenvolvedores de baixa expertise quando eles tiverem um indice de acerto igual ou inferior a
50% das tarefas propostas e de alta expertise quando obtiverem um indice de acerto superior a
50%, conforme apresentado na Tabela 22, onde os participantes sdo separados entre a primeira

e segunda etapa do experimento.

Tabela 22 — Identificacdo da expertise através da corretude das respostas.
Etapa

Expertise . Participantes

Experimento

1° Etapa P03, P14, P17, P18, P19, P20, P21, P22, P24, P25, P26, P27,
Baixa Expertise p P30, P31, P32, P33, P35, P36, P37, P40

2 Btapa P16, P19, P20, P21, P24, P26, P27, P28, P32, P33, P35,

P P37, P40
PO1, P02, P04, P05, P06, P07, P08, P09, P10, P11, P12, P13,
1° Etapa

Alta Expertise P15, P16, P23, P28, P29, P34, P38, P39
P01, P02, P03, P04, POS, P06, P07, P08, P09, P10, P11, P12,
2° Etapa P13, P14, P15, P17, P18, P22, P23, P25, P29, P30, P31,

P34, P36, P38, P39

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5 Processo Experimental

Na Figura 25 € apresentado o processo experimental. O processo proposto € baseado nas
praticas de WOHLIN (WOHLIN ET AL., 2012), sendo composto por trés fases. Na primeira
fase os participantes receberam treinamento para garantir que tenham compreendido o funcio-
namento do experimento, além de assinarem um termo de consentimento e responder um ques-
tiondrio sobre os seus conhecimentos técnicos e experiéncia na drea de programacgdo (Apén-
dice A.2) com o propésito de identificar a seu expertise. Na segunda fase, os participantes
foram submetidos a execu¢ao do experimento, no qual lhes foi apresentado um conjunto de 10
questdes de programacdo. Durante o periodo em que os participantes resolviam as questdes
os seus dados biométricos foram coletados através do equipamento EEG. A terceira fase teve

por objetivo finalizar o processo de coleta e obter um feedback dos participantes em relacao ao
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experimento.
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Figura 9 — Processo experimental.
Fonte: Adaptado de (FARIAS ET AL, 2019).

Durante a fase 3 os participantes foram orientados a analisar cada uma das questdes propos-
tas e escolher a alternativa correta para a questao, dentre 5 alternativas disponiveis. Nesta etapa
foram propostas 10 questdes de programacdo de diferentes niveis de dificuldade.

As questdes aplicadas neste experimento fizeram uso de trés estruturas de programacao co-
muns a qualquer linguagem: atribuicdes, condicdes e repeticao. A dificuldade atribuida a cada
uma das questdes estd relacionada ao nimero de comandos associados as estruturas citadas,
independentemente do tipo de instrucdo ser uma atribui¢c@o, condicdo ou repeticdo. O nimero
de comandos pode ser associado ao grau de dificuldade a medida que o aumento de niimero
de comandos do algoritmo exige maior uso da memoria de trabalho do individuo (SWELLER,
1988). Para as questdes deste experimento foram definidos 6 niveis de dificuldade. O nivel zero
nao possui nenhum comando associado e estd relacionado a questdo de controle. Esta questdao
foi aplicada no experimento com o objetivo de verificar se o participante estd atento a execu-
cdo das tarefas. Por sua vez o nivel de dificuldade 5 apresenta 8 comandos distribuidos entre
as atribuicdes, condigdes e repeticoes. A Tabela 23 apresenta a identificagdo de cada uma das
questdes em conjunto com o seu nivel de dificuldade, enquanto o Apéndice A.3 apresenta as
questdes aplicadas no experimento.

Devido ao desconforto que o uso prologando do EEG pode causar no participante, as ques-
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Tabela 23 — Identificacdo da dificuldade das questdes do experimento.
Nivel Difi- Quantidade Quantidade Quantidade Quantidade
culdade Atribuicoes Decisdes Repeticoes Total

1 0 0

Tarefa

ORI NN B W N -
N BB W NN = —

ol v|olo|lvo|lolo
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o|lb| A A A|o|o|v|o
ol ol | | | | 0| 0] =] —
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()

Fonte: Elaborado pelo autor.

tdes propostas na Tabela 23 tiveram o seu tempo para resolugdo restrito a 1,5 minutos com um

intervalo de descanso de 5 segundos entre as questoes.
4.6 Material

Nesta sec@o sdo detalhados principais materiais empregados para o experimento em suas

diversas etapas.

Emotiv Epoc+: O Emotiv Epoc+ (EMOTIYV, 2011a) é um dispositivo de eletroencefalogra-
fia (EEG) portétil, desenvolvido pela empresa Emotiv e detalhado na Figura 10. Este dispositivo
tem sido empregado em diversos experimentos em diversas areas de pesquisa, dentre estas a En-
genharia de Software (CRK; KLUTHE; STEFIK, 2015). O seu uso tem sido ampliado na area
por ser um dispositivo portatil, de custo relativamente baixo, possuir um setup rapido durante
a realizacao de experimentos e apresentar uma acuracidade superior em relagdo a outros dispo-
sitivos conforme apresentado por DAS (DAS ET AL., 2014) em uma andlise comparativa com
outro dispositivo de EEG portatil. A acuracidade superior se deve ao equipamento possuir 14
sensores para a coleta de dados EEG, seguindo o protocolo internacional 10-20 de posiciona-
mento dos sensores EEG (MEYJES; ARTS, 1984) detalhado na Figura 12.

Além destas caracteristicas, o Emotiv Epoc+ coleta dados EEG de forma bruta com uma
taxa de amostragem de 256 Mhz, através de conexao bluetooth com um computador. A taxa de
amostragem de 256Mhz € superior ao minimo recomendado pelo teorema de Nyquist, o qual
menciona que a taxa de amostragem deve ser no minimo duas vezes a frequéncia a ser estudada.
Os dados coletados pelo Emotiv Epoc+ foram processados em conjunto com o software Emotiv
Xavier Test Bench versdo 3.1.21, apresentado na Figura 12. Este software realiza a recep¢do dos
dados brutos provenientes do EEG, mescla estes dados com marcadores recebidos através de

porta serial e salva o resultado em um arquivo EEG no formato European Data Format (EDF).

OpenSesame (Versao 3.2.8): OpenSesame (MATHOT, 2010) é um software open source



Fonte: (EMOTIV, 2011a).

Figura 11 — Sistema internacional 10-20.

Fonte: (MEYIJES; ARTS, 1984).

B Emotiv Xavier TestBench 3.1.21

= ENMOTIV EPOC Insight

Figura 12 — Emotiv Test Bench.
Fonte: (EMOTIV, 2011a).
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escrito na linguagem Python utilizado para a realizacdo de experimentos em psicologia e neu-
rociéncia. Este software é mantido pela European Society for Cognitive Psychology (ESCoP)
e pela empresa SR Research, responsavel por desenvolver sistemas de eye-track. O software
OpenSesame foi escolhido para a execugdo deste experimento por possuir referéncias de uso
em outros artigos (JIN; BORST; VUGT, 2019; OpenSesame: An open-source, graphical ex-
periment builder for the social sciences, 2012), além de possuir uma interface visual intuitiva
conforme apresentado na Figura 13 e permitir a programacao de scripts em python para realizar

o envio de marcadores através de porta serial para o dispositivo EEG.

m C:/Users/menzen/Dropbox/2019_Experimento_Juliano/Projeto OpenSesame/ExperimentoEEGEmotiv_full_hd.osexp - OpenSesame — O *
File Edit View Tools Run Help

GEE > » Q@O XXABUEOE@OSC ©w
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, o - -
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- ) start_of_practice Resolution [1920px [3] = [we0px [2]
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" D reset_feedback_1 Font | mono e
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v EJ practice_sequence [ za6c  [] Bold
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Miscellaneous ] Uniform coordinates
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| ’ J |o.o Disable garbage collection

|#| sinalTerminoRelaxamento
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. Ej sinalEEGInicioQuestoes
v experimental_loop

0SWeb v EJ block_sequence

‘ General script

|‘ | (&) reset_feedback

Figura 13 — OpenSesame.
Fonte: (MATHOT, 2010)

Free Virtual Serial Ports (Versao 3.22): O software Free Virtual Serial Ports (LTD, 2015)
foi utilizado para a criacdo de portas seriais virtuais no computador em que o experimento
foi realizado. As portas seriais s@o utilizadas para o envio de sinais emitidos pelo software
OpenSesame, sempre que um evento de inicio ou fim de questdo ou intervalo fosse acontecer,
para o software Xavier Test Bench, responsdvel pelo registro dos dados de EEG coletados pelo

Emotiv Epoc+.
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Python (Versao 3.7.3): A linguagem de programacgdo Python (FUNDATION, 2001) foi
utilizada neste experimento em diversos momentos: (1) Para constru¢do de script no software
OpenSesame para envio de dados por porta serial, em eventos de inicio e fim das questoes,
para marcar os momentos destes eventos junto aos dados brutos coletados pelo EEG; (2) Para
processar os dados brutos coletados pelo EEG, identificando os periodos do EEG em que o
participante estava respondendo as questdes, separando estes periodos em conjunto de dados
independentes; (3) Processar estes conjuntos de dados com a técnica Multitaper para fornecer
uma andlise espectral relativa com o propdsito de calcular a carga cognitiva. Para facilitar a rea-
lizacdo dos procedimentos citados, foram utilizadas bibliotecas especialistas para o tratamento
de dados que seguem: (1) MNE versao 0.18.2 (DEVELOPERS, 2012) - é uma biblioteca es-
pecializada para tratamento e visualizacdo de dados EEG. Neste experimento esta biblioteca foi
utilizada para realizar a leitura dos arquivos EDF gerados pelo Xavier Test Bench, (2) Pan-
das versao 0.25.0 (DEVELOPERS, 2001a) - esta biblioteca facilita o processamento e andlise
de grandes quantidades de dados no ambiente python. Neste projeto, a biblioteca foi utilizada
para a manipulagdo dos dados de EEG, (3) Scipy versao 1.3.0 (DEVELOPERS, 2001b) - esta
biblioteca oferece um conjunto de rotinas matematicas que podem ser utilizadas de forma ami-
gavel. A biblioteca foi utilizada para realizar o processamento dos dados coletados com o uso

da técnica Multitaper.

Visual Studio Code (Versao 1.37.1): O Visual Studio Code (MICROSOFT, 2012) foi a
ferramenta empregada para a codificacdo do experimento. Esta ferramenta foi escolhida por
possuir muitos recursos baseados em plugins que facilitam o desenvolvimento na linguagem

Python. A Figura 14 apresenta um trecho do c6digo python empregado para processar os dados
do EEG.

Matlab (Versao R2019a): O software Matrix Laboratory, conhecido como Matlab (INC.,
1994) € uma plataforma de programacao de alta performance, baseada em cdlculo numérico.
Por ser uma plataforma de alto desempenho e capaz de trabalhar com uma grande quantidade
de dados ao mesmo tempo, esta plataforma € ideal para a andlise de dados de EEG. Agregado
ao Matlab, foi utilizado o plugin EEG Lab versao 2019 (CALIFORNIA, 2004) para a analise e
plotagem dos dados de EEG utilizados neste experimento.

4.7 Execucao

Toda a execugdo do processo experimental foi realizada seguindo os procedimentos defini-
dos na Sec¢do 4.5. Cada um dos participantes selecionados executou o experimento duas vezes,
com um intervalo de tempo de dois meses entre as execucdes. Os participantes foram avisados
previamente sobre a data e local onde o experimento seria executado. Antes da primeira exe-
cucdo os participantes foram apresentados ao experimento. Nesta apresentacao eles receberam
instrucdes sobre o protocolo de execucao do experimento € como eles deveriam se comportar

durante a execugdo com o propdsito de evitar movimentos desnecessarios € comprometer a qua-
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Figura 14 — Interface do Visual Studio Code.
Fonte: (MICROSOFT, 2012).

lidade dos dados EEG coletados. Neste mesmo momento os participantes receberam um termo
de consentimento destacado no Apéndice A.1 no qual autorizam a sua participacdo no processo
experimental. Apds a autorizagdo, cada voluntdrio preencheu um questiondrio demogréfico,
conforme apresentado no Apéndice A.2, utilizado posteriormente para detectar a expertise de

cada um.

Ap0s o questiondrio ser preenchido, o participante foi conduzido até o local do experimento,
onde ele desligou qualquer equipamento eletronico que possuia consigo. O participante tam-
bém foi aconselhado a ndo utilizar roupas que pudessem provocar um aumento na eletricidade
estdtica em seu corpo. Mesmo com o uso de pulseira antiestética, esta medida foi aconselhada

para minimizar possiveis riscos de interferéncia durante o processo.

O participante € motivado a se posicionar de forma que se sinta confortavel e possa evi-
tar movimentos durante a execucdo do experimento, conforme apresentado na Figura 15. Na
sequéncia, o Emotiv Epoc+ é colocado sobre o escalpo e calibrado para que possa fornecer os
dados de EEG corretamente. Apds esta etapa ser concluida, € iniciada a gravacdo do EEG e em
seguida € iniciado o processo de execucdo das questdes apresentadas durante o processo. Na

primeira etapa da exibi¢do, € exibido ao usudrio uma tela contendo as instrucdes a serem utili-
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zadas no processo, ficando a conclusdo desta interface para o inicio do experimento a critério
do participante, no qual ele foi instruido a pressionar a barra de espago do teclado para prosse-
guir. A seguir uma questdo de teste, para ambientar o participante no experimento foi exibida,
com um periodo de 1,5 minutos para ser respondida. Caso o tempo de resposta ultrapassasse
este limite, a questdo era concluida sem resposta e uma nova tela de instru¢des era exibida ao

participante.

Figura 15 — Participante durante a execucio do experimento.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao concluir este processo, deu-se inicio a execugdo das questdes do experimento. Cada
questdo apresentou um periodo de até 1,5 minutos intercaladas por um intervalo de 5 segundos
entre cada questdo. No total, o participante poderia levar até 16 minutos para a realizacao do
experimento. Durante o processo de execu¢do do experimento, eventuais falhas em sensores
foram anotadas nos momentos em que aconteciam para que nos casos de falhas que pudessem
interferir no resultado, o teste fosse reiniciado. Um dos participantes do experimento teve os
seus dados descartados por ndo ser possivel realizar as leituras biométricas necessarias devido
aos seus cabelos, resultando nos 40 participantes do experimento.

Quando o participante chegava ao fim do experimento, a gravacido dos dados de EEG era
finalizada, o Emotiv Epoc+ removido do participante e os dados registrados eram verificados
com o intuito de confirmar se tudo havia transcorrido adequadamente durante o processo. O
participante também era indagado sobre as suas impressdes durante o processo e eventuais
desconfortos durante a execugao.

Durante a segunda execu¢do do processo experimental, o termo de consentimento, a apre-
sentag¢do do experimento e o questiondrio de identificacdo da expertise do participante ndo foram
aplicados. Somente uma breve revisao do processo foi executada e deu-se inicio ao processo de
coleta dos dados, mantendo-se inalterado o protocolo de coleta de dados relatado nos paragrafos

anteriores.
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4.8 Procedimentos de Analise

Ap6s a conclusdo do experimento, deu-se inicio ao processo de andlise dos dados coletados.
Cada participante do experimento forneceu um conjunto de dados de EEG e dados de resposta
as questodes realizadas. Os dados de EEG consistem em um arquivo unico no formado EDF
para cada um dos participantes, enquanto o arquivo de respostas contém todas as respostas de
cada uma das questdes aplicadas aos participantes, juntamente com um conjunto de informacdes
adicionais, como 0 momento de inicio e término de cada questdo e de cada intervalo de descanso
entre as questdes. Este arquivo de respostas foi gerado pela aplicacdo OpenSesame e salvo no
formato CSV. O experimento resultou em 40 arquivos do tipo EDF e 40 arquivos do tipo CSV
por execucdo, fornecendo no total 80 arquivos EDF e 80 arquivos CSV ao término das duas

execucoes.

O primeiro procedimento para analisar os dados coletados, foi processar o arquivo EDF de
cada participante, extraindo apenas os dados do EEG do intervalo em que o participante estava
respondendo a cada uma das questdes do experimento. Para isso, foram utilizados os marcado-
res disparados pela aplicacao OpenSesame aos dados do EEG coletados durante o experimento.
Com o emprego dos marcadores, foram extraidos 10 intervalos de dados de EEG associados
ao periodo em que o participante estava respondendo a cada uma das questdes. A este tempo,
foi descontado um segundo no inicio da marcacio e um segundo ao final da marcagdo com o

propodsito de desconsiderar eventuais movimentos do participante no inicio e no final da questao.

A execucdo deste procedimento resultou em 800 amostradas de dados de EEG divididas
entre a primeira e a segunda execu¢do do experimento. Sobre estas amostras de dados, os sinais
de EEG foram submetidos a técnica Multitaper (BABADI; BROWN, 2014). Esta técnica realiza
a conversao de um conjunto de dados de cada um dos sensores do dispositivo EEG em um tnico
valor, representando a energia de espectro (power spectrum) para cada sensor. Esta técnica ja
realiza a conversao dos dados brutos em frequéncias de banda. Conforme (DAS ET AL., 2014),
uma das possibilidades de analisar a carga cognitiva de um individuo € através da andlise de
espectro da frequéncia de banda bera. A partir dos valores obtidos pela aplica¢do da técnica
Multitaper sobre a frequéncia de banda beta, aplica-se um filtro espacial (spatial filtering) com
os dados coletados para ser possivel chegar a um valor tinico para quantificar a carga mental
em relacdo a todos os sensores do equipamento de EEG (HIPPE ET AL., 2014). A Figura 16
detalha a forma como este algoritmo € aplicado aos dados do EEG.

O filtro espacial foi aplicado apenas aos sensores AF3, F7, F3, FCS5, T7 e os demais sensores
do equipamento EEG ndo foram empregados, pois em trabalhos anteriores (DAS ET AL., 2014),
ja foi realizado uma identificacdo de quais sensores apresentam maior representatividade para
a identificac@o da carga cognitiva. A aplicacdo deste processo resultou em um valor que pode
variar de zero (sem carga cognitiva) até 1 (carga cognitiva méxima) para medir a carga cognitiva

do participante durante a execu¢do de cada uma das questdes propostas para o experimento.
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Figura 16 — Detalhamento do filtro espacial.
Fonte: (HIPPE ET AL., 2014).

4.9 Resultados Coletados

Ap6s a conclusdo do experimento foi iniciada a verificacdo dos dados, procurando investi-
gar a relacdo existente entre a carga cognitiva, dificuldade das tarefas e expertise técnica dos
participantes, além de quantificar a corretude das respostas. Os métodos estatisticos nortearam
esta pesquisa, na qual procurou-se examinar todas as ocorréncias dentro de uma populagao, isto
¢, a amostra a ser investigada para evidenciar o seu comportamento durante a execu¢do do ex-
perimento. Os resultados coletados foram processados com o auxilio da ferramenta RStudio' e
Excel 2, facilitando a visualizacio das variacdes dos resultados e a sua parametrizagio.

De acordo com a descri¢ao apresentada na Secdo 4.5 este experimento possui 10 tarefas, que
foram analisadas e executadas pelos participantes gerando o resultado necessdrio para mensurar
a carga cognitiva e corretude proveniente das tarefas executadas. A Tabela 24 apresenta o

conjunto total de dados utilizados para as andlises estatisticas aplicadas nesta Secao.

ISite: https://rstudio.com/
2Site: https://products.office.com/pt-br/excel



Tabela 24 — Resultados gerais do experimento.
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POL Parte 1 1 0,051249 1 0,048346 1 0,050561 1 0,066801 1 0,032609 0 0,047860 1 0,041820 1 0,038858 1 0,039004 1 0,041223
Parte 2 1 0,123345 1 0,134496 1 0,064074 1 0,060469 1 0,097862 1 0,083234 1 0,094971 1 0,043319 0 0,064004 1 0,116786
P02 Parte 1 0 0,030310 1 0,032125 1 0,025372 1 0,024724 0 0,023039 0 0,030908 1 0,037964 1 0,029926 0 0,035132 1 0,030244
Parte 2 0 0,076966 1 0,067030 1 0,072883 1 0,046613 0 0,052919 0 0,067242 1 0,045892 0 0,070672 1 0,060865 1 0,060931
P03 Parte 1 0 0,235053 1 0,191520 1 0,046490 0 0,250605 1 0,189087 1 0,156501 1 0,234096 0 0,140544 0 0,116446 0 0,117904
Parte 2 1 0,153039 1 0,173214 1 0,196824 1 0,007046 0 0,082001 0 0,197046 1 0,167888 0 0,273241 0 0,186222 1 0,148496
P04 Parte 1 1 0,074321 1 0,076777 1 0,073130 1 0,128177 1 0,085325 1 0,082541 0 0,084503 0 0,060499 0 0,038625 1 0,072869
Parte 2 1 0,070660 1 0,048460 1 0,075961 1 0,042792 0 0,053736 1 0,052682 0 0,072919 1 0,051544 1 0,056293 1 0,159861
POS Parte 1 1 0,099179 1 0,048124 1 0,055316 1 0,106054 1 0,111306 0 0,157378 0 0,138579 1 0,086109 0 0,158741 1 0,134472
Parte 2 0 0,055959 1 0,057701 1 0,058470 1 0,083835 1 0,067860 1 0,078771 0 0,063017 1 0,053374 0 0,076580 1 0,113974
P06 Parte 1 1 0,044599 1 0,074952 1 0,075479 1 0,087582 0 0,045778 1 0,047961 1 0,052589 1 0,063149 1 0,064341 1 0,074467
Parte 2 1 0,053026 1 0,082366 1 0,045158 1 0,039541 0 0,063264 1 0,067044 0 0,060189 0 0,035878 0 0,058268 1 0,064956
PO7 Parte 1 1 0,030349 1 0,042164 1 0,044802 1 0,039504 1 0,013989 1 0,049927 0 0,032769 1 0,028206 1 0,032685 1 0,080049
Parte 2 1 0,110946 1 0,101103 1 0,103593 1 0,084598 0 0,126692 1 0,130807 1 0,118999 1 0,077806 1 0,093679 1 0,105344
POS Parte 1 1 0,109089 1 0,118146 0 0,071450 1 0,037765 1 0,081931 1 0,090504 1 0,127599 1 0,073810 0 0,133129 1 0,044706
Parte 2 1 0,087002 0 0,197389 1 0,041140 1 0,107780 0 0,102561 1 0,065187 1 0,042844 1 0,031559 0 0,082136 1 0,135261
P09 Parte 1 1 0,066868 1 0,135119 1 0,106824 1 0,120214 1 0,104268 1 0,115894 1 0,060601 1 0,099685 0 0,117008 1 0,115656
Parte 2 1 0,061041 1 0,074608 1 0,079381 1 0,062400 1 0,077881 1 0,055066 0 0,063798 0 0,057234 1 0,050401 1 0,099579
P10 Parte 1 1 0,048194 1 0,016823 1 0,040471 1 0,016134 1 0,026051 0 0,011281 1 0,034424 0 0,012293 0 0,010525 1 0,013864
Parte 2 1 0,041563 1 0,061665 1 0,021589 1 0,042767 1 0,016884 1 0,038856 0 0,043519 0 0,034612 0 0,093005 1 0,060119
Pl Parte 1 1 0,027611 1 0,076253 1 0,038990 1 0,054901 1 0,001261 1 0,019147 0 0,025246 1 0,056173 0 0,019945 1 0,002315
Parte 2 1 0,020589 1 0,017638 1 0,056301 1 0,037948 1 0,016192 1 0,062966 0 0,054798 1 0,056596 1 0,020466 1 0,032116
Pl2 Parte 1 1 0,112840 1 0,115152 1 0,103921 1 0,099494 0 0,084661 1 0,101037 1 0,110536 0 0,113684 0 0,112839 1 0,103282
Parte 2 1 0,098869 1 0,026309 1 0,045071 1 0,156636 0 0,115220 1 0,112820 0 0,129668 0 0,024859 0 0,093747 1 0,257884
P13 Parte 1 1 0,054381 1 0,059649 1 0,048184 1 0,053677 1 0,055507 1 0,050084 1 0,049729 0 0,048024 0 0,057133 1 0,049691
- Parte 2 1 0,042324 1 0,044051 1 0,044689 0 0,055291 1 0,051804 1 0,051944 0 0,051011 1 0,047534 0 0,049320 1 0,030556
Pl4 Parte 1 1 0,109781 1 0,079379 0 0,079057 1 0,092602 0 0,113427 1 0,086138 0 0,101895 0 0,085310 0 0,070527 1 0,097955
Parte 2 1 0,138527 1 0,058715 1 0,009426 1 0,205536 1 0,000603 1 0,073714 0 0,052474 1 0,077919 0 0,081576 1 0,090144
P15 Parte 1 1 0,190874 0 0,161867 0 0,110596 1 0,139942 1 0,168013 1 0,185531 0 0,128658 1 0,168550 0 0,121339 1 0,112671
- Parte 2 1 0,078002 1 0,120589 1 0,090384 1 0,111770 1 0,142269 1 0,095412 1 0,125796 0 0,102950 1 0,093322 1 0,086601
Pl6 Parte 1 1 0,204769 1 0,123462 1 0,083069 1 0,022541 1 0,040706 0 0,167471 0 0,030020 1 0,019691 0 0,116524 0 0,061850
Parte 2 0 0,033974 1 0,075191 1 0,050854 1 0,174635 0 0,066913 1 0,069176 0 0,120034 1 0,120737 0 0,031337 0 0,116617
P17 Parte 1 1 0,098344 0 0,144171 0 0,104540 1 0,125807 0 0,148779 0 0,144358 0 0,061897 1 0,188187 0 0,127674 1 0,111905
Parte 2 1 0,015186 1 0,073884 0 0,102330 0 0,104191 0 0,019258 1 0,106611 1 0,013283 1 0,094439 0 0,015286 1 0,005793
PIg Parte 1 1 0,022339 1 0,037784 1 0,056177 0 0,017086 0 0,010208 0 0,005788 0 0,033439 0 0,016098 0 0,016092 1 0,068624
Parte 2 1 0,100514 1 0,194586 1 0,093375 1 0,091229 0 0,099201 1 0,088136 0 0,101701 1 0,060253 0 0,153162 1 0,113460
P19 Parte 1 1 0,042191 0 0,127851 1 0,095917 0 0,046643 1 0,050553 1 0,104046 0 0,095139 0 0,085024 0 0,045350 1 0,173265
Parte 2 0 0,052006 1 0,027858 1 0,019444 0 0,068326 1 0,026936 0 0,030138 0 0,052931 1 0,034234 0 0,010591 1 0,041979
P20 Parte 1 0 0,077604 0 0,119586 0 0,119607 0 0,091171 0 0,091521 0 0,073911 0 0,095832 0 0,114840 1 0,107217 1 0,118705
Parte 2 0 0,071892 0 0,132416 1 0,070062 1 0,071462 1 0,073209 0 0,053414 0 0,007714 1 0,058639 0 0,184694 1 0,107539
P21 Parte 1 1 0,122444 1 0,221023 0 0,128973 1 0,118679 1 0,119690 0 0,121658 0 0,024193 0 0,102361 0 0,143637 1 0,047240
- Parte 2 1 0,065441 1 0,092954 0 0,095306 0 0,085999 1 0,136700 0 0,078394 0 0,080400 0 0,082679 0 0,079369 1 0,035841
P2 Parte 1 1 0,100941 1 0,078342 0 0,070198 1 0,094704 0 0,054279 1 0,086871 0 0,078957 0 0,066859 0 0,080586 1 0,068317
Parte 2 1 0,065745 1 0,071186 1 0,088204 1 0,071610 0 0,082763 0 0,044759 1 0,035179 0 0,074594 0 0,037714 1 0,058658
P23 Parte 1 1 0,046217 1 0,092944 1 0,094841 1 0,004635 1 0,002726 1 0,003175 0 0,001619 0 0,002797 0 0,001627 1 0,071081
Parte 2 1 0,084677 1 0,038034 1 0,099586 1 0,044496 1 0,115159 1 0,065432 0 0,081669 0 0,051700 0 0,014401 0 0,112716
P24 Parte 1 0 0,036721 1 0,016362 0 0,033607 1 0,076026 0 0,099024 0 0,070578 0 0,080656 1 0,041320 0 0,035134 1 0,046526
Parte 2 1 0,052992 1 0,030604 0 0,053239 1 0,043579 0 0,054181 0 0,061844 0 0,057819 0 0,071452 0 0,052483 1 0,047857
P25 Parte 1 1 0,059242 1 0,209634 0 0,028417 1 0,190274 0 0,016155 0 0,048139 0 0,038992 0 0,169296 0 0,018273 0 0,047682
Parte 2 1 0,072469 0 0,053182 1 0,075555 1 0,053639 1 0,088606 0 0,073546 0 0,077486 1 0,092565 0 0,080724 1 0,117639
P26 Parte 1 0 0,021325 1 0,004340 1 0,131241 0 0,006974 0 0,050070 0 0,148394 0 0,030458 0 0,063275 0 0,032795 1 0,016430
Parte 2 1 0,072229 1 0,072463 1 0,054143 0 0,094707 1 0,086372 0 0,049404 0 0,105191 0 0,058381 0 0,055485 0 0,073308
P27 Parte 1 0 0,112832 0 0,115806 1 0,122931 1 0,139844 0 0,109921 0 0,134696 0 0,168719 0 0,098658 1 0,164499 1 0,134663
Parte 2 0 0,097834 1 0,132655 1 0,120107 0 0,111391 0 0,135120 1 0,137769 0 0,137329 0 0,085906 0 0,105844 1 0,109611
P28 Parte 1 1 0,051999 1 0,080529 0 0,068829 1 0,063712 0 0,073023 0 0,079013 1 0,053061 1 0,058175 0 0,046290 1 0,053933
Parte 2 1 0,132417 0 0,024691 1 0,038744 1 0,143144 0 0,028459 0 0,168208 0 0,163180 1 0,149080 0 0,023544 1 0,193491
P29 Parte 1 1 0,111782 1 0,114491 1 0,062210 1 0,087361 1 0,150169 1 0,068807 1 0,079511 1 0,100502 1 0,122301 0 0,087137
Parte 2 1 0,105517 1 0,141011 1 0,126916 1 0,147411 1 0,133753 1 0,160584 1 0,160279 1 0,118586 0 0,138037 1 0,215169
P30 Parte 1 1 0,164882 1 0,149453 1 0,069697 0 0,105364 1 0,252519 0 0,165762 0 0,126858 0 0,151927 0 0,113359 1 0,177939
Parte 2 1 0,119092 1 0,067949 0 0,083513 1 0,153815 1 0,135554 1 0,115076 0 0,126201 0 0,039989 0 0,157069 1 0,203725
P31 Parte 1 0 0,002682 1 0,024889 1 0,044015 0 0,048322 0 0,005403 0 0,147784 0 0,154686 1 0,124981 0 0,014874 0 0,002286
- Parte 2 1 0,002108 1 0,002472 1 0,011356 1 0,005760 0 0,060345 1 0,001826 0 0,001697 1 0,002101 0 0,001500 0 0,003429
P32 Parte 1 0 0,112622 1 0,130505 1 0,104653 1 0,190886 0 0,100634 0 0,217350 0 0,226499 0 0,022804 0 0,020159 1 0,339756
Parte 2 0 0,045254 0 0,060722 0 0,077946 0 0,093566 0 0,050297 0 0,054553 0 0,061324 0 0,049403 1 0,085564 1 0,078400
P33 Parte 1 0 0,139089 1 0,130458 1 0,081794 0 0,146219 0 0,139309 0 0,064157 0 0,131993 0 0,052827 0 0,091716 1 0,091050
o Parte 2 0 0,030294 1 0,063419 1 0,123417 0 0,030774 0 0,137528 0 0,031859 0 0,155323 0 0,017427 0 0,018404 1 0,007771
P34 Parte 1 0 0,014650 1 0,007054 1 0,006709 1 0,055558 1 0,134967 1 0,011610 0 0,005821 1 0,021202 1 0,010724 1 0,105971
Parte 2 1 0,012275 1 0,002499 1 0,004036 1 0,064203 1 0,000701 1 0,050412 0 0,025479 1 0,043271 1 0,095351 1 0,207232
P35 Parte 1 0 0,151784 1 0,128493 0 0,109811 0 0,097900 0 0,191649 0 0,197480 0 0,183656 0 0,181895 0 0,222589 1 0,148291
- Parte 2 1 0,102205 0 0,138566 0 0,121194 0 0,087731 0 0,052261 0 0,102868 0 0,121771 1 0,081427 0 0,150588 0 0,168634
P36 Parte 1 1 0,076698 1 0,058465 0 0,080784 0 0,025172 0 0,083026 0 0,071024 0 0,078328 0 0,034295 0 0,094620 1 0,153689
- Parte 2 1 0,059939 0 0,037832 1 0,064346 1 0,064150 1 0,028639 1 0,038954 0 0,057805 0 0,075206 0 0,057066 1 0,083999
P37 Parte 1 0 0,062330 1 0,077066 0 0,114767 1 0,095427 0 0,093686 0 0,072914 0 0,116572 0 0,090261 0 0,009012 1 0,130302
Parte 2 0 0,092525 1 0,095594 1 0,052637 1 0,074952 0 0,100487 0 0,092789 0 0,075801 0 0,076349 0 0,041541 1 0,053484
P38 Parte 1 1 0,084986 1 0,110117 1 0,096203 1 0,103682 1 0,124417 1 0,136153 0 0,112201 0 0,100687 0 0,088736 1 0,113269
- Parte 2 0 0,025093 1 0,046536 1 0,029919 1 0,068766 0 0,019291 1 0,028394 0 0,058394 0 0,010518 1 0,033214 1 0,070495
P39 Parte 1 1 0,081033 1 0,067401 1 0,077115 1 0,081540 0 0,091941 1 0,077009 0 0,080047 0 0,056859 1 0,065312 1 0,093709
Parte 2 0 0,023880 1 0,043182 1 0,023486 1 0,026005 0 0,029394 1 0,025999 0 0,038004 1 0,026100 0 0,171989 1 0,025591
P40 Parte 1 1 0,128941 0 0,142228 1 0,118181 1 0,125351 1 0,120514 0 0,115266 0 0,083516 0 0,103304 0 0,142966 1 0,101236
Parte 2 1 0,102321 1 0,100136 1 0,007616 0 0,141064 0 0,129011 0 0,091714 0 0,130867 0 0,106286 0 0,071087 1 0,161433

Fonte: Elaborado pelo autor.

06
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Os dados para a andlise da corretude foram obtidos através da extracdo dos dados gerados
pelo software Open Sesame enquanto este era utilizado na execugdo do experimento, enquanto
os dados para andlise da carga cognitiva foram obtidos pelo uso do equipamento de eletroen-
cefalograma junto ao participante. A andlise destes dados foi realizada com a utilizacdo da
estatistica descritiva a qual verificou a distribui¢cdo dos mesmos, enquanto que para os testes de
hipoteses foi aplicada a inferéncia estatistica. O total de amostras deste experimento € igual
a 800, ou seja, 400 amostras na primeira etapa do experimento e 400 amostras resultantes da
segunda etapa do experimento, executada dois meses apds a primeira execucdo. A andlise da
normalidade das amostras foi executada através do teste Kolmogorov-Smirnov, utilizado para
grandes amostras (quando n >= 30) (levine et al., 2005).

A Tabela 25 apresenta o resultado do nivel descritivo com o uso da técnica estatistica de
Kolmogorov-Smirnov, com um nivel de significancia de Lilliefors para teste de normalidade,
os resultados retornados da significancia, também conhecida como valor p < 0,05 para o teste
nas amostras analisadas. Desta forma, pode-se afirmar que o nivel de significincia de 5%
niao provém de uma populagdo normal, tanto pelos indicadores de corretude como de carga

cognitiva.

Tabela 25 — Teste de normalidade.
Kolmogorov-Smirnov*

Corretude Estatistica df  Sig.
1° Etapa 0,435 400 0,000
2° Etapa 0,415 400 0,000
Carga Cognitiva Estatistica df  Sig.
1° Etapa 0,125 400 0,000
2° Etapa 0,116 400 0,000

* Correlagdo de Significancia de Lillieforrs

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 26 e a Tabela 27 apresentam os resultados agrupados pelas tarefas aplicadas,
demonstrando os resultados de: média, mediana desvio padrdo, maximo, minimo, primeiro
quartil e terceiro quartil, separados por corretude e carga cognitiva. Por sua vez a Tabela 28
abstrai as informacdes por tarefa aplicada, corretude e carca cognitiva, demonstrando a média
dos resultados individuais das varidveis e o percentual de diferenca entre cada tratamento.

A partir de uma andlise geral em relagcdo a carga cognitiva e também corretude aplicadas as
tarefas executadas pelos participantes a partir da evolugdo das expertises consideradas naturais
devido a diferenca de tempo entre a execugdo das duas etapas do experimento foi possivel
identificar um aumento na corretude de 7,14% e uma redu¢do média da carga cognitiva entre a
primeira e segunda etapa do experimento de 10,03%.

A Figura 17 exibe o comparativo da corretude entre a primeira etapa da execugdo do experi-
mento em relacdo a corretude obtida apds a segunda execuc¢do do experimento, sendo produzido
um total de 800 respostas, das quais 400 respostas foram geradas na primeira etapa e as outras

400 foram geradas com a segunda etapa. Pode-se observar que os participantes responderam a
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Tabela 26 — Resultados agrupados por tarefa - Corretude.

TOl TO02 TO3 TO04 TO5 TO6 TO7 TO8 TO09 TI10

Participantes 40 40 40 40 40 40 40 40 40 40
Média 0,7 08 067 075 05 045 027 04 02 0,87
o Mediana 1 1 1 1 05 0 0 0 0 1
E § Desvio Padrao 0,46 0,36 047 044 051 050 045 050 041 0,33
£ @ Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 = Maiximo 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1° Quartil 0 1 0 0,75 0 0 0 0 0 1
3° Quartil 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1
Média 0,72 0,82 085 0,775 045 062 022 05 022 0,87
o Mediana 1 1 1 0,75 0 0 0 05 0 1
g § Desvio Padrao 0,45 0,38 0,36 043 0,50 048 042 050 042 0,33
2 /@ Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 & Maiximo 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1° Quartil 0 1 1 0,75 0 0 0 0 0 1
3° Quartil 1 1 1 1 1 1 0 1 0 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

227 tarefas de forma assertiva na primeira etapa, ja durante a segunda etapa o nimero de acertos
aumentou para 242. Desta forma € possivel concluir que o ganho de expertise dos participan-
tes entre o periodo da primeira etapa até a segunda etapa do experimento proporcionou uma

melhora na corretude das respostas desempenhadas por eles.

450
400
350
300
250
200
150

100

12 Etapa 22 Etapa

B Incorreto W Correto

Figura 17 — Corretude por experimento.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 18 exibe um comparativo da carca cognitiva média capturada dos participantes para
cada uma das tarefas do experimento. Nesta figura é possivel identificar que a carga cognitiva

média que os participantes geraram para desenvolver as tarefas na segunda etapa do experimento
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Tabela 27 — Resultados agrupados por tarefa - Carga Cognitiva.

TOl  TO2 TO3 T04 TO5 T06 TO7 TO8 T09 T10

Participantes 10 40 40 40 40 40 40 40 40 40
= Média 0,0853 10,0947 0,0768 0,0869 0,0872 0,0941 0,0858 0,0793 0,0764 0,0914
= Mediana 0,0771 10,0867 0,0762 0,0893 0,0884 0,0843 0,0797 0,0703 0,0679 0,0890
Eb § Desvio Padrao 0,0537 0,0539 0,0319 0,0537 0,0580 0,0555 0,0560 0,0491 0,0537 0,0600
S & Minimo 0,0026 0,0043 0,0067 0,0046 0,0012 0,0031 0,0016 0,0027 0,0016 0,0022
8 = Maximo 0,2350 0,2210 0,1312 0,2506 0,2525 0,2173 0,2340 0,1881 0,2225 0,3397
S 1° Quartil 0,4558 0,0559 0,0499 0,0479 0,0445 0,0500 0,0387 0,0407 0,0327 0,0491
3° Quartil 0,1126 0,1289 10,1045 0,1190 0,1198 0,1382 0,1191 0,1025 0,1166 0,1162
< Média 0,0712 0,0771 0,0673 0,0815 0,0739 0,0763 0,0808 0,0680 0,0756 0,0994
= Mediana 0,0712 0,0674 0,0642 0,0715 0,0753 0,0671 0,0683 0,0585 0,0675 0,0948
Eo % Desvio Padrao 0,0365 0,0480 0,0393 0,0451 0,0421 0,0405 0,0441 0,0452 0,0486 0,0611
S @ Minimo 0,0021 0,0024 0,0040 0,0057 0,0006 0,0018 0,0016 0,0021 0,0015 0,0034
8 & Miximo 0,1530 0,1973 0,1968 0,2055 0,1422 0,1970 0,1678 0,2732 0,1862 0,2778
8 1° Quartil 0,0445 0,0438 0,0438 0,0460 0,0450 0,0515 0,0521 0,0424 0,0405 0,0573
3° Quartil 0,0992 0,1003 0,0911 0,1050 0,1057 0,0937 0,1204 0,0817 0,0937 0,1220

Fonte: Elaborado pelo autor.

foi inferior em relacdo a execugdo das tarefas na primeira etapa. Desse modo, apresentam-se
evidéncias de que a carga cognitiva do desenvolvedor sofre redu¢do a medida que ele adquire

expertises técnicas para a execugdo das tarefas.
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Figura 18 — Carca cognitiva média por tarefa.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Aplicando os dados coletados com a ferramenta RStudio foi possivel obter os cdlculos de
cada varidvel, as quais foram subdivididas conforme o tratamento, em categorias, tendo em
vista diferentes resultados incorporados a Tabela 29. Nesta tabela sdo incluidos os resultados
para as variaveis de quantificagdo, Corretude (C), que apresenta a corretude para a execucao das
tarefas, ou seja, quanto maior o indice, melhor serd a capacidade de retornar a resposta correta.
Da mesma forma a varidvel de Carca Cognitiva (CC), apresenta a carga cognitiva média que os
participantes geraram durante a execugao das tarefas. O principal motivo em aplicar os calculos

pela estatistica descritiva com o uso da ferramenta RStudio advém deste retornar dos resultados
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Tabela 28 — Relacao das varidveis de quantificacao.

Tarefas Varidveis Etapas Média % dif.
o
Corretude 10 Etapa 0,56 7,14
2° Etapa 0,60
Todas Carca Coenitiva 1 Etapa 0.0857 -
arca LOgNIvE 9o Etapa 0,0771 ’
o
Corretude 1" Etapa 0,70 2,85
TO1 2° Etapa 0,72
. 1° Etapa  0,0853
Carca Cognitiva 2° Btapa  0,0712 16,52
o
Corretude 1" Etapa 0,85 0,52
T2 2° Etapa 0,82
Carca Cognitiva 1 Btapa - 0,0947 18,58
EMUVE 20 Btapa 0,0771
o
Corretude I Brapa 0.67° 56 86
TO3 2° Etapa 0,85
.. 1° Etapa  0,0768
Carca Cognitiva 2° Etapa  0,0673 12,36
o
Corretude ! o Etapa 0,75 0,0
To4 2° Etapa 0,75
Carca Cognitiva 1 Etapa  0,0869 6,21
£ 2° Etapa 0,0815
o
Corretude 10 Etapa 0,50 10
TO5 2° Etapa 0,45
.. 1° Etapa  0,0872
Carca Cognitiva 2° Btapa  0,0739 15,25
o
Corretude I"Etapa 045 45 45
TO6 2° Etapa 0,62
C Coeniti 1° Etapa  0,0941 18.91
arca Cognitiva Etapa 00763 ,
o
Corretude 1" Etapa 0,27 18,51
TO7 2° Etapa 0,22
Carca Cognitiva 1 Btapa 0,0858 5,82
EMUVE " 20 Btapa  0,0808
o
Corretude 1" Btapa 0,40 25
TOS 2° Etapa 0,50
. 1° Etapa  0,0793
Carca Cognitiva 2° Btapa  0,0680 14,24
o
Corretude 10 Etapa 0,20 10
TO9 2° Etapa 0,22
Carca Cognitiva 1 Btapa 0,0764 1,04
£ 2° Etapa 00756
o
Corretude 1" Etapa 0,87 0,0
T10 2° Etapa 0,87
Carca Cognitiva 1 Btapa  0,0914 8,75
£ 2° Etapa  0,0994

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 29 — Estatistica descritiva e testes estatisticos.

Variaveis Tratamento DP Min 25th MD 75th Max Méd %df W N
p-v p-v
1° Etapa 0,46 0,00 0,00 1,00 1,00 1,00 0,68
Corretude 2° Etapa 0,48 0,00 0,00 1,00 1,00 1,00 0,64 7,14 - 0,5108
T° Etapa 00534 00012 0,0378 _ 0,0655  0,1085 _ 0,525 _ 0,0760

Carca Cognitiva 10,03 0,1487

2° Etapa 0,0452 0,0006 0,0519 0,0675 0,1021 0,2732 0,0798

Fonte: Elaborado pelo autor.

de testes estdticos e testes de hipdteses: desvio padrdo, minimo e maximo, média, mediana e
por fim a aplicacdo dos testes de Wilcoxon e o McNemar.

O teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov - (Lilliefors) (BISCHOFF, 2018; OLI-
VEIRA, 2012; MOHD RAZALI; YAP, 2011) executado anteriormente indica que os dados
nao se encontram normalmente distribuidos, sendo necessério aplicar testes ndo paramétricos.
Por isso, o teste de Wilcoxon € aplicado para analisar o esforco, enquanto o teste McNemar foi
empregado para analisar a corretude da abordagem proposta. Estes testes serdo empregados
para analisar os testes de hipdteses abordados na Se¢do 4.2 e responder as questdes de pesquisa

descritas na Secdo 4.1.

O teste de Wilcoxon € um teste de hipétese estdtico ndo paramétrico, aplicado para confron-
tar a média de duas amostras relacionadas, ou seja, ¢ um teste de diferenga emparelhado que
pode ser utilizado como alternativa ao #-test. O t-test é considerado um teste de hip6tese que
utiliza conceitos estatisticos para rejeitar ou ndo uma hipétese nula, empregado para confrontar
médias de amostras diferentes, normalmente o 7-fest € aplicado quando segue uma distribuicao
normal (BARROS; MAZUCHELI, 2005).

O teste McNemar € usado para analisar a eficiéncia de determinada técnica, isto €, tem
por objetivo avaliar a eficiéncia de situagdes, "o antes e o depois"de cada amostra utilizada e
mensurar se faz nivel de escala nominal ou ordinal. Este teste € aplicado a varidveis dicotomicas,
ou seja, a amostras que apenas tomam dois valores, por exemplo, 0 e 1 (BISCHOFF, 2018;
FARIAS ET AL., 2015; FIRMINO, 2015).

4.9.1 QPI: E possivel quantificar a carga cognitiva de um desenvolvedor? (hipétese 1)

Esta questao de pesquisa investiga a carga cognitiva, analisando a variagao desta carga cog-
nitiva dos desenvolvedores durante a execugdo das tarefas de desenvolvimento em um momento
inicial e em um segundo momento com um intervalo de dois meses. Ao verificar os dados con-
tidos na Tabela 28 foi diagnosticado que a carga cognitiva aplicada pelos participantes para
performar as tarefas foram em sua maioria, inferior durante a segunda etapa do experimento
em relacdo primeira etapa. A Tabela 28 exibe a carga cognitiva média por tarefa, bem como
o registro acumulado de todas as tarefas, o qual apresenta uma carga cognitiva de 0,0857 na
primeira etapa e 0,0771 durante a segunda etapa. A reducdo da carga cognitiva gerada pelo de-
senvolvedor durante a resolucdo das tarefas pode também ser observada na Tabela 29, na qual é

apresentada a diferenga de 10,03% na carga cognitiva, ou seja, a carga cognitiva gerada durante
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a segunda etapa do experimento foi 10,3% menor do que o registrado inicialmente.

Tabela 30 — Resultado do esforgo - teste Wilcoxon.
Teste de Wilcoxon
Pares(n) 400
Z 7574
p-Valor <0,1487

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a H1-0 tem-se para a hipétese nula o teste de wilcoxon, ndo paramétrico que
pode ser visto na Tabela 29 e Tabela 30. E possivel verificar que a estatistica coletada da
significancia é < 0,1487, com um intervalo de confianga de 95% em uma amostra de 400 pares,
evidénciando que existe diferenca de carga cognitiva entre as etapas de execuc¢do, rejeitando
desta forma a hipétese nula.

Para analisar H1-1 sao considerados os dados da Tabela 24, Tabela 28 e Tabela 29. Pode-se
evidenciar que a carga cognitiva média para chegar a uma resposta ¢ menor quando o desenvol-
vedor possuir mais tempo de experiéncia, ficando em 0,0771, enquanto na primeira execucao a
carga cognitiva foi de 0,0857. O percentual de carga cognitiva € detalhado na Tabela 28, na qual
¢é possivel identificar que a carga cognitiva gerada a partir da execucao das tarefas no primeiro
momento € superior ao valor gerado durante a execucao das tarefas no segundo momento. Com
1sso, € possivel identificar que os participantes ao possuirem mais tempo de experiéncia, conse-
guiram chegar a uma resposta com maior eficicia. Verifica-se nesta hipétese que a carga cog-
nitiva para executar as tarefas de desenvolvimento € 10,03% menor apds dois meses de tempo
de experiéncia. Com isso, pode-se concluir que essa hipotese € vélida, permitindo quantificar a
carga cognitiva dos desenvolvedores.

Colocando em escala os resultados desta andlise da carga cognitiva por tarefa de acordo com
a Tabela 24 obtém-se o gréfico da Figura 18. A figura evidéncia mais nitidamente a diferenca de
carga cognitiva gerada para a resolucao de tarefas entre os diferentes momentos de execu¢ao do
experimento, permitindo identificar que em um momento inicial, onde o desenvolvedor apre-
senta menor experiéncia, a carga cognitiva despendida para a tarefa serd maior, possibilidade
identificar diferencas na carga cognitiva, tornando esta uma medida valida para a quantificagdo

das expertises dos desenvolvedores.

4.9.2 QP2: A carga cognitiva do desenvolvedor permite a classificagdo da sua expertise? (hi-

potese 2)

Esta questdo investiga a possibilidade de classificar as expertises do desenvolvedor de acordo
com a sua carga cognitiva. Para viabilizar a resolu¢do da hip6tese necessdria para responder a
esta questdo de pesquisa optou-se em dividir os participantes em dois grupos relativos a dois
niveis de expertise a serem considerados como participantes com expertise técnica baixa e par-

ticipantes com expertise técnica alta. A partir desta classificagdo, todos os participantes com
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percentual de corretude geral sobre as tarefas realizadas igual ou inferior a 50% fazem parte do
grupo de participantes com baixa expertise, enquanto que os participantes com um indice de
corretude superior a 50% pertencem ao grupo de participantes alta expertise técnica conforme
apresentado nas Tabelas 31 e 32, as quais apresentam esta classificacdo dos niveis de expertise

dos participantes separadas pelas etapas de execucdo do experimento.

Tabela 31 — Carga cognitiva separada por niveis de expertise - 1° etapa.

Carga Cognitiva

Expertise Participante % Corretude

T01 T02 T03 T04 T05 T06 T07 T08 T09 T10
P03 0,235053 0,191520 0,046490 0,250605 0,189087 0,156501 0,234096 0,140544 0,116446 0,117904 50
P14 0,109781 0,079379 0,079057 0,092602 0,113427 0,086138 0,101895 0,085310 0,070527 0,097955 50
P17 0,098344 0,144171 0,104540 0,125807 0,148779 0,144358 0,061897 0,188187 0,127674 0,111905 40
P18 0,022339 0,037784 0,056177 0,017086 0,010208 0,005788 0,033439 0,016098 0,016092 0,068624 40
P19 0,042191 0,127851 0,095917 0,046643 0,050553 0,104046 0,095139 0,085024 0,045350 0,173265 50
P20 0,077604 0,119586 0,119607 0,091171 0,091521 0,073911 0,095832 0,114840 0,107217 0,118705 20
P21 0,122444 0,221023 0,128973 0,118679 0,119690 0,121658 0,024193 0,102361 0,143637 0,047240 50
.g P22 0,100941 0,078342 0,070198 0,094704 0,054279 0,086871 0,078957 0,066859 0,080586 0,068317 50
2 P24 0,036721 0,016362 0,033607 0,076026 0,099024 0,070578 0,080656 0,041320 0,035134 0,046526 40
2 P25 0,059242 0,209634 0,028417 0,190274 0,016155 0,048139 0,038992 0,169296 0,018273 0,047682 30
€ P26 0,021325 0,004340 0,131241 0,006974 0,050070 0,148394 0,030458 0,063275 0,032795 0,016430 30
g P27 0,112832 0,115806 0,122931 0,139844 0,109921 0,134696 0,168719 0,098658 0,164499 0,134663 40
& P30 0,164882 0,149453 0,069697 0,105364 0,252519 0,165762 0,126858 0,151927 0,113359 0,177939 50
P31 0,002682 0,024889 0,044015 0,048322 0,005403 0,147784 0,154686 0,124981 0,014874 0,002286 30
P32 0,112622 0,130505 0,104653 0,190886 0,100634 0,217350 0,226499 0,022804 0,020159 0,339756 40
P33 0,139089 0,130458 0,081794 0,146219 0,139309 0,064157 0,131993 0,052827 0,091716 0,091050 30
P35 0,151784 0,128493 0,109811 0,097900 0,191649 0,197480 0,183656 0,181895 0,222589 0,148291 20
P36 0,076698 0,058465 0,080784 0,025172 0,083026 0,071024 0,078328 0,034295 0,094620 0,153689 30
P37 0,062330 0,077066 0,114767 0,095427 0,093686 0,072914 0,116572 0,090261 0,009012 0,130302 30
P40 0,128941 0,142228 0,118181 0,125351 0,120514 0,115266 0,083516 0,103304 0,142966 0,101236 50
PO1 0,051249 0,048346 0,050561 0,066801 0,032609 0,047860 0,041820 0,038858 0,039004 0,041223 90
P02 0,030310 0,032125 0,025372 0,024724 0,023039 0,030908 0,037964 0,029926 0,035132 0,030244 60
PO4 0,074321 0,076777 0,073130 0,128177 0,085325 0,082541 0,084503 0,060499 0,038625 0,072869 70
P05 0,099179 0,048124 0,055316 0,106054 0,111306 0,157378 0,138579 0,086109 0,158741 0,134472 70
P06 0,044599 0,074952 0,075479 0,087582 0,045778 0,047961 0,052589 0,063149 0,064341 0,074467 90
P07 0,030349 0,042164 0,044802 0,039504 0,013989 0,049927 0,032769 0,028206 0,032685 0,080049 90
P08 0,109089 0,118146 0,071450 0,037765 0,081931 0,090504 0,127599 0,073810 0,133129 0,044706 80
s P09 0,066868 0,135119 0,106824 0,120214 0,104268 0,115894 0,060601 0,099685 0,117008 0,115656 90
= P10 0,048194 0,016823 0,040471 0,016134 0,026051 0,011281 0,034424 0,012293 0,010525 0,013864 70
2 P11 0,027611 0,076253 0,038990 0,054901 0,001261 0,019147 0,025246 0,056173 0,019945 0,002315 80
‘5' P12 0,112840 0,115152 0,103921 0,099494 0,084661 0,101037 0,110536 0,113684 0,112839 0,103282 70
B P13 0,054381 0,059649 0,048184 0,053677 0,055507 0,050084 0,049729 0,048024 0,057133 0,049691 80
= P15 0,190874 0,161867 0,110596 0,139942 0,168013 0,185531 0,128658 0,168550 0,121339 0,112671 60
P16 0,204769 0,123462 0,083069 0,022541 0,040706 0,167471 0,030020 0,019691 0,116524 0,061850 60
P23 0,046217 0,092944 0,094841 0,004635 0,002726 0,003175 0,001619 0,002797 0,001627 0,071081 70
P28 0,051999 0,080529 0,068829 0,063712 0,073023 0,079013 0,053061 0,058175 0,046290 0,053933 60
P29 0,111782 0,114491 0,062210 0,087361 0,150169 0,068807 0,079511 0,100502 0,122301 0,087137 90
P34 0,014650 0,007054 0,006709 0,055558 0,134967 0,011610 0,005821 0,021202 0,010724 0,105971 80
P38 0,084986 0,110117 0,096203 0,103682 0,124417 0,136153 0,112201 0,100687 0,088736 0,113269 70
P39 0,081033 0,067401 0,077115 0,081540 0,091941 0,077009 0,080047 0,056859 0,065312 0,093709 70

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se perceber através da analise das Tabelas 31 e 32, que durante a primeira execucao do
experimento 20 (50%) participantes forma classificados com expertise baixa e 20 (50%) com
expertise alta, enquanto que na segunda execucdo 13 (32,5%) participantes foram classificados
com expertise baixa e 27 (67,5%) com expertise alta, evidenciando um aumento de expertise
dos participantes de 35% durante o intervalo de tempo de 2 meses utilizado para a execugdo das
duas etapas do experimento.

Com base nos dados apresentados nas Tabelas 31 e 32, calculou-se a média e mediana da
carga cognitiva dos participantes agrupadas por nivel de expertise e por etapa do experimento
conforme detalhado nas Tabelas 33 e 34, possibilitando a constru¢@o da Tabela 35, a qual apre-
senta a diferenca entre a mediana da carga cognitiva entre participantes de expertise baixa e
participantes de expertise alta nas duas etapas do experimento.

A Tabela 28 exibe a carga cognitiva média por tarefa separada por nivel de expertise e etapa,
bem como o registro acumulado de todas as tarefas, o qual apresenta uma carga cognitiva de
0,090926 para os participantes considerados com expertises baixas e 0,073143 para os partici-

pantes com expertises altas. A redugdo da carga cognitiva apresentada pelos participantes de
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Tabela 32 — Carga cognitiva separada por niveis de expertise - 2° etapa.

Carga Cognitiva

Expertise  Participante T01 T02 T03 T04 T05 T06 T07 T08 T09 T10 % Corretude
P16 0033974 0.075191 0050854  0.174635  0,066013 0069176  0.120034  0.120737 0031337 _ 0.116617 50
P19 0052006 0027858 0019444 0068326 0026936 0030138 0052931 0034234 0010591 0041979 50
P20 0071892  0,132416 0070062 0071462 0073209 0053414 0007714 0058639  0.184694  0,107539 50
. P21 0065441 0092954 0005306 0085999 0136700  0.078394 0080400 0082679 0079369  0.035841 40
E P24 0052992 0030604 0053239 0043579 0054181 0061844 0057819 0071452 0052483 0047857 40
2 P26 0072229 0072463 0054143 0094707 0086372 0049404 0105191 0058381 0055485  0.073308 40
& P27 0097834 0,132655 0120107  0,111391 0135120  0,137769 0137329 0085906  0.105844  0,109611 40
g P28 0132417 0024691 0038744 0143144 0028459 068208  0,163180  0,149080 0023544  0,193491 50
E P32 0045254 0060722 0077946 0093566 0050297 0054553 0061324 0049403 0085564  0.078400 20
P33 0030294 0063419  0,123417 0030774  0,137528 0031850  0,155323 0017427 0018404 0007771 30
P35 0102205  0,138566  0,121194 0087731 0052261  0.102868  0,121771 0081427 0150588  0,168634 20
P37 0092525 0095594 0052637 0074952  0.100487  0,092789 0075801 0076349 0041541 0053484 40
P40 0102321 0,100136 0007616  0,141064  0.129011 0091714 0130867  0,106286 0071087  0.161433 40
PO 0123345 0,134496 0064074 0060469 0097862 0083234 0094971 0043319 0064004  0,116786 90
P02 0076966 0067030 0072883 0046613 0052919 0067242 0045892 0070672 0060865  0.060931 60
P03 0153039  0,173214  0,196824 0007046 0082001 0197046  0,167888 0273241 0186222  0,148496 60
PO4 0070660  0.048460 0075961 0042792 0053736 0052682 0072919 0051544 0056293  0,159861 80
P05 0055950 0057701 0058470 0083835 0067860 0078771 0063017 0053374 0076580  0.113974 70
P06 0053026 0082366 0045158 0039541 0063264 0067044 0060189 0035878 0058268  0.064956 60
PO7 0110946 0,101103  0,103593  0,084598 0126692  0,130807 0118999  0,077806 0093679  0,105344 90
P08 0087002  0,197389 0041140 0107780  0,10256] 0065187 0042844 0031559 0082136  0,135261 70
P09 0061041 0074608 0079381 0062400  0,077881 0055066  0,063798 0057234 0050401  0,099579 80
P10 0041563 0061665 0021589 0042767 0016884 0038856 0043519 0034612 0093005 0060119 70
. Pl 0020589 0017638 0056301 0037948 0016192 0062966 0054798 0056596 0020466 0032116 90
2 P12 0098869 0026309 0045071  0.156636  0.115220  0,112820 0129668  0.024859 0093747 0257884 60
< P13 0042324 0044051 0044689 0055291 0051804 0051944 0051011 0047534 0049320  0,030556 70
£ Pl4 0138527 0058715 0009426 0205536 0000603 0073714 0052474 0077919 0081576  0.090144 80
) PIS 0078002 0,120589 0090384  0.111770 0142269 0095412 0125796  0,102950 0093322  0.086601 90
Z P17 0015186 0073884  0,102330 0104191 0019258 0106611 0013283 0094439 0015286  0,005793 60
P18 0100514 0,194586 0093375 0091229 0099201 0088136  0.101701 0060253  0.153162  0,113460 70
P22 0065745 0071186 0088204 0071610 0082763 0044750 0035179 0074504 0037714  0,058658 60
P23 0084677 0038034 0099586 0044496 0115159 0065432 0081669 0051700 0014401  0,112716 60
P25 0072469 0053182 0075555 0053639 0088606 0073546 0077486 0092565 0080724  0,117639 60
P29 0105517  0,141011  0,126916 0147411  0,133753 0160584  0,160279  0,118586  0.138037 0215169 90
P30 0119092 0067949 0083513  0,153815 0135554  0,115076  0.126201  0,039989  0.157069  0.203725 60
P31 0002108 0002472 0011356 0005760 0060345 0001826 0001697 0002101 0001500  0.003429 60
P34 0012275 0002499 0004036 0064203 0000701 0050412 0025479 0043271 0095351 0207232 90
P36 0059939 0037832 0064346 0064150 0028639 0038954 0057805 0075206 0057066  0.083999 60
P38 0025093 0046536 0029919 0068766 0019291 0028394 0058394 0010518 0033214 0070495 60
P39 0023830 0043182 0023486 0026005  0,029394 0025999  0,038004 0026100 0171989  0,025591 60

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 33 — Estatistica sobre a carga cognitiva agrupada por niveis de expertise - 1° etapa.

Expertise Estatistica TO01 T02 T03 T04 T05 T06 T07 T08 T09 T10

Expertise Baixa Méd?a 0,093892  0,109368 0,087043 0,104253 0,101973 0,111641 0,107319 0,096703 0,083376 0,109688
Mediana 0,099642 0,123718 0,088855 0,096664 0,099829 0,109656 0,095486 0,094460 0,086151 0,106570

Expertise Alta Méd?a 0,076765 0,080075 0,066704 0,069700 0,072584 0,076665 0,064365 0,061944 0,069598 0,073123
Mediana 0,060624 0,076515 0,070139 0,065257 0,077477 0,072908 0,052825 0,057517 0,060737 0,073668

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 34 — Estatistica sobre a carga cognitiva agrupada por niveis de expertise - 2° etapa.

Expertise Estatistica T01 T02 T03 T04 T05 T06 T07 T08 T09 T10
Exertise Baixa  Média 0,073183 0,080559 0,068055 0,093949 0,082883 0,078625 0,097668 0,076308 0,070041 0,091997
xpertise BalXa  yjodiana 0,071892 0075191 0054143 0,087731 0073209 0069176 0,105191 0,076349 0,055485 0,078400
Expertise Al V02 0,070309  0,075470 0,066947 0,075567 0,069645 0,075279 0,072776  0,064016 0,078348  0,102982
Mediana  0,070660 0,061665 0,064346 0,064150 0,067860 0,067044 0,060189 0,053374 0,076580 0,099579

Fonte: Elaborado pelo autor.

maior expertise € de 19,55% se comparada aos participantes com menos expertise.

Para analisar as hipéteses H2-0 e H2-1 sdo considerados os dados da Tabela 35, Tabela 33

e Tabela 34. Pode-se evidenciar que a carga cognitiva média para chegar a uma resposta é

menor para os desenvolvedores com maior expertise, ficando em 0,073143, enquanto a carga

cognitiva média dos desenvolvedores com menor expertise foi de 0,090926. Verifica-se nesta

hipdtese que a carga cognitiva para executar as tarefas de desenvolvimento € 19,55% menor

nos participantes classificados como de expertises altas. Com isso, pode-se concluir que essa

hipétese € valida, permitindo classificar a expertise de um desenvolvedor através da sua carga

cognitiva gerada enquanto esta codificando uma tarefa.



Tabela 35 — Variacdo da carga cognitiva entre niveis de expertise.

99

Tarefa Expertise Etapa Carga Cognitiva Mediana % dif
Expertise Baixa ~ apal  0,100526 0,090926
Etapa 2 0,081327
Geral Etapal  0,071152 19,55
Expertise Alta Etapa 2 0.075134 0,073143
Expertise Baixa ~ apal 0093892 0,083538
Btapa2  0,073183
T01 Etapa 1 0,076765 11,97
Expertise Alta Etapa 2 0.070309 0,073537
Expertise Baixa Etapa 1 0,109368 0,094963
Etapa2  0,080559
T02 Etapal  0,080075 18,10
Expertise Alta Etapa 2 0.075470 0,077772
Expertise Baixa ~ Cwepal  0,087043 0,077549
Etapa 2 0,068055
T03 Etapa 1  0,066704 13,82
Expertise Alta Etapa 2 0.066947 0,066825
Expertise Baixa ~ Cepal  0,104253 0,099101
Etapa 2 0,093949
T04 Etapal  0,069700 26,70
Expertise Alta Etapa 2 0.075567 0,072633
Expertise Baixa Etapa 1 0,101973 0,092428
Etapa2  0,082883
TO5 23,05
Expertise Alla bl 0072584 0,071115
p Btapa2  0,069645 :
Expertise Baixa ~ Coapal  O.111641 0,095133
Etapa 2 0,078625
T06 Etapal  0.076665 20,14
Expertise Alta Etapa 2 0.075279 0,075972
Expertise Baixa ~ apal 0107319 0,102494
Etapa 2 0,097668
T07 Etapa |  0,064365 33,09
Expertise Alta Etapa 2 0.072776 0,068570
Expertise Baixa ~ Lwepal 0096703 0,086505
Etapa2  0,076308
T08 Etapa | 0,061944 27,19
Expertise Alta Etapa 2 0.064016 0,062980
Expertise Baixa ~ Cwepal  0.083376 0,076709
Etapa2  0,070041
T09 Etapal  0,069598 3,56
Expertise Alta Etapa 2 0.078348 0,073973
Expertise Baixa Etapa 1 0,109688 0,100843
Etapa 2 0,091997
T10 Etapa 1 0,073123 12,68
Expertise Alta Etapa 2 0.102982 0,088052

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 19 — Carca cognitiva média separada por nivel de expertise.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Colocando em escala os resultados desta andlise da carga cognitiva por tarefa de acordo com
a Tabela 35 obtém-se o grafico da Figura 19. A figura evidéncia mais nitidamente a diferenca de
carga cognitiva gerada para a resolugdo de tarefas entre os desenvolvedores com baixa expertise
em relacdo aos desenvolvedores com alta expertise, gerando indicios que permitem utilizar a

carga cognitiva como ferramenta para identificar a expertise de um desenvolvedor.

4.9.3 QP3: E possivel identificar um limite de carga cognitiva, que quando ultrapassado, im-
plique em reducao de acuracidade durante a execucao de tarefas de programacao? (hi-

potese 3)

Esta questdo procura identificar limites de carga cognitiva, que quando atingidos pelo de-
senvolvedor impliquem em maior possibilidade de falha durante a execuc¢do de uma tarefa de
programacgdo. Para responder a esta questdo foram utilizadas as 800 amostras coletadas pe-
los participantes conforme apresentado na Tabela 24, as quais foram separadas em dois grupos
distintos: o primeiro apresenta 331 amostras, sendo composto apenas da carga cognitiva das
questdes respondidas incorretamente, enquanto que o segundo grupo possui 469 amostras de
carga cognitiva provenientes apenas das respostas corretas fornecidas pelos participantes.

As amostras foram entdo agrupadas pela corretude das tarefas e submetidas aos métodos de
estatistica descritiva para verificar a média, mediana, minimo, méximo, 1° quartil, 3° quartil e
desvio padrdao conforme apresentado pela Tabela 36 e melhor visualizados através dos graficos
das Figuras 20 e 21.

Devido a esta questdo procurar identificar um limite de carga cognitiva que possa indicar
uma execucdo de tarefa que resulte em erro, foram analisadas as medianas e dispersdo por

intervalos de variacdo que indicam o valor do meio do conjunto de indices de carga cognitiva



Tabela 36 — Diferencas estatisticas da carga cognitiva entre acertos e erros em tarefas.
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TO01 T02 T03 T04 T0S T06 TO07 T08 T09 T10
Minimo 0,002108 0,002472 0,004036 0,004635 0,000600 0,001826 0,013280 0,002100 0,010720 0,002315
1° Quartil 0,051999 0,045294 0,044689 0,046084 0,029630 0,050248 0,042590 0,040700 0,039000 0,053596
8 Mediana 0,076698 0,074608 0,060740 0,075489 0,083630 0,073714 0,056830 0,054810 0,064340 0,092380
E Média 0,081758 0,080858 0,067427 0,083870 0,083230 0,077437 0,084350 0,069990 0,070310 0,097730
< 3° Quartil 0,109089 0,114822 0,093375 0,113497 0,123440 0,102542 0,120700 0,093030 0,093680 0,118439
Miximo 0,204769 0,221023 0,196824 0,205536 0,252520 0,185531 0,234100 0,018819 0,016450 0,339756
Desvio Padrio 0,042477 0,050185 0,036827 0,047767 0,058552 0,041624 0,055521 0,042170 0,038670 0,061236
Minimo 0,002680 0,024690 0,028420 0,006970 0,005403 0,005788 0,001619 0,002797 0,001500 0,002290
1° Quartil 0,030300 0,060720 0,070820 0,047900 0,050788 0,053414 0,052108 0,046015 0,033960 0,051220
é Mediana 0,055960 0,127850 0,083510 0,089450 0,082382 0,073911 0,078643 0,071062 0,071090 0,080220
3| Média 0,069680 0,112020 0,087060 0,085420 0,078248 0,094350 0,083021 0,076676 0,077620 0,079160
3° Quartil 0,095180 0,142230 0,110200 0,104480 0,102079 0,144358 0,120469 0,101106 0,116480 0,115640
Miximo 0,235050 0,197390 0,128970 0,250610 0,191649 0,217350 0,226499 0,273241 0,222590 0,168630
Desvio Padrdo 0,052998 0,049911 0,028028 0,053558 0,042275 0,054969 0,048136 0,050698 0,053601 0,050068

Fonte: Elaborado pelo autor.

que se repetiram com mais frequéncia e o conjunto de indices dos 25% de registros inferior e

25% de registros superiores respetivamente (SANTOS, 2007), objetivando identificar os pontos

de maior probabilidade de ocorrer uma falha durante o processo de codificagdo.

A partir da andlise visual dos graficos apresentados pelas Figuras 20 e 21 € possivel perceber

que a mediana da carga cognitiva de cada uma das respostas é mais dispersa durante as respostas

incorretas (Figura 21) do que nas respostas corretas (Figura 20), estando em um valor médio

préximo ao meio de 0,05 e 0,10 neste dltimo caso.
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Figura 20 — Boxplot carga cognitiva gerada em respostas corretas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como deseja-se obter o valor médio das medianas e quartis de cada uma das tarefas exe-

cutadas, aplicou-se o resultado da Tabela 36 novamente aos métodos da estatistica descritiva,
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Figura 21 — Boxplot carga cognitiva gerada em respostas incorretas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

resultando na Tabela 37, a qual exibe as informagdes estatisticas da mediana, 1° quartil e 3°
quartil de todas as tarefas consolidados em um unico registro. Ao utilizar-se a mediana do pri-
meiro e terceiro quartil provenientes da carga cognitiva das respostas positiva tem-se os valores
0,04499 e 0,11129 respectivamente, os quais permitem que duas retas indicando estes valores
sejam tragadas sobre o grifico da carga conitiva gerada por tarefa respondida incorretamente,

resultando na Imagem 22.

Tabela 37 — Estatistica descritiva das medianas e quartis.

Acerto Erro
1° Quartil Mediana 3° Quartil 1° Quartil Mediana 3° Quartil
Minimo 0,026930 0,054810 0,093030 0,030300 0,055960 0,095180

1° Quartil 0,041170 0,061640 0,095900 0,046490 0,071800 0,010268
Mediana 0,044990 0,074160 0,111290 0,051000 0,079430 0,112920
Média 0,044380 0,071320 0,108260 0,049720 0,081410 0,115220
39 Quartil 0,049210 0,076400 0,117530 0,053090 0,083230 0,119470
Miéximo 0,053600 0,092380 0,123440 0,070820 0,127850 0,144360

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para analisar as hipoteses H3-0 e H3-1 sdo considerados os dados da Tabela 37 sobre os
dados da Tabela 24. A partir destes dados e com o uso da mediana do primeiro e terceiro quar-
tis calculados pelas tarefas respondidas corretamente com os valores de 0,04499 e 0,111290
respetivamente e exibidos na Figura 22 identificou-se que do total de 331 respostas incorretas,

185 estavam fora deste intervalo, equivalendo a mais de 55% das respostas. Com isso, pode-se
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Figura 22 — Boxplot carga cognitiva gerada em respostas incorretas com limites de acerto.

Fonte: Elaborado pelo autor.

concluir que existem evidéncias que permitem definir um limite de carga cognitiva que apos
este limite ser ultrapassado a probabilidade de falha durante a execug@o da tarefa seja maior.
A partir desta identificacdo, em conjunto do conceito de carga cognitiva (SWELLER, 1994)
pode-se conjecturar que as tarefas respondidas incorretamente e que estiveram acima do limite
identificado de carga cognitiva podem estar associadas ao alto esforco para realizar uma tarefa
sem haver o conhecimento necessdrio para tal, enquanto que nos casos em que a atividade in-
correta ficou no limite inferior de carga cognitiva, pode-se supor que o desenvolvedor executou

a atividade sem procurar entender o que deveria ser realizado na tarefa.

4.10 Discussao Adicional

A partir dos resultados obtidos através da andlise das hipdteses construidas na Se¢do 4.2,
€ possivel tracar um relacionamento entre as hipoteses apresentadas. Na hip6tese 1, buscou-se
comprovar que a carga cognitiva pode ser uma ferramenta de anélise para identificar as diferen-
cas de expertise entre os desenvolvedores, possibilitando identificar que a carga cognitiva média
de um desenvolvedor € menor quando ele possui mais experiéncia. Por sua vez, investigando a
hipdtese 2 foi possivel identificar as expertises de um desenvolvedor a partir da carga cognitiva
que ele gera enquanto executa as tarefas. Esta constatacdo foi identificada através da andlise
de desenvolvedores com diferentes niveis de experiéncia executando uma mesma tarefa, bem
como através da andlise da carga cognitiva de um mesmo desenvolvedor em intervalos de tempo
distintos, evidenciando também a aquisicao de expertises com o passar do tempo. J4 a hip6tese

3 permitiu a identificacio de limites de carga cognitiva, que quando ultrapassados aumentam a
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probabilidade de execucdo de uma tarefa com falhas.

A conclusio destas hipéteses permite considerar que a abordagem 4Experts apresentada no
capitulo 5 possa apresentar resultados promissores, pois ela baseia-se na recomendacao de ta-
refas de programacdo adequadas ao nivel de expertise de cada individuo, gradualmente aumen-
tando a complexidade das tarefas recomendadas conforme o individuo adquire conhecimento,

estando esta premissa em conformidade a conclusdo das hip6teses avaliadas neste experimento.

Além de ser possivel concluir a viabilidade da implementacdo da abordagem 4Experts, este
experimento permitiu identificar alguns direcionamentos futuros, para proximos trabalhos a
serem realizados sobre este assunto, que sio detalhados a seguir:

Replicar o experimento com outros equipamentos EEG: O processo de aquisicao de
dados a partir de EEG € um processo que requer muitos cuidados, sendo sempre executado em
ambientes controlados, conforme detalhado na Se¢do 4.7. Com técnicas como a proposta nesta
dissertacdo, o uso de dados neurolégicos estd passando a ganhar visibilidade em aplicacdes
praticas. Nestas aplicagdes praticas nem sempre o ambiente poderd ser controlado e nestes
casos torna-se necessario o emprego de equipamentos de EEG que atualmente sdo utilizados
comercialmente em atividades de lazer e ndo apenas no meio académico, como é o caso do
Neurosky® e Muse*. Em trabalhos futuros, recomenda-se replicar este experimento com estes
equipamentos com o proposito de verificar se a acuracidade dos dados apresentados é a mesma
dos equipamentos utilizados em ambientes controlados (laboratério).

Diferencas entre a expertise percebida e a expertise medida: Nas hipéteses apresentadas
neste capitulo a expertise dos desenvolvedores foi mensurada através do nimero de tarefas
desenvolvidas corretamente em relagdo as tarefas incorretas. Entretanto, cada participante do
experimento respondeu a um questiondrio, a partir do qual ele identificou as suas expertises pelo
seu autorrelato. Entretanto, nem sempre as expertises percebidas pelo individuo representam a
realidade. Esta situacdo ocorre porque as questdes propostas pelo questiondrio de avaliagdo
verificam o participante de forma numérica em relagdo ao histérico de atividades desenvolvidas
pelo mesmo durante o tempo, porém, ndo consideram o grau de efetividade destas atividades.
Um trabalho futuro que pode ser estendido a partir deste experimento € tentar identificar um
relacionamento entre as expertises autoatribuidas e expertises reais, identificadas a partir da
carga cognitiva.

Aprimorar a andlise de identificacao das expertises de participantes com maior expe-
riéncia: A hipétese 2 apresentou evidéncias da diferenga de carga cognitiva entre participantes
com maior e menor expertise, relacionando esta diferenca com o ganho de conhecimento do
participante conforme o tempo de experiéncia. Estas evidéncias sdo claras em participantes
de menor expertise, porém, ndo se mostraram tdo evidentes em participantes que ja possuem
expertises maiores com programagao. Durante a revisdo bibliogrifica e andlise de estudos re-

alizada para a construgdo deste trabalho ndo foram identificados trabalhos que apresentassem

3Ver site: http://neurosky.com/.
“Ver site: https://choosemuse.com/.
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técnicas diferenciadas para identificar a evolug@o da expertise em individuos que j& apresentam
expertises técnicas. Um estudo que tenha por objetivo identificar com maior grau de evidéncias
o ganho de expertise em individuos que ja possuem experiéncia poderd complementar técnicas
que possam assistir aos desenvolvedores durante a execucdo das suas atividades promovendo

melhores resultados.

4.11 Ameacas a Validade

Em estudos que envolvem a realizacdo de experimentos, as ameacas a validade sdo riscos
potenciais aos resultados obtidos. Este capitulo tem por objetivo relacionar riscos identificados
durante o processo de execugdo do experimento identificando as possiveis ameacas relacionadas
a cada risco e quais a¢Oes tomadas para mitigar os riscos identificados. Foram identificadas trés

ameacas principais, descritas conforme segue:

Processo de coleta de dados EEG: O processo de coleta de dados EEG representa uma
ameaca significativa para o experimento. O EEG coleta ondas elétricas em frequéncias e vol-
tagens muito baixas, sujeitas as interferéncias do ambiente e de outros dispositivos em possam
emitir ondas em frequéncias similares. Em ambientes clinicos, conforme apresentado por Me-
carelli (MECARELLI, 2019) no capitulo 7 (EEG Laboratory: Patient Care and the Role of
the EEG Technician), diversos cuidados devem ser observados durante a execucdo do proce-
dimento, como a posicdo dos eletrodos e ambiente livre de interferéncias e ruidos. Como o
experimento ndo foi realizado em um ambiente clinico reconhecidamente controlado, foram
empregados cuidados para minimizar as ameagas durante a coleta de dados. Para isso, foi
empregado um ambiente livre de ruidos, reatores de lampadas e eventuais equipamentos ele-
tronicos foram mantidos desligados no local onde o experimento foi aplicado. Além disso,
o participante do experimento utilizou uma pulseira antiestatica, conforme apresentado na Fi-
gura 23, para evitar que alguma eventual energia estética pudesse interferir na coleta de dados.
Durante a execu¢do do experimento, também foi realizada a observagao e marcagdo de sensores

que eventualmente falhassem durante o processo.

Processamento dos dados EEG: Os resultados identificados na Secdo 4.9 deste capitulo
utilizam a carga cognitiva despendida por cada um dos participantes do experimento nas ques-
toes aplicadas. A obten¢do da carga cognitiva € feita através da aplicacdo de técnicas de pro-
cessamento e andlise dos dados do EEG coletados. A aplicacdo da técnica incorreta neste
processamento impacta diretamente no resultado do experimento, representando uma ameaca
significativa a validade das hipdteses apresentadas. Para mitigar esta ameaca, foram identi-
ficados artigos associados a avaliacdo de carga cognitiva alinhados ao objetivo de identificar
compreensao de cédigo, com o proposito de identificar uma técnica de processamento ade-
quada a forma como os dados foram coletados (BABADI; BROWN, 2014) e também pelo tipo
de equipamento EEG utilizado (DAS ET AL., 2014).

Questoes propostas: As questdes aplicadas ao experimento representam uma ameacga a
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Figura 23 — Pulseira antiestética.

Fonte: Elaborado pelo autor.

validade do experimento a medida que o seu escopo ndo reflete o objetivo da questdo perante
o desenvolvimento. Para o experimento, as questdes devem refletir um gradual nivel de di-
ficuldade conforme elas sdo apresentadas aos participantes. Caso as questdes propostas nao
representem um acréscimo ao nivel de dificuldade, elas poderdo ndo provocar um aumento da
carga cognitiva nos participantes. Esta ameaca foi mitigada através do conceito associado a
memoria de trabalho dos participantes (SWELLER, 1988) em relacdo ao nimero de iteragdes
existentes em cada questdo. Neste contexto, questdes com menos interacdes sao consideradas
questdes simples por exigirem uma quantidade menor de memoria de trabalho, em relacio a
questdes com mais interacdes, as quais sao consideradas questdes complexas por exigirem mai-
ores quantidades de memoria para armazenar as informacdes do algoritmo. Esta evolugdo na

dificuldade de cada uma das questdes € apresentada na Tabela 23 localizada na Sec¢do 4.5.
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S ABORDAGEM 4EXPERTS

Com base na revisao e andlise da literatura sobre o uso dados biométricos e sistemas de
recomendacdo na Engenharia de Software apresentados no Capitulo 3 e para atender aos obje-
tivos deste trabalho apresentados na Se¢do 1.2, este capitulo apresenta a abordagem 4Experts
a qual realiza a recomendacdo em tempo real de tarefas de desenvolvimento de software para
o desenvolvedor. Para isso, o 4Experts coleta e classifica dados biométricos, utilizando um
equipamento de eletroencefalograma (EEG) e técnicas de aprendizagem de mdquina respecti-

vamente, para identificar cada tarefa a ser recomendada.

Este capitulo € organizado da seguinte forma. A Secdo 5.1 apresenta a visdao geral da abor-
dagem proposta, detalhando cada um dos passos. A Secdo 5.2 detalha a arquitetura empregada
para o desenvolvimento da abordagem, enquanto na Secao 5.3 sdo apresentados os aspectos da

implementagdo para a execucdo da abordagem proposta.
5.1 Visao Geral

Os sistemas de recomendagdo de tarefas para a Engenharia de Software sdo amplamente
utilizados para recomendar artefatos durante o processo de codificacdo, fornecendo suporte
a tomada de decisdo enquanto os desenvolvedores interagem com uma grande quantidade de
informacdes sob determinados contextos (GASPARIC; JANES, 2016). A maioria dos siste-
mas de recomendacdo propostos baseiam-se em algoritmos para processar dados de software
obtidos através da exploragdo de repositdrios de c6digo como os propostos por Junior e Mat-
ter (JIjNIOR ET AL., 2018; MATTER; KUHN; NIERSTRASZ, 2009). Por isso, os sistemas
de recomendacdo de tarefas deste tipo sdo considerados sistemas centrados nas tarefas, sendo
o oposto dos sistemas de recomendac¢do utilizados em e-commerce por exemplo, 0s quais sdo
centrados no usudrio, proporcionando maior conhecimento sobre a tarefa a ser feita do que o de-
senvolvedor que ird executd-la (ROBILLARD; WALKER; ZIMMERMANN, 2010), revelando
uma restri¢o de personalizagio dos atuais sistemas de recomendacio (JUNIOR ET AL., 2018;
MATTER; KUHN; NIERSTRASZ, 2009; ZHANG:; LEE, 2012; WU ET AL., 2011). Esta li-
mitacdo, quando aplicada a recomendacdes de tarefas de programacao pode contribuir para um

maior esforco e probabilidade de falhas durante a execucdo da tarefa.

Por outro lado, a andlise de informagdes biométricas dos desenvolvedores tem recebido
atencao dos pesquisadores conforme pode ser observado na Figura 6. Este aumento no inte-
resse em pesquisar a relagdo existente entre dados biométricos e desenvolvedores possibilitou
trabalhos como o trabalho de Fritz (FRITZ ET AL., 2014), que avalia a relacdo entre carga
cognitiva e a compreensdo de cddigo ou o trabalho de Lee e CRK (LEE ET AL., 2017; CRK;
KLUTHE; STEFIK, 2015) que apresentam técnicas de identificacdo de expertises dos desen-
volvedores através da andlise de dados biométricos aplicados a uma técnica de aprendizagem

de méquina.
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Desta forma o 4Experts surge como uma abordagem centrada no usudrio, procurando preen-
cher desta forma uma lacuna dos sistemas de recomendacao, por fazer uso de dados biométricos
do desenvolvedor processados por uma técnica de aprendizado de maquina, para recomendar
tarefas de programacdo em tempo real. A Figura 24 apresenta uma visdo geral da abordagem

proposta mostrando as etapas do processo de recomendacgdo e a interacdo entre os diferentes

envolvidos neste processo.
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Figura 24 — Visao geral do 4Experts.

Fonte: Elaborado pelo autor.

As etapas descritas pela Figura 24 visam permitir que as tarefas de desenvolvimento e os

desenvolvedores possam ser preparados visando a interacao destes com a abordagem proposta.
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Além disso, a propria abordagem necessita de preparacdo para que a técnica de aprendiza-
gem de mdquina possa ser utilizada adequadamente pelo 4Experts. Por fim, é possivel ter a
abordagem funcionando em conjunto com os desenvolvedores, fornecendo a recomendagdo da
proxima tarefa que deve ser executada de forma integrada ao ambiente de desenvolvimento e
retroalimentado a base de dados empregada pela técnica de aprendizado de mdquina com base
no feedback fornecido pelo gestor de equipe. Esta definicdo do processo € apresentada a seguir

com base nos passos apresentados na Figura 24.

e Escolher Tarefas. O gerente da equipe identifica no sistema de gestdo de projetos de
software quais as tarefas de programacdo que estdo disponiveis para serem performadas

pelos desenvolvedores.

e Classificar Dificuldade. Neste passo o gerente da equipe classifica as tarefas escolhidas
de acordo com o seu nivel de dificuldade. Os niveis de dificuldade poderdo ser defini-
dos pelo gestor de acordo com as suas expertises € conhecimentos do projeto ao qual as
tarefas se referem. Normalmente estas tarefas podem utilizar escala likert para definir
a dificuldade, variando de 1 para tarefas faceis até 5 para as tarefas dificeis, ou apenas

classificar as tarefas com o grau de dificuldade facil, médio ou dificil.

e (lassificar Expertises dos Desenvolvedores. Da mesma forma que as tarefas sdo clas-
sificadas, os desenvolvedores também sao classificados de acordo com as suas expertises
pelo gestor da equipe. O gestor realiza esta classificacdo com base nas suas observagdes,

percepgdes, acompanhamento e capacidade técnica de cada desenvolvedor.

e Relacionar Dificuldade com Expertises. Apoés a dificuldade das tarefas e as experti-
ses dos desenvolvedores serem classificadas, o gestor precisa realizar um relacionamento
entre o nivel de dificuldade e o nivel de expertise adequado que um desenvolvedor deve
possuir para conseguir performar com acuracidade e menor esforco as tarefas. Este re-
lacionamento € um requisito do mecanismo do 4Experts para recomendar as tarefas aos
desenvolvedores com um nivel de dificuldade proporcional as expertises para resolver a

tarefa.

e Carregar Base de Treinamento. Na inicializacao do 4Experts, uma das primeiras ope-
racoOes realizadas pelo sistema € o carregamento da base de dados de treinamento pela
técnica de aprendizagem de méaquina utilizada. O protétipo do 4Experts utiliza como base
de dados de treinamento os dados biométricos coletados por EEG para o experimento do

Capitulo 4 e preparados através do procedimento de andlise apresentado na Secdo 4.8.

e Carregar Tarefas de Programacao. As tarefas de programagdo também sdo carregadas
para o 4Experts a partir de uma integracdo com o sistema de gestdo de projetos empre-

gado pela equipe de desenvolvimento. Nesta integracdo o 4Experts importa os principais
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dados da tarefa, com énfase nas informacgdes descritivas da tarefa que permitam ao desen-
volvedor a partir da sua ide de desenvolvimento saber detalhes do que precisa executar e
o identificador de dificuldade da tarefa.

Carregar Perfil dos Desenvolvedores. O 4Experts também importa da ferramenta de
gestdo de projetos os dados dos membros da equipe que atuam nas tarefas de programacao

com os seus dados de identificacdo e o nivel de expertise de cada um.

Vestir EEG. O desenvolvedor que participa do 4Experts precisa ter os seus dados biomé-
tricos produzidos pelo cérebro coletados através de um equipamento de eletroencefalo-
grama (EEG). Este passo representa o momento do dia de trabalho em que o desenvolve-
dor deverd iniciar com o uso do equipamento citado. Devido a considerdvel quantidade de
interferéncias que este equipamento sofre sob determinadas condi¢des, € necessdrio que
o desenvolvedor tome alguns cuidados com o uso do equipamento, conforme detalhado

na Secdo 4.11, na se¢do Processo de coleta de dados do EEG.

Iniciar Coleta de Dados. Apds o equipamento de EEG ser corretamente vestido no de-
senvolvedor, € iniciada a coleta dos dados biométricos brutos produzidos pelo cérebro. Os
dados coletados passam a ser mantidos em memdria para serem posteriormente utilizados

pelo 4Experts.

Recomendar Tarefa/Nova Tarefa. Quando o 4Experts € iniciado, a primeira tarefa a ser
recomendada baseia-se apenas no relacionamento criado anteriormente entre a dificul-
dade das tarefas e o nivel de expertise dos desenvolvedores devido ao fato dele ainda nio
possuir dados de execucdo de tarefas do desenvolvedor que permitam a ele recomendar
uma tarefa aplicando a técnica de aprendizado de maquina. Esta limitac@o € considerada
comum nos sistemas de recomendacdo, conforme apresentado no referencial tedrico dis-
ponibilizado na Secdo 2.7. No caso da recomendagdo de uma nova tarefa, apds o desen-
volvedor j4 ter performado uma tarefa anterior, a recomendacdo da tarefa serd baseada na
predi¢do da corretude da tarefa anteriormente executada. A predicdo € importante neste
momento, por considerar-se improvavel que uma verificacdo da acuracidade da tarefa
possa ser feita quando o desenvolvedor concluir a mesma. Desta forma, caso a predi¢ao
indique que a resposta da tarefa seja incorreta, a tarefa a ser recomendada apresentard um

nivel de dificuldade inferior a dificuldade da tarefa que atualmente foi performada.

Exibir Recomendacao/Nova Recomendacao. O resultado da recomendacgao da tarefa
¢ exibido na ferramenta de desenvolvimento utilizada pelo desenvolvedor através do uso
de um plugin de integracdo entre o ambiente de desenvolvimento e o 4Experts. Na ide, a
tarefa recomendada € exibida com o seu codigo de identificacdo utilizado pela ferramenta
de gestdo de projetos de desenvolvimento e por uma descricdo breve do que necessita ser
feito. Caso sejam necessdrios maiores detalhes, estes podem ser obtidos diretamente pela

ferramenta de gestdo de projetos de software utilizada pelos desenvolvedores.
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e Executar Tarefa de Programacao. Neste passo o desenvolvedor realiza o seu trabalho,
codificando a tarefa recomendada. Enquanto ele codifica, os seus dados biométricos sao

coletados para serem analisados ao final da execucdo da tarefa.

e Pré-processar Dados de EEG. O 4Experts precisa executar o pré-processamento dos
dados brutos de EEG coletados para remover ruidos coletados e converter estes dados
em frequéncias de bandas normatizadas conforme apresentado na Tabela 38. A partir
desta conversdo, o 4Experts utiliza as ondas Beta, normalmente associadas ao desem-
penho de atividades cognitivas, convertendo as mesmas em espectro de forca através da
técnica Multitaper detalhada na Secado 4.8. O resultado deste processamento € submetido

a técnica de predi¢c@o apresentada no proximo item.

Tabela 38 — Bandas de frequéncia

Banda Frequéncia (Hz) Descricao
Ondas cerebrais associadas a inconsciéncia e

Delta (3) 1-4
ao sono profundo.

Theta (9) 4-8 Estado de sonoléncia e consciéncia reduzida.
Representa o estado de relaxamento fisico e
mental, embora com consciéncia do que esta

Alpha (o) 8-12 acontecendo ao redor do individuo. Uma
ponte entre o pensamento consciente € a
mente subconsciente.
Ondas cerebrais de baixa amplitude e alta
frequéncia. Observadas quando o individuo
estd acordado. Relacionadas ao pensamento
consciente e pensamento logico. A frequén-
cia e amplitude destas ondas esté relacionada
ao foco e execugao de tarefas escolares ou de-
mais tarefas que necessitem de pensamento
l6gico.

Relacionadas a tarefas de processamento e

funcionamento cognitivo. Importante para

aprendizagem, memdaria e processamento de
informacao

Beta (3) 13-30

Gamma () 30-100

Fonte: Adaptado de (BUZSAKI, 2009).

e Predizer Corretude da Tarefa. A partir dos dados pré-processados do EEG coletados do
desenvolvedor enquanto este performava a tarefa atual € realizada a predi¢c@o de acerto ou
falha de execucdo desta tarefa. Este passo faz uso da técnica de aprendizagem de miquina
MultiLayer Perceptron 2.6 que utiliza como base de treinamento um conjunto de dados
de EEG que emprega como rétulo o acerto ou erro durante a execu¢do de um conjunto
de tarefas de programacao que foram executadas e monitoradas anteriormente conforme

apresenta o Capitulo 4.

e Analisar Tarefa Executada. Caso for desejado adicionar os dados de EEG da tarefa
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executada pelo desenvolvedor, o gestor da equipe deverd analisar a tarefa em questio
avaliando a acuracidade da tarefa executada e fornecendo este indicador ao 4Experts.
Desta forma, € possivel relacionar a acuracidade da tarefa com os dados do EEG coleta-
dos possibilitando que esta informacao possa ser utilizada para retroalimentar a base de

treinamento da abordagem.

e Liberar Dados para Base de Treinamento. Se a andlise da tarefa for realizada, esta
etapa libera os dados de EEG do desenvolvedor para a base de conhecimento e posterior-
mente estes dados passardo a ser utilizados durante o processo de predi¢do, aprimorando

os resultados.
5.2 Arquitetura

Para que possa ocorrer o processo descrito na Figura 24, o 4Experts faz uso de componen-
tes. Estes componentes permitem a sua utilizacdo de forma isolada, fornecendo interfaces de
comunicacdo para os demais componentes da abordagem, permitindo o reuso dos componentes
e facilitando o processo de manuten¢do do sistema gerado. Através da interface de comunicagdo
fornecida por cada um dos componentes, estes sdo integrados entre si conforme apresentado na
Figura 25. Cada um dos componentes elaborados possui um conjunto de atividades encapsu-
ladas que quando utilizadas promovem o funcionamento do 4Experts conforme apresentado na

Secdo 5.1

4Experts J

cll 2] 2]

Recomendador 4Experts

&

I

Integrador 4Experts Gerador de Saida

L=
=4

Classificador 4Experts @ Persisténcia
T Legenda:
— Interface Fornecida
E {I :)— Interface Requerida

Coletor EEG Pré-Processador de Ondas

L=

Figura 25 — Arquitetura da ferramenta para a abordagem 4Experts.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 25 apresenta os dez componentes arquiteturais necessarios para a abordagem 4Ex-
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perts. A seguir estes componentes serdo detalhados:

Coletor EEG. O objetivo deste componente € coletar os dados brutos associados ao equipa-
mento de Eletroencefalograma enquanto o desenvolvedor executa uma tarefa. Os dados brutos
coletados por este componente sdo provenientes dos 14 sensores disponibilizados pelo equipa-
mento Emotiv Epoc+, os quais sdo gerados com uma taxa de amostragem de 256 sinais por
segundo para cada sensor. O componente pode receber dados de duas formas: (1) arquivos de
dados de EEG coletados anteriormente em formato EDF ou CSV e (2) dados coletados do pré-
prio sensor EEG através da sua SDK. Independente do formato obtido, estes dados sempre serdo
convertidos para o formato CSV, fornecendo a saida neste formato. O Algoritmo 1 apresenta o

fluxo deste componente.

Algoritmo 1: Algoritmo coletor EEG.
Entrada: Dados EEG fornecidos por um arquivo EFD ou CSV e identificador do

desenvolvedor
Saida: Arquivo CSV

1 inicio

2 tipoArquivo = IdentificarTipoArquivo(arquivoEntrada);

3 se tipoArquivo == edf entao

4 ‘ Arquivo = ConverterParaCsv(arquivoEntrada);

5 senio

6 ‘ Arquivo = arquivoEntrada;

7 fim

8 enquanto existir linhas em Arquivo faca

9 se linha possuir identificador de inicio de questao entao
10 identificadorQuestao = ObterldentificadorQuestao(linha);
11 arquivoQuestao = AbrirArquivoQuestao(identificadorQuestao,

identificadorParticipante);

12 fim
13 se linha possuir identificador de fim de questao entao
14 FecharArquivoQuestao(arquivoQuestao) ;
15 fim

16 AdicionarLinhaArquivoQuestao(arquivoQuestao, linha);
17 fim
18 fim

Pré-processamento de Ondas. Apds as ondas serem separadas em arquivos no formato
CSV para a atividade realizada pelo desenvolvedor, que teve os sinais de EEG capturados du-
rante a sua execucao, é necessario tratar este sinal com o intuito de remover interferéncias que
afetem o resultado do experimento e transformar o sinal em valores que possam ser utiliza-
dos posteriormente pelo classificador MLP. Uma técnica empregada para converter dados de
EEG em um formato que possa ser aplicado a um classificador MLP € a técnica de Multita-
per(BABADI; BROWN, 2014), a qual converte um conjunto de registros de um sensor EEG em
um Uunico valor, o qual € utilizado como no classificador. O Multitaper também € recomendado

quando os dados provenientes do EEG possuem ruidos. O Algoritmo 2 apresenta a execu¢do
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deste processamento.

Algoritmo 2: Algoritmo conversor de bandas multitaper.
Entrada: Arquivos EEG brutos em formato CSV das questdes de um participante
Saida: Arquivos de frequéncia de bandas processados

1 inicio

2 listaFrequenciaBandas = CarregarFrequenciaBandas();

3 arquivoProcessado = CriarArquivoProcessadoVazio();

4 enquanto existirem arquivos na listaArquivosEntrada faca

5 colunasArquivo = CarregarColunasArquivo(arquivo);

6

7

8

9

enquanto existirem bandas em listaFrequenciaBandas faca
vetorMultitaperProcessado = vazio;

enquanto existirem colunas em colunasArquivo faca

se coluna == Sensor EEG ento

10 linhasColuna = CarregarTodasLinhasColuna(arquivoEntrada[coluna]);

1 energiaColuna = ProcessarMultitaper(linhasColuna, banda);

12 vetorMultitaperProcessado[coluna] = energiaColuna;

13 seniao

14 vetorMultitaperProcessado[coluna] =
Primeiralinha(arquivoEntrada[coluna]);

15 fim

16 fim

17 AdicionarConteudoArquivo(arquivoProcessado, vetorMultitaperProcessado);

18 fim

19 fim

20 FecharArquivo(arquivoProcessado);

21 fim

Classificador 4Experts. Este componente € a técnica de aprendizagem de maquina em-
pregada no sistema. A técnica de Multilayer Perceptron (MLP) foi empregada por apresentar
bons resultados quando aplicada a dados de EEG processados (GARDNER; DORLING, 1998)
conforme apresentado na Se¢do 2.6. Este componente € inicializado quando o 4Experts inicia
a sua execugao, recebendo a base de treinamento a ser utilizada do componente de persisténcia.
Enquanto os desenvolvedores executam as suas tarefas, este componente recebe do componente
de pré-processamento os dados de EEG tratados de cada questdo executada pelos desenvolve-
dores. Estes dados sdo submetidos ao MLLP com o propdsito de predizer se a tarefa performada
pelo desenvolvedor apresenta corretude ou falha em sua execucdo, fornecendo esta informa-
¢do como saida do componente. O Algoritmo 3 descreve o processo de forma resumida que €
aplicado para identificar a corretude da tarefa a partir da técnica de aprendizagem de médquina

Multilayer Perceptron.

Persisténcia. Este componente é responsavel por persistir todos os dados necessarios para
o funcionamento do 4Experts, realizando a interface entre o banco de dados contendo os da-
dos de EEG utilizados para treinamento do componente Classificador 4Experts. Além disso,

este componente também permite a ampliacdo da base de treinamento através da inclusdo dos
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Algoritmo 3: Algoritmo mlp.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

11
12
13

Fonte: Elaborado pelo autor.

Entrada: Base de treinamento, arquivo de bandas processadas do Desenvolvedor
Saida: Indicador se a tarefa foi desenvolvida com acerto ou erro
inicio

camadasOcultas = Numero de Camadas Ocultas;

funcaoAtivacao = “tanh”;

solver = “lbgs™;

taxaAprendizadolnicial = 0.001;

interacoesMaximas = 1000;

momentum = 0.9;

labels = CarregarLabels(baseTreinamento);

colunasValores = CarregarValores(baseTreinamento);

classificador = IniciarClassificadorMLP(camadasOcultas, funcaoAtivacao, solver,
taxaAprendizadolnicial, interacoesMaximas, momentum);

classificador.treinar(colunasValores, labels);

indicadorAcerto = classificador.predizerAcerto(arquivoBanda);

proprios dados de EEG coletados dos desenvolvedores e previamente analisados pelo Gestor.

A Tabela 39 apresenta a estrutura padrdo de armazenamento dos dados biométricos coletados

pelo EEG. Nesta tabela sdo armazenados todos os registros necessarios para manter os dados

do EEG persistidos para cada um dos participantes. Estes dados sao separados entre dados de

identificacdo, dados de valores, responsdveis por manter as informacdes biométricas e o rétulo,

utilizada para a predi¢do a partir da técnica de Aprendizado de Maquina utilizada.

Tabela 39 — Estrutura de persisténcia dos dados biométricos.
Identificador Campo Tipo Informaciao Tipo Dado

Momento Identificador Inteiro
Participante Identificador Inteiro
Tarefa Identificador Inteiro
AF3 Valor Float
F7 Valor Float
F3 Valor Float
FC5 Valor Float
T7 Valor Float
P7 Valor Float
Ol Valor Float
02 Valor Float
P8 Valor Float
T8 Valor Float
F4 Valor Float
F8 Valor Float
AF4 Valor Float
FC6 Valor Float

Acerto Roétulo Boolean
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Recomendador 4Experts. Este componente tem a responsabilidade de sugerir qual a pré-
xima tarefa o desenvolvedor deve fazer com base na predi¢do do acerto ou erro da tarefa atual
gerada pelo componente Classificador 4Experts. Este componente recebe como entradas a pre-
dicdo de acerto da atividade atual, a identificacdo da tarefa atual, a lista de atividades que ainda
nao foram desenvolvidas com o seu indicador de dificuldade pelo componente Integrador 4Ex-
perts. O processamento deste componente consiste em identificar o nivel de dificuldade da
atividade atual e o indicador de acerto desta tarefa. Com estas informacdes, caso o indicador
da tarefa aponte para uma falha na sua execug¢do, o priorizador ird localizar uma tarefa com um
nivel de dificuldade inferior a tarefa atual para recomendar ao desenvolvedor. Caso contrdrio,
uma tarefa de nivel igual ou superior de dificuldade serd recomendada ao desenvolvedor. O
resultado deste modulo € a identificacao da questdo a ser recomendada ao desenvolvedor como
proxima tarefa a ser executada. O Algoritmo 4 representa o fluxo que este componente executa

para priorizar as atividades.

Algoritmo 4: Algoritmo priorizador de tarefas.
Entrada: Tarefa atual, Indicador de acerto da tarefa atual, Lista de tarefas disponiveis para
execucao
Saida: Préxima tarefa a ser executada pelo Desenvolvedor
1 inicio
2 dificuldadeTarefaAtual = LocalizarDificuldade(tarefaAtual);
3 se indicadorA certo == tarefaDesenvolvidalncorretamente entao
4 listaQuestoesDisponiveis = LocalizarQuestoesNivellnferior(listaQuestoes,
dificuldadeTarefaAtual);
5 senao
listaQuestoesDisponiveis = LocalizarQuestoesNivellgualSuperior(listaQuestoes,
dificuldadeTarefaAtual);

fim
proximaQuestao = ObterPrimeiraQuestaoLista(listaQuestoesDisponiveis);

9 fim

Integrador 4Experts. Este componente tem a responsabilidade de fazer toda a comunica-
¢ao do 4Experts com o software de gestdo de projetos utilizado pela equipe, fornecendo uma
interface de servico que realiza a leitura das tarefas que estdo disponiveis para serem executadas
pelos desenvolvedores a partir de um repositério de tarefas, frequentemente obtido a partir do
sistema de gerenciamento de projetos utilizado pela equipe de desenvolvimento. Este médulo
importa apenas as informagdes necessdrias para a execugdo do 4Experts, focando nas seguintes
informacdes: (1) identificador da atividade, (2) dificuldade associada a atividade, (3) perfil de
responsdvel pela execugdo da atividade (isto é, desenvolvedor, tester, analista) e (4) recurso que
estd sendo modificado. Estas tarefas sdo utilizadas pelo componente Recomendador 4Experts e
retornadas com a informagdo do responsavel pela sua execugdo.

Este componente também importa a classificacdo de niveis de dificuldade utilizados nas

tarefas. Como os niveis de dificuldade sdo subjetivos sob o ponto de vista da equipe de desen-
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volvimento, cada equipe pode definir os seus préoprios niveis de dificuldade das tarefas. Apds
definir estes niveis, eles serdo associados aos diferentes niveis de expertise dos desenvolvedores
que também € obtido neste momento permitindo o relacionamento entre os niveis de expertise
dos desenvolvedores e os niveis de dificuldades das tarefas, que € necessario para o funciona-

mento do componente Recomendador 4Experts.

Gerador de Saida. Apds o recomendador ser executado, este componente tem a tarefa de
converter o resultado em um formado de dados padrao com o objetivo destes dados poderem
ser utilizados por qualquer ferramenta de desenvolvimento. O formato escolhido para exibir
o resultado € o formato Json, famoso por ndo apresentar um grande overhead de informacdes
extras ao contetido da saida. Estes dados serdo disponibilizados neste formato através de um

servico web.

5.3 Aspectos da Implementaciao

O protétipo do 4Experts a ser desenvolvido € formado por um plugin a ser executado em
conjunto a ferramenta de desenvolvimento Visual Studio e uma aplica¢do web responsével por
consumir e prover servicos necessdrios para a recomendacdo das tarefas que devem ser perfor-

madas pelos desenvolvedores conforme apresentado na Figura 26.

& —

)
LA
[ =] Eon
— Aplicativo Web 4Experts
—E| ] RESTAP
? Pré-processador de ondas Integrador 4Experts <
— Plugin 4Experts
—tp 4]
' Coletor EEG 5
“ @ Classificador 4Experts
REST AP!
Gerador de saida ] ‘\
M . 4 \\
Recomendador 4Experts Persistencia

Figura 26 — Aspectos técnicos do 4Experts.

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3.1 Plugin 4Experts

O plugin 4Experts é o componente responsédvel por fazer a interagdo da abordagem com o
desenvolvedor. Este plugin € integrado a ferramenta de desenvolvimento Visual Studio, reali-

zando a coleta dos dados biométricos através do equipamento de eletroencefalograma utilizado
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pelo desenvolvedor e a recomendacdo das tarefas de forma integrada ao ambiente de desenvol-

vimento.

Para ser possivel iniciar o uso do 4Experts é necessdrio ao desenvolvedor se identificar ao
plugin, fornecendo ao mesmo as suas credenciais de identificacao utilizadas junto a ferramenta
de gestdo de projetos empregada pela equipe. A partir desta identificacdo, € possivel dar inicio
a coleta dos dados de eletroencéfalograma, necessarios para o sistema de recomendacdo. O
equipamento utilizado para a coleta destes dados é o Emotiv Epoc+ ! em conjunto com o seu
kit de desenvolvimento (SDK) EmotivPro %, que permite ao plugin obter os dados brutos da
atividade cerebral a uma frequéncia de 256 amostras por segundo. Estes dados, apds serem
coletados pelo plugin, sdo enviados para a aplicagdo web através do consumo de um servigo

fornecido pela prépria aplicagdo.

d/MW/yyyy HH:om: [

public const string UrlSiteViver = @"http://208.233.150 *

publ
pub

“http://200.233.150.165:8
a = “dd/MM/yyyy HH:m

1

1

1

1

14 publ @"http://288.233.150
1 2

1

1

1

| DONE Pesquisar clentes por nome

1 DONE Implementar servigo de lagin

1 DONE Testar token de autenticagdo
TODG: Cria senviga para censultar COF

TokenNotficacaohpics 19
Campanha.cs 7

Figura 27 — Plugin para visualizar tarefas no visual studio.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além de coletar os dados do eletroencéfalograma, este plugin também apresenta a saida
das recomendagdes fornecidas pelo 4Experts para o desenvolvedor através de uma janela de
atividades a ser visualizada no Visual Studio conforme detalhado na Figura 27. Nesta janela o
desenvolvedor terd acesso ao identificador e detalhes da atividade atual que ele estd desenvol-
vendo e poderd indicar o seu término. No momento em que o seu término for informado, apds
o 4Experts analisar os dados do eletroencefalograma e efetuar a predicao da corretude da tarefa,

serd exibida a recomendacao da proxima tarefa a ser executada.

ISite: https://www.emotiv.com/epoc/
2Site: https://www.emotiv.com/emotivpro/
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5.3.2 Aplicacao Web 4Experts

A aplicacido 4Experts é o responsavel por realizar todas as integracdes com a ferramenta de
gestdo de projetos de software da equipe e coleta dos dados de eletroencéfalograma, processar
e executar as técnicas de aprendizado de miquina responsdveis pela recomendacgdo e fornecer
as tarefas recomendadas para os desenvolvedores.

As integracdes com a ferramenta de gerenciamento de projetos sdo feitas através do con-
sumo das APIs fornecidas por estas ferramentas com o propdsito de prover o 4Experts com
dados necessdrios para que as recomendacdes possam ser feitas. Neste processo, serdo requi-
sitadas as informacgdes de perfil dos desenvolvedores com uma identificacdo de expertise e as
tarefas disponiveis para serem executadas com a identificacdo da dificuldade. Tanto a dificul-
dade da tarefa como a expertise do desenvolvedor precisam ser atribuidas pelo gestor da equipe
diretamente na ferramenta de gestdo de projetos, conforme pode ser visto nas Figuras 28 e 29
obtidas a partir da ferramenta Redmine (LANG, 2006) de gestdo de projetos de Software.

Procurar:

+ Visdogeral Atividlade [EICCEN Tempogasto Gantt  Calendario  Noticias Documentos Wiki  Ficheiros  Configuragbes

Funcionalidade #15 * Editar (3 Tempo de trabalho ¢ Observar [ Copiar @ Apagar

Tarefa 12 « Anterior | 9/23 | Préximo »

Adicionado por Juliano Menzen Admin ha 4 meses atras.

Estado: Novo Data de inicio: 23/10/2019

Prioridade: Norma| Data de fim:

Atribuido a: - % Completo: 0%
Tempo estimado:

Dificuldade: Média

Sub-tarefa Adicienar

Tarefas relacionadas Adicionar

* Editar (3 Tempo de trabalho 7 Observar Copiar i Apagar

Também dispenivel em: £ Atom | PDF

Figura 28 — Tarefas com parametros no Redmine.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados provenientes do eletroencefalograma de cada desenvolvedor sdo obtidos através
do servigo disponibilizado pela aplicacdo e consumidos pelo Plugin, conforme detalhado na
Secdo 5.3.1. Conforme estes dados sdo recebidos, eles sdo salvos no SGBD open-source Post-
greSQL até o momento do desenvolvedor concluir a tarefa que estd em execugdo. A partir deste
ponto, os dados do periodo sdo carregados em memdria e inicialmente tratados com a técnica
Multitaper (BABADI; BROWN, 2014) a fim de obter-se a energia de espectro (power spectrum)
do conjunto de sensores do EEG, convertendo os dados de todos os sensores em um unico va-
lor. Apés este processo, os dados resultados s@o aplicados a técnica de aprendizado de maquina
Multilayer Perceptron (GARDNER; DORLING, 1998) ja treinada, para gerar a predi¢do de
acerto da tarefa executada. Tanto o processamento Multitaper como a técnica de aprendizado
de mdquina foram desenvolvidos com o uso da linguagem de programacido Python 3 através
da biblioteca NME (DEVELOPERS, 2012) e integrados a aplicacdo web, desenvolvido sob a

3Site: https://www.python.org/
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Utilizadores » menzen
Geral

Informagées

Nome de utilizador * [menzen

Notificagdes por e-mail

8 perfil g e-mails

| Qualquer evento em todos os meus projetos

Nome * [Juliano Menzen

Apelido * [admin

E-mail * ‘mh n m

Lingua [ Portuguese (Portugués) ]

Habilidade ‘ ‘v‘

Administrador
Nivel 1
Autenticacdo Nivel 2
Nivel 4
Gerar palavra-chave []
Deve alterar a palavra- []

chave no préximo inicio
de sessdo

Guardar

N&o quero ser notificado de alteracdes feitas por mim

Preferéncias

Esconder endereco de
e-mail

Fuso horério ‘

Mostrar comentarios [Em ordem cronolégica

Avisar-me quando deixar
uma pagina com texto por
guardar

Fonte para dreas de texto \ Default font

Figura 29 — Usudrios do Redmine.

Fonte: Elaborado pelo autor

plataforma.Net Framework *. O resultado da predicdo é submetido ao classificador 4Experts,

que identifica a proxima tarefa a ser executada pelo desenvolvedor, disponibilizando esta infor-

macdo para o plugin, integrado ao ambiente de desenvolvimento, conforme a Figura 27.

Miveis Habilidade

a;' Habilidade x Dificuldade | = | = |

a2

™ |

Miveis Dificuldade

[ Muite Facil
] Média

[ Muita Dificil
Féci

[ Difici

Relacionar

Figura 30 — Relacionamento entre nivel de expertise e nivel de dificuldade.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A aplicagdo ainda disponibiliza o recurso para o gestor da equipe efetuar o relacionamento

entre o nivel de dificuldade das tarefas e o grau de expertises dos desenvolvedores, conforme

apresentado pelo protétipo de tela da Figura 30.

Além disso, a aplicac@o permite ao gestor realizar uma andlise sobre as tarefas ja execu-

tadas, fornecendo o seu feedback da acuracidade da tarefa executada pelo desenvolvedor, a

fim de disponibilizar os dados de EEG capturados durante a execucdo desta tarefa para a base

4Site: https://dotnet.microsoft.com/
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de treinamento da técnica de aprendizagem de maquina, promovendo melhorias no indice de

acuracidade da técnica.
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6 AVALIACAO DA ABORDAGEM 4EXPERTS

Este capitulo tem por objetivo avaliar o impacto da abordagem proposta no Capitulo 5 e
para atender a parte dos objetivos especificos apresentados na Se¢do 1.2. Esta avaliacio per-
mitird comparar a execucdo das atividades de desenvolvimento sem o uso de um sistema de
recomendacio e com o uso de um sistema de recomendacdo que emprega a 4Experts. Para isso
foram executados dois experimentos contendo atividades de desenvolvimentos distribuidas em
30 tarefas das quais cada participante executou apenas 10. O primeiro experimento fez uso da
abordagem 4Experts para recomendar as 10 tarefas de codificacdo a partir do conjunto de 30
tarefas disponiveis. Por sua vez, o segundo experimento foi realizado sem o uso da abordagem
proposta, recomendando as 10 tarefas de forma sequéncial, apenas categorizadas de acordo com
a expertise autoidentificada do participante.

A organizacao deste capitulo comeca pela Secdo 6.1 que apresenta o objetivo da validagao
da abordagem 4Experts. A Secdo 6.2 descreve as hipdteses a serem validadas ou refutadas pela
abordagem proposta, enquanto que a Secdo 6.3 detalha as varidveis utilizadas. Na Secdo 6.4 é
descrito como foi realizada a selecao dos participantes e nas Se¢des 6.5, 6.6 € 6.7 sdo apresenta-
dos o processo experimental, os materiais utilizados e os detalhes da execucao do procedimento
respectivamente. Por fim a Secdo 6.8 descreve os resultados obtidos pela execucao do experi-
mento de validagdo da abordagem, além de apresentar uma discussao adicional sobre o tema e

relatar as ameacas a validade que impactam este experimento.
6.1 Objetivo e Questoes de Pesquisa

Nesta Secdo sdo formalizados os objetivos e questdes de pesquisa deste experimento. O
experimento analisa a viabilidade de empregar a abordagem 4Experts em situagdes praticas
durante as atividades de codificagdo dos desenvolvedores. Seguindo a convencido Goal Ques-
tion Method (GQM) proposta por Wohlin (WOHLIN ET AL., 2012)), a seguir apresenta-se o

propdsito desta investigagao.

Analisar a abordagem 4Experts
com o proposito de comprovar a sua eficiéncia
com respeito a melhoria da corretude e redugdo do esfor¢o
a partir da perspectiva dos desenvolvedores

no contexto de tarefas de codificacdo

A partir da definicdo do propdsito emergem duas questdes de pesquisa (QP) que norterdo a

formulacao das hipdteses detalhadas na Secdo 6.2 e que sdo apresentadas a seguir:
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QP1: O emprego da abordagem 4Experts resulta em maior corretude das tarefas desempenha-
das?

QP2: As recomendacdes de tarefas propostas pela abordagem 4Experts reduz o esforco des-

pendido pelos desenvolvedores nas tarefas desempenhadas?

6.2 Hipodteses Formuladas

Conforme o objetivo principal deste experimento de comprovar a eficicia da abordagem
4Experts, proposta no Capitulo 5, foram propostas duas hipdteses. A primeira hipdtese avalia
a corretude das tarefas de programacdo, enquanto a segunda Hipétese verifica se ha reducdo de

esforco quando aplicada a abordagem 4Experts.

Hipotese 1: Esta hipdtese supde que a recomendacio de atividades de codificacdo através
da abordagem 4Experts ird garantir maior corretude nas tarefas (T) do que sem o uso da aborda-
gem. A suposi¢cdo baseia-se na premissa de que um desenvolvedor com maior expertise podera
executar atividades de codificacdo com maior dificuldade maior e mais assertividade do que um
desenvolvedor menos experiente tentando resolver a mesma questdo. Esta suposicdo € emba-
sada pela andlise do experimento realizado no Capitulo 4, o qual apresenta evidéncias de que a
maior carga cognitiva despendida para resolver uma atividade de programacao é proveniente da
falta de expertise do desenvolvedor na tarefa proposta. Com base nesta apresentacdo, definem-
se as hipéteses nula e alternativa comparando a corretude em relacdo ao uso da abordagem

proposta conforme apresentado a seguir:

Hipoétese Nula 1, Hy.y: A corretude nao se altera com a aplicagdo da abordagem 4Experts
para a execucdo de tarefas (T).

H.o: Corretude(T) 4gxpere >= Corretude(T)sem sExpert

Hipoétese Alternativa 1, Hy;: A corretude com o uso da abordagem 4Experts € menor em
relacdo ao ndo emprego da abordagem na execucao de tarefas (T).

H;.i: Corretude(T) 4gxpere < Corretude(T)sem sExpert

Quando analisada a primeira hipétese, se produz conhecimento empirico a respeito da re-
comendacdo de tarefas pela abordagem 4Experts, gerando impacto no nivel de assertividade
das tarefas executadas, resultando em aumento de produtividade e maior qualidade das tare-
fas executadas, e, por consequéncia acredita-se uma redugdo dos esfor¢os de retrabalho para a
resolucdo de tarefas incorretas.

Hipotese 2: Esta hipotese supde que a recomendacdo de atividades de codificacdo através
do 4Experts ird garantir menor esforco no processo de codificacdo das tarefas (T). A suposi¢cdo

baseia-se na premissa que um desenvolvedor que possuir mais aptidao a resolver uma tarefa
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de codificacdo dispensard menos carga cognitiva para a sua execugdo, conforme detalhado no
experimento executado na Capitulo 4 deste estudo.

Um desenvolvedor pode investir grande esforco para executar uma tarefa, e este esforco
pode ndo ser convertido no resultado aguardado para a tarefa, ou seja, apresenta uma tafera in-
correta (BISCHOFF, 2018; FARIAS ET AL., 2015; OLIVEIRA, 2012). Portanto esta hipétese
avalia se a abordagem 4Experts, com base nas tarefas propostas, reduz o esforco de codifica-
cdo, auxiliando os desenvolvedores a codificarem uma tarefa em menor tempo. Com base nesta
evidéncia, a hipétese nula e alternativa sobre o Esfor¢co de Codificagdo (EC) sdo apresentadas a

seguir:

Hipoétese Nula 1, Hy.y: O esfor¢o de codificacdo de uma tarefa (T) ndo se altera com o uso
da abordagem 4Experts.

H.o: Esfor¢o(T) spspen <= ESFOr0(T)em agsper

Hipdtese Alternativa 1, Hy.;: O esfor¢o de codificacdo de uma tarefa (T) do desenvolvedor
€ maior quando utilizada a abordagem 4Experts.

HI-I: ESfOI‘QO(T) 4Expert > ESforQO(T)sem 4Expert

Ao ser analisada a segunda hipdtese, pretende-se verificar se o uso do sistema de reco-
mendacdo reduz o esfor¢o dos desenvolvedores na execucdo de tarefas de codificacdo, gerando
evidéncias empiricas sobre como o emprego da abordagem 4Experts impacta no esforco de
codificagdo.

A Tabela 40 apresenta um resumo das hipéteses e alternativas deste experimento, que obje-
tivam identificar indicios que possam ser considerados suficientes para responder as questdes de
pesquisa deste estudo. A partir dos testes de hipdteses, pretende-se confirmar se a abordagem e

o prototipo proposto auxiliam na eficiéncia da execucdo das tarefas de codificacdo.

Tabela 40 — Resumo das hipéteses.

Hipoétese Tipo Representacao

i Nula H.o: Corretude(T) 4gxpere >= Corretude(T)sem sExpert
Alternativa Hj_q: Corretude(T) 4gxpere < Corretude(T)sem sExpert

H? Nula Hj.o: ESfOIgO(T) 4Expert <= ESforgo(T)sem 4Expert

Alternativa  Hj.q: Esforgo(T) 4gxperc > Esforco(T)sem gxpert

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.3 Variaveis

Esta pesquisa identifica como varidveis independentes os indicadores nominais de expertise
autoatribuida dos participantes e o grau de dificuldade das tarefas aplicadas, as quais incidem so-
bre as varidveis dependentes: Corretude (C) e Esfor¢o de Codificacio (EC) (WOHLIN ET AL.,
2012; FARIAS ET AL., 2015; BISCHOFF, 2018). A Corretude (C) representa a assertividade,
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ou ndo da tarefa em andlise, enquanto que o Esfor¢co de Codificagdo (EC) representa o tempo
médio (minutos) que os participantes levaram para solucionar as tarefas de codificacdo propos-

tas. A Tabela 41 apresenta o resumo das varidveis investigadas neste estudo.

Tabela 41 — Descricdo das varidveis de estudo.

Variavel Escala

Independente Expertise Nominal[nivell, nivel2, nivel3]
Dificuldade Nominal[facil, média, dificil]
Corretude (C) Nominal[correto, incorreto]

Dependente

Esforco Codificagdao (EC) Ordinal[0..1,5] (minutos)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A varidvel dependente da primeira hipétese € a corretude (C) da tarefa a ser resolvida. Esta
varidvel serd identificada através da resposta correta ou incorreta da tarefa, enquanto que a
variavel dependente da segunda hipétese serd o esforco, equivalente ao tempo de execugio em

minutos da tarefa.

6.4 Contexto e Selecao dos Participantes

Para executar o experimento de validagdo os participantes convidados foram os alunos da
disciplina de Algoritmo do segundo semestre de 2019 do curso de Anélise e Desenvolvimento
de Sistemas do Centro Universitario UniFtec de Caxias do Sul. A turma é composta por 26
alunos, dos quais 20 participaram do experimento e os demais alunos nio participaram por es-
tarem ausentes durante os periodos de execucdo do experimento. Estes alunos tiveram a sua
expertise identificada através do autorrelato obtido pelo preenchimento do questionario demo-
gréfico aplicado anteriormente no Capitulo 4 e disponibilizado no Apéndice A.5. A Tabela 42
apresenta relacio de participantes do experimento com o seu nivel de expertise, idade e curso
que frequenta na instituicdo. As expertises dos participantes foram agrupadas em trés niveis:
O nivel 1 representa os participantes com menor expertise técnica, enquanto o nivel 2 repre-
senta os participantes com expertises médias e o nivel 3 representa os alunos com as maiores
expertises técnicas em programacao.

A partir da identificacdo das expertises dos participantes pelo questiondrio, os alunos foram
agrupados de acordo com as suas expertises. Esta classificacdo das expertises permitiu a subdi-
visdo do grupo em dois grupos de 10 alunos, de maneira que as expertises dos participantes em
cada um dos grupos fossem distribuidas de forma homogénea. Um dos grupos de participantes
foi submetido a abordagem 4Experts enquanto o outro grupo executou o conjunto de tarefas
sem a abordagem. A Tabela 43 apresenta a distribui¢do dos participantes de acordo com a sua
expertise entre os grupos de execug¢ao do experimento.

Optou-se em escolher estudantes em lugar de profissionais da industria devido ao contexto
de sala de aula ser mais controlado do que o ambiente indu strial, quando refere-se a e realizagcdo

de experimentos, pelo relacionamento do autor desta dissertacdo com a institui¢cdo de ensino e
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Tabela 42 — Participantes do experimento.

Participante Curso Idade Nivel Expertise*
P01 Gestao de TI 30 Nivel 2
P02 Anilise e Desenvolvimento de Sistemas 28 Nivel 2
P03 Andlise e Desenvolvimento de Sistemas 20 Nivel 2
P04 Analise e Desenvolvimento de Sistemas 18 Nivel 2
P05 Redes de Computadores 19 Nivel 3
P06 Analise e Desenvolvimento de Sistemas 20 Nivel 3
P07 Anilise e Desenvolvimento de Sistemas 24 Nivel 2
P08 Analise e Desenvolvimento de Sistemas 19 Nivel 2
P09 Engenharia da Computacao 28 Nivel 2
P10 Analise e Desenvolvimento de Sistemas 28 Nivel 2
P11 Anilise e Desenvolvimento de Sistemas 21 Nivel 3
P12 Analise e Desenvolvimento de Sistemas 21 Nivel 3
P13 Anilise e Desenvolvimento de Sistemas 29 Nivel 2
P14 Gestao de TI 24 Nivel 1
P15 Redes de Computadores 21 Nivel 1
P16 Andlise e Desenvolvimento de Sistemas 19 Nivel 2
P17 Redes de Computadores 23 Nivel 2
P18 Engenharia da Computacao 21 Nivel 2
P19 Engenharia da Computagdo 20 Nivel 3
P20 Anilise e Desenvolvimento de Sistemas 34 Nivel 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 43 — Distribuic@o dos participantes entre 0s experimentos.

. . . .. Grupos
Nivel Expertise  Quantidade Participantes Com abordagem 4Experts Sem abordagem 4Experts
Nivel 1 2 P15 P14
Nivel 2 12 P02, P03, P04, P09, P16, P18 P01, P07, P08, P10, P13, P17
Nivel 3 6 P11, P12, P19 P05, P06, P20

Fonte: Elaborado pelo autor.

também para evitar possiveis ameacas a validade do experimento.

A professora Neiva Kuiwen ministra a disciplina citada a mais de 10 anos, possuindo uma
experiéncia em relacdo as atividades de codificacdo empregadas na disciplina necessdria para a
classificacdo das tarefas requeridas pela técnica proposta. Esta caracteristica também exime o
experimento de qualquer influéncia do autor sobre as questdes propostas ao experimento, sendo

empregadas as proprias questdes utilizadas durante a disciplina.

6.5 Processo Experimental

O processo experimental para a validacdo da abordagem 4Experts é apresentado na Fi-
gura 31. Este processo € baseado nas priticas de¢ WOHLIN (WOHLIN ET AL., 2012), sendo
composto por trés fases.

Na primeira fase os participantes receberam treinamento para garantir que tenham com-

preendido o funcionamento do experimento, além de assinarem um termo de consentimento
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Figura 31 — Processo experimental.
Fonte: Adaptado de (FARIAS ET AL., 2019)

e responder o questiondrio demografico (Apéndice A.2) com o propédsito de identificar a sua
expertise conforme detalhado na Tabela 42. Além disso, nesta etapa, o professor da disciplina
€ convidado a classificar as questdes do experimento de acordo com a sua percepcado de difi-
culdade assumindo o papel equivalente ao Gerente, conforme proposto na abordagem 4Experts
apresentada na Se¢do 5.1. No total foram utilizadas 30 tarefas detalhadas no Apéndice A.S5,
divididas em 10 de nivel facil, 10 de nivel médio e 10 de nivel dificil, com os niveis de dificul-
dade classificados através das diretrizes empregadas para a classificacdo de tarefas no Capitulo 4
deste estudo (Andlise Empirica da Aquisicdo de Conhecimento Através do Uso de Dados Bio-
métricos) formando desta forma a Base de Tarefas.

Além do banco de dados de questdes, nesta etapa também € realizado o carregamento da
base de dados EEG utilizada como base de treinamento para a técnica de Aprendizado de M4-
quina utilizada na abordagem 4Experts. Esta base de treinamento foi obtida durante a execugdo
do experimento apresentado no Capitulo 4. Por fim, também foi criada uma relagcdo entre o grau
de dificuldade identificado para as questdes aplicadas no experimento e o nivel de expertise dos
participantes. Esta relacdo foi executada pelo professor ministrante da disciplina de maneira
empirica e detalhada na Tabela 44, sendo necessdria para a recomendacgao das tarefas durante a

execucdo da abordagem 4Experts.

Na segunda fase, os participantes foram submetidos a execucao do experimento. Todos os
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Tabela 44 — Relacionamento entre grau de dificuldade e nivel de expertise.
Dificuldade Tarefas Expertise Participantes

Facil Nivel 1
Médio Nivel 2
Dificil Nivel 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

participantes responderam a um conjunto de 10 tarefas de um total de 30 disponiveis no banco
de dados. Os participantes que nao utilizaram a abordagem 4Experts responderam a um con-
junto de tarefas com um grau de dificuldade compativel com o grau de expertise identificado
através do questiondrio demografico, enquanto que os participantes submetidos a abordagem
tiveram apenas a primeira tarefa recomendada com base na sua expertise e as demais passaram
a ser recomendadas pelo 4Experts conforme este analisava os dados biométricos de EEG cole-
tados com o uso de um Eletroencefalograma portatil. As sequéncias de tarefas recomendadas

para cada um dos participantes do experimento é apresentada na Tabela 45.

Tabela 45 — Questdes respondidas por participante.
Participante Abordagem 4Experts Tarefas Executadas

PO1 Nao T11,T12,T13,T14, T15, T16, T17, T18, T19, T20
P02 Sim T15, T11, T12, T13, TO1, TO2, TO3, TO4, TOS, TO6
P03 Sim T15, TO1, TO2, TO3, TO4, TOS, T06, TO7, TO8, TO9
P04 Sim T15,T11,T12,T13,T14,T16, T17, T18, T18, T20
P05 Nao T21, T22,T23, T24, T25, T26, T27, T28, T29, T30
P06 Nao T21, T22,T23, T24, T25, T26, T27, T28, T29, T30
P07 Nao T11, T12,T13,T14,T15,T16, T17, T18, T19, T20
P08 Nao T11,T12,T13,T14, T15, T16, T17, T18, T19, T20
P09 Sim T15,T11,T12,T13,T14, T16, T17, T18, T19, T20
P10 Nao T11,T12,T13,T14, T15, T16, T17, T18, T19, T20
P11 Sim T25,T11, TO1, TO2, TO3, TO4, TOS, T06, TO7, TO8
P12 Sim T25, T21, T22, T23, T24, T26, T27, T28, T29, T30
P13 Nao T11,T12,T13,T14,T15,T16, T17, T18, T19, T20
P14 Nao TO01, TO2, TO3, T04, TOS, TO6, TO7, TOS, TO9, T10
P15 Sim TO0S, TO1, TO2, TO3, TO4, TO6, TO7, TOS, TO9, T10
P16 Sim T15, TO1, TO2, TO3, TO4, TOS, T06, TO7, TO8, TO9
P17 Nao T11,T12,T13,T14, T15, T16, T17, T18, T19, T20
P18 Sim T15, T11, TO1, TO2, TO3, T04, TOS, T06, TO7, TO8
P19 Sim T25,T11, T12, T13, TO1, TO2, TO3, TO4, TOS, TO6
P20 Nao T21, T22, T23, T24, T25, T26, T27, T28, T29, T30

Fonte: Elaborado pelo autor.

O objetivo da terceira fase é realizar o processamento dos resultados obtidos, comparando a
corretude e o esforco empregado pelos participantes com e sem a abordagem 4Experts, para ser

possivel apresentar os resultados na Sec¢do 6.8.
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6.6 Material

Para ser possivel realizar o experimento de validagdo da abordagem 4Experts foi necessa-
rio construir um protétipo deste sistema. Nesta se¢do sdo detalhados os principais materiais
utilizados para a constru¢@o deste protétipo em suas diversas etapas.

Emotiv Epoc+: O Emotiv Epoc+ (EMOTIYV, 2011a) € um dispositivo de eletroencefalogra-
fia(EEG) portétil, desenvolvido pela empresa Emotiv e detalhado na Figura 10. Este dispositivo
tem sido empregado em diversos experimentos em diversas dreas de pesquisa, dentre estas a
Engenharia de Software (CRK; KLUTHE; STEFIK, 2015). O seu uso tem sido ampliado na
area por ser um dispositivo portdtil, de custo relativamente baixo, possuir um setup rapido du-
rante a realizacdo de experimentos e apresentar uma acuracidade superior em relacdo a outros
dispositivos conforme apresentado por DAS (DAS ET AL., 2014) em uma analise compara-
tiva com outro dispositivo de EEG portatil. A acuracidade superior se deve ao equipamento
possuir 14 sensores para a coleta de dados EEG, seguindo o protocolo internacional 10-20 de
posicionamento dos sensores EEG (MEYJES; ARTS, 1984) detalhado na Figura 32.

Figura 32 — Sistema internacional 10-20.
Fonte: (MEYIJES; ARTS, 1984).

Além destas caracteristicas, o Emotiv Epoc+ coleta dados EEG de forma bruta com uma
taxa de amostragem de 256 Mhz, através de conexao bluetooth com um computador. A taxa de
amostragem de 256Mhz € superior ao minimo recomendado pelo teorema de Nyquist, o qual
menciona que a taxa de amostragem deve ser no minimo duas vezes a frequéncia a ser estudada.
Como a abordagem 4Experts necessita de processamento em tempo real, em conjunto com o
Emotiv Epoc+ foi utilizado o software EmotivAPP SDK (EMOTIV, 2011b) versado 2.3.212.83
em conjunto com o software EmotivPro versao 2.2.3, apresentado na Figura 33. O uso do
EmotivAPP SDK licenciado permitiu a captura em tempo real dos dados EEG brutos direta-
mente a partir do software OpenSesame enquanto os participantes performavam as atividades
do experimento.

OpenSesame (Versio 3.2.8): OpenSesame (MATHOT, 2010) é um software open source

escrito na linguagem Python utilizado para a realizacao de experimentos em psicologia e neu-
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Figura 33 — Emotiv Pro.
Fonte: (EMOTIV, 2011b).

rociéncia. Este software é mantido pela European Society for Cognitive Psychology (ESCoP)
e pela empresa SR Research, responsdvel por desenvolver sistemas de eye-track. O software
OpenSesame foi escolhido para a execugdo deste experimento por possuir referéncias de uso
em outros artigos (JIN; BORST; VUGT, 2019; OpenSesame: An open-source, graphical ex-
periment builder for the social sciences, 2012), além de possuir uma interface visual intuitiva
conforme apresentado na Figura 13 e permitir a programacao de scripts em python. A possi-
bilidade de programar Python na prépria ferramenta OpenSesame permitiu aplicar a técnica de
aprendizado de maquina empregada na abordagem 4Experts com os dados EEG coletados em
tempo real enquanto o participante executava o questiondrio. O resultado do processamento foi
diretamente aplicado na ferramenta alterando o fluxo de recomendac¢do de questdes enquanto o

experimento executava.

Python (Versao 3.7.3): A linguagem de programacdo Python (FUNDATION, 2001) foi
utilizada neste experimento em diversos momentos: (1)Para constru¢cdo de script no software
OpenSesame para envio de dados por porta serial, em eventos de inicio e fim das questdes, para
marcar os momentos destes eventos junto aos dados brutos coletados pelo EEG; (2)Para proces-
sar os dados brutos coletados pelo EEG, identificando os periodos do EEG em que o participante
estava respondendo as questdes, separando estes periodos em conjunto de dados independen-
tes; (3)Processar estes conjuntos de dados com a técnica Multitaper para fornecer uma anélise
espectral relativa com o propdsito de calcular a carga cognitiva. Para facilitar a realizacdo dos
procedimentos citados, foram utilizadas bibliotecas especialistas para o tratamento de dados
que seguem: (1)MNE versao 0.18.2 (DEVELOPERS, 2012) - € uma biblioteca especializada
para tratamento e visualizacdo de dados EEG. Neste experimento esta biblioteca foi utilizada
para realizar a leitura dos arquivos EDF gerados pelo Xavier Test Bench, (2)Pandas versao
0.25.0 (DEVELOPERS, 2001a) - esta biblioteca facilita o processamento e andlise de grandes



132

quantidades de dados no ambiente python. Neste projeto, a biblioteca foi utilizada para a ma-
nipulacio dos dados de EEG, (3)Scipy versao 1.3.0 (DEVELOPERS, 2001b) - esta biblioteca
oferece um conjunto de rotinas matemaéticas que podem ser utilizadas de forma amigéavel. A
biblioteca foi utilizada para realizar o processamento dos dados coletados com o uso da técnica

Multitaper.

6.7 Execucao

A execucdo do processo foi realizada seguindo os procedimentos definidos na Sec¢do 6.5.
A execucdo do experimento foi conduzida na disciplina como uma atividade de revisdo de

conteddo para a prova de avaliagdo do Grau B.

Na semana que antecedeu a execucao do experimento, ele foi apresentado a todos os alunos.
Nesta apresentacio foi demonstrado o processo de execugdo do experimento, resolvidas dividas
dos alunos, além das recomendagdes de ndo ingerir nenhuma substancia contendo cafeina nas
horas que antecediam o experimento e a nao utilizar roupas que pudessem ocasionar aumento
de eletricidade estdtica. Além disso, neste dia foi coletado o termo de aceite e a execugdo do

questiondrio demogréfico para todos os alunos da turma.

No dia da execucdo do experimento, cada participante foi conduzido individualmente até
o local do experimento, onde ele desligou qualquer equipamento eletronico que possuia con-
sigo. O participante também foi aconselhado a ndo utilizar roupas que pudessem provocar um
aumento na eletricidade estdtica em seu corpo enquanto executava o experimento. Além disso,
para reduzir as interferéncias os participantes fizeram uso de uma pulseira antiestatica e as lu-

mindrias da sala que possuiam reator elétrico nao foram ligadas.

O participante € motivado a se posicionar de forma que se sinta confortavel e possa evi-
tar movimentos durante a execucao do experimento, conforme apresentado na Figura 34. Na
sequéncia, o Emotiv Epoc+ € colocado sobre o escalpo e calibrado para que fornecer os dados

de EEG corretamente.

ApOs esta etapa ser concluida, € iniciada a gravagdao do EEG e em seguida € iniciado o
processo de execucdo das tarefas. Inicialmente € apresentada uma tela ao participante con-
tendo as instrucdes e uma questao inicial utilizada como calibragdo e teste do processo. Depois
desta questdo ser respondida pelo participante, o experimento inicia de fato, exibindo a primeira
questdo de acordo com a expertise do participante identificada anteriormente e parametrizada
no mecanismo da abordagem 4Experts. Ao término da questdo, ocorrido quando o participante
seleciona a resposta, a abordagem 4Experts realiza o processamento dos dados EEG coletados
durante o periodo da questdo, fazendo uso, neste momento da técnica de aprendizado de ma-
quina parametrizada para a abordagem. Enquanto o processamento € executado é exibida uma
tela informando ao participante para aguardar o processamento. Apds, um intervalo de 5 segun-
dos para relaxamento € aplicado e a nova questdo é recomendada de acordo com o resultado do

processamento da técnica de machine learning. Se a técnica predizer que o participante selecio-
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Figura 34 — Participante durante a execucio do experimento.

Fonte: Elaborado pelo autor.

nou uma op¢ao correta, a proxima questao a ser respondida serd do mesmo grau de dificuldade
da questdo anterior, caso contrario, serd uma questao de nivel de dificuldade inferior ao nivel da
questdo atual. Para cada questao o participante dispde de 1,5 minutos para analisar e responder
a atividade. Caso ele ndo responda a questdo, a mesma € considerada como ndo respondida,

atribuindo uma resposta incorreta para a questao e o processo avanga para a proxima tarefa.

Para os participantes que nao foram submetidos a abordagem 4Experts o processo de execu-
¢do € similar. Neste caso, os participantes também foram encaminhados individualmente para
o local do experimento e motivados a se posicionar de forma confortdvel perante o computador
onde o experimento € executado. Porém, ndo foram necessarios os cuidados para a reducdo da
eletricidade estatica importantes para garantir a qualidade dos dados EEG coletados. A execu-
cdo das tarefas do experimento se deu da mesma forma aplicada aos participantes que foram
submetidos a abordagem 4Experts, porém, o mecanismo do experimento ndo realizava nenhum
processamento entre a execugdo das tarefas e a recomendacgdo das tarefas sempre foi baseada

nas expertises declaradas pelos participantes.

Quando o participante chegava ao fim do experimento, para os participantes submetidos
a abordagem 4Experts, a gravacdo dos dados de EEG era finalizada, o Emotiv Epoc+ remo-
vido e os dados registrados verificados com o intuito de confirmar se tudo havia transcorrido
adequadamente durante o processo. Por sua vez, todos os participantes do experimento foram
indagados ao final sobre as suas impressdes durante o processo e eventuais desconfortos durante

a execucao.
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6.8 Resultados Coletados

Ap6s a conclusdo do experimento foi iniciada a verificagido dos dados, procurando investigar
os impactos relativos ao esfor¢o necessdrio para a execucdo das tarefas, bem como quantificar a
corretude das respostas. Os métodos estatisticos nortearam esta pesquisa, na qual procurou-se
examinar todas as ocorréncias dentro de uma populagdo, isto €, a amostra a ser investigada para
evidenciar o seu comportamento na aplicacdo da abordagem 4Experts. Os resultados coleta-
dos foram processados com o auxilio da ferramenta RStudio', facilitando a visualizacdo das
variagOes dos resultados e a sua parametrizacao.

De acordo com a descrig@o apresentada na Secdo 6.5 este experimento conta com uma base
de 30 tarefas possiveis de serem utilizadas. Destas 30 tarefas apenas 10 sdo escolhidas através
do sistema de recomendagdo para os participantes do experimento que fizeram uso da aborda-
gem ou recomendadas manualmente para aqueles que nao foram submetidos a técnica de reco-
mendacgdo. As questdes escolhidas foram analisadas e executadas pelos participantes gerando
o resultado necessdrio para mensurar o esfor¢o e corretude aplicada nas tarefas. A Tabela 46
apresenta o conjunto total de dados utilizados para as andlises estatisticas aplicadas nesta Sec¢ao,
enquanto a Tabela 47 apresenta os resultados manuais, ou seja, sem o0 uso da recomendacao de
tarefa, onde € possivel identificar o tempo que cada participante utilizou para realizar a tarefa e

verificar se a conclusdo da tarefa resultou em uma resposta correta ou incorreta.

ISite: https://rstudio.com/



Tabela 46 — Resultados gerais do experimento.
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Elaborado pelo autor.
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Por sua vez, a Tabela 48 mostra os resultados dos participantes que executaram tarefas reco-
mendadas pela abordagem 4Experts, onde € possivel identificar o tempo que cada participante

aplicou na resolucdo da tarefa e se o resultado foi correto ou incorreto.

Tabela 47 — Resultados individuais por participante sem 4Experts.

Sem uso da abordagem 4Experts

‘:E) TO1 T02 T03 T04 TOS To06 TO7 TO08 T09 T10
& g © g © g € g © g © g © g © g € g © g @©
S 2 5 @ s 2 s 2 s 3 s = s 2 s @2 s @ s @ P
g 2 R R T 3 R T 3 T 3 T 3 T 3 T 3 il
= g s F 5 5 s 5 s F g 5 s 5 s F g 5 - g

] s % s % s % s % s % 5 = s % s % s % 5

m @] m @] = @] m @] m @] m @] m &) m @] m @] m &)
PO1 1.12 1 1.5 0 0.68 1 0.79 1 0.47 1 1.5 0 1.38 0 0.91 0 0.84 1 0.91 0
P05 1.25 0 1.33 1 1.5 0 1.17 1 0.65 1 0.96 0 1.29 0 1.18 1 1.08 1 1.26 0
P06 1.5 0 0.55 0 0.96 0 1.05 1 1.5 0 0.14 1 1.5 0 0.73 1 1.12 0 0.52 1
P07 1.17 0 1.5 0 1.2 0 0.87 1 1.09 1 0.47 1 1.1 0 0.93 0 0.71 0 0.74 0
P08 1.19 1 1.5 0 1.5 0 0.73 1 0.55 1 1.04 1 1.5 0 1.31 0 0.83 1 1.5 0
P10 0.67 1 1.08 1 0.67 1 0.61 1 0.6 1 0.85 1 1.39 0 1.18 0 0.85 0 1.17 1
P13 1.12 1 1.5 0 1.48 0 0.99 1 0.49 1 1.03 1 0.87 0 1.24 0 1.3 0 1.3 1
P14 0.62 0 1.5 0 1.26 1 0.54 0 1.45 0 0.97 0 1.14 1 1.11 0 0.74 1 0.62 0
P17 1.2 0 1.21 1 1.5 0 0.74 1 0.47 1 0.89 1 1.47 1 0.85 0 0.82 1 1.5 0
P20 0.97 0 1.5 0 1.5 0 1.5 0 1.5 0 1.5 0 1.01 1 1.5 0 0.97 0 1.5 0

Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 48 — Resultados individuais por participante com 4Experts.
Com uso da abordagem 4Experts

5‘5’ TO1 T02 T03 T04 TOS T06 TO7 TO08 T09 T10
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= . g 5 s 5 s 5 s F 5 £ s 5 s F B F 5 F 2

Z 8 Z 8 G 5 G s 2 IS G 5 G 5 2 IS 2 15 G 5

m @] m @] m @] m @] m @] m @] m &) m @] m @] m &)
PO1 0.36 1 0.35 1 0.69 0 0.18 0 0.63 1 0.33 1 0.46 1 0.45 1 0.71 0 0.56 1
P02 0.78 1 0.37 1 0.31 1 0.77 1 0.31 1 0.22 1 0.24 1 1.12 0 0.35 1 0.38 1
P03 0.39 1 0.41 1 0.82 0 0.12 0 0.4 1 0.67 1 0.56 1 0.74 0 0.43 0 1.06 1
P04 0.22 1 0.46 1 0.41 0 0.17 0 0.35 1 0.83 0 0.62 0 0.77 1 0.15 1 0.57 0
PO5 1.48 1 1.22 1 0.18 1 0.45 1 0.51 1 0.17 1 0.38 1 0.31 1 1 0 0.27 1
P06 1.27 0 1.04 1 1.5 0 0.75 0 1.5 0 1.49 1 0.84 1 1.01 0 0.67 1 1.5 0
P07 1.02 0 0.34 1 0.35 0 0.22 0 0.77 0 0.56 0 0.65 0 0.2 1 0.25 1 0.28 1
P08 0.49 1 0.19 1 0.38 0 0.55 0 0.52 1 0.68 0 0.27 1 0.25 0 0.25 1 0.4 1
P09 0.39 0 0.58 1 0.34 1 0.37 1 0.43 0 0.65 0 0.29 1 0.51 1 0.63 0 0.31 1
P10 0.86 0 0.56 1 0.68 0 0.23 0 0.57 1 0.33 1 0.37 1 0.23 1 0.27 0 0.39 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados para a andlise quantitativa foram obtidos através da extracdo dos dados gerados
pelo software Open Sesame enquanto este era utilizado na execucao do experimento. A andlise
destes dados foi realizada com a utilizagcao da estatistica descritiva a qual verificou a distribuicdo
dos mesmos, enquanto para os testes de hipdteses foi aplicada a inferéncia estatistica. O total
de amostras deste experimento € igual a 200, ou seja, 100 amostras sem o uso do 4Experts e
100 amostras resultantes da recomendacdo de tarefas com o emprego da abordagem 4Experts.
A andlise da normalidade das amostras foi executada através do teste Kolmogorov-Smirnov,
utilizado para grandes amostras (quando n >= 30) (levine et al., 2005).

A Tabela 49 apresenta o resultado do nivel descritivo com o uso da técnica estatistica de
Kolmogorov-Smirnov, com um nivel de significancia de Lilliefors para teste de normalidade,
os resultados retornados da significncia, também conhecida como valor p < 0,05 para o teste
nas amostras analisadas. Desta forma, pode-se afirmar que o nivel de significancia de 5% nao
provém de uma populacio normal, tanto pelos indicadores de esforco como os de corretude.

A Tabela 50 e a Tabela 51 apresentam os resultados agrupados pelas tarefas aplicadas,

demonstrando os resultados de: média, mediana, desvio padrio, mdximo, minimo, primeiro



Tabela 49 — Teste de normalidade.

Kolmogorov-Smirnov*

Corretude Estatistica df  Sig.
Com 4Experts 0,407 100 0,000
Sem 4Experts 0,371 100 0,000
Esforco Estatistica df  Sig.
Com 4Experts 0,144 100 0,000
Sem 4Experts 0,118 100 0,001

* Correlacdo de Significancia de Lillieforrs

Fonte: Elaborado pelo autor.
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quartil e terceiro quartil, separados por corretude e esforco. Por sua vez a Tabela 52 abstrai

as informagdes por tarefa aplicada, corretude e esforco, demonstrando a média dos resultados

individuais das varidveis e o percentual de diferenca entre cada tratamento.

Tabela 50 — Resultados agrupados por tarefa - Corretude.

TOl TO02 TO3 T04 TO5 TO06 TO7 TO8 TO09 TI10
Participantes 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
Média 04 03 03 08 07 06 03 02 05 03
» £ Mediana 0 0 0 1 1 1 0 0 05 0
B § Desvio Padrao 0,51 0,48 048 042 048 051 048 042 052 048
2 & Minimo 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
S g Maéximo 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
»2 1° Quartil 0 0 0 1 025 0 0 0 0 0
3° Quartil 1 0,75 0,75 1 1 1 0,75 0 1 0,75
Média 06 1 03 03 07 06 08 06 05 07
® g Mediana 1 1 0 0 1 1 1 1 05 1
E & Desvio Padrio 0,51 0 048 048 048 0,51 042 051 051 048
£ & Minimo 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
S g Maéximo 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
O 1° Quartil 0 1 0 0 025 0 1 0 0 0,25
3° Quartil 1 1 0,75 0,75 1 1 1 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir de uma andlise geral em relac@o ao esforco e corretude aplicadas as tarefas executa-

das pelos participantes sem que estas fossem recomendadas, houve uma necessidade de esfor¢co

considerdvel, de forma que o tempo médio necessario para solucionar as tarefas propostas foi

de 1,07 minutos com uma assertividade de 44%. Porém, quando empregada a recomendacdo

de tarefas utilizando a abordagem 4Experts foi possivel perceber uma melhora na eficiéncia e

eficdcia desempenhada pelos desenvolvedores. Neste caso, o esforco médio na resolugdo de

todas as tarefas foi de 0,54 minutos com uma assertividade de 60%.

A Figura 35 exibe o comparativo da corretude sem o sistema de recomendagdo em relacao

a corretude aplicada com a abordagem de recomendacio 4Experts, sendo produzido um total

de 200 respostas de tarefas, das quais 100 respostas foram geradas sem o emprego da reco-
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Tabela 51 — Resultados agrupados por tarefa - Esforco.

TO1 TO02 TO03 TO04 TO5 TO6 TO7 TO8 TO09 TI10

Participantes 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
Média 1,08 1,31 1,22 089 087 093 1,26 1,09 092 1,10
g Mediana 1,14 1,50 1,37 083 062 096 1,33 1,14 084 1,21
gq ;& Desvio Padrao 0,26 0,30 0,34 0,28 045 041 022 023 0,18 0,37
€ § Minimo 0,62 055 067 054 047 0,14 087 0,73 0,71 0,52
= g Maximo 1,50 1,50 1,50 1,50 1,50 1,50 1,50 1,50 1,30 1,50
“2 1° Quartil 1,00 1,24 1,02 0,73 050 0,86 1,11 091 0,82 0,78
3° Quartil 1,19 1,50 1,50 1,03 1,36 1,03 145 1,22 1,05 145
Média 0,72 0,55 056 038 0,59 059 046 055 047 0,57
£ Mediana 0,63 043 039 030 051 060 042 048 0,39 0,39
@ ;‘ Desvio Padrao 0,42 0,32 0,38 0,24 0,34 038 0,19 033 0,27 040
S H Minimo 0,22 0,19 0,18 0,12 031 0,17 024 020 0,15 0,27
& g Maximo 148 1,22 1,50 0,77 1,50 149 084 1,12 1,00 1,50
O  1° Quartil 0,39 035 034 0,19 040 033 031 026 025 0,32
3° Quartil 098 0,57 068 052 061 067 060 076 0,66 0,56

Fonte: Elaborado pelo autor.

mendacdo e as outras 100 foram geradas com a recomendacdo de tarefas. Pode-se observar
que os participantes responderam a 44 tarefas de forma assertiva sem a recomendacgdo de ta-
refas, j4 com o auxilio da abordagem 4Experts o nimero de acertos aumentou para 61. Desta
forma € possivel concluir que a abordagem proposta auxilia os desenvolvedores a melhorarem

a corretude das tarefas desempenhadas por eles.
120

100

5

Com 4Experts Sem 4Experts

HIncorreto W Correto

Figura 35 — Corretude por experimento.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 36 exibe um comparativo em minutos do tempo médio para cada uma das tarefas
do experimento. Nesta figura € possivel identificar que o tempo médio que os participantes le-

varam para desenvolver as tarefas com o auxilio da recomendacao das tarefas com a abordagem



Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 52 — Relacdo das varidveis de quantificacio.

Tarefas Varidveis Uso abordagem 4Experts Média % dif.
Corretude I 0.61 38.64
Nao 0.44
Todas Sim 0.54
Esforco Nio 107 49.02
Corretude Sl.m 0.60 50.00
Nio 0.40
o1 Sim 0.72
Esforco Nio 1.08 33.33
Corretude M 1.00 233.33
Nio 0.30
TO2 .
Esforco Sim 0.55 58.02
store Nio 131 :
Corretude Slfn 0.30 0.00
Nao 0.30
TO3 .
Esforgo Sim 0.36 54.10
¢ Nao 1.22 :
Corretude Sl{n 0.30 62.50
Nio 0.80
TO4 .
Esforgo Sim 0.38 57.30
storg Nio 0.89 :
Corretude SIIn 0.70 0.00
Nio 0.70
TOS R
Esforgo Sim 0.59 32.18
’ Nao 0.87 o
Corretude Sl_m 0.60 0.00
Nio 0.60
TO6 .
Esforgo Sim 0.39 36.56
¢ Nio 0.93 :
Comretude O™ 0-80 166.67
Nio 0.30
TO7 .
Esf Sim 0.46 63.49
storeo Nio 1.26 :
Corretude S 0.60 200.00
Nio 0.20
08 Sim 0.55
Esforco Nio 1.09 49.54
Corretude Slfn 0:50 0.00
Nio 0.50
TO09 .
Esforgo O 047 4501
storg Nio 0.92 :
Corretude I 0.70 13333
Nio 0.30
Tio Sim 0.57
Esforco Nio 110 48.18
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4Experts foi inferior ao tempo em relagdo a execugdo das tarefas sem a recomendacdo. Desse

modo, é possivel afirmar que os participantes empenharam menos esfor¢o em realizar as tarefas

quando utilizaram o sistema de recomendacao em relacao ao ndo empregado da abordagem.

14

1,2

0,2

0

Sem 4Experts

Com 4Experts

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 36 — Tempo médio de execugao por tarefa.
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Aplicando os dados coletados com a ferramenta RStudio foi possivel obter os cdlculos de
cada varidvel, as quais foram subdivididas conforme o tratamento, em categorias, tendo em
vista diferentes resultados incorporados a Tabela 53. Nesta tabela sdo incluidos os resultados
para as varidveis de quantificacdo, Corretude (C), que apresenta a corretude para a execucdo das
tarefas, ou seja, quanto maior o indice, melhor serd a capacidade de retornar a resposta correta.
Da mesma forma a varidvel de Esfor¢co de Codificacdao (EC), apresenta o tempo médio que os
participantes levaram para responder as tarefas. O principal motivo em aplicar os cdlculos pela
estatistica descritiva com o uso da ferramenta RStudio advém deste retornar dos resultados de
testes estaticos e testes de hipdteses: desvio padrdao, minimo e méximo, média, mediana e por

fim a aplicacdo dos testes de Wilcoxon e o McNemar.

Tabela 53 — Estatistica descritiva e testes estatisticos.
Variaveis Tratamento DP Min 25th MD 75th Max Méd %df W N

p-v p-v
38,64 - 0,019

Sem 4Experts 0,49 0,00 0,00 0,00 1,00 1,00 0,44
Com 4Experts 0,48 0,00 0,00 1,00 1,00 1,00 0,63
Sem 4Experts 0,34 0,14 0,82 1,10 1,40 1,50 1,07
Com 4Experts 0,33 0,12 031 044 0,68 150 0,54

Fonte: Elaborado pelo autor.

Corretude

Esfor¢o 49,02 0,0001 -

O teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov - (Lilliefors) (BISCHOFF, 2018; OLI-
VEIRA, 2012; MOHD RAZALI; YAP, 2011) executado anteriormente indica que os dados
nao se encontram normalmente distribuidos, sendo necessdrio aplicar testes ndo paramétricos.
Por isso, o teste de Wilcoxon € aplicado para analisar o esforco, enquanto o teste McNemar foi
empregado para analisar a corretude da abordagem proposta. Estes testes serdo empregados
para analisar os testes de hipdteses abordados na Se¢do 6.2 e responder as questdes de pesquisa

descritas na Secdo 6.1.

O teste de Wilcoxon € um teste de hipétese estdtico ndo paramétrico, aplicado para confron-
tar a média de duas amostras relacionadas, ou seja, ¢ um teste de diferenga emparelhado que
pode ser utilizado como alternativa ao ¢-fest. O t-test € considerado um teste de hipdtese que
utiliza conceitos estatisticos para rejeitar ou ndo uma hipétese nula, empregado para confrontar
médias de amostras diferentes, normalmente o ¢-fest € aplicado quando segue uma distribui¢ao
normal (BARROS; MAZUCHELI, 2005).

O teste McNemar € usado para analisar a eficiéncia de determinada técnica, isto €, tem
por objetivo avaliar a eficiéncia de situagdes, "o antes e o depois"de cada amostra utilizada e
mensurar se faz nivel de escala nominal ou ordinal. Este teste € aplicado a varidveis dicotdomicas,
ou seja, a amostras que apenas tomam dois valores, por exemplo, 0 e 1 (BISCHOFF, 2018;
FARIAS ET AL., 2015; FIRMINO, 2015).
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6.8.1 QPI1: O emprego da abordagem 4Experts resulta em maior corretude das tarefas desem-
penhadas? (Hipétese 1)

A primeira questdo de pesquisa investiga o impacto na corretude das tarefas quando apli-
cado a recomendacdo de tarefas baseada na abordagem 4Experts, analisando a assertividade
das respostas relativas as tarefas recomendadas aos participantes do experimento com 0 uso
da abordagem. Analisando os dados da Tabela 53 € possivel observar que a média da corre-
tude foi superior com o uso da abordagem 4Experts em relacdo a recomendag¢do manual de
tarefas, isto €, uma média de 0,44 (sem a abordagem), em compara¢do a média de 0,63 (com
a abordagem 4Experts). Na Tabela 52 € possivel visualizar que os percentuais de corretude
com o emprego da abordagem 4Experts sdo superiores quando comparados a ndo aplicacdo da
abordagem, demonstrando que os participantes apresentaram uma melhora na assertividade das

tarefas superior a 38%.

Tabela 54 — Resultado da corretude - teste McNemar.

Teste de McNemar
Pares(n) 100
X2 5,4915

p-Valor 0,019

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando analisada a H1-0, tem-se para investigar a hip6tese nula, o teste de McNemar nao
paramétrico que pode ser observado na Tabela 53 e Tabela 54. Pode-se verificar que a estatistica
coletada da significancia € 0,019 em uma amostra de 100 pares. Este valor indica que a segunda
hipétese nula (H1-0) pode ser rejeitada. Como o valor-p € menor gie 0,05, pode-se concluir
que ha evidéncias de que a abordagem de recomendacdo de tarefas € significativamente mais
eficaz do que a recomendag¢do manual de tarefas. Analisando a H1-1, sdo considerados os
dados da Tabela 50 e Tabela 53. Neste caso, pode-se concluir que o emprego da abordagem
de recomendacao de tarefas gerou em média 0,63 (acertos), sendo superior ao processo manual
de recomendacgdo de tarefas, o qual apresentou 0,44 (acertos). Os percentuais de corretude
apresentados na Tabela 52 confirmam o melhor desempenho da abordagem de recomendacgdo
sobre 0 ndo uso da abordagem indicando um aproveitamento 38% superior. Portanto, pode-
se perceber um aumento relevante na quantidade de participantes que concluiram as tarefas
assertivamente permitindo concluir com isso que esta hipétese € vélida.

Quando se coloca em escala os resultados da andlise de corretude apresentados pela Ta-
bela 47 e Tabela 48, é obtido o gréfico da Figura 35. A Figura evidencia mais nitidamente a
diferenca na obtencao de tarefas corretas aplicando-se ou ndo a abordagem 4Experts.

Portanto, para responder a QP1 € possivel concluir que o protétipo da abordagem 4Experts
afeta a eficécia das tarefas executadas pelos desenvolvedores positivamente, aumentando o nu-

mero de tarefas respondidas com assertividade.
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6.8.2 QP2: As recomendagdes de tarefas propostas pela abordagem 4Experts reduz o esfor¢co

despendido pelos desenvolvedores nas tarefas desempenhadas? (Hipétese 2)

A segunda questdo de pesquisa investiga o impacto da abordagem 4Experts, analisando o
esforco dos desenvolvedores durante a execucao das tarefas de desenvolvimento. Ao verificar
os dados contidos na Tabela 51 e Tabela 52 foi diagnosticado que o esfor¢co aplicado pelos
participantes para performar as tarefas foi inferior quando aplicada a abordagem de recomen-
dacdo de tarefas proposta neste estudo em relagdo a ndo aplicacdo da abordagem. A Tabela 52
exibe o esforco médio por tarefa, bem como o registro acumulado de todas as tarefas, o qual
apresenta o tempo médio de 1,07 (minutos) quando as tarefas executadas foram recomenda-
das de forma manual e 0,54 (minutos) quando as tarefas resolvidas foram recomendadas pela
abordagem 4Experts. A redu¢do do esfor¢o aplicado a resolucdo das tarefas pode também ser
observada na Tabela 53, na qual é apresentada a diferenga de 49,02% no esforco, ou seja, o
esforco empregado para atingir o resultado, com o uso da abordagem 4Experts é 49,02% menor
do que o registrado com a recomenda¢do manual de tarefas. Este esforco também pode ser
observado comparando as medianas de 1,10 (minutos) sem o emprego da abordagem e apenas

0,44 (minutos) para a abordagem 4Experts.

Tabela 55 — Resultado do esforco - teste Wilcoxon.
Teste de Wilcoxon
Pares(n) 100
Z -7,0262
p-Valor <0,00001

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a H2-0 tem-se para a hipétese nula o teste de wilcoxon, ndo paramétrico que
pode ser visto na Tabela 53 e Tabela 55. E possivel verificar que a estatistica coletada da
significancia é < 0,00001, com um intervalo de confianca de 95% em uma amostra de 100
pares.

Para analisar H2-1 sdo considerados os dados da Tabela 51, Tabela 52 e Tabela 53. Pode-se
concluir que o tempo médio para chegar a uma resposta € menor na aplicacao da abordagem de
recomendacio, ficando em 0,54 (minutos), enquanto na recomendacao manual o tempo médio
para a execuc¢do da tarefa foi de 1,07 (minutos). O percentual de esforco é detalhado na Ta-
bela 52, na qual € possivel identificar que o esfor¢o na execugdo das tarefas quando estas nao
foram submetidas ao sistema de recomendacao € superior as tarefas executadas e recomendadas
pela abordagem proposta. Com isso, € possivel identificar que os participantes ao utilizar a
abordagem 4Experts, conseguiram chegar a uma resposta com maior eficicia. Verifica-se nesta
hipétese que o esforco para executar as tarefas de desenvolvimento com o sistema de reco-
mendacgao € 49,02% menor em comparacao ao ndo emprego da abordagem. Com iso, pode-se
concluir que essa hipétese € vdlida e os desenvolvedores aplicam menos esfor¢co com a aplicagdo

da abordagem 4Experts.
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Colocando em escala os resultados desta andlise do esforco aplicado por tarefa de acordo
com a Tabela 47 e Tabela 48 obtém-se o grafico da Figura 36. A figura evidéncia mais niti-
damente a diferenga de esforco aplicado para a resolug@o de tarefas entre a aplicagdo ou nao
da abordagem de recomendacdo de tarefas. Pode-se observar que no caso da ndo aplicagdo da
abordagem, o esforco aplicado € superior, confirmando as discussdes anteriores.

Respondendo a QP2, o emprego da abordagem 4Experts na recomendagdo de tarefas de
execucao influéncia nos esfor¢os investidos pelos desenvolvedores na resolucdo de tarefas de

desenvolvimento, reduzindo o esforco empregado.

6.8.3 Conclusio e Discussido Adicional

Neste experimento foram exploradas situacdes durante o processo de recomendacdo de ta-
refas com o propoésito de identificar oportunidades de aperfeicoamento na abordagem proposta,
além de identificar a diferenca na quantidade de esforco e no grau de corretude quando empre-

gada a abordagem 4Experts em relacdao ao emprego de recomendacdo manual.

Com base nos testes estatisticos executados neste experimento, foi possivel responder as
questdes de pesquisa propostas deste capitulo através da avaliac@o das hipdteses relativas a cor-
retude e ao esforco. O resultado do experimento proposto neste capitulo € utilizado para respon-
der a QP4 geral deste estudo, detalhada na Secao 1.2. Os resultados apresentados demonstram
a rejeicdo das duas hipdteses nulas e alternativas formuladas para esta validacdo, contribuindo

desta forma para o atendimento dos objetivos especificos detalhados na Sec¢ado 1.3.

A partir de uma andlise geral € possivel concluir, de acordo com os resultados apresentados
durante a execucgdo das tarefas, que o protétipo do sistema utilizado para aplicar a abordagem
de recomendacdo de tarefas 4Experts, baseada no uso de dados biométricos do Desenvolvedor
aplicados a uma técnica de aprendizado de mdquina aumentou o indice de respostas corretas em
38,64%, e reduziu o esfor¢co empregado em 49,02%. Estes resultados geram evidéncias de um
beneficio no uso do sistema de recomendagdo proposto, porém, torna-se necessdrio aprofundar
os estudos investigando a aplicacdo da abordagem realmente em um ambiente industrial, onde
sdo utilizadas tarefas de maior complexidade, maior tempo de execug¢do e menos controle sobre
o ambiente. Por sua vez, a técnica de Aprendizado de Médquina aplicada para a abordagem apre-
sentou uma taxa de acuracidade de aproximadamente 60%. Esta taxa pode ser ampliada, caso
o tamanho da base de dados para treinamento for maior. Neste caso, os dados para treinamento
foram coletados pelo experimento do Capitulo 4. Além disso, também se sugere a investigacao
para o uso de outros dados biométricos do desenvolvedor em conjunto com os dados de EEG ja
empregados e o emprego de outras técnicas de aprendizado de maquina objetivando aumentar a
acuracidade do sistema de recomendacdo.

Todos os participantes do experimento inicialmente foram orientados sobre os procedimen-
tos e cuidados necessdrios durante a realizacdo do experimento. Este treinamento, além da

distribui¢do de forma homogénea dos participantes de acordo com as suas expertises tornou
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possivel uma comparagdo mais assertiva dos dados coletados entre os grupos. O experimento
contou com a participacdo de 20 pessoas, distribuidas em um grupo de controle de 10 partici-
pantes e um grupo de avaliagao igualmente formado por 10 pessoas. Estes participantes sdo em
sua maioria estudantes do curso de Andlise e Desenvolvimento de Sistemas do Centro Univer-
sitario UniFTec, enquanto os demais sdo estudantes do curso de Engenharia da Computagao,
Redes e Gestao de TI, todos cursando a disciplina de Algortitmo. Para desempenhar uma ané-
lise mais detalhada, se sugere um aumento no nimero de participantes com maiores expertises
e um maior nimero de participantes geral para executar o experimento.

Em relacdo a validade da conclusdo estatistica, afirma-se que as diretrizes experimentais
foram seguidas com o propdsito de eliminar ameagas pressupostas aos testes estatisticos (teste
de Wilcoxon e o teste de McNemar). A escolha dos testes ndo paramétricos citados foi realizada
a partir da andlise dos dados colhidos durante o experimento através do teste Kolmogorov-
Smirnov. Por sua vez, este teste foi utilizado devido a quantidade de amostras a serem utilizadas
ser superior a 30 (200 amostras ao todo).

Finalizando, pode-se concluir que a abordagem 4Experts, proposta nesta pesquisa, demostra
através da execucgdo deste experimento melhora na eficiéncia e efetividade das tarefas realiza-
das pelos desenvolvedores respondendo positivamente as questdes de pesquisa propostas neste

capitulo e por consequéncia a QP4 geral deste estudo.

6.8.4 Ameacas a Validade

Nesta secdo sido abordadas possiveis limitacdes e ameacas relacionadas a validade deste ex-
perimento. Para que um experimento possa ser realizado de forma valida torna-se necessario
verificar a validade dos métodos e participantes selecionados, bem como a forma como estes
métodos e participantes foram utilizados durante o processo experimental e os resultados depa-
rados. De acordo com Wohlin et al. (2012), esta andlise ocorre através da avaliacao de quatro
critérios de validade: validade de conclusdo, validade da construcdo e as ameagas internas e
externas.

Validade de conclusao. Esta validade considera a capacidade de obter a conclusdo correta
baseada nos resultados originados pelo experimento, através das escolhas dos métodos estatis-
ticos a partir do tamanho da amostra e a confiabilidade das medidas (WOHLIN et al., 2012).
Neste critério o experimento gerou uma amostra de 200 tarefas de desenvolvimento, cuja anélise
estatistica descritiva identificou que os dados ndo se enquadram em uma distribuicdo normal,
sendo necessario o emprego de testes ndo paramétricos, ou seja, o teste de Wilcoxon, para medir
o esforco empregado durante a execucdo das tarefas e o teste McNemar, para avaliar a corre-
tude das tarefas executadas, com um intervalo de confianca de 95% conforme apresentado na
Secdo 6.8.

Validade de construcdo. Esta ameaca a validade considera a relacdo entre a teoria e a ob-

servagdo, ou seja, os resultados obtidos através de questiondrios ou experimentos € possuem
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relacdo com as expectativas da teoria estudada (OLIVEIRA, 2012; FARIAS ET AL., 2015;
WOHLIN ET AL., 2012). Assim, o experimento realizado nesta pesquisa foi planejado para
mensurar o esfor¢co durante a execucao das tarefas, bem como quantificar a corretude das ta-
refas produzidas pelos participantes, sendo uma estratégia ja adotada na literatura como, por
exemplo, o trabalho de Bischoff (BISCHOFF, 2018). Os procedimentos de execugdo e corre¢ao
do experimento foram cuidadosamente planejados, seguindo as boas praticas de quantificacao
conforme Wohlin (WOHLIN ET AL., 2012; KITCHENHAM ET AL., 2010; KITCHENHAM,;
BUDGEN; BRERETON, 2011).

Validade externa. Neste aspecto considera-se as condi¢des que permitem generalizar os
resultados do experimento para a pratica industrial ou para o mais realista possivel (WOHLIN
ET AL., 2012; FARIAS ET AL., 2013). Neste contexto foram selecionados participantes com
formac¢do adequada ao tipo de experimento executado, ou seja, todos os participantes sao es-
tudantes de algum curso de computagdo (Andlise e Desenvolvimento de Sistemas, Engenharia
de Software, Redes de Computadores e Gestdo de TI) e em alguns casos também atuantes na
industria conforme detalhado na Secdo 6.4. Além disso, a linguagem de programacao utilizada
para os algoritmos € uma linguagem conhecida dos participantes, sendo que todo o experimento
ocorreu nas dependéncias do Centro Universitario UniFTEC. Por fim, apesar dos cuidados ob-
servados em relacdo as ameacas de validade ao estudo, citados nesta Secdo, ndo é possivel
afirmar que os resultados encontrados podem ser generalizados para modelos maiores, visto
que as amostras selecionadas para este experimento sdo consideradas pequenas, de acordo com
o detalhado na Tabela 43.
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7 CONCLUSAO

A recomendacdo de tarefas de desenvolvimento de software apresenta um considerdvel grau
de subjetividade, sendo baseada na experiéncia e percepcdo do responsavel pela equipe de de-
senvolvimento, provocando reducio de qualidade e produtividade nos casos em que ela ndo for
assertiva (HUZEFA KAGDI1, MALCOM GETHERS2; HAMMAD, 2011; KAGDI; POSHY-
VANYK, 2009; MA ET AL., 2009). Além de provocar redugdo de produtividade, a recomenda-
cdo imprecisa exerce influéncia sobre o aspecto psicolégico dos desenvolvedores (WROBEL,
2013), provocando sentimentos considerados negativos e que também acabam influenciando a
qualidade e a produtividade do software desenvolvido (GRAZIOTIN ET AL., 2018). Para que a
recomendag¢ao possa aproveitar adequadamente a capacidade de cada desenvolvedor e promover
melhor eficiéncia, ela deveria levar em conta as expertises dos desenvolvedores, recomendando
tarefas compativeis as expertises de cada um (MA ET AL., 2009), porém fo1 identificado atra-
vés dos trabalhos analisados na Secao 3.2.11, que existem poucas técnicas ou abordagens de
recomendacio de tarefas que consideram o desenvolvedor como o centro do processo de reco-

mendacdo de tarefas.

Por conta disso, esta pesquisa foi construida com a proposta de desenvolver uma abordagem
para a recomendacdo de tarefas de Engenharia de Software centralizada nas caracteristicas do
desenvolvedor, que puderam ser identificados com o uso dos préprios dados biométricos, cole-
tados por um equipamento de eletroencefalograma e submetidos a uma técnica de aprendizado
de maquina, visando aumentar a corretude e reduzir o esforco dos desenvolvedores durante as

atividades de codificag¢do, promovendo desta forma aumento de produtividade.

Para atingir este objetivo, inicialmente foi necessdrio realizar uma revisdo das pesquisas
feitas na drea, através de um estudo de mapeamento sistemdtico da literatura que pode ser
encontrado no Capitulo 3. Este estudo permitiu identificar o estado da arte no uso da dados
biométricos na Engenharia de Software, possibilitando identificar os diferentes tipos de dados
biométricos que podem ser obtidos e o seu relacionamento com os aspectos que influenciam o
processo de codificagdo. Também foi possivel identificar o que ja estd sendo realizado pelos
sistemas de recomendacgdo em relacdo a recomendar tarefas de programagao. Com estas cons-
tatacdes, optou-se pelo uso dos dados biométricos produzidos pelo cérebro e coletados por um
equipamento de eletroencefalograma e analisados com aprendizado de maquina para o sistema
de recomendacao proposto.

Com base na escolha do tipo de dado biométrico realizada apds a andlise do Capitulo 3,
desenvolveu-se o Capitulo 4 para promover uma andlise baseada em evidéncias, através de
um experimento empirico, para identificar as influéncias que podem ser observadas nos dados
do eletroencefalograma enquanto o desenvolvedor estd executando tarefas de programacao. O
resultado deste experimento apresentou evidéncias que a carga cognitiva do desenvolvedor, cal-
culada conforme apresentado na Secdo 4.8, sofre influéncias de acordo com a expertise que o

desenvolvedor possui em relacdo a um determinado tema, possibilitando concluir que a carga
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cognitiva aumenta quando o desenvolvedor estd com dificuldades em resolver uma determinada
tarefa e reduz conforme as suas expertises forem aumentando. Com este resultado, optou-se em
utilizar as informacdes utilizadas para o cdlculo da carga cognitiva como dados de entrada para
a técnica de aprendizado de méaquina utilizada no 4Experts.

A partir destas escolhas, o Capitulo 5 foi desenvolvido para detalhar o processo de cons-
trucdo da abordagem de recomendacao de tarefas 4Experts. Este capitulo descreve o relacio-
namento entre os diferentes atores e sistemas, detalhando os componentes que precisaram ser
desenvolvidos e os detalhes técnicos considerados durante o processo de construgdo, que resul-
taram em um prototipo funcional da abordagem empregado no experimento do Capitulo 6 para

avaliar os resultados do processo.
7.1 Contribuicoes

A principal contribuicio deste trabalho foi a abordagem 4Experts para recomendar tarefas
com o uso de dados biométricos aplicados a técnicas de aprendizagem de maquina. Os resul-
tados obtidos foram subdivididos em quatro diferentes contribui¢des conforme detalhado na

Secdo 1.5 do Capitulo 1 e justificadas a seguir:

e CT1: Uma visao geral do estado da arte sobre o uso de dados biométricos do desen-
volvedor na Engenharia de Software. A andlise de literatura realizada a partir da andlise
inicial de 3.930, ap6s a realizac@o de critérios de filtragem detalhados na Sec¢ao 3.1, iden-
tificou 40 artigos que tornaram possivel classificar os dados biométricos em relacdo aos
seus tipos, forma de aquisi¢do, aplicac@o e aspectos psicofisiolégicos, possibilitando a
elaboragdo de uma taxonomia, conforme detalhado na Secao 3.2.1. A andlise destes da-
dos permitiu identificar que a maioria dos estudos primdrios captura os dados biométricos
obtidos pelos olhos, coracdo, pele e cérebro para analisar emocdes e carga cognitiva, a fim
de entender o processo de compreensao de codigo e dificuldade das tarefas. Os sensores
associados ao cérebro e aos olhos foram usados principalmente para identificar a carga
cognitiva (FRITZ ET AL., 2014; MULLER, 2016; SIEGMUND ET AL., 2017; ZUGER;
FRITZ, 2015; CRK; KLUTHE; STEFIK, 2015). Em muitos estudos, esses dois sensores
foram usados juntos, produzindo maior precisao nos resultados (FRITZ ET AL., 2014;
MULLER, 2016; ZUGER; FRITZ, 2015; LEE ET AL., 2017; PEITEK ET AL., 2018a,b).
Para analisar as emog¢des, foram relacionados sensores a todas as partes do corpo, con-
forme detalhado pela Figura 8, no entanto, a maioria dos estudos utilizou medidas obtidas
pela pele, coracdo, cérebro e olhos (OSTBERG ET AL., 2017; MULLER, 2016; MUL-
LER; FRITZ, 2015; ZUGER; FRITZ, 2015; WROBEL, 2018). Enquanto a carga cogni-
tiva estava relacionada a compreensao e a dificuldade do cédigo (FRITZ ET AL., 2014;
SIEGMUND ET AL., 2017; MULLER; FRITZ, 2016; FRITZ; MULLER, 2016; NAKA-
GAWA ET AL., 2014), emogdes e ritmo circadiano foram relacionados para interrupgao,
foco e planejamento de atividades de desenvolvimento (MEYER ET AL., 2017; MUL-
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LER, 2016; STANKEVIC ET AL., 2011; ZUGER ET AL., 2018; FRITZ; MULLER,
2016).

Esse resultado sugere que a maioria das pesquisas na drea concentram-se na compreensao
de cédigo e na dificuldade das tarefas, associados aos dados biométricos obtidos pelo
cérebro e pelos olhos, que avaliam a carga cognitiva do individuo. A andlise das emocgdes
durante as atividades de desenvolvimento também € objetivo da pesquisa, mas com menos

intensidade.

A partir dos trabalhos relacionados apresentados na Se¢do 3.2.11 e analisados de forma
comparativa na Secdo 3.2.12, foi possivel identificar que apenas 33% dos estudos empre-
gam alguma técnica de aprendizado de maquina para realizar a recomendacdo de tarefas
e que ainda ha caréncia de estudos que utilizem dados biométricos para auxiliar na re-
comendacao de tarefas, principalmente dados relacionados as atividades cerebrais asso-
ciados a atividade cognitiva, a qual influéncia as atividades do desenvolvedor, conforme

relatado na Secdo 3.2.3.

CT2: Producao de conhecimento empirico através do uso de dados biométricos dos
desenvolvedores. A partir da execugdo do experimento controlado para buscar evidéncias
sobre como os dados biométricos do cérebro sdo influenciados pela execucdo de tarefas
de desenvolvimento, foi possivel identificar indicios relatados na Secao 4.9, de que os
desenvolvedores com menos experiéncia em determinadas tarefas de programacao apre-
sentam maior carga cognitiva quando executam tarefas especificas se comparados a de-
senvolvedores mais experientes executando as mesmas tarefas. A maior carga cognitiva,
por sua vez, resulta em maior probabilidade de erros de execugdo das tarefas. Também
foi possivel observar que mesmo por periodos relativamente curtos € possivel que um de-
senvolvedor adquira conhecimento, melhorando as suas expertises de execugao de tarefas
de desenvolvimento através da identificacdo da reducdo da sua carga cognitiva enquanto

desenvolve as tarefas, conforme a sua aprendizagem aumenta.

CT3: Uma abordagem de recomendacio de tarefas de Engenharia de Software ba-
seada em dados biométricos do desenvolvedor com o emprego de técnicas de apren-
dizagem de maquina. Esta contribuicdo foi obtida através do detalhamento e constru¢io
de um protétipo da abordagem 4Experts. O 4Experts apresenta uma abordagem empi-
rica para recomendar tarefas de desenvolvimento de software centrada no desenvolvedor
através do emprego de dados biométricos coletados por um equipamento de eletroence-
falograma que analisam em tempo real as ondas cerebrais do desenvolvedor, procurando
identificar momentos, através do aprendizado de maquina, em que o desenvolvedor co-
meterd algum erro na tarefa executada. Neste momento o 4Experts ird recomendar uma
atividade de menor dificuldade para o desenvolvedor, objetivando promover maior efici-

éncia e eficicia nas atividades realizadas.
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e CT4: Apresentar resultados relativos ao nivel de eficacia da abordagem proposta
comparando-se a corretude e o esforco na recomendacao de tarefas. Com base nos
testes estatisticos executados na Se¢do 6.8 € possivel concluir que o protétipo do 4Experts,
aumentou o indice de respostas corretas em 38,64%, e reduziu o esforco empregado em
49,02%. Estes resultados geram evidéncias de um beneficio no uso do sistema de re-
comendacdo proposto. Em relacdo a validade desta conclusdo estatistica, afirma-se que
as diretrizes experimentais foram seguidas com o propdsito de eliminar ameagas pressu-
postas aos testes estatisticos (teste de Wilcoxon e o teste de McNemar), garantindo desta

forma a validade destes resultados.

7.2 Limitacoes do Trabalho

Apesar das contribui¢des listadas na Secdo 7.1 apresentarem resultados positivos e todos os
processos empregados para a execucao deste trabalho serem condicionados a uma andlise de
ameacas a validade conforme observado nas Secdes 3.4, 4.11 e 6.8.4, estes resultados podem
apresentar limitagdes por conta do experimento executado e o protétipo construido.

Limitacoes Experimentais. Existe a necessidade de ampliar o nimero de participantes
e também utilizar participantes com diferentes expertises € com maior participa¢do na indus-
tria, pois os participantes utilizados no experimento sdo alunos dos anos iniciais de cursos de
graduacdo e que nio possuem muita experiéncia na inddstria. Além disso, as questdes utili-
zadas no experimento também podem focar questdes com maior duracdo de tempo e estarem
relacionadas a tarefas performadas na industria.

Limitacoes de Protétipo. Apesar do protétipo desenvolvido seguir todo o processo e com-
ponentes detalhados no Capitulo 5, ele ndo apresenta todos os detalhes de constru¢do do Plugin
e Aplicativo Web necessdrios para que o prototipo possa ser utilizado em um ambiente real, na
industria, necessitando ainda de alguma evolucdo para isso se tornar vidvel.

Conforme apresentado, estas limitagdes ndo implicam em desconsiderar os resultados ob-
tidos, mas converter estas limitacdes em estudos futuros que possam dar continuidade a este

projeto, promovendo uma ampliagdo do mesmo.

7.3 Trabalhos Futuros

Os resultados apresentados pelo 4Experts demonstraram que uma abordagem de recomen-
dagdo de tarefas baseada em dados biométricos e com o auxilio de aprendizado de maquina gera
resultados positivos, proporcionando melhor qualidade e eficiéncia no desempenho de tarefas
de codificacao pelos desenvolvedores. Porém, a partir do processo empregado para chegar nes-
tes resultados, foi possivel identificar melhorias no processo que podem resultar em trabalhos
futuros, como: (1) pesquisar e utilizar outras técnicas de aprendizado além do Multilayer Per-

ceptron, como a Deep Learning, para gerar a predicao do resultado das tarefas. Estes técnicas
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podem resultar em acuracidade superior a técnica empregada, melhorando ainda mais os resul-
tados obtidos, (2) estender a abordagem para que ela analise outros dados biométricos além dos
produzidos pelo cérebro com o propdsito de ampliar a acuracidade dos resultados, (3) passar
a considerar outros aspectos psicofisiologicos além da carga cognitiva, como as emogdes, que
sdo amplamente debatidas por Wrobel (WROBEL, 2018) como influencidoras do processo de
desenvolvimento e por isso, poderiam ser relacionadas a recomendacao de tarefas, (4) acrescen-
tar dados de contexto ao mecanismo de recomendacdo. Os dados de contexto dizem respeito a
situacdes como o ambiente e local onde o desenvolvedor se encontra e a sua influéncia em rela-
cdo a execucao das suas tarefas, (5) passar a recomendar outras tarefas comuns a Engenharia de
Software (MEYER ET AL., 2014), além das atividades de codifica¢do, como reunides, ativida-
des de pesquisa, interacdes com clientes e até mesmo intervalos e, (6) realizar experimentos na
industria, utilizando tarefas que usualmente seriam realizadas neste meio, com o propdsito de

provar a eficicia da abordagem nestes ambientes.
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APENDICE A - INFORMACOES COMPLEMENTARES

A.1 Termo de Consentimento



Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Eu, estou sendo convidado a fazer parte de um estudo intitulado de:
técnica para avaliar a aquisicdo de conhecimento com o uso de EEG, cujos objetivos e
justificativas sdo: identificar padrfes de carga cognitiva em diferentes niveis de complexidade
a fim entender o processo de aquisicdo de conhecimento dos desenvolvedores em suas
atividades de programacgao. A minha contribuicdo para este estudo € a de: observar, interpretar
eresponder perguntas referentes a atividades de programacdao e realizar pequenas tarefas de
programacao que serdo capturados pelo equipamento de EEG.

Fui informado que posso me recusar de participar do estudo, ou até de retirar meu
consentimento a qualquer momento durante o estudo, sem precisar justificar ou dar esclarecimentos.

Foram me repassados todos os esclarecimentos necessarios sobre quaisquer possiveis
desconfortos e riscos em relac@o a este estudo, levando-se em conta que é uma pesquisa, e 0s
resultados positivos ou negativos somente serdo obtidos apés a sua realizacdo. Assim,
desconfortos devido a utilizacdo do EPOC+ da marca Emotiv podem ser notados apds longo
tempo de exposicdo, sem nenhum outro risco envolvido. Também estou ciente de que minha
privacidade sera respeitada, ou seja, meu nome ou qualquer outro dado ou elemento que possa, de
qualquer forma, me identificar, sera mantido de forma confidencial. De qualquer forma, caso qualquer
tipo de dano decorrente da minha participagdo no estudo, conforme determina a lei, eu deverei ser
indenizado.

Os pesquisadores que participam deste projeto sdo: o mestrando Juliano Paulo Menzen,
o doutorando Lucian José Gongales e o orientador Kleinner Farias, todos da Universidade do
Vale do Rio do Sinos (Unisinos). Eu poderei manter contato com o mestrando através do telefone
+55 54 99174-2009 ou simplesmente pelo e-mail juliano.menzen@gmail.com.

O livre acesso a todas as informagfes e esclarecimentos adicionais sobre o estudo e suas
consequéncias é assegurada a assisténcia durante toda a pesquisa, tendo sido também orientado
guanto ao teor de todo o aqui mencionado e compreendido a natureza e o objetivo do ja referido
estudo, exponho meu livre consentimento em fazer parte, estando completamente ciente de que nao
h& nenhum valor econdmico, a receber ou a pagar, por minha participagédo, ou seja, nao ira ocorrer
nenhum tipo de beneficios, licito ou ilicito, a ndo ser os resultados que o trabalho do mestrando
venha a atingir no fim deste estudo.

Recebi a informacédo que em caso de reclamacao, abuso, ou denuncia sobre este estudo
devo mandar e-mail para pipca@unisinos.br ou ligar para o PIPCA +55 51 93590-8161.

Participant Acceptance:
() Eu concordo em fazer parte deste estudo como participante.

Participant Name: Date: //
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A.2 Questionario de Pesquisa



Questionario Demografico

Tempo: Hora de Inicio: ___ : Hora de Fim: __ :
Id: | | Nome:
Idade: | Profissio:
Cargo Atual: Empresa:
Quanto tempo estds no cargo atual? ‘ Sexo: | [IM.[]F.[] Outro

Técnico

1) Qual é o seu

maior grau de

[]
[] Graduacao
[]

Mestrado

escolaridade?

[] Doutorado

Outro: Qual ? \

2)Por quanto tempo
vocé estudou (tem
estudado) em
universidade/faculdade?

Nunca estudei

Menos de 2 anos

De 2 a4 anos

De 5 a 6 anos

De 7 a 8 anos

—|— | — | ———
—_ | | [ [— [—

Mais de 8 anos

3) Qual é asua
formacdo académica®?
(em andamento ou
concluida)

Sistemas de Informacgao

Ciéncia da Computagao

Analise e Desenvolvimento de Sistemas

[]
[]
[1] Engenharia de Sistemas
[]
[]

Sistemas para Internet

[] Engenharia da Computagdo

Outro: Qual? ‘

4) Emumaescaladela
10 como vocé estima o
seu conhecimento em

programagao

(1 — Muito inexperiente
10 — Muito experiente)

Escala de Likert

i1 207 301 401 501 e[1 701 8] 9] 10[]

5) Como vocé estima
sua experiéncia de
programagao
comparada com
especialistas com 10 ou
mais anos de
experiéncia
(1 — Muito inexperiente
5 — Muito experiente)

Escala de Likert

1] 2[ ] 3[] 4l ] 5[]

Escala de Likert




6) Como vocé estima
sua experiéncia de
programagao 1[ ]
comparada com os seus
colegas.
(1 — Muito inexperiente
5 — Muito experiente)

2[ ]

3[ ]

al ]

501

Item Escala de Likert
JavaScript 101 2[] 3[]1 4[] 511
7) Qual a sua experiéncia nas Linguagem R 101 201 3[] 4[] 5[]
seguintes linguagens de Python 101 201 3[] 4[] 5[]
programagdo? saL (ANSI) 1[] 2[]1 3[] 4[] 5[]
(1 — Muito inexperiente Linguagem C 1] 2[] 3[] 4[] 5[]
5 — Muito experiente) Linguagem C# 1[] 2[]1 3[]1 4[] 5[]
Linguagem Java 101 2[] 301 4[] 51]
Légicade Programagdo | 1[] 2[1 3[1 4[] 5[]
Lingua Inglesa 11 2[] 3[] 4[] 5[]
8) Quantas linguagens
de programacgao vocé
conhece além das
apresentadas até o Numero de linguagens:
momento (Apenas
marcar se o
conhecimento for
mediano em diante).
9) Qual a sua experiéncia nos Item Escala de Likert
seguintes paradigmas de Funcional 101 201 3[]1 4] 5]
programacao? Imperativa 101 2[] 3[] 4] 5]
(1 — Muito inexperiente Logica 111 2[] 3[] 4]
5 — Muito experiente) Orientagdo a Objetos 171 201 3[1 4]

Até 1 anos

10)Por quantos anos

De 1 a2 anos

vocé programa em

De 2 a 4 anos

alguma linguagem de

De 5 a 6 anos

programacgao?

De 7 a 8 anos

— | — | ————
—_— | [ [ [— [—

Mais de 8 anos




Até 1 anos
De1a2anos
De 2 a4 anos
De 5 a 6 anos
De 7 a 8 anos
Mais de 8 anos

11)Por quantos anos
VOCé programa

profissionalmente em

alguma linguagem de
programagao?

,_‘,_‘,_‘,_‘_‘,_,
—_— e [ [ [— [—

12) Qual o tamanho [1] N3o sei
médio dos projetos de [] Até 900 linhas
[]
[]

software que vocé Entre 900 e 40.000 linhas

trabalha Acima de 40.000 linhas
profissionalmente?

(em linhas de cddigo)

Este questiondrio tem como objetivo avaliar e prover dados para a implementagdo do sistema proposto
pela dissertacdo do Juliano Paulo Menzen. Desse modo, as respostas para as questdes devem ser
baseadas na experiéncia do participante. O questionario possui duas partes, uma para caracterizar o
participante e a outra para coletar as informagdes. Os participantes ndo estdo sendo avaliados e seus
dados ndo serdo divulgados. As questGes pessoais acima servem somente para agrupar os dados de
acordo com o conhecimento adquirido na compreensdo de artefatos de software.

Muito obrigado pela sua participa¢do!
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A.3 Questoes Aplicadas no Experimento



Questdes propostas para o experimento

Questao 1:

1 Algoritmo questao

2 var

3 varA: inteiro

4 inicio

5 varA <- 4 * 2 + 6 / 2
6 escreva (varh)

7 fimalgoritmo

Opcoes de resposta:

a) 11 b) 7 c) 16 d)1 e) 12
Questao 2:

1 Algoritmo questao

2 var

3 wvarA, varRes: inteiro
4 inicio

5 varA <- 125

6 se varA > 200 entao
7 varRes <- 1

8 senao

9 varRes <- varA
10 fimse

11 escreva (varRes)

12 fimalgoritmo

Opcgoes de resposta:

a) 1 b) 484 c)2 d) 125 e)9

Questao 3:

Algoritmo questao

var

varB: inteiro

inicio
varB <- 3
enquanto varB < 10

varB <- varB * 2

fimenquanto

9 escreva (varB)

10 fimalgoritmo

O ~Joy Ui WN R

Opcoes de resposta:

a) 11 b)3 c) 10 d) 5 e) 12




Questao 4:

O ~Joy Ul WN R

Ne

10
11
12
13
14
15

Algoritmo questao
var
varA, varB, varF, varH: inteiro
inicio
varA <- 4
varB <- 2
varkF <- 15
varH <- 3

se (varB < wvarA) AND (varB > wvarH) entao

varF <- wvarB
senao
varF <- wvarH
fimse
escreva (varkF)
fimalgoritmo

Opcoes de resposta:

a) 4 b) 2 c)o d) 15 e)3
Questao 5:

1 Algoritmo questao

2 var

3 f, sal, b: real

4 inicio

5 f <-2

6 sal <- 1000

7 se (f > 0) AND (f <= 3) entao

8 b <- sal * 0.35

9 senao

10 b <- sal * 0.15

11 fimse

12 b <- b + 15

13 escreva (b)

14 fimalgoritmo

Opcoes de resposta:

a) 150 b) 365 c) 15 d) 165 e) 350




Questao 6:

O ~Joy U WDN R

9
10

Algoritmo gquestao
var
varA: inteiro
inicio
varA <- 10
enquanto varA > 2
varA <- varA - 2
fimenquanto
escreva (varh)
fimalgoritmo

Opcoes de resposta:

a)o

b) -1 0)2 d) 10

Questao 7:

e)3

O ~Jo WD

O

10
11
12
13
14
15

Algoritmo questao
var
varA, varT: inteiro
inicio
varA <- 1
enquanto varA < 5
varA <- varA + 1

se (varA > 1) AND (varA < 2) entao

varT <- 0
senao
varT <- wvarA
fimse
fimenquanto
escreva (varT)
fimalgoritmo

Opcoes de resposta:

a) 10 b) 5 c)4 d)1




Questao 8:

1 Algoritmo questao

2 var

3 wvarA, varT: inteiro

4 inicio

5 varA <- 1

6 enquanto varA < 5

7 varT <- varA * 2
8 varT <- varT / 2 + 5
9 varA <- varA + 1
10 fimenquanto

11 escreva (varT)

12 fimalgoritmo

Opcoes de resposta:

a) 0 b) 11 c)9 d)1 e)5
Questao 9:

1 Algoritmo questao

2 var

3 t, i, g: inteiro

4 inicio

5 i<-0

6 q <-4

7 t <=1

8 enquanto i < g faca

9 se (1 < 2) OR (1 = 4) entao
10 t<- t + 5

11 senao

12 t<- t + 1

13 fimsenao

14 1 <-1+1

15 fimenquanto

16 t <-t +1

17 escreval (t)

18 fimalgoritmo

Opcoes de resposta:

a) 5 b) 25 c) 11 d) 14 e)1

Questao de Controle:

Algoritmo questao
inicio
escreval (4)

1
2
3
4 fimalgoritmo

Opcoes de resposta:

a)1 b) 4 c) 11 d) 10 e) 31
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A.4 Documento de Acompanhamento para a Validaciao da Abordagem 4Experts



Documento de Controle de Execugao

Id: | | Nome: ‘

Utilizando Abordagem 4Experts? ‘[ ]siM [ 1NAO

ID Questao:
Questéo 1 Inicio: | Fim: |
Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta
ID Questao:
Questéo 2 Inicio: | Fim: |
Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta
ID Questao:
Questdo 3 Inicio: | Fim: |
Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta
ID Questdo:
Questao 4 Inicio: | Fim: |
Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta
ID Questao:
Questdo 5 Inicio: | Fim: |
Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta
ID Questao:
Questao 6 Inicio: | Fim: |
Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta
ID Questao:
Questao 7 Inicio: I Fim: I
Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta
ID Questao:
Questdo 8 Inicio: | Fim: |
Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta
ID Questao:
Questdo 9 Inicio: | Fim: |

Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta

Questao 10

ID Questao:

Inicio: Fim: |

Resposta: | [ ] Correta [ ]Incorreta

Muito obrigado pela sua participagao!
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A.5 Questoes Aplicadas no Experimento de Validacdo da Abordagem 4Experts



Questdes propostas para o experimento

Questao 1:

#include <stdio.h>

int main()

{
float varh;

varA = 4 * 3 + 6 / 3;
printf("%.2f", varh);

[~ RRN=T = R R R R A Y

=

Questao 2:

#include <stdio.h>

1
2
2]
4 int main()
5
5]
7T

H {
float varA, varRes;

8 varA = 125;
9 if (varA < 200){
10 § varRes = 1;
11 }
12 else{
13 § varRes = vard;
14 - }
15 printf("%.2f", varRes);
16 L }
17

Questao 3:

#include <stdio.h>

1
2
3
4 int main()
5
6
7

= {
float varB;

8 varB = 10;
9 while(varB < 10){
10 : varB = varB * 2;
11 | }
12 printf("%.2f", varB);
13 L%

14

ar



Questao 4:

1 #include <stdio.h>

2

3  int main()

4 {

5 int vard;

6

7 varA = 180 ¥ 3 + 7;
3 printf("%d", varA);
9 -1}

18

11

172

Questao 5:

1 #include <stdio.h>

2

3 int main()

40 {

5 float varl;

6

7 varA = 2 + 4 /4 -1 * 3;
3

9 printf("%.2f", varA);
10 - }

11

12

Questao 6:

1 #include <stdio.h>

2 #include <math.h>

3

4 int main(void)

S5H {

6 float varh;

7

8 varA = 2 * (3 - 1) + pow(2,2);
9 printf("%.2f", vard);
19 -}
11

iy
P

-
o



Questao 7:

#include <stdio.h>

1 {
int varS;

1

2

3

4 int main()
5

6

7 int varRes;
8

9 vars = 512;

18 vars = vars / 4;

11 varRes = (varS % 127);
12 printf("%d", varRes);
13 -}

14

15

16

Questao 8:

#include <stdio.h>

1
2
3
4 int main()
5H {
6
7
8
9

int varf;
vard = 3 # 3;
= if (varA > 15){
10 § varA = 3;
11 }
12H else{
13 ; vard = 6;
14 - }
15 varA = varA * 3;
16
17 printf("%d", vard);
18 - }
19
20

Questao 9:

#include <stdio.h>

1
2
3
4 int main()
5
(&)
7
8

B {
int varcC;
varC = 11;
9 varC = (3 *# 5) + (varC * 1);
10 varC = varC - 2;
11
12 printf("%d", varC);
13 - }

14



Questao 10:

#include <stdio.h>

1
2
3 int main()
A5 {
5
5]
7
8

int varZ;
float varRes;
varRes = 4;
9 varZ = 2;
10 var++;
11 vari++;
12 varZ++;
13
14
15 if (varZ == 6){
16 : varRes = varZ;
17 + }
18- else{
19 : varRes = 4 / varRes;
20 }
21 printf("%.2f", varRes);
213
23
24
Questdo 11:
1 #include <stdio.h>
2
3  int main()
AH {
5 float varh, varB, varF, varH;
6
7 varA = 4;
8 varB = 3;
9 varkF = 16;
16 varH = 7;
11 if (varB < varA && varB > varH){
12 : varF = varB;
13 }
144 else{
15 ; varF = varH;
16 }
17 printf("%.2f", varF);
18 - }

19

bt



Questao 12:

10
11 |
126
13
14 |
15
16
17 L }
18

19

1
2
3
=l
5
6
7

8
9

#include <stdio.h>

int main()

float f, sal, b;

f=2;

sal = 2000;

if (f > 0 && T <= 3){
§ b = sal * 0.35;

}

elseq

: b = sal * 9.15;

}

b =b + 15;

printf("%.2f", b);

Questao 13:

10 -
11
121}
13
14

ar

1
2
3
4H {
5
6
7
8

{1l
L1

9

#include <stdio.h>

int main()

float varh;

varf = 12;

while (varA > 2){

: varA = varA - 2;
}
printf("%.2f", vard);

Questao 14:

#include <stdio.h>

int

=

main()

float vard, varB, varC, varRes, total;

varh = 63
varB = 63
varC = 63
total = @;

if ((varA !'= varB) && (varB != varC)) {
total = total + 1 ;
varRes = 10;
total = total +varRes;

¥
else{
total = total + 2 ;
varRes = 20;
total = total +varRes;
}

printf("%.2f", total);



Questao 15:

1
2
3
il
5
6
7
3

#include <stdio.h>

int main()

E {

int varh,

4
2

varh
varB

1]
[P W

if (varA
; varF
}
else{

; varF

3}

>

varB, varF;

varB || varB > vard){
2;

4;

printf("%d", varF);

Questao 16:

1
2
3
4
5
6
7
8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

#include <stdio.h>

int main(veid)

B {

=

float sal, b;

char categoria;

categoria ='B’
sal = 200;

]

switch(categoria)

{

case Al

b= sal * 8.2;

break;
case 'B':

b= sal * 0.3;

break;
case C':

b= sal * 0.4;

i break;

default:

! b = a;
¥

sal = sal + b;

printf("%.2f", sal);



Questao 17:

#include <stdio.h>

1
2
3  int main(void)
4 {
5
6
7
8

float varB;
int x;
varB = 3;
9 for (x=1 ; varB <6 ; x++ )
leH {
11 : varB = varB * 2;
12 ¥
13 printf("%d", x);
14 - }
15
16

Questao 18:

1 |[include <stdio.h>»
2

3 main(veid)

aH {

5 float a, s;

6 char area;

7 bool flag:

8 s = 180806.088;

9 area = 'G";

a flag = false;

11 a = @;

2H  if (s <= 1008) {
3 : © a= a@;

I }

5 else

= {

.?EE switch(area)
= {

9 case ‘A’

'a g = 28;
11 break;

2 case 'B':

'3 a = 3@;
4 Ereak;

!5 default:

6 flag = true;
7 a= 4@;

'8 }

9 - }

e if (flag == true)
ng

12 ©oprintf("%.2f", a);
3 }

4 else

sH |

6 : printf("%.2f", a+s);
7 }

8 L}



Questao 19:

#include <stdio.h>

1
2
3  int main()
a4 {
5
[
7
8

float vard, varB, var(, varRes, total;
varf = 6;
varB = 8;
9 varC = 4;
10 total = @;
115 if ((varA I= varB) && (varB != var(C)) {
12 total = total + 2 ;
13 : varRes = 18;
14 : total = total +varRes;
15 }
16H else if (varA > varB){
17 total = total + 4 ;
18 : varRes = 20;
19 : total = total +varRes;
0 }
21H else {
22 : total = 10;
23 }
24 printf("%.2f", total);
25 -1}
JA
Questado 20:

#include <stdio.h>

1
2
3  int main()
a8 {
5
[
7
8

float varY;
int varX, varRes;
varX = 9;
9 varY = 14;
10
11H if (varX % 3 == 0){
12 ! varRes = varY / 2;
13 }
14
15 varRes = varX ¥ varRes;
16 varRes++;
17 varRes--;
18 varRes--3;
19
20 printf("%d", varRes);
21 -}
22
Questdo 21:
1 #include <stdio.h>
2
3 int main()
4H {
5 float varh, varT;
6
7 vard = 3;

while (varA < 7){

: varA = varA + 1;

if (varA > 1 && varA < 2){
] varT = @;

b
else{

: varT = varA;

3}

}
17 printf("%.2f", varT);




Questao 22:

1
2
3
45 {
5
6
7
8

=

#include <stdio.h>

int main()

float varhA, varT

varA = 3;

3

while (varA < 5){

9 varT = varA * 3;
10 varT = varT / 3 + 5;
11 i varA = varA + 1;
12 |+ }
13 printf("%.2f", varT);
14 -}
15
16
Questao 23:

1
2
3
48 {
5
6
7
8

#include <stdio.h>

int main()

int t, i, q;
i=1;
q=6;
9 t = 2;
19% while (i < gq){
11 if (1<2 Il i
12 : t=1t+5;
13 +
14 else{
15 : t=t+1;
16 i }
17 : i=1+1;
18 }
19 t=t+1;
20 printf("%d", t);
21 -}
22
Questado 24:
1 #include <stdio.h>
2
3E main (void){
4 int contador,numero,
5
6 numero = 8;
7 ml = numero;
8 m2 = numero;
9 numero =1;
10 contador =1;
11
12 do
136 {
14 numero = (ml-2);
15
16 if (numero > ml)
175 {
18 ] ml = numero;
19 | }
20 if (numero < m2)
215 {
22 ] m2 = numero;
23 |+ }
24 contador ++;
25 | }
26 while (contador <5);
27
28 printf( "\n %d %d "
29 L3

== 4){

ml, m2;

» mlm2);



Questao 25:

1 #include <stdio.h>

2

3  main(void)

4H {

5 int a, b;

6 a = 3;

7 b = 4;

8 while( (a > @) &% (b > @))
9 {

LGE . if (a > b)

ueg

12 1 a=a- 3

13 § lelse

148 o

L5 1 b=b-1;
r 0}

L7

18 |- }

L9 printf( "\n %d %d ", a,b);
w3}

21

72

Questao 26:

1 #include <stdio.h>

2

3  main(veid)

AH {

5 int h;

3] float x,s,w;

7 s = @;

8 x = @;

9 for (int h = 4; h <= 7; h++)
.BE% {

1E - if(h % 3 == @){
%) . s=s+h;
3 . x=x+1;
4 r )

5 r }

b w = s/x;

7 printf("%.2f", w);
8-}

9

0

Questao 27:

1 #include <stdio.h>

2

3  main(wveoid )

AH {

5 int linha, coluna;
6 linha = 1;

7 while (linha < 4)
st {

9 coluna = 1;

10 while (coluna < linha)
118 {

12 printf( " # " );
13 coluna ++;
14 }
15
16 linha++;
17 -}
18 L}
19



Questao 28:

#include <stdio.h>

1

2

3 int main()

4H {

5 int varX, varY, varT;
6

7 varX = 2;

8 vary 5;

while (varX < varY){

if (varX > varY || varX < 2){
: varT = @

{THTl

by
else{
: varT = varx;

{T}
LT

}
: varX++;
- }

varT = varT * 2;

printf("%d", varT);
-}

DERN TR <~ =T - IO (= I, I N U R P~ BV <
T

Questao 29:
#include <stdio.h>

main(void)
4H {
A

int soma, subtracao, condA, condB;

soma = @;
subtracao = @;

while( (condA > @) && (condB > @))
=) 1

: soma++;

subtracao--;

! condB = condB - condA;

B }
printf( "\n %d %d ", soma,subtracao);

1
2
3
5
6
7
8
9
5}
1
2
3
5
6
7
8
9
0

Questao 30:
#include <stdio.h>

1
2
3 int main()
AH {
5
6
7
8

int v1, v2, v3;
int vRes;
v2 = 7;
9 vi = 2;
18 vRes = @;
111 Ffor (vl = 8; vl < v2; vi++){
12@ v3 = v3 + 1;
13 if (v3 == (v2 - 1)){
14 : vRes = (v3 * 2);
15 | }
16 }
1761 for (vl = 8; vl < v2; vi++){
18 ! vRes++;
19 }
20
21 printf("%d", vRes);
22 -}
23
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ANEXO A - ARTIGOS PUBLICADOS
A.1 Publicacoes

A longo deste periodo de pesquisa, foram publicados alguns artigos cientificos para pu-
blicacdes em periddicos e anais de eventos. Além dos artigos referentes a este estudo, foram
produzidos outros artigos em colaboragdo com pesquisadores do grupo de pesquisa da linha de
engenharia de software e ambientes inteligentes desta universidade. A Tabelas 56 exibe as pu-
blicacdes diretas, e as questdes de pesquisa relacionadas a este estudo. O status das publicacdes

segue como: publicado, aceito, submetido, e preparando.

Tabela 56 — Lista de Publicacdes Diretas
1. Juliano Paulo Menzen, Kleinner Farias, Vinicius Bischoff. Using Biometric QP-1
Data in Software Engineering: A Systematic Mapping Study. Behaviour &
Information Technology , 2020. (Aceito)
2. Juliano Paulo Menzen, Kleinner Farias. 4Experts: Uma Abordagem de Reco- QP-3
mendagdo de Tarefas Usando Aprendizagem de Mdquina e Dados Biométricos.
XVI Brazilian Symposium on Information Systems (SBSI’20), 2019. (Subme-
tido)
3. Gabriel Lopes Nunes, Kleinner Farias, Juliano Paulo Menzen. Parthenos: -
Uma Abordagem de Injecdo de Codigo-Fonte para Transformagdo de Software.
XVI Brazilian Symposium on Information Systems (SBSI°20), 2019.(Subme-
tido)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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