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Resumo. A realizacdo de estimativa representa uma etapa importante do
processo de desenvolvimento de software e fornece subsidios para andlise de
viabilidade, licitacdo, contrato com cliente, orcamento, planejamento e
acompanhamento do projeto. As conseqiiéncias de estimativas imprecisas
podem resultar em perdas significativas, como de contrato. Esses problemas
podem evidenciar-se em fdbricas de software de pequeno porte e/ou que estdo
iniciando suas atividades. Assim, este trabalho propoe uma metodologia para
auxiliar na elaboracdo de estimativas de projeto de desenvolvimento de
software, baseada na técnica de pontos de funcdo e com uso de redes neurais
artificiais que visam substituir o especialista em estimativa.

1. Introducao

A falta de planejamento de projetos de software e de controle adequado faz com que boa
parte dos projetos de software incorra em problemas, como prazo extrapolado e custo
excedente [1], além do ndo atendimento aos requisitos definidos. Além disso, estd o
possivel prejuizo financeiro ocasionado por projetos cancelados. Essas afirmativas
podem ser respaldadas por Lycett et al. [2] que informam que 80 a 90% dos sistemas de
software sdo entregues com atraso e com custos acima do or¢camento original; cerca de
40% dos projetos falham ou s@o abandonados; menos de 25% dos sistemas integram
adequadamente negécio e tecnologia e somente entre 10 a 20% sao entregues de acordo
com o planejamento de prazo, or¢amento e qualidade.

Como forma de minimizar esses problemas estd a aplicacdo de técnicas, métricas,
procedimentos, modelos e metodologias para auxiliar no processo de estimativas em
projetos de software. O objetivo € fornecer suporte para o planejamento do projeto por
meio da definicdo de custos, prazo e recursos necessarios. Contudo, estimar pode
representar uma tarefa bastante complexa e com resultados, muitas vezes, imprecisos.

Estimativas corretas sdo fundamentais para a industria de software, pois a defini¢do de
estimativas inadequadas em projetos de software contribuem para a atual caracterizagdo
da produgdo de software: custo excessivo, atraso, falta de qualidade e ndo atendimento
aos requisitos do usudrio [2][6]. Estimativas ndo realistas podem desgastar a equipe,
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gerar problemas de contrato com clientes, determinar perda de oportunidades de
mercado, agregar custos ao projeto e ocasionar nio atendimento de requisitos, tanto
funcionais como de qualidade do software implementado.

O prazo estimado para desenvolvimento do projeto pode ser utilizado para alocar
recursos (financeiros, equipamentos, tecnologias, perfis profissionais necessarios),
determinar esforco (o trabalho necessario) e auxiliar a definir requisitos de contrato ou o
valor do produto. E nessa perspectiva que se insere a proposta deste trabalho.

As maneiras de estimar definidas na literatura podem ser dificeis de aplicar e elas
podem geram resultados ndo adequados, seja pelo ndo entendimento da maneira de uso
dessas formas de estimar, pela falta de material publicado ou de pessoas especializadas
no seu uso. Esses problemas podem evidenciar-se ainda mais em fébricas de software de
pequeno porte e/ou que estdo iniciando as suas atividades.

O problema da estimativa pode ser visto como um problema de regressio, que pode ser
resolvido de diversas maneiras, desde técnicas mais cldssicas como regressao linear, até
técnicas mais recentes como o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Redes Neurais
Artificiais sdo inspiradas na estrutura e no funcionamento do cérebro humano [3]. Elas
sdo compostas por unidades de processamento simples (neurdnios artificiais) dispostas
em uma ou mais camadas e interligadas por conexdes geralmente associadas a pesos que
armazenam o conhecimento adquirido e ponderam as entradas recebidas pelos neurdnios
[4]. Pode-se considerar que RNAs representam um sistema capaz de agir de maneira
proxima a forma como o humano adquire e representa seu conhecimento.

Este trabalho tem como objetivo principal propor uma forma de aplicacdo de redes
neurais artificiais para apoiar uma metodologia baseada em pontos de fun¢ido proposta
em Borsoi et al. [5] para a definicdo de prazo de projetos de desenvolvimento de
software. As redes neurais substituiriam o conhecimento do especialista em estimativas.

2. Estimativa de Prazo de Desenvolvimento de Software

Estimar, em Engenharia de Software, consiste em determinar (prever) prazo, recursos €
esfor¢o necessdrios para desenvolver um projeto de software [7]. Reinaldo e Filipakis
[8] complementam com determinar o tamanho do produto a ser desenvolvido e o custo a
organizacdo. O tamanho do software, medido por meio das suas funcionalidades, pode
fornecer suporte para definir os custos, o prazo e o esfor¢o (trabalho) necessarios para
implementd-lo. O prazo pode ser usado para definir o cronograma, os custos, 0
planejamento e a alocacdo de recursos.

De acordo com Hazan [9], o responsdvel pelas estimativas deve analisar os requisitos
para garantir a qualidade do produto e entdo estimar o tamanho do projeto de software, a
partir do qual é calculado o esfor¢o necessario que determina as estimativas de prazo e
de custo. Assim, a partir do tamanho do projeto € possivel obter as outras estimativas,
de forma a identificar as necessidades de recursos e de pessoal, estimar produtividade e
qualidade e quantificar o impacto de mudangas no projeto.

Existem diversas técnicas descritas na literatura para auxiliar na realizacdo de
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estimativas. A técnica escolhida como base para a proposta deste trabalho € pontos de
funcdo [10], que é orientada a funcionalidade do software. Assim, o processo de
defini¢do de requisitos tem papel fundamental. E por meio deles que as necessidades
dos usudrios sdo mapeadas para as caracteristicas e funcionalidades de um software.
Contudo, os requisitos devem ser definidos em uma linguagem que seja compreendida
pela equipe de projeto. Para que, assim, a estimativa possa ser mais real.

Neste trabalho pontos de funcdo é utilizada na fase de requisitos [7], pois acredita-se
que quanto mais cedo, em termos de ciclo de vida, a estimativa € realizada mais qtil ela
poderd ser para definir o cronograma do projeto, o contrato com o cliente, o
planejamento, estimar custos e recursos necessarios.

2.1 Pontos de Funcao

Pontos de fungdo, criada na década de 1970 por Allan Albrecht da IBM [11], é uma
técnica utilizada para medir sistemas do ponto de vista dos seus usudrios pela
quantificacdo da funcionalidade solicitada e fornecida. Para Vazquez, Simdes e Albert
[12] requisito é uma condigao, caracteristica ou capacidade determinada no universo das
necessidades do negécio do usudrio, que deve ser atendida por um sistema na forma de
aspectos funcionais e nao funcionais. As funcionalidades dizem “o que” serd entregue
ao usudrio ou “o que” o sistema fard.

Pontos de funcao € uma técnica caracterizada como modelo algoritmo, regulamentada
pelo International Function Point Users Group (IFPUG), e oficializada pelo padrao
ISO/IEC 20926 [13]. Os cinco principais componentes de uma aplicacdo sendo medida
e estimada sdo: entradas da aplicagdo, saidas da aplicacdo, arquivos 16gicos mantidos
pela aplicacdo, consultas e interfaces da aplicagdo e com outras aplicagdes. Esses
componentes definem os pontos de funcdo nao ajustados. Valores de ajuste de
complexidade podem ser utilizados para adequar a contagem. Sdo fatores que podem
influenciar no desenvolvimento do projeto e ndo sdo considerados na obtencdo dos
pontos de funcdo. A FPCPM [10] indica 14 fatores de ajuste.

Virias extensdes e complementos t€m sido propostos ao modelo de pontos de funcgao.
Dentre esses estdo as adaptagdes para software orientado a objetos. Schooneveldt [14]
trata classes como objeto e servicos fornecidos a clientes como transacdes. Para
Whitmire [15] cada classe € considerada como um arquivo interno e as mensagens
enviadas através da fronteira do sistema sdo tratadas como transacdes. Sneed [16]
propds pontos de objeto como medidas para estimar tamanho de software orientado a
objetos. Pontos de objeto sdo derivados da estrutura de classes, de mensagens e de
processos ou casos de uso e ajustados por meio de fatores de ajuste.

A técnica de pontos de funcdo é questionada sobre o significado da quantificacdo de
pontos de funcdo. Pressman [7] ressalta que ponto de funcdo é apenas uma indicacio
numérica. Para Peters e Pedrycz [17] o modelo de pontos de funcdo ignora as
tecnologias de reducdo do esforco como ambientes integrados de desenvolvimento de
software, descri¢des de projetos executdveis, bibliotecas de reuso e orientag¢do a objetos.
Outra desvantagem apontada é que na contagem ndo sio consideradas particularidades
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da equipe de desenvolvimento ou mesmo da complexidade algoritmica do sistema.

Apesar dessas desvantagens, a técnica pontos de fungdo foi escolhida como base para
este trabalho porque a referéncia de contagem sao os requisitos do sistema. E, ainda, por
poder ser utilizada no inicio do processo de desenvolvimento e por nio ter uso
vinculado a linguagens de programacdo especificas. Os aspectos indicados como nao
abrangidos por essa técnica, sdo considerados na proposta deste trabalho, seja como
fatores definidos ou de ajuste. O célculo do prazo estimado € realizado com base nos
requisitos do sistema. Esses requisitos sdo utilizados pelas redes neurais para predizer o
prazo necessdrio para implementd-los. O valor de ajuste é definido por requisitos
relacionados ao ambiente, as tecnologias e a equipe.

3. Redes Neurais

As RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento
simples (neurbnios artificiais) que calculam determinadas funcdes matematicas
(normalmente nao-lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e
interligadas por um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria
dos modelos essas conexdes estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam O
conhecimento adquirido pelo modelo e servem para ponderar a entrada recebida por
cada neurdnio da rede [4].

Em RNAs, o procedimento usual na solu¢do de problemas passa inicialmente por uma
fase de aprendizagem, em que um conjunto de exemplos € apresentado para a rede, a
qual extrai as caracteristicas necessdrias para representar a informagao fornecida. Essas
caracteristicas sdo utilizadas posteriormente para gerar respostas ao problema [4]. As
RNAs s3o wusualmente organizadas em camadas compostas de unidades de
processamento (neur6nios), conectadas por canais de comunicagio pelos quais transitam
dados numéricos. Os dados sdo apresentados a rede por meio de uma camada de
entrada, que se comunica a uma ou mais camadas ocultas onde ocorre o processamento
por meio de um sistema de conexdes ponderadas. A camada de saida apresenta o

resultado do processamento [18].

O uso de uma RNA para a solucdo de um determinado problema consiste no ajuste de
seus pesos, o que é feito em uma primeira fase de treinamento. Treinar uma rede
significa ajustar a sua matriz de pesos (Wi) de forma que o vetor de saida coincida com
certo valor desejado para cada vetor de entrada. O treinamento supervisionado necessita
de pares de entrada e saida que sdo denominados de conjunto de treinamento. No
treinamento, o vetor de entrada é aplicado e a saida da rede calculada. Comparando a
resposta da rede com o vetor de saida esperado, o erro é calculado. Com base nesse erro,
0s pesos sdo ajustados. O processo de treinamento € repetido até que o erro para o
conjunto de treinamento alcance um valor de limite previamente determinado [3].

Um dos beneficios das RNAs se refere ao tratamento de um problema cldssico de
Inteligéncia Artificial que é a representacdo de um universo no qual as estatisticas
mudam com o tempo [19]. Osério [20] destaca que as RNAs podem ser aplicadas a

diferentes tipos de tarefas, tais como: o reconhecimento de padrdes (exemplo
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reconhecimento de faces humanas), a classificacio (como o reconhecimento de
caracteres), a transformacdo de dados (compressdo de informacdes, por exemplo), a
predicao (previsdo de séries temporais, como as cotacdes da bolsa de valores ou
diagndstico médico) e o controle de processos e a aproximagdo de fungdes (com
aplicagdes na drea da robética).

O problema da estimativa € apenas mais um entre varios problemas do mundo real que
podem ser resolvidos com uso de conceitos de inteligéncia computacional. Em vez de
usar um especialista humano para a obtencdo das estimativas, usa-se um sistema
computacional que possa substitui-lo. Uma das técnicas inteligentes que pode resolver o
problema das estimativas sdo as RNAs [4]. Contudo, para que estimativas confidveis
sejam obtidas utilizando RNAs € indispensdvel que elas sejam adequadamente
implementadas e treinadas. O conjunto de dados de treinamento e de testes deve ser
amplo e confidvel. Os testes servem para verificar os dados obtidos como resultado do
treinamento.

O uso de redes neurais artificiais em estimativa de projetos de software é exemplificado
pelos trabalhos de Tronto, Silva e Sant’ Anna [21], Attarzadeh e Ow [22], Tadayon [23],
Ajitha et al. [24] e Garicia et al. [25].

Tronto, Silva e Sant’ Anna [21] comparam redes neurais artificiais preditivas e modelos
baseados em regressdo, constatando que redes neurais artificiais s@o efetivas na geracao
de estimativa de esforco em projetos de software.

Attarzadeh e Ow [22] propdem uma rede neural artificial e Tadayon [23] uma maquina
de aprendizado adaptativo baseada em uma rede neural dindmica para estimar o custo de
software com base no modelo de custo construtivo (COCOMO). Esses trabalhos
agregam caracteristicas desejaveis de redes neurais, como a habilidade de aprendizagem
e boa interpretabilidade, mantendo as fundamentagdes desse modelo.

Ajitha et al. [24] desenvolveram uma rede neural artificial usando pontos de caso de uso
para gerar estimativas de tamanho de software, destacando também as vantagens na
utilizacdo de redes neurais artificiais com relag@o aos diversos procedimentos existentes
para geracdo de estimativas. Garcia et al. [25] propdem uma metodologia de otimizacio
para procurar o melhor modelo neural aplicdvel na avaliagdo de esfor¢o em projetos de
software, permitindo extrair um conjunto de fatores conhecidos em estigios iniciais do
desenvolvimento, a fim de garantir a adequag¢do do modelo de rede neural proposto e
otimizar o desempenho em relacdo ao tempo e a exatiddo das estimativas.

4. Uso de Redes Neurais na Estimativa de Prazo de Software

Neste trabalho, € apresentada uma proposta de aplicagdo de redes neurais para estimar
prazo de desenvolvimento de projetos de software. O uso de redes neurais decorre de
elas empregarem técnicas de aproximagdo de funcdes por regressdo nao linear,
aproximando-se da forma como um especialista realiza estimativas. Isso porque o prazo
ndo tem aumento linear proporcional ao nimero de requisitos de entrada.

As redes neurais utilizam como entrada os requisitos do sistema a ser desenvolvido e o o
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tempo padrdo para implementar cada tipo de requisito. Esse tempo é definido pelas
redes treinadas. O treinamento estd baseado em padrdes de tempo informados por
especialistas. As entradas para as redes utilizam uma tabela de fatores definidores de
prazo (Quadro 1). Os fatores que correspondem a esses agrupamentos e as respectivas
quantidades associadas estdo em Borsoi et al. [5].

Grupos Fatores definidores de prazo — Quantidade
Manutencdo de | 1. Simples (inclusdo, exclusdo, alteracdo, consulta): a) até 5 campos; b) 6 a 15 campos; ¢) mais de
dados 15 campos.

2. Complexa (com validagdo, referéncias cruzadas, campos calculados, buscas inclusive com
filtros): a) até 5 campos; b) 6 a 15 campos; ¢) mais de 15 campos.

Geracdo de 1. Simples (listagem de cadastros): a) 1 tabela;

relatdrios 2. Complexo (campos calculados, joins, unions, subselects, filtros, agrupamentos, ordenacao,
referéncia cruzada, grificos): a) 1 tabela; b) 2 a 5 tabelas; ¢) mais de 5 tabelas.

3. Com geracdo de arquivos externos de dados: a) 1 tabela; b) 2 a 5 tabelas; c) mais de 5 tabelas.

Interacdo com 1. Acesso a sistemas externos (validaciio em banco de dados de outro sistema, interface/protocolo
periféricos de comunicacdo): 1 tabela; b) 2 a 5 tabelas; ¢) mais de 5 tabelas.

2. Interagdo com dispositivos como leitores de biometria, cédigo de barras e etc. Obtengao de
dados de dispositivos (sensores): 1 tabela; b) 2 a 5 tabelas; ¢) mais de 5 tabelas.

3. Envio de comandos para periféricos: 1 tabela; b) 2 a 5 tabelas; ¢) mais de 5 tabelas.

Processamento 1. Validagdo de acesso (login)

2. Calculos com ou sem consulta a banco de dados, com conversdo de dados.: a) 1 cdlculo; b) 2 a
5 calculos; ¢) mais de 5 cdlculos

3. Célculos para atender a legislacdo, com conversdo de dados: a) 1 cdlculo; b) 2 a 5 cdlculos; ¢)
mais de 5 célculos

4. Processamento interno complexo, 16gico e matemdtico extensivo: a) 1 processamento; b) 2 a 5
processamentos; ¢) mais de 5 processamentos.

5. Seguranga como SSL ou c6digo para criptografia.

6. Requisitos nao funcionais relevantes: restricdes de desempenho, memdria, portabilidade, niveis
de acsso: a) 1 requisito; b) 2 a 4 requistios; c) mais de 5 a 8 requisitos; d) mais que 8 requisitos.

7. Bancos de dados distintos com peculiaridades na manipulagdo de cada banco.: a) 1 tabela; b) 2
a 5 tabelas; ¢) mais de 5 tabelas.

Quadro 1. Funcionalidades do sistema (agrupamento de requisitos)
Fonte: Borsoi et al. (2010) [5]

A aplicacdo sugerida de redes neurais artificiais é para automatizar a defini¢do dos
tempos padrio para cada requisito do sistema. Dessa forma, o conhecimento do
responsavel por gerar estimativas, o especialista, seria transmitido as redes neurais em
sua fase de treinamento. Essas redes treinadas podem generalizar as respostas
apresentadas pelo especialista, sendo capazes de gerar estimativas de prazo para
situacdes diferentes das utilizadas como treinamento.

Considera-se necessdrio implementar uma rede neural para cada um dos quatro grupos
que compde a tabela de fatores definidores de prazo, de forma a diminuir a
complexidade da propria rede. Assim, os tempos apresentados pelas redes neurais
distintas serdo somados para gerar o tempo total estimado para o desenvolvimento de
um projeto. A partir de vérios conjuntos de entrada (requisitos) e saida (tempo
estimado), cada rede neural € treinada até que ela obtenha o conhecimento necessério
para simular a pratica e conhecimento do especialista para gerar estimativas.

A Figura 1 representa como sdo as entradas, o processamento (que ocorre em uma ou
mais camadas ocultas) e a saida da rede neural. Essa figura € utilizada como modelo
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para a proposta que estd no Quadro 1. Nesse quadro, a coluna “Grupos” indica cada uma
das quatro redes utilizadas e a na coluna 2 estdo as entradas para cada uma das redes.
Para cada uma dessas entradas é informada a quantidade, por exemplo, quantas
manutencdes de dados simples hd para o sistema objeto de estimativa de prazo. Na
camada oculta € realizado o processamento, a estimativa de prazo propriamente dita.
Como saida de cada uma das redes neurais que implementada cada um dos quatro
grupos de requisitos obtém-se:

a) >'1 dos tempos para manutengdo de dados;

b) >'2 dos tempos para geragdo de relatorios;

¢) Y3 dos tempos para interacdo com periféricos;
d) >4 dos tempos para processamento.

Na fase de treinamento de cada uma das quatro redes, o processamento é realizado com
base em conhecimento do especialista. Apds a fase de treinamento, a defini¢cdo do prazo
tem como base o conhecimento adquirido pela rede neural a partir desse treinamento.
Para o célculo da estimativa de prazo ndo ajustado é feito o somatério dos prazos
obtidos em cada subgrupo, que € a saida de cada uma das quatro redes neurais:

Tempo ndo ajustado=Y1+>2+>3+>4

Para que as redes possam estimar é necessario indicar a quantidade de cada uma das
entradas (os requisitos). Isso serd feito a semelhanga do sistema que foi desenvolvido
para estimar o prazo de projeto de software com base no conhecimento do especialista
(tela principal na Figura 1). As redes neurais, apés devidamente treinadas, substituirdo o
especialista na indicacdo dos tempos padrao para cada um dos fatores definidos. O
campo “Tempo” indicado no formuldrio da Figura 1 serd fornecido pelas redes neurais.

f Gerenciamento de Sistemas

il

T I-J-1-J [-I<I<]

Codigo: Mome do sistema: ;Sistama Al |
Manutenzdo de dados | Geragdo de relatdrio | Interacdo com _D_enféricos. | Pracessamenta || Fatores Madficadores de Praza |
Dados Simples Dados Complexos
At 5 campos: | 3 | Tempo: Abé 5 campos: | 2] Tempao:

De 6 até 15 campos: Si Tempao: 25 D= 6 até 15 campos: 1-] Tempao:

Mais de 15 campos: 2 Tempa: [ 40 Mais de 15 campos! 1-] Tempa: [

Figura 1. Interface do aplicativo para estimativa de prazo

O tempo estimado pelas redes é ajustado por meio da aplicacao de fatores modificadores
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(dltima aba da Figura 1), que consideram o contexto em que o projeto serd
desenvolvido. Esses fatores (expostos no Quadro 2) t&ém o objetivo de ajustar, reduzir ou
aumentar, o prazo obtido com base nos atributos definidores de prazo. Esses fatores
podem influenciar na implementacdo, mas ndo estdo diretamente relacionados ao
sistema que serd produzido e que € objeto da estimativa de prazo obtida pelas redes.

Grupo Fator

Relacionados ao produto (o Reuso de artefatos
sistema a ser desenvolvido) Confiabilidade das operagdes realizadas pelo sistema.
Integracdo com sistemas existentes

Relacionados a equipe Conhecimento e experiéncia da equipe em andlise e projeto

Conhecimento e experiéncia da equipe nas tecnologias usadas
Mudancas na equipe

Relacionados ao negécio O conhecimento da equipe do negécio a que se refere o sistema

Relacionados ao uso de Uso de processos
ferramentas, métodos e modelos Uso de modelos de artefatos

Quadro 2. Fatores modificadores de prazo

A proposta deste trabalho estd sendo desenvolvida com a criacdo de redes neurais do
tipo Multi Layer Perceptron em linguagem de programagdo C, baseada nos
fundamentos apresentados em Ludwig Junior e Montgomery [19]. Apéds sua conclusio,
pretende-se utilizar o sistema desenvolvido em fébricas de software de pequeno porte,
com dreas de atuacdo distintas, a fim de averiguar a eficcia da proposta, ou mesmo do
modelo de rede neural adotado.

5. Conclusao

A base das RNAs estd na sua capacidade de aprender por meio de um conjunto de
exemplos e extrapolar esse aprendizado para dados ndo conhecidos. Assim, elas podem
substituir o especialista, apds estarem devidamente treinadas com base em
conhecimento do especialista. Esse treinamento se refere a rede aprender para
determinadas entradas quais as possiveis saidas e gerar saidas corretas para outras
entradas, ainda que deva ser considerado o escopo do problema e da solu¢do nos quais
ela foi treinada. Nessa perspectiva, a proposta deste trabalho visa utilizar o
conhecimento do especialista para capacitar redes neurais a realizarem a atividade de
estimativa de prazo de projeto de software com base nos requisitos do sistema e tendo a
fundamentacio conceitual da técnica de pontos de fungao.

A solucdo proposta substituird um sistema que atualmente realiza o cédlculo do prazo
com base na indicacdo de prazo por especialista para cada um dos fatores definidos a
partir de pontos de funcdo. Nesse sistema, o prazo € ajustado utilizando 16gica fuzzy. Os
fatores definidores de prazo sdo combinados em regras para melhor representar a
influéncia de cada fator. Na solug¢do proposta por meio deste trabalho, as redes neurais
substituirdo o especialista na definicdo do prazo nado ajustado. E légica fuzzy podera,
ainda, ser utilizada para o fator de ajuste.

O algoritmo para implementar as redes ja foi testado, restando treind-las. Para isso é
necessdrio obter dados de diversos especialistas e verificar como o algoritmo se
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comporta considerando os diferentes tempos informados pelos especialistas. Diversos
dados ja foram coletados e verificou-se que eles sdo consideravelmente divergentes. Um
estudo sera realizado para verificar se os especialistas tém considerado a influéncia de
fatores modificadores na indicacio do tempo para implementar os requisitos.

As redes neurais t€m capacidade de aprendizado a partir de dados com ruidos e até
contraditérios, mas € necessdrio verificar e validar adequadamente os resultados da fase
de treinamento. Assim, o treinamento realizado serd do tipo supervisionado, em que serd
fornecido o conjunto de exemplos com as entradas e respectivas respostas desejadas.
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