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Resumo

O desenvolvimento de software é uma atividade dindmica e complexa, que nao é deter-
minada apenas pela escolha adequada das tecnologias e metodologias, mas também pelo
conhecimento e habilidades das pessoas envolvidas. Garantir que o time atenda aos re-
quisitos dos projetos é essencial para assegurar a qualidade do produto disponibilizado
no mercado e consequentemente o sucesso do projeto. Neste contexto, o estudo avaliou
trés técnicas de otimizagao de problemas da Engenharia de Software, NSGAII, SPEA2 e
MOCEll, quanto a capacidade de apoiar os gestores de projetos na composicao dos times
ageis de desenvolvimento de software. Inicialmente foi realizada uma revisao sistematica
de literatura para identificar as técnicas adequadas, no dominio da SBSE, para o problema
proposto e posteriormente as técnicas selecionadas foram testadas em um experimento re-
alizado em uma empresa de desenvolvimento de software, em que foram avaliados quatro
projetos executados recentemente pela empresa. A abordagem levou em consideracao as
caracteristicas das atividades do projeto, os recursos humanos disponiveis, o perfil dos
recursos humanos, as restrigdes do projeto (escopo e tempo para execucao) e as restrigoes
estabelecidas pela organizacao. As técnicas estudadas retornaram solugées com o ntimero
de recursos necessarios para a realizacao do projeto, bem como os recursos como mais
qualificacao para projeto, levando ao resultado de menor custo e produtividade adequada
para o prazo estabelecido pelo cliente. Uma ferramenta de apoio a decisao foi implemen-
tada e usada no experimento. Os resultados mostraram que as trés técnicas avaliadas
apresentaram desempenhos consistentes. O NSGAII e o SPEA2 tiveram resultados e
comportamento bem similares. J& o MOCell mostrou um melhor desempenho em esforco

computacional e necessitou de uma populagao maior para sua saturagao.

Palavras-chave: Métodos ageis. Alocacao de recursos humanos. Search-based software

engineering - SBSE. . Engenharia de Software. Algoritmo Genético.



Abstract

Software development is a dynamic and complex activity that is determined not only
by the appropriate choice of technologies and methodologies but also by the knowledge
and skills of the people involved. Ensuring that the team meets the requirements of
the projects is essential to ensure the quality of the product available in the market
and consequently the success of the project. In this context, the study evaluated three
techniques for optimizing software engineering problems, NSGAII, SPEA2 and MOCell, so
that they can support project managers in the composition of agile software development
teams. Initially, a systematic literature review was carried out to identify the appropriate
techniques for the proposed problem, and later the selected techniques were tested in
an experiment carried out in a software development company, in which four projects
recently executed by the company were evaluated. The approach took into account the
characteristics of the project activities, available human resources, human resource profile,
project constraints (scope and time for execution) and constraints established by the
organization. As a result, the techniques returned solutions with the number of resources
needed to carry out the project, as well as resources such as more project qualification,
lower cost and productivity adequate for the term established by the client. A decision
support tool was implemented and used in the experiment. The results showed that the
three techniques evaluated presented consistent performances. NSGAII and SPEA2 had
very similar results and behavior. Already the MOCell showed a better performance in

computational effort and needed a larger population for its saturation.

Key-words: Agile methods. Allocation of human resources. Search-based software engi-

neering - SBSE. Software Engineering. Genetic Algorithm.
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1 INTRODUCAO

Os avangos tecnologicos tém possibilitado que cada vez mais pessoas e empresas
participem do mercado globalizado (1), no qual o aumento de competidores significa que
as organizagoes precisam se adaptar a novas exigéncias do mercado em tempo real (2).
Logo, as empresas tém buscado mais eficiéncia, produtividade, redugao de custos (3) e,
para alcancar estes objetivos, é essencial gerenciar adequadamente seus recursos. Auferir
e entender o desempenho dos times nesses ambientes em constantes mudancgas representa
um desafio (2). Nesse mercado altamente competitivo, os projetos de software tém que
garantir o orcamento definido, cobrir o maior nimero de requisitos de cliente e minimizar

os esforgos de produgao (em tempo e custo) (4).

O desenvolvimento de software pode ser caracterizado como um trabalho com-
plexo, cooperativo, sujeito a rapidas mudancas (5) e que as habilidades possuidas pelos
desenvolvedores influenciam diretamente na produtividade dos times e na qualidade no
produto disponibilizado no mercado (6). As organizagoes de desenvolvimento de software
sobrevivem em um mercado competitivo, transformando o potencial de seus desenvolve-

dores em softwares que agregam valor aos negécios dos seus clientes (6).

Uma abordagem que vem sendo adotada no desenvolvimento de software, conside-
rando o alto grau de mudancas e incertezas desses projetos, é a metodologia agil. Existem
pesquisas que comprovam que o emprego de métodos ageis em circunstancias certas re-
sultam em projetos de baixo risco e, finalmente, melhor produtividade e qualidade (7).
Métodos ageis de desenvolvimento de software seguem um estilo de desenvolvimento ite-
rativo e incremental, que de forma colaborativa as equipes se auto-organizam e se ajustam

dinamicamente as mudangas nos requisitos do cliente (8).

Pesquisadores na area de Engenharia de Software tém concentrado suas atengoes
em encontrar maneiras de fornecer as empresas de desenvolvimento de software varias
ferramentas e tecnologias com o objetivo de reduzir falhas no seus projetos (9). Esse pro-
blema da Engenharia de Software, mais especificamente a alocacao de recursos no projeto
de desenvolvimento de software, é um tipico problema de otimizagao (10) conhecido como
Search-based Software Enginering - SBSE. SBSE é o nome dado a um campo de pesquisa
na qual pesquisas da computagdo (técnicas de otimizagdo mais usualmente associadas a

pesquisa operacional) realizadas para enderegar esses problemas (11).

A SBSE é uma reformulacgao dos tipicos problemas de Engenharia de Software, que
utiliza métodos de meta-heuristica para encontrar solugoes (12) para qualquer problema
que represente um conjunto de fatores que se competem e em que nao haverd uma tnica

solugdo. Em vez disso, é provavel que haja véarias solugoes. Nesse espaco implicito de
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escolhas, técnicas de busca meta-heuristica sao ideais para peneirar solugdes potenciais
para aqueles que contém um balanceamento ideal de fatores (12). Os profissionais da
SBSE aplicam uma variedade de técnicas, entre elas: algoritmos genéticos e evolutivos,
montanhistas - hill-climbers, tabu search, otimizagao de enxame de particulas e otimizacao

de colonias de formigas - ant colony optimization (12).

Algoritmos evolutivos sdo técnicas relativamente novas, mas poderosas, usadas
para encontrar solu¢oes para muitos problemas de busca e otimizagdo. Muitos desses pro-
blemas tém multiplos objetivos, o que leva a necessidade de obter um conjunto de solugoes,
conhecidas como solugoes eficazes. Verificou-se que o uso de algoritmos evolutivos é uma

maneira de encontrar varias solugoes eficazes em uma tnica execugao de simulagao (13).

Nesse contexto, este trabalho investigou técnicas computacionais aplicaveis na oti-
mizacao de problemas de alocagao de recursos humanos e competéncias em times ageis,
considerando multiobjetivos, para orientar a formacao e manutencao de equipes de alto

desempenho.

1.1 Problema de pesquisa

As praticas ageis de desenvolvimento de software atingem agilidade ao promover
equipes auto-organizadas, colaboracao com o cliente, melhor qualidade, menos documen-
tagao e reducao do tempo de lancamento do software no mercado (14). Como os métodos
ageis dependem substancialmente de colaboragao e comunicacao, a equipe é fundamental
para o seu sucesso (15). As equipes sdo organizadas para lidar com a complexidade e
pressoes de prazos durante o desenvolvimento do projeto e garantir a sua conclusao. Eles
proprios tomam decisoes e se adaptam de acordo com a mudanca de situagoes. Equipes
auto-organizadas fazem um trabalho muito melhor de utilizar talentos da equipe porque

mais mentes estao envolvidas em qualquer atividade (14).

Uma das limitagoes dos métodos atuais de planejamento é a falta de um processo
sistematico para equilibrar a entrega apropriada de funcionalidades com a selecao de
recursos humanos que possuam as competéncias necesséarias para a realizagao das ativida-
des relacionadas (16). A produtividade, por exemplo, pode variar significativamente entre
os desenvolvedores, pois estes possuem produtividade diferente em diferentes tipos de
tarefas (16). Menos desenvolvedores competentes mas experientes, podem entregar os re-
sultados desejados em menos tempo e com melhor qualidade. Desenvolvedores experientes
podem reduzir consideravelmente o tempo de desenvolvimento do software em compara-
¢ao aos desenvolvedores inexperientes (14). A adequada alocacdo de recursos humanos,
isto é, selecionar os desenvolvedores mais qualificados para as tarefas que compoem o pro-
jeto, assume ainda mais importancia (16) e pode garantir a entrega nos prazos e custos

previstos e especialmente com o nivel de qualidade exigido.
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Nas empresas que se utilizam de métodos empiricos para compor as equipes que
atuam nos projetos de desenvolvimento de software, a composicao da equipe é definida
com base na observacao dos gestores, que podem muitas vezes nao levar em conta todo o
conhecimento, habilidades, atitudes, desempenho e o custo relacionado a cada membro da
equipe. Quando o objetivo é analisar times, muitos fatores devem ser considerados: fatores
relacionados ao projeto, processos, produto, organizacao e fatores humanos (17). Assim,
monitorar as equipes e garantir a correta alocacao dos recursos humanos nos projetos é
fundamental para manter a sua adequada evolugao e seu sucesso. A partir do mapeamento
de competéncias do time de desenvolvimento de software (perfil do time), os gestores e
lideres do projeto necessitam avaliar as alocagoes dos times que atuam nos projetos em
curso, bem como as alocacoes de times para novos projetos, permitindo que a empresa

melhore sua eficiéncia e assertividade dos projetos.

Neste trabalho foi realizada uma revisao sistematica da literatura com o objetivo
de identificar as principais técnicas computacionais aplicaveis em problemas relacionados
a alocacgao de times ageis de desenvolvimento de software. Com base nas técnicas identi-
ficadas foi utilizada a framework conhecida como JMetal, que implementa as respectivas
técnicas. Na sequéncia, foi realizado um experimento em uma empresa de desenvolvimento
de software de grande porte. Nesse experimento foram testados quatro projetos realiza-
dos recentemente pelos times. Os resultados apresentados para cada um dos algoritmos

avaliados foram comparados e estao registrados no capitulo 4 deste trabalho.

Diante do exposto, tem-se a seguinte questao de pesquisa: qual o de-
sempenho comparado das técnicas de otimizagao na alocagao de times ageis

em projetos de desenvolvimento de software?

1.2 Objetivos

Nesta se¢do, apresentaremos os objetivos, geral e especificos, que orientaram a

construcao desta pesquisa.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo principal desta pesquisa é comparar o desempenho de algoritmos de
otimizacao na alocacdo de times ageis que atuam em projetos de desenvolvimento de

software.

1.2.2  Objetivos especificos

Como objetivos especificos tem-se:
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1. Identificar as técnicas computacionais que auxiliem na alocacao de times ageis que

atuam no desenvolvimento de software;

2. Comparar o desempenho das técnicas identificadas em um cenario real de times

ageis de desenvolvimento de software.

1.3  Justificativa

A industria de software tem buscado evoluir seus processos e ferramentas com
o objetivo de disponibilizar produtos de alta qualidade, com tecnologia de ponta e ao
maior custo beneficio. Por outro lado, os clientes estao cada vez mais exigentes e esperam
que os produtos sejam inovadores e que agreguem valor ao seu negécio. O sucesso dessas
organizacoes de software - especialmente aquelas que aplicam métodos ageis - depende
da sua capacidade de facilitar a melhoria continua dos seus produtos, a fim de reduzir o
custo, o esforco e time-to-market, mas também para restringir o aumento da complexidade
e do tamanho dos sistemas de software (18). Atualmente, o desenvolvimento de software é
uma atividade altamente dindmica e complexa, que nao é determinada apenas pela escolha
adequada das tecnologias e metodologias, mas também pelo conhecimento e habilidades

das pessoas envolvidas (18).

Neste estudo, o foco foi o planejamento de projetos, mais especificamente a otimiza-
¢ao da composi¢ao de times de desenvolvimento de software. Ele consistiu na comparacao
de técnicas de otimizacao capazes de determinar o niimero de recursos humanos necessa-
rias para o projeto de desenvolvimento de software, bem como as possiveis composi¢oes
dos times para os projetos (dada a natureza das atividades do projeto, seu escopo e o
tempo para sua realiza¢do), considerando sua execuc¢ao com o time mais qualificado, com
baixo custo e produtividade compativel com o prazo de entrega do projeto. Para as em-
presas de software se manterem competitivas no mercado elas precisam buscar maximar
os resultados do seus projetos. Nesse ambito, ter uma equipe de alta performance, corre-
tamente alocada e com as competéncias adequadas aos desafios experimentados em seus

projetos é essencial.

H4&, portanto, a necessidade de se disponibilizar ferramentas que apoiem os gesto-
res de projetos na composicao dos times mais adequados e que garantam a entrega dos

projetos de software dentro dos objetivos definidos.

1.4 Aderéncia ao programa

O estudo apresenta conceitos relacionados aos processos de Engenharia de Soft-
ware, métodos e praticas ageis e explora a aplicacao de algoritmos de otimizagao, dispo-

niveis na literatura, no campo do gerenciamento de projetos. Além disso, a pesquisa vem
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preencher uma lacuna na literatura que carece de estudos empiricos com base na investi-
gacao do desempenho de algoritmos de otimizacao aplicados em problemas de Engenharia

de software, mais especificamente no planejamento do projeto.

Esta é uma pesquisa interdisciplinar, abordando aspectos da Engenharia de Soft-
ware e Sistemas de Informacao. Os resultados poderao ser utilizados por pesquisadores
e profissionais de Engenharia de Software e gestores interessados em alcancar melhores
resultados em seus projetos, a partir da gestao do conhecimento dos times e licbes apren-
didas com os projetos executados, aumentando a assertividade e transparéncia em sua

gestao.

Por um lado, os pesquisadores poderao usar esse material como uma fonte para
identificar oportunidades de pesquisa. Por outro lado, engenheiros de software podem
basear-se nos resultados apresentados para identificar necessidades de adaptacao e pos-
sibilidades de utilizagao nas suas empresas, contribuindo para melhor eficiéncia nos seus

projetos.

1.5 Estrutura do documento

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos: no capitulo 1 é apresentada a
Introducao - em que estao descritos o problema de pesquisa, objetivos e motivacao e ade-
réncia ao programa. No capitulo 2 relata-se a primeira pesquisa, que ¢ uma revisao siste-
matica da literatura (RSL) sobre a técnica de Search-based Software Engineering adotada
na otimizacao de problemas da Engenharia de Software, bem como todo o referencial ted-
rico, incluindo os conceitos de metodologia agil, algoritmos de otimizagao, a importancia
do planejamento adequado dos projetos de desenvolvimento de software e a metodologia
utilizada para a realizacao da RSL e do experimento. No capitulo 3 descrevem-se o expe-
rimento realizado e a metodologia utilizada. No capitulo 4 sao apresentados os resultados
obtidos a partir do experimento. No capitulo 5 listam-se os trabalhos relacionados ao tema

aqui pesquisado. Por fim, o capitulo 6 contém as consideragoes finais deste trabalho.
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2 REVISAO SISTEMATICA DA LITERA-
TURA

2.1 Consideracoes iniciais

Para identificar as técnicas computacionais do campo de pesquisa do SBSE, apli-
cadas na otimizacao de processos da Engenharia de Software, foi realizada revisao siste-

matica da literatura seguindo as diretrizes propostas por Kitchenham (2004) (19).

Portanto, os objetivos deste estudo sdo: (i) levantar a literatura sobre aplicagao de
SBSE na Engenharia de Software e proporcionar compreensao sobre os tipos de pesquisas
utilizadas nessas areas; (ii) identificar as técnicas computacionais aplicéveis na solugao do

problema apresentado; (iii) identificar os algoritmos adotados nos estudos.

2.2 Fundamentacao tedrica

As metodologias ageis de desenvolvimento de software tém o objetivo de otimizar
o desenvolvimento de software (17). As praticas ageis de desenvolvimento de software
alcangam a agilidade promovendo times auto-organizados, a colaboragao dos clientes,
alta qualidade, menos documentagdo e redugdo do tempo de entrega da solucao (14).
Embora tenha comecado anos antes, o movimento agil iniciou oficialmente com a criacao
do Manifesto Agil em fevereiro de 2001. Esse manifesto foi escrito e assinado por 17
"metodologistas leves", como eram chamados no momento. Os autores do Manifesto Agil

escreveram que eles valorizam (20):

Individuos e intera¢oes mais que processos e ferramentas.

Software em funcionamento mais que documentacao abrangente.

Colaboragao com o cliente mais que negociagao de contratos.

Resposta a mudangas mais que seguir um plano.

Os métodos ageis utilizam vérias técnicas para lidar com as mudangas constantes
nos requisitos de software. As mais notaveis sao: (i) planejamento simples; (ii) iteragdes
curtas; (iii) releases entregues mais cedo; e (iv) feedbacks frequentes dos clientes. Essas
caracteristicas permitem que os métodos ageis entreguem os produtos mais rapidamente,

em comparacao a abordagem em cascata (21).
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Nesta se¢ao sera explorado o papel de cada membro do time &4gil, a relevancia das
pessoas e da colaboracgao entre elas nos projetos que adotam praticas ageis, as principais
metodologias dgeis adotadas pelo mercado, os critérios de qualidade de um software e as

técnicas de otimizacgao utilizadas na solugdo de problemas da Engenharia de Software.

2.2.1 A gestao agil

No desenvolvimento agil, é necessario ser otimista em relagao as pessoas e dar-lhes
espaco para trabalhar e realizar suas tarefas da melhor maneira, possibilitando que tomem
as decisOes profissionais corretas sobre o seu trabalho e garantam que o cliente esteja bem
representado na equipe durante todo o projeto (18). O time é algo critico em projetos
ageis (22). Pode haver uma variedade de pessoas envolvidas em um esforco de software -
desenvolvedores, testadores, lideres de projeto, entre outros. Muitas vezes, hd um cliente
e um usuario final que querem o produto resultante. Ha também gerentes executivos que
estao interessados no orcamento, retornos de investimento e recursos humanos. Cada um
deles tem um interesse no projeto agil (15). A seguir estdo descritos o papel e relevancia

de pessoas que participam do esfor¢o de software.

Desenvolvedores: desenvolvedores escrevem testes e mantém o codigo do pro-
grama tao simples e definido quanto possivel (23). A abordagem &gil para gerenciar
projetos de software baseia-se em dar mais valor aos desenvolvedores do que ao processo.
Isso significa que a geréncia deve se esforcar para tornar o ambiente de desenvolvimento
propicio (18). Os desenvolvedores devem ser dispostos a trabalhar em equipe, serem ca-
pazes de lidar com mudangas e engenhosos o suficiente para resolverem problemas (15).
Os métodos ageis sao técnicas muito leves, nao fornecendo diretrizes e processos para
desenvolvedores seguir. Esse é um risco de gestao em que alguns desenvolvedores podem

nao se encaixar nesse ambiente agil (15).

Testadores: os testadores verificam se o sistema que esta sendo produzido aten-
derd aos requisitos do cliente. Pode ser uma equipe independente da equipe do projeto (23).
O impacto nos testes (ou garantia de qualidade) do uso de um método agil na organi-
zacgao esta relacionado aos ciclos de desenvolvimento mais curtos, em que o teste ocorre
durante todo o processo de desenvolvimento de software. Os testadores devem trabalhar
em estreita colaboragao com os desenvolvedores durante a escrita do codigo. Em métodos
ageis, recomenda-se que os testes sejam alterados antes do codigo ser modificado pelos
desenvolvedores e o papel de um testador ¢é significativamente reduzido (15). O desafio do
gerente de projetos é realocar testadores que nao se encaixam mais no grupo agil e encon-
trar testadores com habilidades apropriadas de desenvolvimento/ teste. Isso representa
uma oportunidade de iniciacao para os desenvolvedores novatos ganharem experiéncia no

sistema e no método dgil. Tal abordagem requer desenvolvedores mais experientes (15).

Lideres de projetos: existem duas fun¢oes-chave do lider de projeto de desenvol-
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vimento de software - gerentes de projeto e lideres de equipe. Cada um tem um conjunto
diversificado de desafios de gestao na metodologia agil, que difere de outras metodologias.
Esta distingao é bem caracterizada como lider de pessoas e gerenciamento de recursos do
processo (15). Uma vez que equipes dgeis envolvem pessoas experientes com responsabi-
lidade consideravel, uma abordagem de mentoria ou lideranca de coach é mais eficaz. Os
lideres da equipe devem estar dispostos a permitir que os membros tomem a iniciativa.
A lideranca ¢é feita via colaboracdo em vez de comando e lideranca do tipo controle. Isso
pode representar uma mudanca cultural para alguns, uma vez que eles devem estar dis-
postos a compartilhar a autoridade deciséria. O trabalho de um lider de equipe ¢ facilitar

a tomada de decisao pela equipe (15).

Em contraste, os gerentes de projeto, em processos ageis, sao responsaveis por
acompanhar o progresso e tomar decisdes de negocio. Os gerentes de projeto tém necessi-
dade de ajustes de equipe. A énfase é dada em responder as mudancas, em vez de seguir
um plano especifico. Isso apresenta um desafio, uma vez que eles sao geralmente chamados
para detalhar o status do projeto (15). Os gerentes de projeto também tém muito mais
funcao de engajar o time e os clientes visando a colaboragao no projeto, em vez do foco

usual na defini¢do de produtos e contratos de servigos (15).

Clientes: o impacto dos métodos ageis é ter clientes mais envolvidos do que o
métodos habituais. Clientes em metodologias tradicionais podem estar envolvidos no inicio
do projeto - ajudando a definir requisitos e obrigagoes contratuais - e no final do projeto
com testes alfa, beta e de aceitagao (15). Os clientes em métodos dgeis estao envolvidos
com mais frequéncia e com mais influéncia (15). Eles ajudam na definigdo das prioridades
para os requisitos a serem desenvolvidos ou evoluidos, apoiando na sua elaboracao e na

definicao das restrigoes do produto final desejado.

Gestao executiva: como o apoio da geréncia executiva na sele¢do de qualquer
novo processo organizacional ¢ essencial, para os métodos ageis, isso é particularmente
desafiador. Os gerentes executivos sao focados em riscos e oportunidades - relutantes
em induzir risco sem visibilidade. Para justificar despesas, eles querem datas de entrega
comprometidas para funcionalidade especifica, progresso em tarefas e detalhamento de
horédrios e planos (15). Métodos ageis representam uma importante mudanga cultural
para eles. Com pouca documentagdo para acompanhar o progresso, oS recursos em uma
determinada versao podem mudar conforme o processo dgil prossegue no curso (15). Além
disso, a estimativa de custo para um projeto, com um conjunto de funcgoes especificas,
¢ dificil em métodos ageis. Uma vez que os requisitos nao sao fixos, nao ha como saber,
a priori, o que estara em um produto acabado e, portanto, quando pode ser terminado.
A geréncia executiva é confrontada com a impossibilidade de garantir datas de entrega,
custo ou funcionalidade - uma situacao que é contraditéria a maioria das abordagens de

gestao. Isso pode ser uma situacao insustentavel para a gestao e dificultar a adogao de
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um método agil na organizacao (15).

A chave para um gerente de projeto é convencer os executivos de que os métodos
ageis fornecerao mais agilidade com qualidade. Se a geréncia executiva estiver disposta
a experimentar, a taxa de sucesso de projetos usando os métodos dgeis determinara seu
uso continuado. Para aqueles gerentes de projeto que constroem a confianca com a gestao
executiva, para aplicar métodos ageis inicialmente em projetos apropriados e ganhar sua

confianga, o retorno de muitos projetos pode ser alto para a empresa (15).

A equipe: é a equipe do projeto que possui autonomia para definir as agoes
necessarias para o atingimento dos objetivos preestabelecidos para o projeto. Como os
métodos ageis dependem substancialmente de colaboracdo e comunicacao, a equipe é
fundamental para o seu sucesso. Um tnico desenvolvedor forte, desenvolvedores que nao
trabalham bem juntos, um cliente que nao se envolve com a equipe, cada um desses
fatores pode destruir a natureza colaborativa de um grupo. A falta de sinergia da equipe

representa um risco significativo para o projeto agil (15).

A rotatividade é outro significativo fator de pessoal para ser considerado em uma
equipe agil. Sem documentacao formal, a alta rotatividade em um projeto pode levar a
perda de conhecimento critico. Embora isso possa ser mitigado por revisoes de codigo
e ter desenvolvedores girando o trabalho em diferentes areas funcionais, a perda de um
importante membro da equipe pode ser catastréfico. O gerente de projeto deve considerar
esse risco ao examinar se a equipe (e a organizagao) estd adequada para o método agil
(15).

Uma das decisdes a serem tomadas por um gerente de projeto de software é quanto
a equipe adequada para o projeto. Definir as pessoas que atuarao no projeto de software
nao é tarefa simples, existem vérios aspectos a serem observados e avaliados (24). A
composicao da equipe deve estar diretamente relacionada a natureza e complexidade das

atividades a serem realizadas no projeto.

Fatores de desempenho: Sudhakar et al. listam quatro classes de fatores que
influenciam desempenho da equipe: (i) técnico; (ii) ndo técnico; (iii) organizacional; e
(iv) ambiental. Os fatores técnicos incluem caracteristicas especificas dos projetos como
tamanho, complexidade e processos, bem como caracteristicas do produto. No nivel indi-
vidual, os fatores cognitivos incluem habilidade, conhecimento, competéncia e raciocinio
légico. A motivagao é um fator relativo que tem recebido muita atencdo em pesquisa de
Engenharia de Software. Os valores pessoais, crengas e personalidade também foram in-
vestigados como fatores de desempenho diretos ou indiretos. Além disso, fatores afetivos
foram examinados, mostrando que os desenvolvedores experimentam varias emogoes em
seu trabalho e que elas mudam com o tempo (2). O humor pode influenciar as tarefas
de programagao, como a depuragao. Entusiasmo, valéncia e dominancia emocional podem

ter efeito positivo sobre o desempenho, enquanto a frustracao é fator de risco negativo
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para o desempenho. No nivel de grupo ou equipe, alguns dos fatores relatados incluem co-
esao, confianca, clareza de objetivos e metas, estrutura de grupo e comunicacao, troca de
conhecimento, relagoes de equipe, diversidade, lideranca e processos de coordenacao. Os
fatores organizacionais incluem cultura organizacional, clima, estrutura e valores. Final-
mente, os fatores ambientais incluem caracteristicas da industria e volatilidade e também

fatores relacionados aos clientes e concorrentes (2).

A seguir apresentam-se os fatores que impactam a produtividade, segundo o tra-
balho realizado em (25):

Caracteristicas individuais e do grupo: descrevem os membros e tipos de
equipe. A maioria dos quadros tedricos de desempenho de equipe inclui caracteristicas
de design da equipe, como tamanho e composicao da equipe. Equipes bem projetadas
para executar suas atividades sdo mais propensas a receber autoridade adicional sobre
seu trabalho, mais recursos de apoio e metas mais desafiadoras. O design da equipe pode
estar relacionado ao desempenho da equipe, pois afeta a quantidade de conhecimento e

habilidades; os membros da equipe devem se inscrever na tarefa da equipe (25).

As caracteristicas mais relevantes dos membros da equipe sdo conhecimento, ha-
bilidades e personalidade, enquanto as caracteristicas da equipe incluem tamanho, diver-
sidade, rotatividade de pessoal e crengas compartilhadas. Capacidades de equipe e habili-
dades sao as caracteristicas pessoais mais significativas que influenciam produtividade do

desenvolvimento de software (25).

O desenvolvimento 4gil é centrado nas pessoas e reconhece o valor das compe-
téncias dos membros da equipe ao trazer agilidade aos processos de desenvolvimento de
software. Obter as pessoas certas, com habilidades apropriadas e capacita-las ¢ funda-
mental para o sucesso do desenvolvimento agil. A diversidade de equipes é primordial
para o desenvolvimento agil. Equipes com experiéncia mais ampla estao positivamente
associadas ao desempenho do projeto. Essas alegagoes sugerem que as caracteristicas do

grupo sao fatores que impactam na produtividade da equipe agil (25).

Estagio do desenvolvimento da equipe: esta relacionado a maturidade da
equipe. Os membros da equipe devem aprender novos comportamentos e habilidades para

trabalhar melhor e criar uma equipe de alto desempenho (25).

A natureza da tarefa: inclui o desenho da tarefa, a duragao da tarefa, o grau de
autonomia para executar as tarefas e interdependéncia de tarefas. Cohen e Ledford argu-
mentam que tarefas enriquecidas permitem variedade, significancia, autonomia e feedback,
que resultam em alta responsabilidade, motivagao, satisfacao e desempenho da equipe. No
desenvolvimento de software, a adequada atribuicao de tarefas impacta a produtividade,
porque pode influenciar a motivacdo do membro da equipe. As equipes ageis devem ter

autonomia suficiente para determinar quais tarefas devem ser executadas, demonstrando
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resultados no final de cada iteragao (25).

Contexto organizacional: inclui varidveis como recompensas, cultura, treina-
mento e recursos. Recompensas coletivas ajudam a motivar grupos cujas tarefas se tor-
naram interdependentes, enquanto que as recompensas individuais reconhecem membros

cujas tarefas foram executadas refletindo as responsabilidades individuais (25).

Estilo de lideranga: comportamentos de supervisao dependem do estilo de lide-
ranca, seja transacional ou transformacional, e orienta a equipe diretamente ou incentiva o
autogerenciamento. Lideres transacionais geralmente estabelecem metas, obtém o acordo
da equipe sobre o que deve ser realizado e monitora o desempenho da equipe (25). Lideres
transformacionais sao inspiradores e estimulantes, proporcionando aos seguidores a sensa-
¢ao de objetivo, articulando objetivos compartilhados e compreensao mitua e um futuro
atraente. Para isso, eles consideram o nivel de maturidade, capacidades e necessidades

dos subordinados, tratando os funciondrios como individuos (25).

Além disso, o desenvolvimento de software é um trabalho mental que envolve a
criacao de conhecimento ou, pelo menos, o uso do conhecimento como parte dominante
do trabalho. Esse conceito pode mudar a maneira como entendemos e interpretamos a
produtividade do software, uma vez que o conhecimento é complexo e dificil de avaliar (26).
Produtividade em equipes ageis esta, portanto, mais relacionada a capacidade de gerenciar
entregas e cumprimento de prazos, mantendo a qualidade e satisfazendo o cliente (26).
Embora a produtividade tenha sido estudada, ela permanece uma questao controversa.
Primeiro, existem varios conceitos envolvidos em sua defini¢ao, como eficacia, eficiéncia e
desempenho, gerando mal-entendidos e sobrecarga de termo. Em segundo lugar, a medicao
da produtividade do software é definida como a relacao de saida (por exemplo, linhas de
codigo, pontos de fungao ou recursos implementados) divididos por entrada (por exemplo,

esforgo de tempo).

O risco de baixa produtividade de desenvolvimento de software tem trés fontes: ter
uma equipe ineficiente, ter um equipe que nao é coesa e ter uma equipe com moral pobre
- tudo o que pode surgir devido a confrontos, personalidade ou escolhas de atribuicao de
papel pobres (27). Se a capacidade de determinados integrantes da equipe for maior que
a complexidade das atividades do projeto, isso pode resultar em desperdicio de talentos.
Se as habilidades de determinadas pessoas da equipe nao satisfazem a necessidade do
projeto, isso afetard o progresso dos trabalhos (28) e, consequentemente, o resultado do

produto a ser entregue.

Serao descritos a seguir os conceitos de competéncia, relevante de serem entendidos

no contexto da discussao sobre composicao de times de desenvolvimento de software.
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2.2.1.1 Knowledge, Skills, Attitudes (KSA)

O uso da abordagem de competéncia como base para a gestao de recursos hu-
manos tornou-se difundida nos Estados Unidos e esta ganhando posicao em préticas
internacionais de recursos humanos (29). Competéncia descreve as habilidades, conhe-
cimento, comportamentos, caracteristicas pessoais e motivagoes associadas ao sucesso em
um trabalho (30). A seguir apresentam-se as mais citadas definigdes de competéncias

incluem (30):

e “Motivo, caracteristica, habilidade, aspecto da autoimagem ou papel social ou corpo

do conhecimento” (31).

e “Uma ferramenta de decisao validada, correlacionada a um grupo especifico de ati-

vidades que descreve os conhecimentos e habilidades para realizar atividades” (32).

e “Uma mistura de conhecimento, habilidades, motivagao, crencas, valores e interes-
ses” (33).

e '"Uma descrigao por escrito de habitos de trabalho mensuréveis e habilidades pessoais

usadas para atingir os objetivos do trabalho” (34).

e “As competéncias sao caracteristicas subjacentes das pessoas e indicam maneiras de
se comportar ou pensar, generalizando por meio das situagoes e perdurando por um

periodo de tempo razoavelmente longo” (35).

e “Um conhecimento, habilidade ou caracteristica associada a desempenho em um
trabalho” (36).

e “Competéncias podem ser motivos, tragos, autoconceitos, atitudes ou valores, co-
nhecimento de contetido ou habilidades cognitivas ou comportamentais - qualquer
caracteristica individual que possa ser medida ou contada de forma confiavel e que
pode ser mostrada para diferenciar entre superior e desempenhos médios ou entre

artistas eficazes e ineficazes” (37).

A forca motriz por tras da introdugao de uma abordagem baseada em competéncias
¢ a necessidade de traduzir os imperativos dos negdcios em novos requisitos de aprendi-
zado e desempenho dos times visando ajudar as organizacoes a enfrentar os crescentes
desafios do mercado (29). Modelos de competéncia, portanto, funcionam como veiculos
para dirigir mudanga organizacional (38). Os profissionais de gestao de pessoas sdo con-
frontados com muitas novas oportunidades para utilizar modelos de competéncia visando
melhorar individuos e equipes (30). Um conjunto gerencidvel de caracteristicas pessoais
pode servir como uma estrutura conceitual para selecao, avaliacao, desenvolvimento de

talentos, gerenciamento de desempenho e outros programas de recursos humanos (30).
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Considerando a importancia da equipe nas metodologias ageis, é importante que o
conceito de competéncia seja muito bem entendido. Em sintese, o conceito de competéncia
pode ser entendido como a capacidade de o desenvolvedor executar um trabalho corre-
tamente, mas também é definido como uma combinacao de conhecimentos, habilidades e
atitudes (KSA) usados para melhorar a produtividade (39). E o conjunto de habilidades

e conhecimentos de que um individuo necessita para executar determinado trabalho (40).

Conhecimento: todas as fontes de educagdo que compoem o conhecimento do
desenvolvedor (educagao formal e informal) e ele os utiliza na realizacdo de suas tarefas
didrias (39). E a informagao e compreensao sobre um assunto que uma pessoa tem em
mente (41).

Habilidades: as caracteristicas adquiridas a partir da experiéncia sao considera-
das habilidades. Fornece informagoes sobre o uso do conhecimento (39). E a capacidade
de dominar os conceitos de uma disciplina ou dominio e aplicar esse conhecimento ade-

quadamente em novas situagoes (42).

Atitudes: a maneira como a pessoa pensa, sente e faz é considerada como suas
atitudes. Esta relacionada ao comportamento registrado nas tarefas realizadas diariamente

na empresa de software (39).

Habilidade, conhecimento e competéncia sdo identificados como recursos essen-
ciais da economia do conhecimento. Estes ndo podem ser comprados e/ ou entregues
instantaneamente. Geralmente leva um tempo para desenvolver e apoiar a infraestrutura
necessaria para nutrir as habilidades e competéncias (43). Identificar o que a equipe sabe
ou nao sabe é conhecido como gestao de competéncias. Estudos tém mostrado que as
pessoas muitas vezes nao estao cientes dos conhecimentos que podem ser relevantes para

elas (43).

O gerenciamento de conhecimento envolve uma variedade de assuntos, como Fco-
nomia, Psicologia, Informatica e Tecnologia. Assim, existem varias defini¢oes de conheci-
mento e gestao do conhecimento. Esse modelo de aprendizagem categoriza o conhecimento
em técito e formas explicitas (44). Uma boa definicdo de gestdao do conhecimento
(KM) é dada por Swan et al. que definiu como "qualquer processo ou pratica de criar,
adquirir, capturar, compartilhar e usar conhecimento, em que quer que ele esteja, para

melhorar a aprendizagem e o desempenho das organizagdes" (43).

Os métodos ageis sugerem que a maioria das documentagoes escritas seja subs-
tituidas por comunicagoes informais entre os membros da equipe e entre a equipe e os
clientes, com énfase mais forte no conhecimento tacito do que no conhecimento explicito.
Os métodos ageis sugerem diariamente reuniao em pé durante a qual cada desenvolve-
dor (ou um par) precisa apresentar seu trabalho desde a ultima reunido. Os membros

da equipe também podem expressar suas duvidas durante as reunioes. Essa apresentacao
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fornece visibilidade do trabalho do apresentador para outros desenvolvedores e gerentes
de projetos. Todos na equipe sabem quem trabalhou ou conhece bem quais partes do
sistema. Eles sabem quem contatar quando precisam trabalhar partes do sistema com
as quais nao estao familiarizados. A criagdo e o compartilhamento de conhecimento sao
partes cruciais no processo de desenvolvimento de software agil (44). Nos métodos dgeis
argumenta-se que o custo de criar e atualizar documentos contra mudangas frequentes nos
requisitos e codigo-fonte supera os beneficios de documentar o conhecimento do sistema
e o dominio de detalhes. Dito isto, os métodos ageis nao deixam de fora a documentacao,
mas sim promovem a autodocumentacao de projetos e codigo autodescritivo que estd em

conformidade com os padroes e diretrizes de industria ou interna (44).

Nos times ageis, a informacao é comunicada informalmente e é simplesmente man-
tida como parte do conhecimento coletivo da organizacao. Enquanto reduzir a quantidade
de documentacao pode aumentar a produtividade, ela tem algum risco e custo. A do-
cumentacgao serve como uma maneira de trazer mais rapidamente novos membros até a
velocidade do time. E ttil ao fazer a transicio do projeto para uma equipe de manu-
tencao. De uma perspectiva de negbcios, documentos formam a base para auditorias que
asseguram que procedimentos de qualidade sdo seguidos. A documentagao serve como
um repositorio de conhecimento de dominio. Se a organizacdo muda drasticamente, esse
conhecimento pode ser perdido (15). Esse processo de documentagao leve evita esforgo
desperdicado em que os documentos sao escritos uma vez e depois se tornam obsoletos,

pois nao sdo atualizados para refletir as alteragoes (15).

Organizacoes perceberam que o gerenciamento adequado de suas habilidades e
competéncias é base fundamental para a sua sobrevivéncia e rentabilidade na economia

do conhecimento (43).

2.2.1.2 A alocacao de recursos em projetos

Os recursos humanos sao um dos fatores que determinam a sobrevivéncia e o
desenvolvimento de uma empresa (28). A alocagao adequada dos recursos humanos con-
siderando o seu grau de conhecimento e o cargo na empresa tem impacto direto no uso
racional dos recursos da empresa e, consequentemente, em sua eficiéncia (28). E um fator-
chave que decide se a empresa pode ter um desenvolvimento sustentavel, estavel e rapido
ou nao (28). Para empresas, prever a demanda por recursos humanos pode ajudar a de-
tectar os cargos com escassez de pessoal e fornecer orientagoes precisas para a alocagao
racional de recursos humanos (28). Portanto, hoje em dia, varios sistemas de informagcao
de recursos humanos comecam a se concentrar no desenvolvimento de fungoes de apoio a
decisao e no estudo de como fazer uso dos dados existentes sobre recursos humanos para
otimizar a relagao de alocagao entre o pessoal interno e os projetos da empresa e resolver

problemas de alocacao de recursos de forma a fornecer suporte a decisdes racionais sobre
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as posigoes ideais para os recursos (28).

Alocagao dos recursos humanos na empresa significa que, por meio do processo
de avaliagao, selecao, recrutamento e treinamento, as empresas alocam diferentes tipos
de pessoal que atendam as necessidades do cargo e do desenvolvimento dos negbcios, aos
postos de pessoal necessérios, de forma oportuna e razoavel (28). Por um lado, pode ajudar
as pessoas a alcancarem suas metas de se desenvolverem e maximizarem seus talentos
pessoais; por outro lado, permite que os recursos alcancem o seu melhor no cargo (28). A
operagao de cada cargo deve ser realizada por pessoal apropriado (28). Alocagao racional
dos recursos humanos da empresa, em combinagdao a outros recursos desta, pode ajudar
a formar um movimento econdémico virtuoso, o que pode aumentar a produtividade dos
recursos humanos (28). Portanto, a alocac¢do de recursos humanos é a questao-chave da
gestao de recursos humanos (28). Por tltimo, o objetivo da alocagao dos recursos humanos
nas empresas é melhorar a sua eficacia global, de modo a criar mais beneficios econémicos

e sociais para os empreendimentos (28).

2.2.2 Métodos ageis

Metodologias ageis de desenvolvimento de software fornecem uma maneira efici-
ente e mais leve de desenvolvimento, orientada para a constru¢ao do software de forma
iterativa e incremental (45), substituindo o design de alto nivel por redesenho frequente
(46). As tarefas sdo realizadas em pequenas fases de trabalho, contribuindo para a modi-
ficacao frequente do software de acordo com as mudangas de requisitos solicitadas pelos
clientes (46).

Embora varios estudos tenham sido conduzidos por equipes individuais, poucos
dados empiricos estdo disponiveis em apoio ao sucesso e alta adocao de metodologias
ageis de desenvolvimento de software. O relatério CHAOS 2011 do Standish Group con-
cluiu que as metodologias ageis sao trés vezes mais bem-sucedidas do que as abordagens
tradicionais de desenvolvimento de software (46). Pesquisa conduzida por Murphy et al.
mostra aumento na pratica de métodos ageis na Microsoft de 2006 a 2012, conforme

demonstrado na Figura 1 (47).

O Manifesto Agil definiu 12 principios dgeis que compdem o alicerce do desenvol-

vimento de software agil. Esses principios incluem (45):

Satisfacao do cliente pela entrega antecipada e continua de software viavel.

A mudanca de requisitos é bem-vinda, mesmo depois das etapas de desenvolvimento.

Colaboracao e comunicacao frequentes entre os clientes e desenvolvedores.

Entrega de software funcionando com frequéncia.
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Figura 1 — Percentual do método agil sendo praticado na Microsoft ao longo dos anos
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Apoio e motivagao de pessoas envolvidas no desenvolvimento de software.

Uso da comunicacao face a face.

O software funcional é a principal medida de progresso.

e O ritmo constante é mantido por meio de desenvolvimento sustentavel.

Atencao ao bom design continuamente.

Manutencao das coisas simples.

e Equipes auto-organizadas podem desenvolver melhor arquitetura, requisitos e de-

S4gm.

e A equipe regularmente reflete como se tornar mais eficaz.

O guarda-chuva "agil"fornece abrigo para metodologias de desenvolvimento de
software incluindo Scrum, Extreme Programming, Crystal, Kanban, FDD (desenvolvi-
mento orientado a recursos), DSDM (método dindmico de desenvolvimento de sistemas),
etc. (47). O relatério Agile Survey 2012 de Xebia revelou que 80% dos entrevistados
concordaram em usar metodologias ageis para desenvolvimento de software. Além disso,
a pesquisa concluiu que 90% dos entrevistados seguem Scrum e Extreme Programming
(XP), enquanto 30% seguem Kanban (46). A seguir serd descrita a metodologia Scrum

com suas principais caracteristicas.

2221 Scrum

A industria de software tem enfrentado desafios de demandas dindmicas de cli-
entes, requisitos de software complexos, cronogramas apertados de projeto e restri¢oes
de recursos e orcamento. Isso exige uma abordagem pragmatica do desenvolvimento de
software que ofereca produtos de software de alta qualidade dentro do orcamento e cro-
nograma alocados. O Scrum é uma dessas metodologias que gerencia o desenvolvimento
de software em varias iteracoes curtas conhecidas como Sprints. Cada sprint inclui todas
as fases de um modelo de ciclo de vida de desenvolvimento de software, como design,
implementagao, teste, revisao de clientes, etc. (46). A metodologia Scrum é orientada por

trés fungoes principais:

Dono do produto: responsavel por definir, priorizar e comunicar os requisitos
do produto e orientar o processo de desenvolvimento do produto (46). E responsavel pela
visao do produto, maximizando o retorno do investimento e também por decidir pela

continuidade do desenvolvimento ou nao (47).

Equipe de desenvolvimento: responsavel pela execucao das tarefas alocadas

pelo dono do produto no prazo final da Sprint. Normalmente, uma equipe multifuncional
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de trés a nove pessoas implementa as tarefas de desenvolvimento do produto imaginadas

pelo dono do produto (47).

Scrum Master: ¢ um novo papel de gerenciamento introduzido pelo Scrum. Ele
¢é responsavel por garantir que o projeto seja realizado de acordo com as regras e principios
do desenvolvimento baseado em Scrum (23). O Scrum Master é também responsével por
remover impedimentos ao desenvolvimento e ajuda a melhorar o processo, a equipe de

desenvolvimento e o produto de software que estd sendo desenvolvido (47).
A metodologia agil é caracterizada por:

Colaboracgao: o desenvolvimento baseado em Scrum promove a colaboracao, pois
¢é conduzido por equipes multifuncionais, nas quais todas as pessoas com suas habilidades
e experiéncias contribuem para a melhor solucao de design. Uma equipe multifuncional
inclui uma combinacao de programadores, arquitetos de software, analistas de software e

especialistas em controle de qualidade (46).

Reuniodes diarias: sao reunioes diarias organizadas para acompanhar o progresso
da equipe Scrum (23). Elas tém curta duragao e é nelas que a equipe de desenvolvimento
de produto se comunica e avalia o status de progresso do desenvolvimento de software,
aumentando assim a produtividade dos membros da equipe (46). O Scrun Master conduz

as reunioes (23) realizadas pelo time 4gil.

Product Backlog: define tudo que é necessario para que o produto de software
seja entregue com sucesso (23). Ele define o trabalho a ser feito no projeto (46). O Pro-
duct Owner é responsavel pelo conteudo, priorizacao e disponibilidade do Backlog do
produto (48). O Backlog do produto nunca é concluido e evolui & medida que o produto
e o ambiente em que ele serd usado evoluem, ou seja, ele é dinamico e gerido constante-
mente para identificar o que precisa ser apropriado ao produto para que ele se mantenha
competitivo e 1til (48). Desde que exista um produto, o Backlog do produto também
existe (48).

Backlog da Sprint: define o trabalho, ou a lista de tarefas a serem executadas
pela equipe de desenvolvimento durante a proxima Sprint, considerando a capacidade de
trabalho e os desempenhos anteriores da equipe de desenvolvimento de software (46). O
Backlog da Sprint define o trabalho que uma equipe estabelece para transformar os itens
do Product Backlog selecionados para esse sprint, em um incremento de funcionalidades

do produto potencialmente utilizdvel (48).

No entanto, existem alguns desafios que as organizagoes podem encontrar ao adotar

a metodologia Scrum (47):

e O custo para a empresa pode aumentar devido a rotatividade de pessoal.

e Disponibilidade de recursos qualificados.
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e Capacidade de criar aplicativos a partir de varios locais em projetos com equipes

distribuidas geograficamente.

e O desenvolvimento orientado por testes é dificil, pois as vezes leva ao excesso de

geracao de cédigo.

Sprint Planning

O Scrum é geralmente composto de quatro grandes etapas, planejamento de Sprint,
Sprints, reunides de revisao de Sprint e reunides de retrospectivas de Sprint. Contudo,
mais énfase foi colocada nos componentes de gerenciamento de projetos do Scrum. Uma
visao do Scrum divide seu modelo de gerenciamento de projetos em duas fases amplas,
planejamento inicial e o ciclo de Sprint. A subfase do planejamento inicial consiste em uma
sessao de descoberta quando os projetos sao iniciados, define o escopo e o organiza. Nisso
também consiste a subfase de planejamento de release quando um backlog de projeto é
formado contendo as prioridades das necessidades do usuario e um cronograma geral para
multiplas Sprints de desenvolvimento. A fase do ciclo de Sprint consiste em uma subfase
de planejamento de Sprint, a Sprint de desenvolvimento em si, reunides diarias de equipe,
analises de Sprint e retrospectivas (49). O ciclo de reunides do Scrum estd demonstrado

na Figura 2.

Figura 2 — Fluxo de reuniao do Scrum
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Fonte: (47) adaptado.

2.2.2.2 Gerenciamento de projetos ageis

O gerenciamento de projetos ageis trata-se de gerenciar o impacto da complexidade

e da incerteza em um projeto, reconhecendo (50):

e A necessidade de um periodo de tempo dramaticamente mais curto entre planeja-

mento e execucgao.
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e Que planejar uma ac¢ao nao fornece todos os detalhes da sua implementagcao.

e Que a criatividade e a aprendizagem sao necessarias para fazer sentido nesse ambi-

ente.

Ao contrario da sequéncia linear de atividades bem definidas no gerenciamento
tradicional de projetos, o gerenciamento agil é caracterizado pela entrega de funcionalida-
des do produto em ciclos curtos de interacao iterativa e incremental e integragao continua
de alteragao de cddigo. O gerenciamento de projetos ageis rompe com o sequéncia linear
de atividades bem definidas do projeto de gestao tradicional e muda o foco do plane-
jamento inicial para execucgao. Ao fazer isso, o gerenciamento de projetos dgeis muda a
estrutura tradicional de comando e controle para decisoes compartilhadas, autogestao e
aprendizagem em equipes de software, para lidar com a complexidade e imprevisibilidade
dos problemas de solugao atividades de projetos de software (50). O gerenciamento de
projetos ageis introduz mudancas nos papéis de gestao, bem como nas praticas; muda a

natureza de colaboragdo, coordenagdo e comunicagdo em projetos de software (50).

O planejamento de projetos de software constitui uma tarefa vital para muitas
atividades de Engenharia de Software. O planejamento ruim pode causar custos e atrasos
inaceitaveis, impondo restrigoes financeiras e de tempo ao projeto (51). Em qualquer
planejamento de um projeto de software, em funcao da escala e da complexidade das
atividades relacionadas, faz-se necessaria a sua execugao por uma equipe em vez de por
um unico individuo. A composicao inadequada da equipe tem potencial de resultar em
falhas do projeto, do portfélio de projetos e até mesmo comprometer a continuidade da

organizagao do software em si (27).

E durante a fase de planejamento de software que se deve realizar a tarefa de
compor a equipe que ird atuar no projeto. Para isto, deverao ser consideradas as caracte-
risticas j& mencionadas na se¢ao 2.2.1.1: conhecimento, habilidade e atitude (KSA) (39)
dos recursos que serao alocados, bem como a natureza das atividades que serao executa-
das no projeto. Planejar o desenvolvimento de um novo produto de software ou evoluir
e manutenir um produto ja existente nao é tarefa facil. As equipes dgeis usam trés ni-
veis de planejamento: planejamento de release, planejamento de iteracao e planejamento
diario (20).

O planejamento de releases no desenvolvimento de software incremental atribui
funcionalidades de tal modo que as restrigoes técnicas, recursos, riscos e orcamento sejam
atendidos (16). Uma funcionalidade é definida como um conjunto de requisitos logicamente
relacionados que agregam valor ao produto e atendem aos objetivos de negbdcio dos seus
usudrios (16). Cada funcionalidade é parte da release e somente sera disponibilizada ao
mercado se todas as tarefas necessarias para sua conclusao forem executadas antes da data

de langamento da release. Diferentes tarefas requerem diferentes habilidades (16). Nesse
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contexto, a escolha dos profissionais, dentro de um pool de profissionais disponiveis, que
irdo compor a equipe que atuarda em determinada release esta diretamente relacionada

as tarefas que compoem a release e que, por sua vez, podem exigir diferentes niveis de

habilidades (16).

O plano de release aguarda a duragao da release tipicamente trés a seis meses.
Um plano de iteragdo olha em frente apenas a duragao de uma iteragao, geralmente de uma
a quatro semanas. Um plano diario ¢é o resultado de compromissos dos membros da equipe

feitos uns com os outros geralmente durante um encontro rapido (em pé) didrio (20).

A cada nova release novos objetivos sao estabelecidos e se faz necessario avaliar a
composicao mais adequada do time, especialmente em se tratando de times autogerencia-
veis que estao em constante evolugdo e se tornam cada vez mais preparados para novos
desafios. Outro ponto é que, muitas vezes, talentos devem ser constantemente identificados

para fazerem diferenca nos projetos e nao se desmotivarem (16).

As releases e recursos dependem um do outro (16). Definir o escopo da release sem
verificar os recursos necessarios pode implicar a inviabilidade do planejamento proposto.
Por outro lado, o planejamento de recursos sem considerar o impacto comercial da release
para seus usuarios e para o mercado pode resultar na perda da oportunidade de gerar

valor a solucao de software (16).
O impacto dos métodos ageis no gerenciamento de projetos

Os métodos ageis tém impactos sobre as pessoas, processos e elementos de esforgo

do projeto. A seguir estdo detalhados alguns desses impactos (15):

Pessoas: como dito na secao 2.2.1, as pessoas sao peca fundamental para o sucesso

do projeto.

Processo: como os métodos ageis representam um novo principio, processa ativi-
dades e subobjetivos, eles tétm um impacto em muitos dos processos de uma organizacao.
Os velhos processos (por exemplo, planejamento, desenvolvimento, entrega, operacoes)
devem ser substituidos por processos ageis. As mudancas culturais na organizacao, em
funcao dos métodos ageis, levam ao fim as velhas maneiras de pensar, gerando resistén-
cia (15).

Planejamento: processos dgeis sao caracterizados por colocar menos énfase no
planejamento formal. Isso nao quer dizer que o planejamento nao ocorre. Com tantas
pequenas tarefas, argumenta-se que os processos ageis exigem mais planejamento, mas ao
contrario de outras metodologias, o planejamento nao ¢ direto seguido de microajustes.
Pelo contrario, é um tarefa constante para garantir resultados de entregas (15). Um bom

processo de planejamento resulta em (39):

1. Reducao dos riscos;
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2. redugao das incertezas;
3. apoio a tomada de decisao;
4. estabelecimento de confiancga;

5. melhor comunicagao.

O planejamento agil é um processo relativamente informal. Por exemplo, decidir o
que vai entrar em cada caixa de tempo é realizado por meio das reunioes diarias, discutindo
problemas pendentes, priorizando o trabalho e atribuicao de recursos para os problemas.
Em outro métodos 4geis, mesmo esse nivel de planejamento pode nio ser considerado. E

importante levar em conta a informalidade (15).

2.2.2.3 Agilidade e qualidade

A agilidade abre novos horizontes na area de garantia da qualidade de software (18).
As metodologias dgeis de desenvolvimento de software, desde a sua criacao, tém sido desen-
volvidas para melhorar a qualidade do produto final (52). Os praticantes de metodologias
ageis também alegam que o uso da abordagem &gil melhorou muito a qualidade dos produ-
tos deles. No entanto, o conceito de qualidade do software é complexo; na verdade, alguns
definiram toda a disciplina de Engenharia de Software como a producgao de software de
qualidade (52). Qualidade é um conceito bastante abstrato que é dificil de definir, mas
onde existe pode ser reconhecido (52). No gerenciamento formal de qualidade de software,
as atividades de garantia da qualidade sao cumpridas, assegurando que cada um dos pa-
rdmetros listados a seguir foram considerados no desenvolvimento do software (18). Uma

defini¢do de cada um desses parametros ¢ dada segundo Meyer (2000) (18):

Exatidao: ¢é a capacidade de um sistema executar de acordo com a especificacao
definida.

Robustez: desempenho adequado de um sistema sob condig¢oes extremas. Isto é

complementar a correcao.
Extensibilidade: um sistema que é facil de adaptar a uma nova especificagao.

Reutilizagao: o software é composto de elementos que podem ser usados para

construir diferentes aplicagoes.

Compatibilidade: o software que é composto por elementos que podem ser com-

binados com outros elementos.

Eficiéncia: é capacidade de um sistema colocar o menor niimero possivel de de-
mandas de recursos de hardware, como memoria, largura de banda usada em comunicagao

e tempo do processador.
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Portabilidade: é a facilidade de instalar o produto de software em diferentes

hardwares e plataformas de software.

Pontualidade: liberacao do software antes ou exatamente quando é necessario

pelos usuarios.

Integridade: quao bem o software protege seus programas e dados contra acesso

a recursos nao autorizados.
Verificabilidade: como é facil testar o sistema.

Facilidade de uso: a facilidade com que as pessoas podem aprender e usar o

programa.

2.2.3  Search-Based Software Engineering (SBSE)

A Engenharia de Software (ES) considera problemas que envolvem encontrar um
equilibrio entre objetivos que competem e que sao conflitantes. Normalmente, ha um
conjunto de escolhas e encontrar boas solugoes pode ser dificil. A seguir, estao listadas

algumas questoes de ES (10):

1. Qual é o menor conjunto de casos de teste que abrange todos os fontes desse pro-

grama’?’

2. Qual é a melhor maneira de estruturar a arquitetura desse sistema para melhorar

sua manutencao?

3. Qual é o conjunto de requisitos que equilibra o custo de desenvolvimento de software

e a satisfacao do cliente?

4. Qual é a melhor alocagao de recursos para esse projeto de desenvolvimento de soft-

ware?

5. Qual é a melhor sequéncia de etapas de refatoracdo para aplicar a esse sistema?

Nessa linha, a Engenharia de Software preocupa-se com a gestao de atividades
complexas que estao sendo realizadas em diferentes estagios do ciclo de vida do software,
buscando otimizar os processos de producao de software, bem como os produtos feitos por
esse processo (10). Todas essas questoes sao de otimizagao. Eles sao tipicos problemas para
os quais a SBSE estd bem adaptada (53). Embora o conceito de Engenharia de Software
Baseada em Pesquisa (SBSE) exista ha décadas, o termo SBSE foi cunhado e o campo
foi formalizado em 2001 (12) por Harman e Jones. A mais antiga tentativa, atualmente
conhecida, de aplicar a otimizacdo para um problema de ES foi relatada por Miller e
Spooner em 1976 na drea de testes de software (10). A Engenharia de Software Basecada

em Pesquisa (SBSE) provou ser uma maneira muito eficaz de otimizar os problemas de
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ES com aplicagdes em todo o espectro de atividades, desde requisitos, planejamento do
projeto, estimativa de custos de testes de regressao e evolu¢ao progressiva (10). A SBSE
tem sido aplicada em problemas durante todo o ciclo de vida de desenvolvimento de
software. A abordagem da SBSE procura otimizar os processos de ES e produtos usando
pesquisa computacional genérica, robusta, flexivel, expansivel e com ricos insigths (11).
A SBSE fornece um mecanismo para o gerenciamento automatizado de atividades de
Engenharia de Software (11). A abordagem é atraente porque oferece um conjunto de
solucoes automaticas e semiautomaticas adaptaveis (10). O SBSE é um pratica que vem

sendo utilizada pela comunidade de pesquisadores em problemas de ES e com sucesso (12).

No SBSE, o termo “pesquisa” é usado para se referir ao uso de técnicas de oti-
mizagao meta-heuristica baseada em busca - Search-based optimization (SBO). A SBSE
procura reformular os problemas da Engenharia de Software como problemas de SBO.
Para a SBSE, um problema de pesquisa é aquele em que solugoes 6timas ou quase 6timas
sao procuradas em um espago de busca de solugoes candidatas, guiados por uma funcao

que distingue entre melhores e piores solugoes (10).

Inicialmente, a SBSE estava focada principalmente na solugdo de problemas de
otimizacdo (SOPs) de um tnico objetivo, usando algoritmos de pesquisa, por exemplo,
algoritmos genéticos (GA) (53). No entanto, muitos problemas de ES sdo tipicamente
problemas multiobjetivos. Os objetivos envolvidos sao muitas vezes conflitantes e con-
traditérios (10). A direcao para a otimizag¢ao por objetivos pode ser tanto maximizar ou
minimizar seus valores. Por exemplo, na ES, pode-se querer maximizar as funcionalidades
de entrega e a0 mesmo tempo minimizar o custo de realizar a entrega. Se o modelo de en-
trega oferece apenas um objetivo, entao se pode chaméa-lo de um problema de otimizacao
de tinico objetivo (single-objective). Por outro lado, quando hé muitos objetivos chamamos
de problema de otimizagao de multiobjetivo (multi-objective) (54). Em tal espago de obje-

tivos concorrentes, nao podemos ser 6timos em todos os objetivos, simultaneamente (54).

A primeira aplicagdo da SBSE no gerenciamento de projetos de software foi pro-
posta para agendamento de projetos e alocac¢ao de recursos. A Figura 3 fornece uma visao
geral do esquema genérico da abordagem SBSE para o planejamento do projeto. Uma vez
fornecidas as informagoes de entrada sobre os pacotes de trabalho (por exemplo, custo,
duragdo, dependéncias) e habilidades da equipe, a abordagem baseada em pesquisa busca
uma ordem ideal de pacote de trabalho e alocacao de pessoal orientada por uma fun-
¢ao de adequacao (fitness function) de um ou varios objetivos. Um objetivo natural da
abordagem baseada em pesquisa para o gerenciamento de projetos é encontrar planos de
projeto que minimizem o tempo de conclusao do projeto. Outro objetivo que tem sido
levado em consideracao ¢ minimizar os riscos associados ao processo de desenvolvimento
(por exemplo, atrasos no tempo de conclusao do projeto ou orgamentos reduzidos dis-

poniveis) (55). A SBSE é aplicada para apoiar gerentes de projetos em areas como o
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gerenciamento de tempo, gerenciamento de custos, gerenciamento de qualidade, gestao de

recursos humanos, gerenciamento de riscos (55), entre outros.

Figura 3 — Um esquema genérico de gerenciamento de projetos baseado em pesquisa

Simuladar EIFEOCE

adequacio

Ordenacdo do
pacote de
trabalho

Alocagio de
pessoal

‘ - N |
N Estimativa de Estimativa de
custo duragdo
‘ . J ‘
Técnicas de SBO
- ™)
‘ Dependéncias entre pacotes de |
trabalho
. P, ‘
—— === |
i Habilidades | ' ' ) o '
‘ LTI E T G necessarias para o [nfomlagoes do

equipe pacote de trabalho | pacote de trabalho

— — — — — i —

Informacgdes de Habilidade

Fonte: (55) adaptado.

Fitness Function

O SBSE inicia com dois integrantes basicos (56):

1. A escolha da representacao do problema.

2. A escolha da fungao de adequagao (Fitness Function)

A simplicidade faz com que a SBSE seja atrativa. Com justamente dois ingredi-
entes, o engenheiro de Software podera implementar o algoritmo de otimizacao baseado
em pesquisa e obter resultados. Normalmente, a Engenharia de Software terd a represen-
tagao adequada para o problema. Muitos problemas em Engenharia de Software também
tém, associadas a eles, métricas de software que naturalmente formam bons candidatos
iniciais para as fungoes fitness. Pode ser que o engenheiro de software ja tera em maos
a implementagdo de algumas métricas de seu interesse. Com um pouco de esforco isso
pode ser transformado em uma fungao fitness e assim a "curva de aprendizado'e o inves-
timento em infraestrutura necessaria para iniciar a SBSE estao entre os menores que se

pode encontrar (56).
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Com esses dois ingredientes, torna-se possivel implementar algoritmos de otimi-
zagao baseados em pesquisa. Esses algoritmos usam diferentes abordagens para localizar
solugoes 6timas ou quase 6timas. No entanto, todos eles sao essencialmente uma pesquisa
por meio de muitas possiveis instancias candidatas da representacao, orientadas pela fun-
¢ao fitness, que permite ao algoritmo comparar solugoes candidatas de acordo com a sua

eficicia na resolu¢do do problema (medido pela funcio de fitness) (57).
Algoritmos de otimizacao

Para diferentes tipos de problemas de otimizagao, geralmente se faz necessario usar
diferentes técnicas de otimizagao (58). Em geral, os algoritmos de otimiza¢ao podem ser
divididos em duas categorias: algoritmos deterministicos e algoritmos estocésticos (58).
Algoritmos deterministicos seguem um procedimento rigoroso e seu caminho e valores
de ambas as varidveis de projeto e as fungoes sdo repetiveis (58). Por exemplo, hill-
climbing é um algoritmo deterministico e para o mesmo ponto de partida, eles seguirao
o mesmo caminho se executar o programa em diferentes momentos. Por outro lado, os
algoritmos estocdsticos sempre tém alguma aleatoriedade (58). Algoritmos genéticos sao
um bom exemplo de algoritmos estocasticos, as sequéncias de caracteres ou solugoes na
populacao sera diferente cada vez que vocé executa um programa, pois os algoritmos usam
alguns niimeros pseudoaleatérios, embora os resultados finais possam nao ser uma grande
diferenca, mas os caminhos de cada individuo nao sao exatamente repetiveis. Além disso,
existe um terceiro tipo de algoritmo, que é uma mistura ou hibrido de deterministico e
algoritmos estocésticos (58). Grande parte dos algoritmos convencionais ou cléssicos é

deterministica (58).

Para algoritmos estocasticos, temos em geral dois tipos: heuristico e meta-heuristico,
embora a diferenca seja pequena. Heuristico significa "encontrar'ou "descobrir por tenta-
tiva e erro" (58). Solugoes de qualidade para um problema de otimizagao dificil podem
ser encontradas em um periodo de tempo razoavel, mas nao hé garantia de que solugoes
6timas sejam alcangadas (58). E esperado que esses algoritmos encontrem solucoes inte-
ressantes na maioria das vezes, mas nao sempre. Isso é geralmente suficiente quando nao
queremos necessariamente as melhores solugoes, mas boas solugoes que sao facilmente
alcangaveis (58). Uma evolugao sobre os algoritmos heuristicos sdo os chamados algo-
ritmos meta-heuristicos (58). Meta significa "além"ou "nivel superior', e eles geralmente
tém melhor desempenho do que simples heuristica (58). Além disso, todos os algoritmos
meta-heuristicos usam certa troca de aleatoriedade e pesquisa local. Vale a pena ressal-
tar que nao existem defini¢des acordadas de heuristicas e meta-heuristicas na literatura,
alguns usam "heuristica'e "meta-heuristica'de maneira intercambidvel (58). No entanto,
tendéncias recentes tendem a nomear todos os algoritmos estocasticos com randomizacao
e pesquisa local como meta-heuristica (58). Grande parte dos algoritmos meta-heuristicos

é inspirada na natureza, pois foi desenvolvida com base em alguma abstragiao dela (58).
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Dois componentes principais de qualquer algoritmo meta-heuristico sao: sele¢do das me-
lhores solugdes e randomizacao. A selecao do melhor garante que as solucgoes convergirao
para a otimizacao, enquanto a aleatorizacao evita que as solugoes permanecam em 6timos
locais e, a0 mesmo tempo, aumenta a diversidade das solugdes (58). A boa combinagao

desses dois componentes contribuem para que a otimizacao global seja alcangavel (58).
Otimizagao multiobjetivo (MOP)

Parte dos problemas de otimiza¢do no mundo real envolve a minimizagao e/ou ma-
ximizagao de mais de uma fungao objetivo (59). De modo geral, a otimizagao multiobjetivo
nao se limita a encontrar uma tnica solucao de determinado problema de otimiza¢ao mul-
tiobjetivo (MOP), mas um conjunto de solugoes chamadas ndo dominadas (59). Cada
solugao nesse conjunto ¢ considerada um Pareto 6timo, e quando elas sdao plotadas no
espago objetivo, elas sao coletivamente conhecidos como frente de Pareto. Obter a frente
de Pareto de um dado MOP ¢é o principal objetivo da otimiza¢ao multiobjetivo (59). No
entanto, identificar todo o conjunto 6timo de Pareto, para muitos problemas multiobje-
tivos, é praticamente impossivel devido ao seu tamanho (60). Em geral, os espagos de
busca em MOPs costumam ser muito grandes, e a avaliacdo das fungoes-objetivo pode
exigir significativa quantidade de tempo (59). Os algoritmos mais conhecidos para resolver
MOPs pertencem a classe de algoritmos evolutivos (EAs) (por exemplo, NSGA-II, PAES
e SPEA2) (59).

Os EAs sao estratégias de busca inspirados na natureza, baseados na sele¢ao natu-
ral da evolucao, e sao especialmente adequados para combater os MOPs, por causa de sua
capacidade de encontrar varias opgoes de solugoes em uma tnica execucao (59). As sub-
classes bem-aceitas de EAs sdo algoritmos genéticos (GA), programagao genética (GP),
programagao evolutiva (EP) e estratégias de evolugao (EV). Esses algoritmos funcionam
em um conjunto (populagao) de solugoes potenciais (individuos) que sdao submetidas a
operadores estocasticos para buscar melhores solucoes. Esses operadores sao a recombina-
¢ao de operadores, que permitem a cooperacao entre individuos, e o operador de mutacao,

consistindo de alteracoes aleatdrias das varidveis do problema (59).

Algoritmo genético (GA) é talvez a mais conhecida de todas as técnicas de busca
baseada na evolugdo. GA é um algoritmo de busca baseado na sele¢ao natural que trans-
forma um conjunto de individuos dentro da populacao de solu¢gdes em um novo conjunto
para a proxima geragao, usando operadores genéticos tais como cruzamento e mutagao. A
estratégia de sobrevivéncia mais forte é adotada para identificar a melhor solucao e, sub-
sequentemente, operadores genéticos sao usados para criar novas solugoes para a proxima
geracdo. Esse processo é repetido geracao apos geracao até que uma solugao satisfatéria
seja encontrada. Algoritmos genéticos foram usados com sucesso para obter soluges para
muitos problemas de otimizagdo combinatéria. Algoritmo genético para problema de oti-

mizacao combinatoria funciona da seguinte forma: o espaco de pesquisa contém todos os
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nos de pesquisa para o problema determinado. GA comec¢a com uma populagao inicial de
no6s de pesquisa do espago de pesquisa. Cada né de pesquisa tem um valor de aptidao atri-
buido a ele usando a func¢ao objetiva. Novos nds de pesquisa sdo gerados para a proxima
geracdo com base no valor da aptidao e aplicagdo de operadores genéticos para os nos
de pesquisa atuais. Esses processos sao repetidos, geragao apos geragao, até o algoritmo

convergir (61).
Algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEA)

Os MOEAs criam a populagao inicial primeiro e depois executam o cruzamento
e a mutacdo repetidamente até ficarem “cansados ou felizes”; ou seja, até que se tenha
esgotado a limitacao de tempo da CPU ou até que se tenha solugoes alcancadas que
sdo suficientes para os propésitos em questdao. A estrutura béasica para MOEAs é a se-
guinte (54):

1. Gera a geracao 0 usando alguma politica de inicializacao.
2. Avalia todos os individuos na geragao 0.
3. Repete até cansar ou:

a) Cruza itens da geracao atual para fazer nova populagao;

c¢) avalia individuos na populacao;

d

)
b) muda a populacdo fazendo pequenas mudangas;
)
) seleciona algum subgrupo de elite da populagao para formar uma nova geragao

Uma maneira simples de entender os MOEAs é comparé-los com a teoria da evolu-
¢ao de Darwin. Para encontrar boas pontuagoes para os objetivos, partem de um grupo de
individuos. Com o passar do tempo, individuos cruzam dentro do grupo. Os descendentes
que tém melhores pontuagoes de aptidao tendem a sobreviver (na etapa de selegdo). Du-
rante a evolugao, a operagao de mutacao pode aumentar a diversidade do grupo e evitar

que a evolugao fique presa no local 6timo (54).

Existem muitos operadores de cruzamento e mutagdao, como cruzamento de um/
dois ponto(s), mutagao gaussiana, mutagao FlipBit, cruzamento uniforme parcialmente
combinado (UPMX), etc. Determinados dominios podem exigir operadores de cruzamento

especializados (54).
Os Parametros em algoritmos evolutivos

Durante os anos 80, muitos pesquisadores basearam suas escolhas no ajuste dos
parametros dos algoritmos evolutivos, experimentando-os com diferentes valores e seleci-

onando os que davam melhores resultados (62). A visao contemporanea sobre algoritmos
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evolutivos, no entanto, reconhece que problemas especificos exigem configuracoes especi-
ficas dos EAs para um desempenho satisfatério (62). Isso enfatiza necessidade de técnicas
eficientes que ajudem a encontrar boas configuragoes de pardmetros para um dado pro-

blema, ou seja, a necessidade de bons métodos de ajuste de pardmetros (62).

O ajuste de parametros & mao é uma pratica comum na computacao evolucionaria.
Normalmente, um parametro é ajustado de cada vez, o que pode causar baixa qualidade
nas escolhas, ja que os parametros geralmente interagem de maneira complexa. O ajuste
simultaneo de mais parametros, no entanto, leva a representativa quantidade de experi-
mentos. As desvantagens das técnicas de ajuste de parametro baseado na experimentagao

podem ser resumidas do seguinte modo (62).

e Os parametros nao sao independentes, mas tentar sistematicamente todas as dife-

rentes combinagoes é computacionalmente inviavel.
e O processo de ajuste de parametros ¢ demorado.

e Para um dado problema, os valores dos parametros selecionados nao sao necessari-

amente 6timos.

Outras opgoes para projetar um bom conjunto de parametros estaticos por um
método evolutivo para resolver um problema em particular incluem “parametrizacao por
analogia” e o uso de andlise tedrica (62). A parametrizacdo por analogia equivale ao
uso de configuragoes de parametro que foram comprovadas com sucesso para problemas

“semelhantes” (62).

A eficiacia de um algoritmo evolutivo depende muito dos seus componentes e as
interagoes entre eles (62). A variedade de pardmetros incluidos nesses componentes, as
escolhas possiveis e a complexidade das interagoes entre varios componentes e parametros
fazem a selecao de um algoritmo evolucionario “perfeito” para um dado problema muito
dificil, se ndo impossivel (62). Para maximizar sua eficiéncia, trés pardmetros que devem
ser otimizados sdo a probabilidade de mutagao, a probabilidade de cruzamento (crossover)

e o tamanho de populac¢ao (63).

Tamanho da populagdo (N): o tamanho da populagdo afeta ambos, o desem-
penho final e a eficiéncia dos GAs. GAs em geral performam mal com populagdes muito
pequenas, porque a populagao fornece um tamanho de amostra insuficiente para a mai-
oria dos hiperplanos. Uma grande populagao é mais propensa a conter representantes de
elevado nimero de hiperplanos. Como resultado, uma grande populacdo desencoraja a
convergéncia prematura para solugoes subdtimas. Por outro lado, uma grande populacao
requer mais avaliagoes por geracao, possivelmente resultando em uma taxa inaceitavel-

mente lenta de convergéncia (64).
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Taxa de cruzamento (C): a taxa de cruzamento controla a frequéncia com
a qual o operador de cruzamento é aplicado. Em cada nova populagao, estruturas C *
N passam por cruzamento. Quanto mais alta a taxa de cruzamento, mais rapidamente
novas estruturas sao introduzidas na populagdo. Se a taxa de cruzamento é muito alta,
estruturas de alto desempenho sdo descartadas mais rapido que a selecao pode produzir
melhorias. Se a taxa de cruzamento é muito baixa, a pesquisa pode estagnar devido a

menor taxa de exploragao (64).

Taxa de mutagao (M): mutagao é um operador de busca secundario que aumenta
a variabilidade da populagao. Apds a selecao, cada posicao de bit de cada estrutura na nova
populacgao sofre uma mudanca aleatoria, com probabilidade igual a taxa de mutacao M.
Baixo nivel de mutacao serve para prevenir que qualquer bit em dada posi¢ao permaneca
para sempre e convirja para um unico valor em toda a populagdao. Alto nivel de mutacao

produz uma busca essencialmente aleatéria (64).

Existem muitas abordagens para resolver problemas de otimizagao multiobjetivo.
O algoritmo genético de ordenacao nao dominada -II (NSGA-II), MOCell e o algoritmo
evolutivo de Pareto de forga 2 (SPEA-2) tornaram-se abordagens-padrao (59). A Figura 4

descreve as categorias para os algoritmos de busca.

Figura 4 — Classificacao dos algoritmos de busca

Categoria do Algoritmo Algoritmo
Base Classificada |NSGAII
Algoritmo Genético (GAs) Base Celular MOCell
Forga de Pareto EA SPEAZ
Algoritmos Evolutivos (EAs) Estratégias de Evolugio PAES
Algoritmos de Enxames Teoria de Enxame de Particulas SIMPSO
Algoritmao Hibrido Algoritmo Genético Celular + Evolugdo Diferencial CellDE

Fonte: (65) adaptado.

2.2.3.1 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II)

O algoritmo NSGA-II foi proposto por Deb et al. em 2000 (66) e é um dos mais
populares algoritmos de otimizagdo de multiplos objetivos (59). O procedimento NSGA-IT
¢ um dos procedimentos de otimizagao multiobjetivo evolutiva (EMO), que tenta encon-
trar multiplas solu¢oes 6timas de Pareto em um problema de otimizagao multiobjetivo e

tem as trés seguintes caracteristicas (67):

1. Ele usa um principio elitista.
2. Usa um mecanismo explicito de preservagao da diversidade.

3. Enfatiza solugoes ndo dominadas.
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O NSGA-II classifica a populagdo em varias frentes nao dominadas usando um
algoritmo de classificagdo seguido pela selecao de individuos dessas frentes nao domina-
das e gera nova populacao por aplicacao de operadores de selecao, cruzamento e mutacao.
Além disso, 0 NSGA-II define uma métrica chamada distancia de aglomeragao para medir
a distancia entre uma solugao individual e as outras. Se duas solugoes individuais estao
na mesma frente nao dominada, a solugdo com um valor mais alto da distancia de aglo-
meracao € selecionada. O objetivo do indicador de distancia de aglomeracao é maximizar

a diversidade das solugdes nao dominadas produzidas (65).
Geralmente, o NSGA-II pode ser detalhado conforme as etapas a seguir (68):

Etapa 1: inicializagao da populacao - inicialize a populacao com base no intervalo

e na restricao do problema.

Etapa 2: classificacao nao dominada - processo de classificagao baseado em critérios

de ndo dominagao da populagdo que foi inicializada.

Etapa 3: distancia de aglomeragao - quando a classificacao estiver concluida, o
valor da distancia de aglomeragao sera atribuido a frente. Os individuos da populagdo sao

selecionados com base na classificacao e distancia de aglomeracao.

Etapa 4: selecao - a sele¢ao de individuos é realizada usando uma selecao de torneio

binario com operador de comparagao cheia.

Etapa 5: operadores genéticos - GA codificado real usando cruzamento binario

simulado e mutacao polinomial.

Etapa 6: recombinagao e sele¢cao - populacao de descendentes e populacao de ge-
ragao atual sdo combinadas e os individuos da proxima geracao sao definidos por selecao.
A nova geracao é preenchida por cada frente subsequentemente até que o tamanho da

populagao exceda o tamanho atual da populagao.

O meta-heuristica NSGA-II comeca gerando uma populacao PO de tamanho N e é
classificada de acordo com o operador de domindncia. Uma segunda populacao, chamada
QO0, com o mesmo tamanho de PO, é gerada aplicando os operadores de cruzamento e

mutagao ao longo de P0 (69).

As duas populagoes foram combinadas em uma terceira populacdo chamada RO,
com tamanho 2N. A populagao RO é classificada usando o operador de dominancia. Entao,
uma populagao chamada P1 é preenchida com as frentes de Pareto. As frentes de Pareto
sao geradas usando o operador de distancia de aglomeracao sobre a populacao R0O. A
populacgao P1 ¢ utilizada como populacgao inicial para a préxima geracao da execugao do

algoritmo. Esse processo continua até que o critério de parada seja alcancado (69).

O operador de dominancia, que é uma das caracteristicas do NSGA-II, trabalha

avaliando e numerando cada solugao de agenciamento de acordo com o nimero de outras



2.2. Fundamentacao tedrica 44

solugoes que domina cada uma delas. Em seguida, inicia-se um processo no qual as solucoes
nao dominadas sao removidas do Rt. Em cada ciclo dessa fase, uma nova frente de Pareto é
criada usando as solugoes removidas da Rt. O processo continua até que todas as solugoes
de uma geracao sejam avaliadas. O operador de distancia de aglomeragao calcula o ntimero
de solugoes proximas de cada solugao da frente. A avaliacdo é melhor quando o niimero

de solugoes vizinhas é pequeno (69).

2.2.3.2  Improved Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA2)

Como o SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) (70) forma a base para
SPEA2, é dado a seguir um resumo do algoritmo (71). O SPEA usa uma populagao regular
e um arquivo (conjunto externo). Comegando com uma populacao inicial e um arquivo

vazio, as etapas a seguir sao executadas por iteragao (71).

Primeiro, todos os membros da populacao nao dominada sao copiados para o ar-
quivo; qualquer individuo dominado ou duplicado (em relagdo aos valores objetivos) sdo
removidos do arquivo durante essa operacao de atualizagdo. Se o tamanho do arquivo atu-
alizado exceder um valor limite predefinido, outros membros do arquivo sao excluidos por
uma técnica de clustering que preserva as caracteristicas da frente nao dominada. Depois,

os valores de aptidao sdo atribuidos para os membros do arquivo e da populagao (71).

O préximo passo representa a fase de selegao de acasalamento, em que os individuos
da uniao de populacéo e arquivo sao selecionados por meio de torneios binarios. Observe
que a aptidao deve ser minimizada aqui, ou seja, cada individuo no arquivo tem mais
chances de ser selecionado do que qualquer membro da populagdao. Finalmente, apds a
recombinacao e mutacao, a populagao idosa é substituida pela populagao de descendentes
resultante (71).

Embora a SPEA tenha tido um bom desempenho em diferentes estudos compa-
rativos (70) e (72), ainda hé espago para melhorias relacionadas a possiveis fraquezas do
SPEA associadas ao trabalho de Fitness, a estimativa de densidades e truncamento de

arquivo (71). A seguir estd descrito o algoritmo aprimorado denominado SPEA2 (71).

O algoritmo SPEA2, proposto por Zitzler, é a versao aprimorada do SPEA, que
pode obter a solugao Pareto distribuida em ordem por truncamento e controle do con-
junto de arquivos. O SPEA2 ¢é considerado um algoritmo evolucionario multiobjetivo
bem-sucedido, possui poucos parametros de configuragao, velocidade convergente rapida,

boa robustez e conjuntos de solugoes distribuidas ordenadamente (73).

O SPEA2 foi projetado para superar os problemas identificados no SPEA. Em
contraste com a SPEA, o SPEA2 usa uma estratégia de atribuicao de exercicios, incorpora
informagoes de densidade. Além disso, o tamanho do arquivo € fixo, ou seja, sempre que o

numero de individuos ndo dominados é menor do que o tamanho de arquivo predefinido,
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o arquivo é preenchido por individuos dominados. Além disso, a técnica de agrupamento,
que ¢é invocada quando a frente ndao nomeada excede o limite de arquivo, foi substituida
por um método de truncamento alternativo que possui caracteristicas semelhantes, mas

nao perde limites pontos (71).

O SPEA2 demonstra constituir significativa melhoria em relacao ao seu anteces-

sor, o SPEA, & medida que alcanga melhores resultados em todos os problemas conside-
rados (71).

2.2.3.3 MultiObjective Cellular genetic algorithm (MOCell)

MOCell (MultiObjective Cellular genetic algorithm) é uma familia de algoritmos
genéticos celulares (cGAs) para otimizagao multiobjetivo, que é o resultado da combinagao
de diferentes estratégias (sincrona vs assincrona e dois esquemas de retroalimentagao de
arquivos). Em ¢GAs, o conceito de vizinhanga (pequena) é intensivamente utilizado; isso
significa que um individuo pode cooperar apenas com os seus vizinhos préoximos no ciclo
de reproducgao. A sobreposicdo de pequenas vizinhancas de ¢GAs ajuda a explorar o
espago de busca, porque a lenta difusao induzida de solugoes por meio da populagao
fornece uma espécie de exploragao (diversifica¢ao), enquanto a exploragao (intensificagao)
ocorre dentro de cada vizinhanga por operacoes genéticas. Além disso, a vizinhanga é
definida entre solugoes provisorias no algoritmo, sem relagao com a defini¢do de vizinhancga

geogréfica no espago do problema (59).

Nesta se¢ao, detalhamos primeiro uma descricdo de um c¢GA candnico, para so

entao descreveremos o algoritmo MOCell.

Algoritmos genéticos celulares

Figura 5 — Funcionamento de um algoritmo genético celular canonico

Algorithm 1 Pseudocode for a Canonical cGA.
l. proc Steps_Upicga) //Algorithm parameters in ‘cga’
while not Termination_Condition() do
for individual < 1 to cga.popSize do
nlist<—Get_Neighborhood(cga. position(individual}};
parents<Selection(n_list);
offspring<—Recombination(cga.Pc.parents):
offspring «Mutation(cga.Pm.offspring);
Evaluate_Fitness(offspring).
Insert(position(individual),offspring.cga.aux_pop):
0.  end for
1. cga.pop<—aux_pop;
12. end while
13. end proc Steps_Up:

00 L e Wt

Fonte: (59).
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Um cGA canonico segue o pseudocddigo incluido no algoritmo 1 demonstrado
na Figura 5. Neste ¢cGA basico, a populacao é geralmente estruturada em uma série
regular de d dimensoes (d = 1, 2, 3), e uma vizinhanga é definida nela. O algoritmo
considera iterativamente como atual cada individuo na grade (linha 3). Um individuo
s6 poder interagir com individuos pertencentes a sua vizinhanga (linha4), entdo seus
pais sdo escolhidos entre seus vizinhos (linha 5) com determinado critério. Operadores de
recombinacao e mutagao sao aplicados aos individuos nas linhas 6 e 7, com probabilidades
Pc e Pm, respectivamente. Posteriormente, o algoritmo calcula o valor de adequacao
do novo individuo da prole (ou individuos) (linha 8) e insere (ou um deles) no local
equivalente ao individuo atual na nova populagao (auxiliar) (linha 9) apés determinada
politica de substituicao. Depois de aplicar esse ciclo reprodutivo a todos os individuos da
populagao, a populagao auxiliar recém-gerada é assumida como a nova populagdo para
a préxima geracao (linha 11). Esse loop é repetido até que uma condi¢do de terminagao
seja encontrada (linha 2). As condigbes de término mais comuns sao atingir o valor ideal
(se conhecido), para realizar um nimero maximo de avalia¢oes da fungao de aptidao ou

combinacao de ambos (59).
O multiobjetivo cGA: MOCell

O multiobjetivo celular (MOCell) é baseado no modelo celular de algoritmos evo-
lutivos (AGCs) com a suposi¢ao de que apenas um individuo interage com seus vizinhos
durante o processo de busca. Além disso, o MOCell armazena um conjunto de solugoes
individuais de objetos nao dominados em um arquivo externo. Depois de cada geracao,
o MOCell substitui um ntmero fixo de solugoes escolhidas aleatoriamente da populacao,
selecionando o mesmo numero de solugoes do arquivo até que as condigoes de rescisao
sejam atendidas. Tal substituicao s6 ocorre quando solugoes recém-geradas da populacao

sao piores do que as do arquivo (65).

Seu pseudocodigo é dado no algoritmo 2 demonstrado na Figura 6. Podemos ob-
servar que os algoritmos 1 e 2 sao muito semelhantes. Uma das principais diferengas entre
eles é a existéncia de uma frente de Pareto (defini¢ao 5) no caso multiobjetivo. A frente de
Pareto é apenas uma populagao adicional (um arquivo externo) composta de um nimero
de solugoes nao dominadas encontradas, ji que tem tamanho méaximo. Para gerenciar a
insercao de solucoes na frente de Pareto e com o objetivo de obter um conjunto diversifi-
cado, utiliza-se um estimador de densidade na distdncia de superposi¢ao (proposta para
NSGA-II). Essa medida também é usada para remover solugbes do arquivo quando ele
fica cheio. O MOCell pode ser considerado o préximo passo para usar o modelo celular

canodnico de GAs no campo multiobjetivo (59).

O MOCell comega criando uma frente de Pareto vazia (linha 2 no algoritmo 2).
Individuos estao dispostos em uma grade toroidal bidimensional e os operadores genéti-

cos sao sucessivamente aplicados a eles (linhas 7 e 8) até que a condigao de término seja
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Figura 6 — Funcionamento do MOCell

MOCELL: A CELLULAR GENETIC ALGORITHM

Algorithm 2 Pseudocode of MOCell.
1. proc Steps_Up(mocell) {fAlgorithm parameters in ‘mocell’
2. Pareto_front = Create_Front() /Creates an empty Pareto front
3. while !TerminationCondition() do
4. for individual < 1 to mocell.popSize do

5. nist«<—Get_Neighborhood(mocell.position{individual)):
6. parents <—Selection(n_list):

7 offspring «<—Recombination{mocell.Pc,parents);

8 offspring «—Mutation(mocell.Pm,offspring);

9. Evaluate _Fitness(offspring):
10, Insert(position(individual),offspring, mocell,aux_pop);
11. Insert_Pareto_Front{individual);
12. end for

13, mocell.pop<—aux_pop:

14.  mocell.pop<Feedback({mocell.ParetoFront);
15. end while

16. end proc Steps_Up;

Fonte: (59).

encontrada (linha 3). Assim, por cada individuo, o algoritmo estd na escolha de dois pais
de sua vizinhanca, recombinando-os para obter uma descendéncia, mutando-a e avaliando
o resultado individual. Esse individuo é entao solicitado a inserir-se na populagao auxiliar
no arquivo externo. No primeiro caso, a prole resultante substitui o individuo na posi-
¢ao atual, se este ultimo for pior do que o anterior, mas, como é comum na otimizacao
multiobjetivo, precisamos definir o conceito de “melhor individuo'. Nossa abordagem é
substituir o individuo atual, se ele for dominado pelos descendentes, ou ambos sao na
-dominados e o individuo atual tem a pior distancia de superposi¢do (como definido no

NSGA-II) em uma populagdo composta de C9 ou vizinhos Compact9 (59).

Para inserir o individuo na frente de Pareto, as solugdes no arquivo também sao
classificadas de acordo com a distancia de superlotacao; portanto, ao inserir um solucao
nao dominada, se a frente de Pareto ja estiver cheia, a solu¢gao com o pior valor de
distancia de superposicao ¢ removida. Finalmente, apos cada geracao, a antiga populacao
é substituida pela auxiliar, e um procedimento de feedback é invocado (linha 14) para
substituir um numero fixo de individuos escolhidos aleatoriamente da populacao pelo

mesmo nimero de solugoes retiradas do arquivo (59).

O MOCell foi projetado com o mesmo mecanismo de controle de restrigoes do
NSGA-II para lidar com MOPs restritos. Sempre que dois individuos sdo comparados, suas
restrigoes sdo avaliadas. Se ambos s@o vidveis, um dominio de teste de Pareto (definigao
3) é aplicado diretamente. Se um é viavel e o outro é invidvel, o possivel domina. Caso
contrario, se ambos os individuos sao inviaveis, entao aquele com a menor quantidade de

violacao de restrigao domina o outro (59).
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Tabela 1 — Questoes de pesquisa da RSL

Id  Questoes
Q1 Quais as técnicas computacionais que podem auxiliar na alocagdo de times ageis
" de desenvolvimento de software?
Q2. A qual area da Engenharia de Software o estudo se refere?
Q3. O estudo foi aplicado em um processo agil?
Fonte: dados da pesquisa.

2.3 Metodologia da revisao sistematica da literatura

Para alcangar os objetivos deste trabalho, uma revisao sistematica de literatura
(RSL) foi realizada com o intuito de identificar, compreender e comparar as literaturas
existentes, a fim de obter relevante fundamentacao e identificar técnicas computacionais
aplicadas nos problemas da Engenharia de Software (no campo da pesquisa da técnica
SBSE), bem como a identificagdo de lacunas e oportunidades para investigagdes posteri-

ores.

2.3.1 Questdes de pesquisa da revisao sistematica da literatura:

A definicdo das questoes de pesquisa é o passo mais critico ao realizar uma revisao
sistemdatica da literatura (74). Essas questdes orientam a construgao do protocolo da
revisdo e auxiliam na identificagdo do escopo do trabalho (19). As questdes de pesquisa
definidas para este estudo sao apresentadas na Tabela 1 e pretendem ajudar a identificar e
analisar a literatura sobre o uso de técnicas computacionais nos problemas de Engenharia
de Software.

2.3.2 Estratégias de pesquisa

Como estratégia para realizar esta pesquisa, no primeiro momento foram definidos
os termos para realizar busca nas bases de dados. A segunda etapa consistiu na selecao
das bibliotecas digitais. Em sequéncia, foram definidos os critérios de inclusao e exclusao

dos documentos relevantes para a pesquisa.

2.3.3 Termos para pesquisa

A pesquisa foi realizada entre os dias 10 e 14 de fevereiro de 2018 e um termo
de busca comparavel entre as bases foi definido para garantir a consisténcia da pesquisa,
observando a possibilidade de combinagoes e insercao de critérios de selecao, como ti-
tulo, abstract e palavras-chave. O objetivo foi encontrar estudos que colaborassem para

responder as questoes propostas.

Termo de busca: SBSE AGILE
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2.3.4 Recuperacao de dados

Os bancos de dados digitais escolhidos para recuperacao de dados foram:

IEEE Xplore

Science Direct

e Springer

Wiley online

ACM Digital

O processo de recuperacao de dados consistiu na execugao de pesquisa usando
os termos propostos em cada uma das bibliotecas digitais selecionadas. A ferramenta de
gerenciamento de referéncias Zotero foi utilizada para armazenar os arquivos com suas
respectivas informagdes. Os resultados do niimero de artigos retornados por cada fonte de

dados escolhida estao demonstrados na Tabela 2.

Tabela 2 — Ntimero de artigos retornados de cada fonte

Fonte URL Numero de Artigos
ACM Digital  http://dl.acm.org/ 1.857

IEEE http://ieeexplore.ieee.org/ 22

Science Direct  http://www.sciencedirect.com/ 21
Springer Link  https://link.springer.com/ 21

Wiley http://onlinelibrary.wiley.com/ 7

TOTAL 1.928

Fonte: dados da pesquisa.

2.3.5 Critérios de selecao

Os critérios de inclusao e exclusao foram utilizados para selecionar os artigos rele-
vantes para o estudo. Procurou-se incluir todos os trabalhos de pesquisa publicados até o
dia 14 de fevereiro de 2018, no dominio da Engenharia de Software, baseada em pesquisa
(SBSE) e que adotaram técnicas de otimizagao para solu¢ao de problemas multiobjetivos.
Em cada artigo procuramos o niimero de objetivos do problema proposto, os algoritmos
utilizados, em qual etapa do ciclo de desenvolvimento de software foi aplicada a técnica
de otimizacao e o detalhamento da técnica utilizada. Somente foram considerados artigos

publicados em inglés e portugués.

Critérios de inclusao

e Foram incluidos na pesquisa artigos cientificos publicados em conferéncias e jornais.
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e Foram incluidos artigos cientificos disponiveis nas bases de dados IEEE Xplore;

Science Direct; Springer link; Wiley Library Online; ACM.
e Foram adotados estudos publicados em inglés e portugués.

e Foram considerados para o estudo artigos cientificos que abordam a aplicacdo da
técnica de SBSE independentemente da area de aplicacao na Engenharia de Soft-

ware.
Critérios de exclusao

e Os estudos que nao abordaram a aplicacao da técnica SBSE em problemas de Enge-
nharia de Software ou que nao aplicaram algoritmos para otimizacao do problema

estudado ou que nao detalharam a aplicagao da técnica de otimizacao.

e Livros, teses, editoriais, prefacios, resumos de artigos, entrevistas, noticias, comen-
tarios, correspondéncia, debates, comentarios, cartas do leitor, resumos de tutoriais,
workshops, painéis, dissertacoes, sessao de posteres e publicagdes em outros idiomas

que nao inglés e portugueés.
e Documentos corrompidos ou indisponiveis nas bases de dados.

e Documentos duplicados e/ou redundantes.

2.3.6 Triagem dos artigos

A pesquisa foi realizada de forma minuciosa e para garantir sua validade as se¢oes
seguintes descrevem as etapas de procura, selecao da literatura, andlise dos documentos

e a discussao sobre os resultados obtidos.

A investigagao foi realizada nas bases por meio da ferramenta de busca avancada
e dos campos de cddigos que estavam disponiveis nos diferentes bancos de dados. Na fase
01 foram inseridos os termos nas bases, resultando em 1.928 documentos. Em seguida, na
fase 02, foram aplicados em cada base os critérios de exclusao, resultando em 955 artigos
para serem analisados. Na fase 03, o titulo, resumo e os resultados dos artigos foram
lidos e analisados, obtendo-se 56 artigos. Na fase 04, os 56 artigos foram lidos em sua
totalidade, sendo excluidos 28. Restaram 27 artigos que abordam SBSE e apresentaram
os algoritmos utilizados na solugao dos problemas apresentados. Nem todos os 27 artigos
citam a metodologia agil. Esses artigos foram classificados por area da Engenharia de
Software e a técnica de otimizacao utilizada. Os passos para a triagem dos artigos e os

respectivos artigos resultantes de cada passo estao demonstrados na Figura 7.
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Figura 7 — Processo de triagem dos artigos da RSL
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Classificagao: os 27 artigos selecionados foram integralmente lidos, analisados

e classificados de acordo com as categorias definidas. As classificagbes propostas neste

trabalho foram baseadas nos trabalhos de Sayyad et al. (2013) (75):

1. Os estudos se referem a qual area da Engenharia de Software?
2. Quais sao os algoritmos utilizados para solucionar o problema apresentado?
3. O estudo foi aplicado em um processo agil?

4. O problema apresentado é multiobjetivo?

2.3.7 Resultados da revisao sistematica da literatura

Nesta secao sao relatados os resultados e as discussoes a respeito dos dados ex-

traidos das atividades de classificacao dos 27 artigos selecionados para a pesquisa. Os

resultados sao representados em uma visao grafica.

Inicialmente, o ano de publicagdo dos artigos foi considerado com o intuito de

identificar a evolucao das investigagoes relacionadas a aplicacao da técnica SBSE. A Ta-

bela 3 demonstra o nimero de artigos publicados por ano. Ressalta-se que neste estudo

nao houve critério de sele¢do de artigos por ano, sendo considerados, portanto, todos os

artigos publicados e que apresentaram em seu resumo o tema em questao.
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Tabela 3 — Ano de publicagdo dos artigos selecionados na RSL

Ano Qtde

2008
2009
2010
2012
2013
2014
2015
2016
2017
2018

N =N~ — NN =

[\
3

Mesmo apresentando oscilagao entre os anos de 2014 e 2015, conforme apresentado
na Tabela 4, o niimero de artigos publicados, ou seja, 12 (44,44%) supera as publicacoes

dos anos anteriores, o que evidencia o crescente interesse dos pesquisadores pelo tema.
Considerando os critérios de classificagao:

1. Os estudos se referem a qual area da Engenharia de Software?

Tabela 4 — Area da Engenharia de Software dos artigos selecionados da RSL

Ano Qtde
Requisitos 11
Projeto 7
Testes 3
Gerenciamento 5
Varios 1

2. Quais sao os algoritmos utilizados para solucionar o problema apresentado?

Tabela 5 — Algoritmos utilizados nos artigos selecionados na RSL

Algoritmo  Qtde

MOCell 00
SPEA2 03
NSGAII 16

ACO 04
GRASP 03

Hill Climbing 2
OUTROS 14

3. O estudo foi aplicado em um processo agil? Sete artigos foram aplicados em

processos ageis.
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4. O problema apresentado é multiobjetivo? Nao foi identificado artigo algum que

apresentou problema com um tnico objetivo.

A seguir, na Tabela 6 sao listados os 27 artigos que foram selecionados na revisao

sistematica da literatura.

Tabela 6 — Lista dos artigos selecionados na RSL

Artigo  Area Algoritmo
Estimativa de esforco,
(54)  Gerenciamento de projetos, SWAY
Gerenciamento de requisitos
(12)  Gerenciamento de requisitos KEYS2
(39)  Gerenciamento - alocagdo de recursos NSGAII
(69)  Gerenciamento de requisitos NSGAII
(76)  Teste NSGAII
(77)  Design NSGAII
(78)  Design NSGAII
(79)  Design GA
(80)  Teste MOEA, NSGAII
(81)  Gerenciamento de requisitos SWAY, NSGAII , SPEA2
(82)  Gerenciamento RANDOM SEARCH,GA,
HILL CLIMBING
(4) Gerenciamento de requisitos MONRP,
NSGAII (USADO PARA COMPARAR)
(83)  Gerenciamento de requisitos OUTROS
Gerenciamento/
(84) Alocacao de recursos NSGAIL
(85)  Gerenciamento de requisitos ACO
(86)  Gerenciamento de requisitos ACO, NSGAII, GRASP
(87)  Design MOREX
(88)  Design MOGP
(89)  Gerenciamento NSGAII
(90)  Gerenciamento,/ Planejamento NSGAII
(91)  Gerenciamento de requisitos SPEA2, NSGAII , OUTROS
(92)  Design GA - FERRAMENTA
sitmulated annealing (SA),
(93)  Design genetic algorithms (GAs) e
multiple ascent hill-climbing (HCM)
(94)  Gerenciamento de requisitos NSGAII , ACO, GRASP, MOABC
(95)  Gerenciamento de Requisitos ACO, NSGAII, GRASP, SPEA2
(96)  Teste GP
(97)  Gerenciamento de Requisitos NSGAII

2.3.8 Discussao sobre a revisao sistematica da literatura

Esta secao descreve e discute as descobertas a partir da extracao de dados e pro-

cedimentos de classificagdo no contexto das questoes de pesquisa.

Q1. Quais as técnicas computacionais que podem auxiliar na alocacao de times

ageis de desenvolvimento de software?
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O estudo identificou, a partir dos artigos selecionados, que os algoritmos NSGAII,
SPEA2 estao sendo utilizados fortemente na solugao de problemas da Engenharia de Soft-
ware e vém apresentando resultados bem consistentes. Além disso, apesar de o algoritmo
MoCell nao ter sido adotado nos artigos selecionados na RSL, ele vem sendo utilizado
em comparacao a NSGA e SPEA2, como pode ser comprovado no artigo do Nebro et.
al. (59).
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3 METODO DO EXPERIMENTO

Com a realizagdo da revisao sistematica da literatura foram selecionadas as técnicas
de otimizacgao a serem utilizadas no experimento. Com essa etapa finalizada, iniciou-se a

preparacao para a realizacao do experimento e, na sequéncia, sua execucao.

O experimento foi realizado em dezembro de 2018 em uma empresa de software
brasileira de grande porte que hé cerca de trés anos adotou a metodologia agil - SCRUM. O
experimento foi realizado em uma de suas plantas cujo time é composto de 400 analistas
entre desenvolvedores, testadores, Scrum Master, POs, entre outros. A empresa adota

Sprints de 15 dias e a release tem duragao de trés meses.

O objetivo principal do experimento foi comparar o desempenho dos algoritmos de
otimizagao multiobjetivos (NSGAIIL, SPEA2 e o MOCell), selecionados a partir da RSL,
no ambito de gerenciamento de projetos, mais especificamente na alocacao de times ageis
de desenvolvimento de software. Todos os algoritmos usados neste trabalho (NSGA-II,
SPEA2 ¢ MOCELL) foram implementados usando o framework jMetal (Versao 4.5.2).
jMetal significa algoritmos meta-heuristicos em Java e é uma estrutura baseada em Java
orientada a objetos que visa facilitar o desenvolvimento de meta-heuristicas para resolver
0s MOPs. jMetal fornece um rico conjunto de classes, que podem ser usadas como blocos
de construgao de meta-heuristicas multiobjetivas; assim, aproveitando a reutilizagao de
c6digo, os algoritmos compartilham os mesmos componentes basicos, tais como implemen-
tagoes de operadores genéticos e estimadores de densidade, fazendo assim a comparacao

justa de meta-heuristicas diferentes para MOPs possiveis.

Figura 8 — Fluxo de atividades do experimento

Definiciio dos pardmetros

=L Mapeamento do perfil dos Montagem dos cenarios de
deaval do ;
d;?aw::?w] E: desenvolvedores projetos
Esxecugio do experimento
Anélise e Resultados

Fonte: dados da pesquisa.
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O experimento, conforme ilustrado na Figura 10, foi realizado em cinco etapas:

1. Defini¢ao dos parametros de avaliagdo dos desenvolvedores.

2. Mapeamento do perfil dos times de desenvolvimento: nesta etapa foram envolvidos

os gestores de pessoas e o PMO.

3. Montagem dos cenarios de projeto para a realizacdo dos testes: nesta etapa foram

envolvidos os Master POs.
4. Execucao do experimento: nesta etapa foram envolvidos os Scrum Masters .

5. Compilagao e andlise dos resultados.

3.1 Definicao dos parametros de avaliacao dos desenvolvedores

O primeiro passo foi identificar os parametros a serem considerados no mapea-

mento do perfil dos analistas.

Os desenvolvedores foram avaliados com base nas seguintes caracteristicas:

e Competéncias: conhecimento, habilidades, atitudes, cultura.
e Remuneracao.

e Produtividade e assertividade.

As defini¢oes desses parametros baseou-se nos conceitos de KSA abordados na
secao 2.2.1.1 e nas caracteristicas dos time agil descritas na secao 2.2.1. A escolha estd
em linha com os objetivos propostos no trabalho em que na comparagao das técnicas de
otimizagao buscou-se identificar o nimero de recursos humanos necessarios para o projeto,

considerando melhor qualificagao e baixo custo.

3.1.1 Parametros de competéncia da avaliacao dos desenvolvedores

Para o Conhecimento, foram consideradas as fontes de conhecimento formal e
informal utilizadas na realizacao das tarefas diarias. Nesta area, considerou-se o grau de
conhecimento do desenvolvedor relacionado a varios temas: tecnologia, processos, produto,

projeto, entre outros. O conhecimento foi classificado em categorias conforme a seguir:

1. Tecnologia: linguagem C#, WebServices, Javascript, desenvolvimento Mobile, Asp
Net MVC, .Net Core, CSS3, Mensageria (integragoes), Framework .Net proprieta-
rio, HTML 5, Winforms, TDD, Angular JS, Webforms, Xamarim, PHP, Framework
HTML proprietario, ADVPL.
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2. Testes: teste de unidade, teste de instalacao, teste de regressao, automacao de teste,

teste funcional, estratégia de teste, teste de desempenho.

3. Banco de dados: Oracle (administragao), SQL Server (administracao), Oracle (sin-
taxe), SQL Server (sintaxe), DML, DDL.

4. Ferramentas: TFS, Jira, Visual Studio
5. Design: Photoshop, Design Think, Ilustrator, InDesign, Pacote Adobe
6. Processos: metodologia agil, Canvas, Scrum

7. Produto: médulos de produto desenvolvidos pela empresa

Cada categoria recebeu um peso e o conhecimento foi avaliado em cinco niveis:
muito baixo, baixo, médio, alto, muito alto. Os dados foram obtidos a partir do sistema
de gestao de capital humano da empresa e complementado com a avaliacao realizada pelos
gestores de pessoas dos times estudados juntamente com o Scrum Master e o dono do

produto.

Para as habilidades foram consideradas as caracteristicas adquiridas a partir da
experiéncia. Elas foram classificadas em categorias conforme a seguir:
1. Comunicacao.
2. Colaboracao.
3. Criatividade.
4. Autonomia.
5. Inteligéncia emocional.
6. Curiosidade.
7. Légica de programacao.
8. Visao estratégica.
9. Lideranca.
10. Auto gerenciamento.
Para cada categoria, o desenvolvedor foi avaliado em cinco niveis: muito baixo,
baixo, médio, alto, muito alto. Os dados foram obtidos a partir da avaliagdo realizada

pelos gestores de pessoas dos times estudados, juntamente com o Scrum Master e o dono

do produto.
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As atitudes sao relacionadas ao comportamento registrado nas tarefas realizadas

diariamente na empresa. As atitudes foram classificadas em categorias conforme a seguir:

1. Disciplina.

2. Relacionamento.

3. Iniciativa.

4. Motivacao.

5. Interesse e dedicacao.
6. Protagonismo.

7. Comprometimento.
8. Maestria.

9. Facilitador.

Para cada categoria, o desenvolvedor foi avaliado em cinco niveis: muito baixo,
baixo, médio, alto, muito alto. Os dados foram obtidos a partir da avaliacdo realizada
pelos gestores de pessoas dos time estudados, juntamente com o Scrum Master e o dono

do produto.

No quesito cultura foi levada em consideragdo a nota resultante da avaliagao
de desempenho utilizada na empresa de software estudada, como aspecto organizaci-
onal que influencia o desempenho. As informacoes foram obtidas por meio da extracao

automatica dos dados no software de gestao de capital humano da empresa.

3.1.2 Parametros de remuneracao da avaliacao dos desenvolvedores

Representa a remuneragao do desenvolvedor. Os dados relacionados a salario foram
obtidos a partir da ferramenta de gestdo de folha de pagamento, mediante autorizagao
expressa da diretoria responsavel. Entretanto, para fins de confidencialidade das informa-

¢oes, elas foram estratificadas em niveis de carreira e graduadas de zero a 12.

3.1.3 Parametros de produtividade e assertividade da avaliacao dos desenvol-
vedores
Os dados relacionados a produtividade e assertividade foram coletados com base

nas informacoes por Squad e Sprint fornecidas pelos Scrum Masters para a equipe de

escritério de projetos (PMO).
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3.2 Mapeamento do perfil dos times de desenvolvimento

Esta etapa teve como objetivo mapear o perfil dos profissionais que atuam no
desenvolvimento, nos segmentos de negdcios escolhidos para o estudo. Este mapeamento
foi realizado a partir dos parametros detalhados na secdao anterior: competéncias (co-
nhecimento técnico, habilidades, atitude), remuneragao, produtividade e assertividade na

atuacao dos projetos.

3.2.1 Coleta das competéncias dos desenvolvedores

Dois gestores de pessoas mapearam 84 competéncias de 86 analistas, distribuidos
em 15 Squads, além da assertividade e produtividade dos times na atuagdo nos projetos

que participaram entre setembro de 2017 e outubro de 2018.

e Foram considerados os Scrum Masters na amostra.

e Os POs nao foram considerados na amostra.

As categorias mapeadas foram descritas na secao 3.1.

3.2.2 Coleta da remuneracdo dos desenvolvedores

Foi coletado o salario de cada analista no sistema de gestao de folha de pagamento
e realizada a correspondéncia com o nivel de carreira considerando uma escala de zero a
12.

3.2.3 Coleta da produtividade dos desenvolvedores

A equipe de PMO disponibilizou informagoes do periodo de setembro de 2017 ao

inicio de outubro de 2018, referentes a:

e Squad - identificando a composigao de cada Squad (equipe).

Sprint - identificando cada Sprint realizada, seu periodo e dados relacionados.

Analista - identificacao do colaborador .

Dias tteis - o nimero de dias tteis que o analista participou da Sprint.

Planejado e velocidade - o niimero de pontos planejados e entregues pela Squad.

A participagado do analista (colaborador) na Sprint (poderia haver férias ou folga

durante a Sprint, por exemplo, que tornava essa informacgao variavel).



3.2. Mapeamento do perfil dos times de desenvolvimento 60

Considerando a produtividade como:

PontosEntregues
Dias

Produtividade = (3.1)

Assim, pode-se definir a produtividade de cada Sprint, como sendo a aplicagao da
Formula 3.3 para a agregacao dos dados disponiveis por Sprint e a produtividade por

Squad a aplicacao da mesma para a agregacao de dados disponiveis por Squad.

Um ponto de atencao: cada Squad tem sua propria escala de pontos, uma vez que a
pontuacao para cada tarefa ¢ dada com base em referéncias de pontuacgao distintas, como:
ajuste de um rétulo, criacao de um cadastro simples ou implementagao de um servico Web
API simples, por exemplo. Tais definigbes nao possuem a mesma complexidade e esforgo
de trabalho. Desta forma, nao se pode considerar, por exemplo, que uma determinada
Squad é a mais produtiva da empresa, tomando como parametro somente a quantidade

de pontos que entregam.

Nesse sentido, ha falta de informacgoes para comparar a produtividade de equi-
pes distintas (como, por exemplo, o nimero de pontos de fungdo). Dessa forma, para
considerar informagoes na mesma escala, dividiu-se a velocidade de cada Sprint pela ve-
locidade média da equipe. E como se considerdssemos que cada equipe possuisse uma
média de produtividade de 1 ponto (real) e trabalhdssemos somente com a informagao de
variabilidade de produtividade de cada analista conforme essa referéncia. Assim, temos
a produtividade da Sprint pela média da equipe, que serd chamada de produtividade da

Sprint normalizada.

Pyormal(s) = Poprim(s) (3.2)

Psquad
Calculando a média da produtividade da Sprint normalizada, ponderada pela par-
ticipacao (em dias uteis) de cada analista, obtém-se a produtividade de cada analista em
relacdo a produtividade média da equipe, conforme descrito as primeiras 10 linhas na
Figura 9. Desta forma, este nimero representa a produtividade do analista em relacao a

média da equipe.

> 25— (Pyormal(j) * D;)

Jj=1

Panalista(i) = (3.3)

Tomando um exemplo didatico: se uma equipe entrega em média 50 pontos por
Sprint de 10 dias tteis e as Sprints que o Analista A participou foram entregues em
média 45 pontos e as que o analista B participou foram entregues em média 60 pontos,
considerando que ambos sao da mesma Squad, os analistas terao a produtividade calculada

em 0,9 e 1,2 respectivamente.
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Figura 9 — Produtividade média por analista

Colaborador PROD_MEDIA

1 1.02631
2 0.973303
3 0.997330
4 1.013673
5 1.013673
6 0.987083
7 0.994470
8 1.003580
9 1.010217
10 1.017039

Fonte: dados da pesquisa.

O analista menos produtivo possui 68% de produtividade em relagio a média
da equipe, e 0 mais produtivo 118%. Esses valores foram utilizados como produtividade
pelo sistema. Tendo em vista que nao ha informacgoes sobre a produtividade dos Scrum

Masters, a produtividade atribuida a eles foi a média (um).

3.2.4 Coleta da assertividade dos desenvolvedores

A equipe de PMO disponibilizou informagoes, também referentes ao periodo de

setembro de 2017 ao inicio de outubro de 2018, relativos a assertividade, dada como:

PontosEntregues

A —
MO ™ "PontosPlane jados

tal que:
0 < Apmo <200

Entretanto, tendo em vista a possibilidade dos pontos entregues superarem os
pontos planejados, existe a possibilidade de o niimero se apresentar superior a 100%. Nesse
sentido, tem-se a necessidade de ajustar os dados de maneira a serem mais compativeis

com o conceito de assertividade, desta forma:

A , se0< A < 100
Assertividade = PMO PMO

200 — ApMo, Senao

de forma com que:
0 < Assertividade < 100
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3.3 Montagem dos cenérios de projeto para a realizacao dos testes

Todo o contexto do experimento foi explicado aos dois MPOs dos segmentos es-
colhidos para o estudo, que selecionaram dois cendrios reais de projeto ja realizados na
empresa. Para cada cenério, levantaram o esfor¢o gasto para a realizagao do projeto (es-
forgo medido em pontos), o tempo que tiveram para realizar o projeto (data limite para
entrega aos clientes), os requisitos técnicos e comportamentais necessarios aos recursos
humanos participantes do projeto (dentre os descritos na segao 3.1.1). A pontuagao ja foi
normalizada, como descrito na coleta de produtividade. Os cenérios propostos por eles

sao os descritos a seguir e demonstrados na Figura 10.

Figura 10 — Cenarios de projeto para realizagao dos testes

r Cenario | h r Cenario Il 7

Tamanho do projeto: Tamanho do projeto:
Prazo maximo: 480 Prazo maximo: 120

dias Uteis dias uteis J

Tamanho do projeto: Tamanho do projeto:
— 1.950 pontos 300 pontos

Prazo maximo: 360 Prazo maximo: 60 dias

dias (teis \ uteis y

Fonte: dados da pesquisa.

3.3.1 Cenario | dos testes

Construcao de indicadores de contabilidade para o segmento Core a serem utiliza-
dos na solucao de BI. O contexto é de um projeto de construcao de indicadores, métricas
e relatorios para o segmento Core. Pode-se dividir o projeto em trés partes: extrato-
res consultas SQL no banco de dados SQL Server e Oracle; modelagem de Business
Inteligence (BI): modelagem das tabelas referentes aos fatos e dimensdes, tomando
por base a granularidade e a relevancia dos dados; Dashboards: construcao de métricas,
relatorios e graficos para visualizacdo das informagoes. Conhecimentos desejados: conhe-
cimento médio no Core, banco de dados, conceitos de BI, plataforma Gooddata. Requer
profissional com boa logica de programagao e que trabalhe de forma colaborativa, pois foi
necessario obter informagoes de clientes e de varias areas. Nas Tabelas 7 e 8 estao descri-

tos os parametros especificos deste cenario I com o detalhamento. A Tabela 7 descreve o
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tamanho e o prazo do projeto e a Tabela 8 mostra o nivel de conhecimento, em uma escala

de zero a cinco, exigido para cada drea/subarea mapeadas como requisitos do projeto.

Tabela 7 — Caracteristicas do cenério I dos testes

Tamanho do projeto: 3800 pontos
Prazo maximo: 480 dias tteis

Tabela 8 — Competéncias necessarias no cenario I dos testes

Area Subérea Conhecimento

=~

Banco de dados  Oracle (sintaxe)
SQL Server (sintaxe)
DDL
DML

Produto Core
Gooddata

Habilidade Autonomia
Loégica de programacao
Curiosidade

Atitude Iniciativa
Relacionamento
Motivacao

NN DN DNDDNWND N &

Fonte: dados da pesquisa.

3.3.2 Cendrio Il dos testes

Construcao de uma solucao de andlise preditiva. O contexto é de uma solucao que

pode ser desenvolvida em trés partes:

1. Modelagem da solugao de acordo com suas as caracteristicas especificas e que servira

de insumo para a construcao do algoritmo de machine e-learning.

2. Modelagem e configuragao do processo de MDM e dos data models de armazenagem

dos dados de entrada e saida do processo.

3. Construcao do portal Web para exibicao dos indicadores de predi¢ao e da gestao.

Nao estd contemplado neste escopo o desenvolvimento do algoritmo de machine
e-learning, que é realizado exclusivamente pelo time de data science. O time apenas mo-
dela o problema/solugdo que servirdo de insumos para a construgao do algoritmo. Os
conhecimentos desejados: Angular JS, Type Script, HTML, CSS, conhecimento médio do
Core, plataforma de inteligéncia artificial proprietaria, banco de dados. Requer profis-

sional com boa légica de programagao, com muita iniciativa, autodidata, facilidade de
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relacionamento e automotivado. Isso porque é um projeto inovador que requer bastante
investigacao, experimentacao. Nas Tabelas 9 e 10 estdo descritos os parametros especificos
desse cenario. A Tabela 9 descreve o tamanho e o prazo do projeto e a Tabela 10 relata
o nivel de conhecimento exigido, em uma escala de zero a cinco, para cada area/ subarea

mapeadas como requisitos do projeto.

Tabela 9 — Caracteristicas do cenario II dos testes

Tamanho do projeto: 1.950 pontos
Prazo méximo: 360 dias uteis

Tabela 10 — Competéncias necessarias do cenario II dos testes

Area Subdrea Conhecimento

[\]

Tecnologia AngularJS
JavaScript
CSS3
HTML5
Banco de dados  Oracle (sintaxe)
SQL Server (sintaxe)
DDL
DML
Produto Core

Fonte: dados da pesquisa.
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3.3.3 Cenario lll dos testes

Um cliente do mercado internacional solicitou evolucoes do portal de vendas. Fo-
ram identificadas necessidades de melhorias de processos e alteracoes de interface. O
contexto é de um projeto de evolucao do portal de vendas do parceiro. O portal foi de-
senvolvimento na tecnologia PHP (Web, Mobile). O portal de vendas é Kernel da solugao
Core do cliente. As interfaces precisam ser remodeladas de modo a trazer mais usabili-
dade aos usuarios. Os conhecimentos desejados sao: PHP, Mobile, WEB, conhecimentos
de User Experience (UX), conhecimentos do produto Core. Nas Tabelas 11 e 12 estao
descritos alguns parametros especificos desse cenario. A Tabela 11 aborda o tamanho e o
prazo do projeto e a Tabela 12 exibe o nivel de conhecimento exigido, em uma escala de

zero a cinco, para cada drea/subdrea mapeadas como requisitos do projeto.

Tabela 11 — Caracteristicas do cenario 111 dos testes

Tamanho do projeto: 500 pontos
Prazo maximo: 120 dias tteis
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Tabela 12 — Competéncias necessarias do cenario III dos testes

Area Subarea Conhecimento

Tecnologia  JavaScript 2
Mobile
AngularJS
CSS3
HTML5
PHP

Design Design Think

Processos  Scrum

=N RN NN

Fonte: dados da pesquisa.

3.3.4 Cenario IV dos testes

O contexto é de um projeto de migragdo da integracao do produto Core com o
Backoffice, para uma framework de integragdo com o modelo de recorte, em que a solu-
¢ao financeira fica responsavel pela gestao da carteira de recebiveis da solucao Core. Os
conhecimentos desejados sao: Backoffice, ja ter participado de um projeto de migragao de
integracao no mesmo ambito, conhecimento da framework envolvido, conhecimentos apro-
fundados da arquitetura de integracao atual, conhecimento de arquitetura, senioridade,
proatividade, conhecimentos da solucao financeira. Nas Tabelas 13 e 14 estao ressaltados
alguns parametros especificos deste cenario. A Tabela 13 demonstra o tamanho e o prazo
do projeto e a Tabela 14 descreve o nivel de conhecimento exigido, em uma escala de zero

a cinco, para cada drea/ subarea mapeadas como requisitos do projeto.

Tabela 13 — Caracteristicas do cenério IV dos testes

Tamanho do projeto: 300 pontos
Prazo méximo: 60 dias uteis

Tabela 14 — Competéncias necessarias do cenario IV dos testes

Area Subérea Conhecimento

w

Tecnologia  Mensageria (integracoes)
Framework

Produto Financeiro
Backoffice
Core

Habilidades Autonomia
Loégica de programacao
Lideranca
Autogerenciamento
Colaboracao

Atitude Facilitador

Fonte: dados da pesquisa.

LW NN WWWWN
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3.4 Execucao dos experimentos

Um grupo de 10 Scrum Masters, dos segmentos selecionados para o estudo, foi
convidado a uma agenda de trés horas para a realizacao do experimento. Foi elaborado
um passo a passo para a realizagdo do experimento. Inicialmente, foram explicados aos
participantes todo o contexto da pesquisa e os objetivos do experimento. Foram apresen-
tados os cenarios de projeto a serem simulados e os parametros do projeto definidos pelo
MPO do segmento em questao. Com essas informacgoes, o grupo foi convidado a repassar
todas as informagdes e valida-las. A partir do consenso do grupo, quanto aos parametros
do projeto, a simulagao foi iniciada. O MPO participou dessa reuniao para esclarecer as

duvidas dos SM, quanto ao escopo do projeto, etc.

Cada participante tinha como objetivo determinar o nimero de analistas necessa-
rios para o projeto, bem como escolher os analistas mais adequados para os cenarios de
projeto estudados, considerando os analistas com mais competéncia para tal, produtivi-
dade suficiente, que atendesse ao tempo solicitado de entrega e que totalizasse o menor
custo (menor nivel salarial). Os participantes foram orientados quanto ao uso da ferra-
menta de apoio a selecao do time. Para as simulacoes, participaram cinco Scrum Masters
de cada segmento, totalizando 10 pessoas. Assim, cada participante, a partir dos cendrios
apresentados, realizou individualmente a simulacao. Cada um escolheu um time para cada

cenario de projeto apresentado. Foram realizadas as seguintes observacoes:

O préprio MPO que elaborou o cenario também realizou a simulagdo em momento
anterior, mas seus dados nao foram considerados nos resultados, somente para ava-

liar a adequacao do experimento.
e Foram realizadas 20 simulagbes (quatro cendrios e cinco pessoas por cenario).

e Os dados gerados a partir de cada simulagao foram gravados em um log para pos-

terior analise.

e Apoés a simulagao manual, foram executados os algoritmos de otimizacao e os resul-

tados também gravados no log.

3.5 Modelagem do problema
A solucao do problema é modelada como um vetor de binarios em que:

e O tamanho do vetor é o tamanho do pool de analistas.

e (ou 1 em uma posicao do vetor representa se o analista naquela posicao esté presente

ou ausente.



3.5. Modelagem do problema 67

O problema possui duas fungoes-objetivo, minimizar o custo e maximizar a com-

peténcia, que sao descritas na Figura 11.

Figura 11 — Fungoes-objetivo do problema deste trabalho
(1) Min ) (W, + D, + PF)

(2) Max Z(ﬁ: - D, — PF)|

PF_ TamanhoProjeto—Produtividade
- TamanhoProjeto

x 100

n

Produtividade = DuracaoProjeto = Z(F’I * Dy)
i=1
Fonte: dados da pesquisa.

Em que:

e i é o Indice do analista.

e Di é 1 se o analista esta presente na solugao ou 0 se nao esta.
e N ¢ a quantidade de analistas no pool.

e W ¢é a remuneracao do desenvolvedor.

e K é a competéncia do desenvolvedor.

H é a habilidade do desenvolvedor.

AT é a atitude do desenvolvedor.

PF é o fator de penalizacao.

TamanhoProjeto é o tamanho do projeto (em pontos).

DuracaoProjeto é o nimero de dias tteis disponivel para a realizacao do projeto.

A produtividade é definida como a soma das produtividades individuais dos ana-
listas selecionados, multiplicado pelo nimero de dias tteis. O fator de penalizacao reduz
os valores da funcao-objetivo de forma proporcional a quao distante a produtividade do
time esta da produtividade-alvo (TamanhoProjeto) em razao desta. Dessa forma, a solugao
converge para solucoes que atendam ao tamanho do projeto demandado no tempo dispo-

nivel. Esse comportamento é diferente de uma programacao linear, em que hé restrigoes
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e as solugoes que nao satisfacam as restrigoes sao eliminadas. Nos algoritmos evolutivos
estudados e implementados no jMetal, as restrigoes sao critério de selecao dos mais ap-
tos para a proxima geragao. Assim, entre dois individuos, um que apresente restricao e
outro que nao, aquele que nao apresenta restrigoes sera escolhido como mais apto para a
proxima geracao, ainda que suas fungoes-objetivo sejam piores. Entre dois individuos que
apresentem restri¢oes, sera escolhido aquele que tiver menor valor de restricao. Assim, a

restricdo que foi utilizada neste experimento foi:

o 0, seProdutividade > T'amanhoProjeto
Restricao =
TamanhoProjeto — Produtividade, senao

3.6 Algoritmos utilizados no experimento

Os algoritmos utilizados para a otimizacao dos times foram descritos em detalhes
nas secgoes 2.2.3.1, 2.2.3.2 e 2.2.3.3. Em resumo, o funcionamento pratico deles é descrito

a seguir.

3.6.1 NSGAII

1. Gera a populacao inicial aleatoriamente
2. Realiza o seguinte lago por <Numero de Geragoes> vezes:

a) Duplica a populagao cruzando-a, selecionando a cada vez dois individuos por
torneio binario e misturando os genes conforme o crossover selecionado. Ha a

possibilidade de mutagao do bit, com uma probabilidade configuravel.
b) Ranqueia a populac¢do conforme a dominancia.
c¢) Descarta a metade da populagdo menos apta.

d) Em caso de empate, seleciona aleatoriamente o individuo.

3. Ranqueia a populagao e tem como solugao a melhor ranqueada (ndo dominados).

Em caso de mais de uma solugao, exibem-se todas.

3.6.2 SPEA2
1. Gera a populagao inicial () aleatoriamente.
2. Cria a populacao P vazia.

3. Realiza o seguinte lago por <Numero de Geragoes> vezes:
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a) Calcula o fitness (fungdes-objetivo) para os individuos da populagao.

b) Q recebe os individuos nao dominados de P + Q. Caso o ntimero seja maior

que a populacao definida, realiza um corte dos piores fitness.
¢) E realizado um torneio bindrio em Q para selecionar os pais, que gerardao a

nova populagao P.

4. Ranqueia a populagdo e tem como solugao a melhor ranqueada (ndo dominados) da

populagao Q. Em caso de mais de uma solugao, exibem-se todas.

3.6.3 MOCELL

1. Gera a populagao inicial aleatoriamente.
2. Cria a populacao P vazia.
3. Realiza o seguinte lago por <Numero de Geragoes> vezes:

a) Para cada individuo I da populagao:

i. Define oito vizinhos deste individuo.
ii. Escolhe um pai entre os vizinhos, por torneio binério.

iii. Escolhe um pai na populagdo P, por torneio binario. Se P for vazia, escolhe

o outro dentre os vizinhos.
iv. Cria um novo individuo cruzando os pais.

v. Compara o novo individuo com I: adiciona o dominante em P e assume a

posicao corrente na populacao (podendo ser escolhido pelos vizinhos).

4. Ranqueia a populagao P e tem como solugdo a melhor ranqueada (ndo dominados)

da populagdo Q. Em caso de mais de uma solugdo, exibem-se todas.

3.6.4 Parametros dos algoritmos e do experimento

Os principais parametros de cada algoritmo no jMetal sao:

e Tamanho da populagao.
O tamanho da populagao inicial, que também é o tamanho da populagao apds cada
iteragao.

e Numero de geragoes.

A quantidade de geragoes no ciclo de cruzamento e mutacao.
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e Formas de representagao:

Binario. Cada gene é representado por um bit. Que simboliza a presenga ou auséncia

do analista na solugao.

e ('rossover

Para a forma de representacao binaria, no JMetal, podem ser utilizados os seguintes

métodos decrossover:

PointCrossOver: uma tnica posigao € selecionada aleatoriamente. Na cépia de am-
bos os pais, todas as posi¢oes apds o ponto sdo trocadas e, dessa forma, sao resultados
os filhos.

HUXCrossover ( Half Uniform Crossover): nesta abordagem, metade dos bits dife-
rentes entre os pais sdo trocados. Para tal, faz-se necessario calcular a quantidade
de bits diferentes. Divide-se este niimero por dois e o nimero resultante é a quanti-
dade de bits diferentes que foram trocados entre as copias dos pais. De igual forma,

resultam-se os filhos.

Na execucao dos algoritmos, durante o experimento, foram utilizados os parame-
tros maximo de geragoes, tamanho da populagao, tamanho do conjunto de variaveis, pro-

babilidade de cruzamento, probabilidade de mutacao, listados na Tabela 15 apresentada

a seguir:
Tabela 15 — Parametros do experimento
Maximo de geracgoes: Parametrizavel
Tamanho da populacao: Parametrizavel
Tamanho do conjunto de varidveis: Numero de analistas disponiveis.
Probabilidade de cruzamento: 90%
Probabilidade de mutagao: 50% / Ntmero de analistas disponiveis

Fonte: dados da pesquisa.

Neste estudo, nao se realizou qualquer tentativa de encontrar a melhor configura-
¢ao para os parametros. Os parametros foram definidos com base em trabalhos similares
realizados, que tiveram resultados consistentes, e a partir da analise da teoria. A es-
colha dos parametros de mutacao e cruzamento baseou-se nos trabalhos apresentados
em (84), (86), (98), (99) e (100). Identificou-se que nado hé consenso na area quanto a

configuracao dos parametros dos algoritmos evolutivos.

Na simulagao, os parametros nimero maximo de geracoes e o tamanho da popula-
¢ao variara conforme o experimento de estudo que é explorado no capitulo 4. O tamanho

do conjunto de varidveis é o mesmo do nimero de analistas disponiveis para formar-se o
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time, visto que cada gene representa a presenca ou auséncia do analista na solug¢ao. No

capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos com essa metodologia.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, os resultados sao apresentados nas secoes: variagao do tamanho
da populacgao, em que o nimero de geragoes é afixado em 250 e o tamanho da popula-
¢ao varia para os algoritmos estudados; variagdo do niimero de geragoes, em que o
tamanho da populacao é fixo e o nimero de geracoes varia; medindo o desempenho
dos algoritmos, em que o tempo de execucao é medido, tamanho da populacao ou
nimero de geragoes, em que ¢ analisado se ¢ mais interessante aumentar o tamanho
da populagdao ou o nimero de geracoes; escolha do melhor de cada execugao, em
que ¢ feita analise considerando somente a melhor solucao dada pelo algoritmo em cada
execugao (uma execugao pode retornar mais de uma solugao). Por fim, os resultados sao

discutidos.

4.1 Variacdo do tamanho da populacao

Foram executados cada um dos trés algoritmos (NSGAIIL, SPEA2 ¢ MOCell) em
suas variantes (com Single Point Crossover e Hux Crossover) 20 vezes, para o nimero
de geracoes de 250 e populacao variando entre: 100, 200, 300, ..., 800, 900, 1000; para
os quatro cenarios. Os dados de coleta das execugoes dos gestores foram adicionados a
esses dados. Posteriormente, o experimento foi complementado com dados da execucao
do NSGAII e SPEA2 com populacao variando de 1100, 1200, ..., 1500 e o MOCell com
populagao variando de 1100, 1200, ..., 1900, 2000.

Nas préximas segoes sao relatados os resultados de todos os cenarios. Conforme
ja exposto na Figura 11, as fungdes-objetivo do problema proposto sao a maximizagao
dos pontos de competéncia e minimizacao do custo. Nesse sentido, estas duas informacoes
sao apresentadas em destaque. Entretanto, com a finalidade de simplificar a analise nesse
contexto, foi calculada a razao de qualidade (pontos de competéncia) por custo, que
representa a quantidade de pontos de competéncia por nivel de remuneracao média do
time escolhido como solugao. A escala dessa razao nao é relevante, visto que a escala
da qualidade varia de acordo com o cendrio. Assim, por exemplo, uma qualidade/custo
de 15 no cenario III, representado na Figura 14, ndo é necessariamente melhor que uma
qualidade/custo de 6 no cenério IV, representado na Figura 15, dessa comparagao nada
se pode concluir. A informagdo de fato relevante nesta andlise é a comparacao entre
os diversos algoritmos e o resultado dos gestores, dentro de cada cenario. Em sintese,
nas Figuras 12, 13, 14 e 15 é apresentada a comparacao da média dos resultados para
os algoritmos configurados com a maior populagao, ordenados pelo valor da qualidade

dividido pelo custo, para os quatro cenarios do experimento:
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Figura 12 — Comparagao dos resultados no cenario I variando o tamanho da populagao

Algoritmo Qualidade/Custo  Qualidade Custo Produtividade

MOCELL_Binary 10.782493 572023599 54561947 3818.306254

SPEA2_Binary 10631735 617.750000 58.142857 3800.862857

NSGAII_Binary 10.126990 662.727273 65.515152 3853.703030

GESTOR 9502051 613.400000 65400000 3903.954000
NSGAII_Binary_HUXCrossover 8.027127 1015.446429 126982143 7055401786
MOCELL_Binary_HUXCrossover 7.900434 991764706 125588235 7005.171176
SPEA2_Binary_HUXCrossover 7.872259 1027.563636 130527273 7221774182

Fonte: dados da pesquisa.

Figura 13 — Comparacao dos resultados no cenario II variando o tamanho da populagao

Algoritmo Qualidade/Custo  Qualidade Custo Produtividade

SPEA2_Binary 11.884401 429.600000 36.200000 1944.450400

NSGAII_Binary 11631291 443764706 38.205882 1945613824
MOCELL_Binary 11.147568 405.767760 37.401639 1942472732

GESTOR 10.518975 458.400000 44.000000 2115.604000
NSGAII_Binary_HUXCrossover 7.543934 952.125000 126.200000 S348.226750
MOCELL_Binary_HUXCrossover 7.456709 886485714 118971429 5104.342857
SPEA2_Binary_HUXCrossover 7.443610 846.000000 114.029412 4836.977647

Fonte: dados da pesquisa.

Comparando a qualidade/custo do melhor algoritmo em relagao aos gestores, nota-
se que ele entregou, em média, 13,44% (MOCell), 13,03% (SPEA2), 60,11% (NSGAII) e
33,94% (NSGAII) mais qualidade/custo do que a média dos gestores, para os cendrios I,

IT, III e IV, respectivamente.

Como pode ser visto nas Figuras 12, 13, 14 e 15, a qualidade/custo dos algoritmos
executados com Huz Crossover ficaram abaixo dos que executaram com Single Point
Crossover em todos os cenarios. Assim, serao focados somente os resultados dos algoritmos
em Single Point Crossover. Além disso, é interessante notar que, apesar de o MOCell
ter média de resultados proxima dos demais algoritmos, ele apresenta alguns resultados

muito expressivos. As Tabelas 16, 17, 18 e 19 disponibilizam os resultados com melhores
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Figura 14 — Comparacao dos resultados no cenario I1I variando o tamanho da populagao

Algoritmo Qualidade/Custo  Qualidade

Custo Produtividade

NSGAII_Binary

SPEA2_Binary

MOCELL_Binary

GESTOR
NSGAII_Binary_HUXCrossover
SPEA2_Binary_HUXCrossover
MOCELL_Binary_HUXCrossover

15.759171

15.386973

13.762170

9.842172

7.741285

7.293457

7.201363

395.351351

405.913043

380.288820

432.200000

917.138889

885.250000

866.833333

25.162162

26.434783

28.673913

44 600000

118.722222

121.468730

120.666667

301.431892

301.546957

300.832919

301.156000

866.447778

860.554375

856.605333

Fonte: dados da pesquisa.

Figura 15 — Comparacao dos resultados no cenario IV variando o tamanho da populacao

Algoritmo Qualidade/Custo  Qualidade Custo Produtividade

SPEA2_Binary 6.404832 136.958333 21.416667 484972917

NSGAII_Binary 6.214730 152521739 24652174 485.479783
MOCELL_Binary 5.354286 124527344 23.738281 489.093242

GESTOR 4781672 172.600000 36.800000 576.936000
SPEA2_Binary_HUXCrossover 2550990 307.440000 120.200000 1722.890000
NSGAII_Binary_HUXCrossover 2.504675 282.185185 112.703704 1653.634074
MOCELL_Binary_HUXCrossover 2.500024 300.312500 120.375000 1770.900625

Fonte: Dados da pesquisa.

qualidade/custo de cada cenério e o respectivo algoritmo. Em todos os cendrios, na escolha

dos melhores resultados, o Mocell foi o algoritmo selecionado.

Tabela 16 — Resultados com melhor qualidade/custo do cenario I

qualidade/custo
15,0625

Populacao Geragoes
1800 250

Algoritmo Produtividade
MOCell 3846,1

Fonte: dados da pesquisa.
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Tabela 17 — Resultados com melhor qualidade/custo no cenério II

Algoritmo  Produtividade Populagdo Geragoes Qualidade/Custo

MOCell 1806,52 800 250 16,210526
MOCell 1806,52 900 250 16,210526
MOCell 1806,52 1700 250 16,210526
MOCell 1806,52 1900 250 16,210526
MOCell 1806,52 2000 250 16,210526

Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 18 — Resultados com melhor qualidade/custo no cenario I11

Algoritmo Produtividade Populacao Geragoes Qualidade/Custo

MOCell 300,85 700 250 18,105263
MOCell 300,66 1400 250 18,176471
MOCell 300,85 1400 250 18,105263
MOCell 300,85 1600 250 18,105263
MOCell 300,85 1600 250 18,105263
MOCell 300,64 1600 250 18,294118
MOCell 300,64 1700 250 18,294118
MOCell 300,85 1700 250 18,105263
MOCell 300,66 1900 250 18,176471
MOCell 300,85 1900 250 18,105263
MOCell 300,64 1900 250 18,294118
MOCell 300,66 1900 250 18,176471
MOCell 300,85 2000 250 18,105263

Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 19 — Resultados com melhor qualidade/custo no cenério IV

Algoritmo  Produtividade Populacdo Geragao Qualidade/Custo

MOCell 482,17 900 250 7,142857
MOCell 482,17 900 250 7,142857
MOCell 482,17 1000 250 7,142857
MOCell 482,17 1300 250 7,142857
MOCell 482,17 1300 250 7,142857
MOCell 482,17 1400 250 7,142857
MOCell 482,17 1500 250 7,142857
MOCell 482,17 1700 250 7,142857
MOCell 482,17 1800 250 7,142857
MOCell 482,17 1800 250 7,142857
MOCell 482,17 1900 250 7,142857
MOCell 482,17 1900 250 7,142857
MOCell 482,17 2000 250 7,142857

Fonte: dados da pesquisa.
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Os melhores resultados, nas Tabelas 16, 17, 18 e 19, foram 58,49%, 54,11%, 85,88%

e 49,38% melhores que o resultado médio dos gestores. Resultados expressivamente mai-

ores do que a média do melhor algoritmo do cenario. Além disso, o MOCell ofereceu as

melhores solugoes dos cenarios.

Figura 16 — Evolugao da qualidade/custo por populagdo no cenario I
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Figura 17 — Evolugao da qualidade/custo por populacao no cendrio II

Qualidade/Custo

250

500

T

L L L L
750 1000 1250 1500 1750

Populacao

Fonte: dados da pesquisa.

L
2000

— NSGA

- SPEA
MOCELL

- (Gestor
75% IC
75% IC
75% IC
75% IC



4.1. Variagcdo do tamanho da populagdo

7

Qualidade/Custo
B = 5 &

et
o
'S

Qualidade/Custo

K B

Figura 18 — Evolugao da qualidade/custo por populagao no cendrio 111

=}

o
un

(=2}
o

W
un
N

wn
(=1

~
un

-~
o

| et
w

250

L]

500

750

1000
Populacao

1250

1500

1750

Fonte: dados da pesquisa.

2000

— NSGA

- SPEA
MOCELL

- (Gestor
75% IC
75% IC
75% IC
75% IC

Figura 19 — Evolucao da qualidade/custo por populagao no cenario IV
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Na Figura 16 é registrado o resultado da qualidade/custo do cendrio I. Nesse con-
texto, o SPEA2 se manteve a frente, sendo equivalente estatisticamente, com a populacao
em 1.000 e posteriormente sendo superada pelo MOCell. A linha azul representa a média

dos resultados das escolhas do gestor. A sombra que envolve a linha é o intervalo de con-

fianca com nivel de confianca de 75%. Assim, pode-se notar, com este nivel de confianca,
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que nesse cenario o SPEA2 e o MOCell tiveram resultados melhores que o gestor. Como
foram apurados resultados de cinco gestores somente, inserindo no grafico o intervalo de
confianca dos gestores, ele toma conta de grande parte do grafico. No que se refere a
evolugao da qualidade/custo na variagdo da populagao do cendrio II, o SPEA2 se man-
teve entre os resultados mais interessantes. O MOCell foi pior (em média) que os gestores
até 800 de populagao, obtendo uma melhora da média apdés os 1.000 de populacao, mas
nao atingiu o resultado dos demais algoritmos. No cenério III, como pode ser observado
na Figura 18, o SPEA2 manteve-se entre os melhores, estando pior que o NSGAII para
populagoes inferiores a 500 e estatisticamente empatado de 500 a 1.500 de populacao. O
MOCell ainda evoluiu apo6s 1.000 de populacao, entretanto, nao chegou aos resultados dos
outros dois algoritmos. A respeito do cenario IV, os resultados sao descritos na Figura 19.
O SPEA2 manteve um resultado interessante, equivalente estatisticamente ao NSGAII. O
MOCell teve resultado pior até 600 de populacao e equivalente aos gestores em populagoes

maiores.

4.2 Variacao do nimero de geracoes

Nesta secao é descrito o estudo quando se fixa o tamanho da populacao e varia o
niumero de geragoes. A execugao variou o numero de geracoes de 100 a 1.000 e com as
populagoes de 250. De forma sucinta, os resultados foram bem similares aos observados

na secao 4.1 e sao apresentados a seguir.

Nas Figuras 20, 21, 22 e 23 sao feitas as comparagoes da média dos resultados
para os algoritmos parametrizados com a execugao com a maior populacao, ordenados

pela qualidade/custo.

Figura 20 — Comparacao dos resultados no cenario I variando o nimero de geragoes

Algoritmo QQualidade/Custo  Qualidade Custo Produtividade

MOCELL_Binary 11.049068 537.942697 55013483 3827270775

SPEAZ_Binary 10593716 617.545435 585363636  3804.510809

MEGAI_Binary 10.142449 B646.190476 63809524  3821.185552

GESTOR 95020531 613.400000 65400000  3503.934000

MOCELL_Binary_HUX Crossover 8.023560 918236364 114872727 6410.4458182
MSGAIl_Binary_HUXCrossover T.HB63580 883634545 111.163636  6215.005455
SPEAZ_Binary  HUXCrossower 7814811 944681818 119.3890808 65092037885

Fonte: dados da pesquisa.
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Figura 21 — Comparacao dos resultados no cenario II variando o niimero de geragoes

Algoritmo Qualidade/Custo  Qualidade

Custo Produtividade

SPEA2_Binary 12.063162 426.085238 35.380952  1944.250476

NSGAII_Binary 11.454435 453.388889  39.666667 1944 368333
MOCELL_Binary 11.425208 412.392573 37.143236 1934.900477

GESTOR 10.518975 458.400000 44000000 2115.604000
NSGAII_Binary_HUXCrossover 7.637796 801.228571 105.114286  4485.417143
SPEA2_Binary_HUXCrossover 7.566196 812.078947 107.263158 4501.394737
MOCELL_Binary_HUXCrossover 7.486541 785.714286 104.809524  4476.075952

Fonte: dados da pesquisa.

Figura 22 — Comparacao dos resultados no cenario III variando o niimero de geragoes

Algoritmo Qualidade/Custo  Qualidade

Custo Produtividade

NSGAII_Binary 15.818280 392257143 24857143 301.357429

SPEA2_Binary 15.317932 405.350000 26.550000 301.472000

MOCELL_Binary 14.270256 386.002331 28.109557 300.831259

GESTOR 9.842172 432.200000 44.600000 301.156000
MOCELL_Binary_HUXCrossover 7.560106 780.294118 103.735294 746.856765
NSGAII_Binary_HUXCrossover 7.309008 716.200000 98.100000 698.939333
SPEA2_Binary_HUXCrossover 7.305341 760.437500 104.500000 739.062187

Fonte: dados da pesquisa.

No cendrio I, o melhor algoritmo foi em média 16,28%(MOCell) melhor que o resul-
tado médio dos gestores. Nota-se também melhora no MOCell que nos demais algoritmos
quando se aumenta o nimero de geragoes. Nos cenarios II, III e IV, o melhor algoritmo
entregou 14,64% (SPEA2), 60,73% (NSGAII) e 31,21% (SPEA2) mais qualidade/custo

do que a média dos gestores, respectivamente.

A evolugao dos resultados de qualidade/custo em cada cendrio, variando o nimero
de geracoes, foi similar aos ja apresentados na secao 4.1, no que se refere a qual algoritmo

teve o melhor desempenho.
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Figura 23 — Comparacao dos resultados no cenario IV variando o nimero de geracoes

Algoritmo Qualidade/Custo  Qualidade

Custo Produtividade

SPEA2_Binary

NSGAII_Binary

MOCELL_Binary

GESTOR
MOCELL_Binary_HUXCrossover
NSGAII_Binary_HUXCrossover
SPEA2_Binary_HUXCrossover

6.2737 16

6.259162

5.597703

4781672

2.614374

2.512408

2.470503

144.565217

150.147059

130.904615

172.600000

278.032258

260.892857

253.580645

Fonte: dados da pesquisa.
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Figura 24 — Evolugao da qualidade/custo por populagdo no cenario I
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4.3 Medida de desempenho dos algoritmos
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A Tabela 20 traz as configuragoes da maquina em que os testes de desempenho

foram executados. A Figura 28 indica a complexidade quadratica do NSGAII e SPEA2 e

a complexidade linear do MOCell. O tempo de execug¢ao despendido com o MOCell com

2.000 populacao é aproximadamente o mesmo despendido no NSGAII e SPEA2 com 600

e 500 de populagao, respectivamente.
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Figura 25 — Evolucao da qualidade/custo por populagao no cenario 11
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Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 20 — Configuracao da maquina em que o tempo foi medido

Processador: Intel Core i5-7200U CPU 2.50GHz 2.71GHz
Meméria RAM: 16 GB (Utilizével 15,9 GB)
Tipo de sistema: Windows 64 bits

4.4 Tamanho da populacao ou niimero de geracoes?

Em todos os cenérios foi comparada a melhoria média percentual entre 100 e 1.000
de populagao (fixando-se o nimero de geragoes em 250) com a melhoria média percentual
entre 100 e 1.000 geragdes (fixando-se o tamanho da populagdo em 250). Os dados sao

apresentados a seguir.

A Tabela 21 refere que em todos os cenérios a melhoria foi maior para o aumento
de populagao do que o aumento do niimero de geragoes. Em todos os cenarios a melhoria
foi maior para o MOCell, em relagao aos outros dois algoritmos. Isso evidencia que o
MOCell é mais ganancioso tanto por tamanho de populacao, quanto nimero de geragoes
maiores que os demais algoritmos. Em contrapartida, o NSGAII foi o menos ganancioso.
Assim sendo, nota-se a vantagem de investir em populacao em vez do niimero de geragoes.
Entretanto, como pode ser visto na Figura 28, o aumento de populagao nos algoritmos
SPEA2 e NSGAII reflete um aumento quadratico do tempo de execuc¢ao, enquanto que
o aumento do nimero de geragoes é linear. Assim, faz sentido concluir a predilecao por
aumentar o nimero de geragoes no SPEA2 e NSGAII em vez do tamanho da populacao

e o inverso para o MOCell.
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Figura 26 — Evolugao da qualidade/custo por populagao no cendrio 111
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Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 21 — Tabela comparativa de melhoria entre incremento de populacao ou geracoes

Cenério  Algoritmo Melhoria (Pop.) Melhoria (Ger.)

I SPEA2 7,62 5,31
NSGAII 2,75 2,22
MOCell 16,20 14,77
11 SPEA2 10,60 8,77
NSCATI 2,00 1,97
MOCell 22,98 19,35
111 SPEA2 16,16 10,59
NSGATI 3,71 2,14
MOCell 35,48 33,08
v SPEA2 23,28 6,57
NSGAII 9,81 3,56
MOCell 31,71 27,30

Fonte: dados da pesquisa.

4.5 Selecionando o melhor resultado de cada execucao

Neste estudo, cada uma das 20 execugoes foi numerada (cada algoritmo pode
retornar mais de uma solugdo). As solugoes foram filtradas de modo a manter somente
o melhor resultado de cada execugdo (o que possui maior valor de qualidade/custo).
Esse procedimento tem especial efeito no MOCell, que retorna diversas solucoes, visto
que o objetivo dele é também fornecer uma amostragem maior e melhor da fronteira
de Pareto (59). Nesse sentido, nas Figuras 29, 30, 31 e 32 encontram-se os resultados de

evolugao da qualidade/custo por algoritmo, escolhendo a melhor solugao de cada execugao
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Figura 27 — Evolugao da qualidade/custo por populacao no cendrio IV
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(melhor qualidade/custo) para cada cenario. O MOCell foi, em média, superior aos demais

algoritmos nos trés primeiros cendarios e equivalendo estatisticamente no quarto.

4.6 Discussao dos resultados

Conforme observado nas segoes 4.1 e 4.2, 0o NSGAII e o SPEA2 tiveram resultados
bastante préximos. Pode-se notar também que o NSGAII é menos ganancioso e, para tal,
atinge um ponto de saturacao com menor populagao que o SPEA2. Além disso, observa-
se na secao 4.3 que o desempenho em esforco computacional do NSGAII é melhor do
que do SPEA2. Dessa forma, entre os dois algoritmos, por meio destes resultados e neste

contexto, a recomendacao é de utilizacao do NSGAII.

Ao adicionar o MOCell na comparacao, nota-se que ele possui o melhor desem-
penho em esforco computacional. Desse modo, executd-lo com 2.000 de populagao cor-
responde ao tempo de execucao do NSGAII e do SPEA2 com 500 e 600 de populagao,
respectivamente. Além disso, o MOCell é mais ganancioso e, assim, necessita de uma

populacao maior para sua saturagao.

Ao filtrar-se as solugoes de modo a selecionar a melhor delas entre cada execu-
¢ao, por meio da melhor qualidade/custo, conforme observado na segao 4.5, o MOCell
apresentou médias superiores nos trés primeiros cendrios e resultado similar aos demais
algoritmos no quarto cenério. E caracteristico do algoritmo a alta varidncia, tendo em

vista que um de seus objetivos é representar bem a fronteira de Pareto (59). Nesse sen-
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Figura 28 — Tempo de execucao dos algoritmos (ms)
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tido, na pratica, resultados interessantes poderiam ser apresentados se o algoritmo fosse
executado algumas vezes e as melhores solugoes fossem coletadas, ja que em todos os

cenarios a melhor solugao partiu deste algoritmo.

Além disso, no mesmo trabalho (59), nota-se a melhoria do MOCell utilizando
uma abordagem de feedback da populacao nao dominada arquivada, substituindo alea-
toriamente a populacdo da proxima iteracao. Essa melhoria nao foi contemplada neste
trabalho, tendo em vista que na versao utilizada do JMetal ela nao foi implementada
no MOCell, mas sim em outras versoes do algoritmo, nomeadas como sMOCell e aMO-
Cell, que nao foram testadas neste estudo. Entao, ainda héa a possibilidade de o algoritmo

apresentar melhores resultados do que aqueles aqui observados.

Por fim, com base nos dados verificados para este cenario, é interessante a utili-
zacao do MOCell com populacao de 2.000 e selecionando-se a melhor solu¢do entre cada
execucgao. Caso esteja inserido em um ambito em que seja possivel aguardar o resultado,
pode-se ainda coletar as melhores solugoes entre as varias execugoes, tendo em vista que
estas sao melhores que a média, mas se apresentaram em niumero reduzido de vezes, em

relacdo a quantidade total de execucoes.
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Figura 29 — Evolugao do cenério I filtrando o melhor em cada execucao
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Figura 30 — Evolugao do cenéario II filtrando o melhor em cada execugao
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Figura 31 — Evolugao do cenario III filtrando o melhor em cada execugao
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Figura 32 — Evolugao do cenario IV filtrando o melhor em cada execugao
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5 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sao apresentados os trabalhos identificados durante o estudo e que
tém relacao com o problema proposto ou as técnicas utilizadas na solugdo do problema

proposto.

Algoritmos de busca tém se tornado um meio eficiente para resolver problemas
complexos de otimizacao em todas as fases ciclo de vida de desenvolvimento de soft-
ware (65). Os estudos nesta area de pesquisa denominada SBSE aumentaram signifi-
cativamente nas ultimas duas décadas, por exemplo, o repositério SBSE hospedado pelo
centro CREST (101) contém 1729 artigos publicados até 20 de janeiro de 2019. Ha poucas
abordagens na literatura que envolvem a problematica de alocacao de recursos humanos

em projetos de desenvolvimento de software (16).

Este estudo estende significativamente o trabalho dos autores Brito et al. (39) que
em 2012 propuseram uma abordagem para a solucao de problemas multiobjetivos com a
combinagao de métodos de otimizacao baseados em SBSE. Para resolver o problema eles
utilizaram o algoritmo NSGAII multiobjetivo meta-heuristica e o sistema de inferéncia

Mandani Fuzzy. Nesta pesquisa foi realizada a analise utilizando os algoritmos NSGAII,
SPEA2 e MOCell.

Sayyad et al. salientam os algoritmos NSGAII e SPEA2 como os algoritmos mul-
tiobjetivos mais utilizados em problemas de otimizacao (102). Foi realizada pesquisa bi-
bliografica da SBSE em artigos que utilizaram a pesquisa multiobjetivo para encontrar
solugoes, dando atencao aos algoritmos escolhidos, ferramentas e indicadores de qualidade,
se houvesse. Concluiram que o campo da SBSE tem demonstrado tendéncia a adotar os al-
goritmos de otimizac¢do do modelo evolutivo multiobjetivo (MEOAS), que sao amplamente
utilizados em outros campos (como NSGA-II e SPEA2).

Nebro et al. propoem o algoritmo MOCell na solucao de problemas de otimizagao
multiobjetivos e comparam seu desempenho com os algoritmos NSGA-II and SPEA2 (59).
Introduziram um novo algoritmo genético celular para a solucao de problemas de otimi-
zagao multiobjetivo. A proposta foi avaliar tanto com restrigdes quanto sem restrigoes
problemas e compara-los com dois estados da arte de otimizadores evolutivos multiob-
jetivos, o NSGA-IT e o SPEA2. O experimento realizado indicou que o MOCell obteve
resultados competitivos em termos de convergéncia e hipervolume e superou claramente
o outros dois algoritmos comparados quanto a diversidade das solucoes ao longo da frente
de Pareto.

Connor e Shah (103) apresentaram os resultados da aplicagao de trés algoritmos

de busca meta-heuristica na solugado de problemas na area de gerenciamento de proje-
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tos de software. Os algoritmos Simulated annealing, tabu search e algoritmos genéticos
sdo avaliados em problemas de alocac¢ao e escalonamento de recursos (103). O objetivo
desta pesquisa foi avaliar o desempenho de diferentes técnicas de busca meta-heuristica
em problemas de alocagao e escalonamento de recursos que seriam tipicos de projetos
de desenvolvimento de software. Este trabalho relata um conjunto de experimentos que
avaliam o desempenho de trés algoritmos estudados e os resultados experimentais indicam
que todas as técnicas de pesquisa heuristica podem ser usadas para resolver problemas
na alocagao e no agendamento de recursos dentro de um projeto de software. A anélise
comparativa sugeriu que o algoritmo genético performou melhor que os outros dois algo-
ritmos estudados. Este artigo, diferentemente do estudo em questao, se ocupou de além
de selecionar os recursos humanos, atribui-los as atividades do projeto, ou seja, agendar

os recursos humanos no projeto.

Yi Zhang desenvolveu um modelo matematico de alocacao de recursos e aplicou
algoritmos genéticos para resolver o modelo (61). O artigo analisou e avaliou os elemen-
tos da organizacao e, em seguida, propos um modelo de escolha de alocacao otima de
recursos humanos. Foram usados algoritmos genéticos para resolver o modelo e o processo
detalhado do algoritmo. O método forneceu uma nova ferramenta especifica de geren-
ciamento quantitativo de alocagao 6tima de recursos humanos e um exemplo numérico
foi calculado para comprovar a eficicia do método. Este trabalho utilizou um método
subjetivo de pontuagao para definir os requisitos dos cargos considerados no experimento
e, diferente do estudo em questao, considerou uma escala de um a nove para o nivel do
conhecimento exigido para estes cargos. As categorias consideradas nos requisitos dos
cargos foram qualidade basica, experiéncia, habilidades e educac¢do. Foram avaliados no

experimento apresentado no artigo 12 recursos de quatro diferentes cargos.

Feng Wen e Chi-Ming Lin (100) propoem um algoritmo genético multiobjetivo
(moGA) para resolver um problema de alocagdo de recursos humanos em projetos de
software ao considerar que a alocagao de recursos humanos é um fator de influéncia mais
importante entre os objetivos conflitantes entre minimizar o tempo e o custo do projeto.
Esse moGA é baseado em um método de codificacdo chamado método de codificagao de
comprimento fixo aprimorado. Um mecanismo de atribuicao de aptidao de peso adaptativo
¢é usado para encontrar um conjunto de solugoes de Pareto. Um método de ponderacao
de fator é proposto para encontrar a melhor solu¢do comprometida de um conjunto de
solucoes de Pareto. Os gerentes de projeto podem atribuir peso a cada objetivo para

decidir como organizar o software para o projeto.

Peixoto et al. (104) ampliaram e aprimoraram a discussdo de uma RSL sobre
as solugoes de otimizacao baseadas em pesquisa do alocagao de recursos e problema de
agendamento. O foco do trabalho foi na analise da literatura em relagdo ao planejamento

de projetos, mais especificamente nas pesquisas realizadas no agendamento de projetos de
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software e alocacao de recursos. Considerando os resultados de uma revisao sistematica
da literatura, neste trabalho analisaram-se as questoes de adotar esses algoritmos de
otimizagdo no que é considerado configuracoes tipicas encontradas em organizacoes de
desenvolvimento de software. Foram encontraram poucas evidéncias, sinalizando que as

expectativas das organizagoes de desenvolvimento de software estao sendo atendidas.

Khalil et al. (84) adotaram abordagem meta-heuristica baseada em pesquisa para
a alocacao de recursos humanos para o planejamento de iteracao de correcao de bugs, em
processos ageis. Levaram em conta a gravidade do bug, a prioridade, o nivel de habilidade
requerido, além do nivel de habilidade do desenvolvedor, escolhas mais complicadas para
um gerente que planeja tal iteragdo. Nesse estudo, foi otimizada a atribuicdo de recursos
humanos para alcancar os objetivos mencionados, usando algoritmos evolutivos multiob-
jetivos. A licao é que complicar a formula¢ao do problema multiobjetivo pode ajudar com
a qualidade geral das solugoes. O que difere esse artigo, entre outros aspectos, do presente
estudo ¢ que ele se limita a alocagao de recursos humanos para atuagdo na manutencao
do software, ao passo que este estudo aborda a alocacao de recursos humanos indepen-
dentemente de manutencao ou inovacao do software. Outra diferenca é que foi utilizado

no experimento apenas o algoritmo NSGAII.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTU-
ROS

O objetivo desta pesquisa foi avaliar o desempenho de técnicas de otimizagao apli-
cadas na alocagao de times ageis de desenvolvimento de software. Foram avaliadas trés
técnicas de otimizagao (NSGAIL, SPEA2 | MOCell). O primeiro objetivo especifico desta
investigacao foi "identificar as técnicas de otimizagdo adequadas para o problema de pes-
quisa proposto'que foi alcangado na revisao sistemética de literatura (capitulo 2). Para
alcancar o segundo objetivo, foi realizado experimento em uma empresa de desenvolvi-
mento de software de grande porte que adotou a metodologia agil ha cerca de trés anos.
No experimento foram testados quatro cenarios reais da empresa. As técnicas testadas
se mostraram aderentes ao problema proposto, conforme demonstrado no capitulo 4. Os
algoritmos SPEA2 e NSGAII apresentaram resultados similares. Pode-se notar também
que o NSGAII é menos ganancioso e, por isso, atinge um ponto de saturagdo com menor
populacao que o SPEA2, além de exibir melhor desempenho computacional. Dessa forma,
entre os dois algoritmos, por meio dos resultados apresentados no capitulo 4, recomenda-se
a utilizacao do NSGAII. Ja o MOCell, apesar de na média apresentar resultados préximos
aos demais algoritmos, ele apresentou resultados expressivos, especialmente para popula-
¢ao maiores e utilizou menos recursos computacionais. Pesquisas futuras podem investir
na medicao do desempenho do MOCell utilizando a abordagem de feedback da populagao
nao dominada arquivada, substituindo aleatoriamente a populacao da préxima iteracao.
Outra oportunidade para pesquisas futuras seria investir no estudo das configurac¢oes dos
parametros dos algoritmos avaliando a abordagem de automagao do conjunto de parame-

tros para serem modificados durante sua execucao e andlise dos resultados alcangados.
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