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MODELO-E10: UM MODELO PARA ESTIMATIVAS DE ESFORCO
EM MANUTENCAO DE SOFTWARE

RESUMO

A industria de software investe montantes de dinheiro em busca da melhoria de seus produtos e
servicos. Atualmente, os clientes estdo cada vez mais exigentes e procuram fabricas que possuam
um rigoroso controle de qualidade. A qualidade é medida por meio dos modelos de qualidades
adotados, como CMMI, ISO, IEC, dentre outros. A exigéncia dos clientes faz as organizacdes
selarem contratos que medem o nivel da qualidade de seus servicos. Esses contratos prevéem como
sancoes pesadas multas.

O cumprimento de prazos e custos é uma das exigéncias previstas nesse tipo de contrato. A
base para que se cumpram prazos e custos é a estimativa de esforco de desenvolvimento e, apés a
entrega do produto, o esforco para a manutencdo do software. O desafio dos pesquisadores esta em
apoiar a industria de software com trabalhos na area de estimativas que possam tornar as mesmas
mais precisas. Além disso, as estimativas ndo devem onerar as equipes de software para ndo agregar
mais custos aos projetos.

Esta tese é fruto de uma pesquisa realizada ao longo de quatro anos, dois dos quais atuando em
um projeto de manutencdo de software pertencente a um grande banco governamental brasileiro.
O projeto era mantido por uma fabrica de software parceira do Programa de Pds-Graduacdo em
Ciéncia da Computacdo da Faculdade de Informatica da PUCRS. A pesquisa inspirou esta tese de
doutorado que apresenta, como uma opcdo para a area de estimativas, um modelo de esforco em
manutencao de software. O modelo aqui apresentado apoia tanto a inddstria de software como as

pesquisas na area de estimativas.

Palavras-chave: Estimativas de Esforco; Manutencdo de Software; Modelos Preditivos; Técnicas
de Estimativas; Modelo—E10.






E10-MODEL: A MODEL TO EFFORT ESTIMATION
ON SOFTWARE MAINTENANCE

ABSTRACT

The software industry invests amounts of money searching for the improvements on its products
and services. Nowadays, clients are more demanding and look for industries that possess a severe
quality control. That quality is measured through quality models adopted, such as CMMI, ISO, IEC,
among others. The client’'s demanding makes the organizations contract patterns that evaluate the
quality level of its services. These contracts predict as punishments expensive fees.

Observing of costs and deadlines is one of the requirements predicted in such contracts. The
basis to its fulfillment (costs and deadlines), is the software development effort estimation and, after
the delivery of the product, is the software maintenance effort. The challenge for researchers lies on
supporting the software industry with effective works on estimation areas that may become much
more accurate. Besides, the estimations shall not be economically heavy to their teams in order not
to add more costs to the projects.

This thesis comes from a research that has been developed through the last four years, from wich
two of them were based on the actions in a software’'s maintenance project from a great Brazilian
public bank. The project was supported by a software industry partner of the Post graduation
program in computer science from PUCRS. Such program inspired this thesis that presents as an
option to the estimation areas a model of software’s maintenance effort. The model here presented

supports the software industry as well the researches in the estimation area.

Keywords: Effort Estimation; Software Maintenance; Predictive Models; Estimation Techniques.
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1. Introducao

Esforco é provavelmente a mais popular métrica de software [LB06]. Ele é definido como a relagdo
entre pessoa/hora, dia, semana, més ou ano. Contudo, estimar o esforco é um dos principais desafios
na area de estimativas de software. Para se estimar o esforco é necessario conhecer outras medidas
do software, como por exemplo o tamanho do projeto [LB06]. No mundo tangivel, o tamanho é a
medida que representa o volume ou a massa [GE06]. No mundo intangivel, neste caso software, o
tamanho é representado por linhas de cédigo ou funcionalidades [GE06]. As medidas mais comuns
para determinarem o tamanho de um software sdo Linhas de Cddigo (LOC), Pontos por Fun¢do
(FP) ou Pontos por Caso de Uso (UCP). Essas medidas servem de base para a utilizacdo de técnicas
para as estimativas de esforco [GE06)].

Estimar o esforco é uma atividade importante no desenvolvimento de software, pois ela é utilizada
na composicdo de informacdes como custos e prazos, as quais sdo essenciais para o projeto [Som06]
[GJO7]. Infelizmente, as técnicas de estimativas de esforco ndo produzem resultados satisfatérios,
0s erros nas estimativas parecem ser regra e ndo excec¢do [GJO7] [Dan08].

Em boa parte dos projetos de software, as estimativas de esforco sao baseadas em experiéncias
passadas, onde dados de projetos anteriores e similares s3o analisados para se estimar o esforco de
um novo projeto. Todavia, estimativas utilizando esse tipo de técnica ndo se aplicam quando o novo
projeto apresentar caracteristicas diferentes dos anteriores [Pre09]. Outrossim, as organizacdes que
ndo coletam e armazenam adequadamente os dados de seus projetos anteriores tém dificuldades
em estimar o esforco de novos projetos. E por isso que, as organizaces que utilizam modelos de
qualidade, como o CMMI , SPICE e ISO, tém menos dificuldade para fazé-lo [SEI06] [ISO98] [IEE9S]
[Pan04].

Com o crescente uso de computadores e software emergiu a necessidade de manutencio de
software nas organizacdes. A manutencdo é um processo de modificacao operacional no software,
podendo ser: correcao de erros, migracao para uma nova tecnologia e plataforma, ou ainda, uma
adaptacdo para que sejam levados em consideracdo novos requisitos. A fase de manutencdo de
software é a mais trabalhosa e custosa, especialmente no caso de grandes sistemas de software,
que tém um ciclo de vida mais longo [KTBO08]. Assim, para garantir o controle do processo de
manutencao é igualmente necessdrio um planejamento que envolva as estimativas de tamanho,
esforco e custos [SDD'02].

Existem varias técnicas para estimar o esforco no desenvolvimento de software. Em geral, para se
estimar o esforco de manutencdo de software, a inddstria aplica as mesmas técnicas de estimativas
de esforco utilizadas para seu desenvolvimento. Todavia, quando essas técnicas sdo utilizadas no
contexto de manutencdo, a precisao das estimativas tende a ficar comprometida. Isso porque, o valor
das métricas na fase de desenvolvimento de software nao sdo os mesmos da fase de manutencdo. Por
exemplo, o tamanho; uma das medidas base para as estimativas, pode ser distorcido pela reutilizacao

de componentes, o que diminui o tamanho da manutencio a ser realizada [SDD*02].
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As secoOes seguintes apresentam a caracterizacdo do problema na édrea de estimativas de esforco,

bem como a questdo de pesquisa, seguida dos objetivos e da organizacdo do trabalho.

1.1 Caracterizacao do Problema

No estado da arte das estimativas de esforco em projetos de software, além das poucas técnicas
voltadas a manutencdo de software, nota-se a utilizacdo de técnicas de estimativas de esforco,
especificas para o desenvolvimento de software, sendo igualmente utilizadas para estimar seu esforco
de manutencdo, como relata a Secdo 2.7 do Capitulo 2. Dessa forma, podem aparecer distorcdes nos
valores estimados, pois a manutencao de software possui algumas particularidades como: custo da
alteracdo, tipo de manutencao, reutilizacao de cddigo, dentre outros, que as técnicas de estimativas
voltadas ao desenvolvimento n3o levam em consideracio [SDD*02].

A revisdo sistematica, apresentada no Capitulo 3, mostra o desafio de pesquisadores na busca
de solucdes para estimar o esforco de desenvolvimento de software com maior precisdo. Também
percebe-se nela a pequena quantidade de propostas especificas para manutencao de software, talvez
por ndo ser dada a devida importancia as caracteristicas que a diferem do desenvolvimento de
software [SDD+02]. Outrossim, nota-se que, a maior parte dos trabalhos na area negligenciam
a utilizacdo conjunta de mais de uma técnica para estimar de esforco, como sugerido por [LBO6]
[Som06] [Pre09].

Tipicamente, as técnicas disponiveis para estimativas de esforco se baseiam em experiéncias de
projetos anteriores, por meio da coleta, armazenamento e analise de seus dados. Muitas vezes, essas
técnicas sao calibradas com as atualizacGes dos dados de projetos mais recentes. A calibragem é
importante por tentar impedir a defasagem da técnica em relacao a realidade dos projetos em termos
de avancos tecnolégicos, dentre os quais se destacam: linguagem de programacao, bancos de dados
e processos de desenvolvimento de software.

A calibragem das técnicas de estimativas ndao é uma tarefa trivial que possa ser realizada sem
demandar um esforco significativo. Talvez, por esse motivo, as técnicas baseadas na expertise,
como o Planning Poker e o Delphi, vém se destacando nas estimativas de esforco na manutenc3o de
software. Se por um lado as técnicas baseadas na expertise sdo boas pela simplicidade e praticidade,
por outro, elas possuem trés fatores que prontamente as deixam em posicdo de desvantagem.
O primeiro deles é a imprecisdo das estimativas, ja que tais técnicas sdo muito dependentes da
experiéncia das pessoas. O segundo fator é a dependéncia de conhecimento humano, ja que os
individuos mais experientes tornam-se essenciais para que se alcance boas estimativas e isso pode
acarretar mais custo para o projeto com relacdo a contratar ou manter pessoas com o nivel de
experiéncia necessario. E por fim, a oneracao dos individuos, ja que as tais técnicas requerem
reunides periddicas quando sao realizadas e debatidas as estimativas.

As desvantagens relacionadas a pratica de técnicas baseadas na expertise foram constatadas
no dia a dia de um projeto de manutencdo de software. O projeto pertencia a um grande banco

estatal brasileiro e envolvia um orcamento bastante representativo na empresa parceira, como relata
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o Capitulo 4. Outrossim, o projeto era regido por um contrato de Service Level Agreement (SLA),
e seu controle era bem rigoroso porque previa multas pesadas caso orcamentos e prazos ndo fossem
devidamente cumpridos.

Por fim, a Secdo 1.2 apresenta a questdo de pesquisa na tentativa de suprir os problemas da

area de estimativas aqui apresentados.

1.2 Questao de Pesquisa

Em meio as necessidades conhecidas da area de estimativas de esforco em manutencao de soft-
ware, remete-se a seguinte questdo de pesquisa: "Como estimar esforco de trabalho em manutencao
de software, doravante denominado ETMS, de forma a alcancar boas aproximacdes em relacdo ao
esforco real, sem depender de uma Unica técnica de estimativas e da expertise e, ainda, possibilitar
a calibragem com dados de estimativas anteriores para que ndo ocorram defasagens dos modelos
preditivos utilizados?", onde entende-se que boas aproximacdes é um valor percentual minimo de

erro nas estimativas, quando comparado com o esforco real, aceitavel pela organizacao.

1.3 Objetivos

As sessOes abaixo apresentam os objetivos tracados para composicdo desta tese.

1.3.1 Objetivo Geral

Esta tese propde um modelo para a melhoria das estimativas de esforco de trabalho em um
projeto de manutencdo de uma fabrica de software, por meio da revisdo da literatura, da revisao

sistematica e de um estudo de caso exploratério.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral e, ainda, responder a questao de pesquisa, os seguintes objetivos

especificos foram elaborados:

e Explorar os trabalhos fundamentais da area de estimativas de esforco em projetos de software;

e Realizar uma revisdo sistematica para avaliar trabalhos correlatos, a fim de situar a pesquisa

em relacdo ao estado da arte na érea;

e Realizar um Estudo de Caso Exploratério em um projeto de uma fabrica de software a fim de

levantar as necessidades da pratica das estimativas de esforco em manutenc3o de software;

e Propor um modelo para estimativas de esforco em manutencdo de software que responda
a questdao de pesquisa apresentada na secdo 1.2, atenda as necessidades da organizacao,
identificadas no Estudo de Caso do Capitulo 4 e, ainda, esteja alinhado com a literatura

seminal, Capitulo 2 e com as recentes pesquisas na area, Capitulo 3;
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e Realizar experimentos aplicando o modelo proposto sobre os dados reais de um projeto a fim

de rejeitar a hipétese nula e comprovar a hipétese alternativa formuladas para tal;

e Analisar o desempenho dos resultados obtidos com os experimentos, e tirar as devidas con-

clusdes sobre o modelo proposto.

1.4 Metodologia

Para o desenvolvimento desta tese foram realizados: um estudo de caso exploratério, com o
intuito de identificar as dificuldades da area de estimativas em um projeto de software de uma orga-
nizacdo; uma revisao da literatura para identificar aspectos vistos como importantes nos trabalhos
seminais da area de estimativas, onde tais aspectos serviram de base para o alinhamento do estudo
de caso com a literatura; uma revisdo sistematica para identificar o estado da arte das estimativas
de manutencao de software segundo os aspectos identificados nos trabalhos seminais; uma proposta
de modelo de estimativas alinhado com a literatura seminal, com o estado da arte e com um am-
biente real de estimativas em manutencdo de software (estudo de caso exploratério); por fim, um

experimento com dados reais de um projeto para a verificacao e analise do modelo proposto.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 1 faz uma breve introducao sobre
as estimativas de esforco em desenvolvimento e na manutencdo de software apresentando a carac-
terizacao do problema, a questao de pesquisa, os objetivos a serem alcancados para a conclusao da
pesquisa e a organizacdo do trabalho; o Capitulo 2 faz uma revisdo da literatura basica na area de
estimativas de esforco para projetos de software apresentando seus principais trabalhos; o Capitulo
3 faz uma revisdo sistematica para avaliar trabalhos correlatos; O Capitulo 4 faz um relato dos
trabalhos realizados na fabrica de software da empresa parceira do grupo de pesquisa do autor; o
Capitulo 5 apresenta o Modelo—E10, concebido para estimar o ETMS; o Capitulo 6 apresenta um
experimento e os resultados obtidos in-vitro com os dados reais de um projeto da empresa parceira
para validar o Modelo—E10; o Capitulo 7 apresenta as consideracoes finais da pesquisa seguida da
contribuicdo cientifica, da contribuicdo para o mercado, da sugestdo de trabalhos futuros e das
consideracdes finais; por fim, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas e os seguintes
apéndices:

Apéndice A — Protocolo do Estudo de Caso Exploratério.
Apéndice B — Proposta de Classificacdo de Documento para o COCOMO 2.0.

Apéndice C — Complexidade de Documentos.
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2. Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta os conceitos basicos e os trabalhos seminais da area de estimativas de
esforco em projetos de software. Algumas técnicas sdo amplamente utilizadas no mercado, e outros

ainda estdo apenas no meio cientifico.

2.1 Classificacao das Técnicas de Estimativas

Esta pesquisa adota a taxonomia sugerida por [ABC00] por entender que esta, além de ser
a primeira proposta de taxonomia na area, é a mais adequada ao estado da arte das estimativas
classificando, se ndo todas, boa parte das técnicas existentes na literatura. Assim, as técnicas de

estimativas sdo classificadas como se segue:

e Empiricas e Compostas: classe que engloba principalmente as técnicas tradicionais, como
COCOMO 81 e o COCOMO 2 [BCS99], que vém do acronimo de Constructive Cost Model.
S3o técnicas calibradas com dados de projetos de software anteriores e que, com a aplicacao

de diferentes equacdes, indicam valores estimados para esforco, prazo e custo;

e Dinamicas: classe de técnicas que consideram as mudancas nas estimativas de esforco e
custo com o passar do tempo da realizacdo do projeto. Essas técnicas sdao geralmente repre-
sentados por equacoes diferenciais de primeira ordem, como a Equacdo do Software proposta
por Akiyama em [Aki71];

e Baseadas em expertise: classe de técnicas que foca na andlise de especialistas, ou ainda,
adota estratégias de deducdo sobre uma base de dados histéricos, onde regras de inferéncia

ajudam na escolha dos melhores valores de estimativas;

e Orientadas a Aprendizado de Maquina (OAM): classe que se utiliza de técnicas das
redes neurais, raciocinio baseado em casos , légica fuzzy e arvores de decisdo e regressao

como estratégia para realizacdo das estimativas;

e Baseadas em Regressao: classe das técnicas comumente utilizados, sendo muitas vezes
incluidos dentro de técnicas maiores que utilizam a regressdo como mais um fator para o calculo
das estimativas. Geralmente, técnicas pertencentes a esta classe se dividem em regressao

simples e regressao robusta.

E importante salientar que alguns autores utilizam o termo "modelo de estimativas" [ABC00],
outros utilizam o termo "técnicas de estimativas" [Moo04] [Som06]; ja outros utilizam "abordagens
de estimativas" [JSO7]. Sobretudo, esta pesquisa adota o termo "técnica de estimativas" por en-
tender que o termo "modelos de estimativas" é a abstracdo da aplicacdo das diferentes técnicas de

estimativas, conforme [Moo04] [Som06], descartando assim o termo "abordagem".
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2.2 Empiricas e Compostas

A primeira versao do COCOMO, o COCOMO 81, foi proposta pelo Dr. Barry Boehm e derivado
da coleta de dados de 161 projetos de software, posteriormente calibrados por meio de um modelo
estatistico bayesiano [SS97]. O COCOMO 81 foi considerado a técnica de estimativas de custo
mais bem sucedido da década de 80. Porém, com o advento das linguagens orientadas a objetos e
o desenvolvimento de novos processos de desenvolvimento de software, iniciaram-se esforcos para a
criacdo de uma técnica capaz de suprimir as dificuldades desta com relaciao a esses novos desafios.

O COCOMO é baseado em uma série de direcionadores de custos que auxiliam na precisao
das estimativas. Em sua primeira versdo é levado em consideracao apenas o desenvolvimento de
software. No COCOMO 2, versdao mais evoluida da técnica, foi introduzido o suporte a componentes
reusaveis, além do reconhecimento de diferentes abordagens de desenvolvimento de software como:
prototipacdo, desenvolvimento pela composicao de componentes e uso de linguagens de quarta
geracdo [Pre09] [Som06].

O COCOMO 2, basicamente, é subdividido de acordo com a fase em que se situa o processo de

desenvolvimento de software [Som06]:

1. Application Composition Model (ACM): ou nivel de prototipacdo, pois corresponde ao estagio
de prototipacao em um ciclo de vida espiral, onde busca-se avaliar potenciais problemas de
alto risco, como interfaces de usuério, interacdo entre sistemas, desempenho do produto e

tecnologia utilizada;

2. Early Design Model (EDM): ou nivel inicial de projeto, quando as exigéncias sdo conhecidas
e as alternativas de arquitetura do software foram razoavelmente exploradas. N3o é possivel
ainda a realizacdo de estimativas com alto nivel de detalhe, pois diversos conceitos operacionais

ainda devem ser definidos;

3. Post Architecture Model (PAM): ou nivel pés-arquitetural, onde se trabalha com o real de-

senvolvimento e manutencao do produto de software.

O funcionamento basico do COCOMO 2, independentemente da sua subdivisdo e se da por meio
da utilizacdo de medidas de tamanho como FP ou LOC.

A utilizacdo do COCOMO 2 esta sujeita as seguintes limitacoes:

e os direcionadores de custo s3o baseados em tecnologias envolvidas nos projetos de software e
a datacdo da sua Ultima calibragem é do ano 2000. Novas tecnologias surgiram de 14 para ca,

0 que sugere que a calibragem de seus direcionadores esteja desatualizada; e

e a alta complexidade envolvida em sua utilizacdo devido ao grande nimero de variaveis externas

e direcionadores de custo para o calculo das estimativas, tornando-o pouco amigavel [Som06].

Embora a primeira vista 0o COCOMO 2 n3o pareca ser muito amigavel, existem diversas vantagens

que devem ser consideradas quando da escolha de uma técnica de estimativas [Som06] [Pre(Q9]
[BCS99]:
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e ¢ bem documentado;

e ¢ disponibilizado livremente, podendo ser incorporado em diferentes softwares para realizacdo

de estimativas;

e endereca questoes como reutilizacao de cédigo e é relativamente flexivel para diferentes pro-

jetos existentes;

e independente do processo de desenvolvimento de software, embora baseado no processo espi-

ral.

Em contraponto com o exposto acima, existem duas desvantagens criticas do COCOMO 2
[Som06] [Pre09] [BCS99]:

e pode ocorrer imprecisao nas estimativas caso os projetos a serem estimados n3ao possuam

caracteristicas similares aos projetos utilizados na sua calibragem;

e alta complexidade devido a agregacao de um ndmero enorme de varidveis no calculo das

equacdes, tornando proibitiva sua adocdo em projetos de pequeno porte;

e ¢é dependente de calibragem, processo ndo menos complexo e que tem influéncia direta no

resultado das estimativas.

2.3 Dinamicas

A equacdo do software, proposta por Akiyama em [Aki71], é uma técnica dindmico, derivado
da curva de Putnam—Norden—Rayleigh [Som06], que assume uma distribuicdo especifica de esforco
sobre o projeto de desenvolvimento de software. A equacdo deriva de dados de produtividade de
mais de quatro mil projetos de software atuais, e o valor estimado é dado pela Equacao 2.1, onde:
E é o esforco pessoa/més ou pessoa/ano; t é a duracdo do projeto em meses ou ano; B é um
fator de caracteristicas especiais, apresentado na Tabela 2.1; e P é uma constante que representa a
produtividade.

A constante P, da Equacdo 2.1, é o parametro de produtividade que indica:
e 0 processo de maturidade e gerenciamento de praticas;

e a utilizacdo das boas praticas da engenharia de software;

e o nivel de utilizacdo das linguagens de programacao;

e 0 estado do ambiente de software;

e a habilidades de experiéncia do time; e

e a complexidade da aplicacdo.
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0,33373
E:[LOCxB ] x(l)

P 4

Tabela 2.1: Valores da constante B na Equagdo do Software. Fonte: [Hod96].

Tamanho Valor de B
5-15K .16
20K .18
30K .28
40K .34
50K .37
>70K .39

Os valores tipicos podem ser P = 2000 para desenvolvimento de aplicacdes de tempo real;
P =10000 para sistemas de software em telecomunicacdes; P = 28000 para sistemas de software
em negdbcios. O parametro de produtividade pode ser derivado de dados histéricos locais de esforco
de projetos anteriores. E importante observar que a equacdo tem dois pardmetros independentes;
as estimativas baseadas em tamanho (LOC) e a duragdo em meses ou ano [Pre09] [Hod96].

Embora pareca simples, a utilizacdo da equacdo apresenta algumas limitacdes, sendo elas: i)
dificuldade das estimativas de tamanho; e ii) a aparente auséncia de um método de calibragem de

suas constantes, o que faz com que ndo sejam utilizados os dados atualizados de um projeto.

2.4 Baseadas em Expertise

A técnica de expertise do Delphi foi desenvolvido pela Rand Corporation, no final da década
de 40, como forma de realizar predicoes de eventos futuros. Mais recentemente, tal abordagem
vem sendo utilizada como forma de guiar um grupo determinado de individuos a um consenso sobre
determinado assunto [ABCOO0].

O funcionamento do Delphi se da através dos seguintes passos:

o coordenador apresenta aos individuos especialistas informacdes relevantes sobre o projeto,

bem como uma especificacdo inicial do mesmo;

e 0 coordenador promove uma reunido do grupo de individuos especialistas, quando sao discu-

tidas as estimativas;

e 0os especialistas preenchem formularios indicando suas estimativas individuais para o esforco
total do projeto e do esforco total do desenvolvimento. Os valores indicados pelos especialistas

estao contidos em um intervalo: valor limite inferior, valor provavel e valor limite superior;

e 0 coordenador organiza um relatério contendo as estimativas do grupo e as estimativas indi-

viduais, tornando publico este relatério;
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e 0 coordenador convoca uma reuniao durante a qual os especialistas discutem as estimativas

atuais.

Esse processo ¢ iterativo até que haja consenso entre os especialistas. As estimativas do grupo sdo

calculadas como média ponderada das estimativas individuais, como mostra a Equacéo 2.2 [PP0O0]:

limite;p ferior + (4 X estimativaspmvdvel> + limitesuperior

estimativas = 5 (2.2)
A variadncia das estimativas individuais é definida como apresenta a Equacdo 2.3 :
estimativas = Limitesuperior + limitein ferior (2.3)

6

O Delphi mostra-se Gtil quando ha necessidade de estimar valores sem o apoio de grandes
volumes de dados empiricos [ABC00]. Embora limitado, a técnica pode servir de apoio a outras
técnicas, como foi o caso de sua utilizacdo na calibragem Bayesiana dos dados do COCOMO 2 e
na especificacao de informacGes prioritarias e necessarias a calibragem. Informacdes adicionais da
calibragem Bayesiana do COCOMO 2 podem ser encontradas em [BCS99].

Outra técnica baseada em expertise é o Planning Poker, largamente utilizado e divulgado pela
metodologia agil Scrum [SB02]. O termo Planning Poker foi criado por James Grenning e popula-
rizado por Mike Cohn. O Scrum prega que a atividade de estimar deve ser realizada por todos os
membros envolvidos no processo, durante uma reuniao de planejamento, que define um conjunto
de tarefas prioritarias a serem realizadas em um periodo de duas a quatro semanas apés a reunido;
este periodo define-se como Sprint.

A granularidade utilizada na realizacdo das estimativas para cada tarefa no Planning Poker,
ao contrario do Delphi, baseia-se em uma série numérica que visa limitar o nimero de escolhas
possiveis dos participantes buscando agilidade e diminuicao no tempo gasto durante as estimativas.

As estimativas se baseiam em uma série de Fibonacci, como apresenta a Equacdo 2.4.

0, se n=_0;
Fipy = 1, se  n=1,; (2.4)
F(n—1)4+F(n—2) outros casos.

Cada niimero desta série numérica é escrito em cartas montando-se um baralho, utilizado durante
a reuniao de planejamento. Este baralho também possui duas cartas coringa, sendo uma composta
por um ponto de interrogacdo, que quando utilizada especifica que o membro nao consegue estimar
a tarefa por motivo a ser explicado na reunido, e uma com a figura de uma xicara de café, que
demonstra a necessidade de um descanso para a continuacdo da reunido.

O resultado final é uma série de Fibonacci que sempre se inicia com o valor 0 e 1 e onde os préxi-
mos nimeros sdo formados pela soma dos dois niimeros anteriores. Ex.: 0,1,1,2,3,5,8,13,21,34, ...

Assim como no Delphi, o Planning Poker onera as equipes de desenvolvimento, pois estas neces-

sitam deslocar seus membros para reuniGes onde sao estimados os valores empiricos das demandas.
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Realizar as estimativas de forma empirica pode trazer, dentre outros, dois visiveis problemas: i) falta
de precisdo nas estimativas de prazos, onde estes quando mal mensurados podem causar aumento da
pressao na equipe e, consequentemente, desgaste de seus membros por trabalhar em demasia para
cumpri-lo; e ii) dependéncia do conhecimento humano, o que se torna prejudicial para as estimativas

de esforco, se a rotatividade de pessoal for alta.

2.5 Orientadas a Aprendizado de Maquina

As técnicas para as estimativas de software baseadas em Aprendizado de Maquina (ML-Machine
Learning) , representam boas alternativas as técnicas tradicionais, as quais sdo baseadas em re-
gressao, técnicas estatisticas, ou ainda, na expertise humana.

O método para a criacdo de modelos de ML é a exploracdo dos dados histéricos do dominio, feita
por algoritmos especificos na tentativa de formular ou inferir um conjunto de regras que permitam
a deducdo de valores futuros [SF95].

Algumas diferentes abordagens de ML para o desenvolvimento de modelos preditivos de software
sdo detalhadas nas secGes: 2.5.1 Redes Neurais; 2.5.2 Sistemas Fuzzy; 2.5.3 Raciocinio Baseado em

Casos; e 2.1 Arvores de Classificacdo e Regressio [GM97].

2.5.1 Redes Neurais

As redes Backpropagation Trained Feed—Forward ou, simplesmente, redes backpropagation, sao
comumente utilizadas quando o assunto é técnica de estimativas de métricas de software. Essas
redes sao implementadas através da selecdo de uma arquitetura apropriada de neurénios, que inclui,
dentre outras coisas, a definicio de quantas camadas de neurdnios sdo utilizadas, o nimero de
neurdnios em cada camada e como estes se conectam uns com os outros. E necessario, também,
definir uma func3o de transferéncia, que mapeia a entrada recebida pelo neurdnio e propaga a saida
correspondente [GM97].

Assim como toda técnica de ML, a rede deve utilizar dados histéricos para seu aprendizado.
Através de um conjunto de treinamento, a rede aprende por meio do ajuste de seus pesos, de forma
a minimizar a distancia entre a saida estimada e a saida real. Esse processo ocorre iterativamente
até que o poder de generalizacdo da rede seja considerado étimo.

Embora seja considerada uma técnica robusta para construcio de modelos preditivos, [GM97]
reforca o fato de que as redes neurais ndo estdo imunes aos problemas que decaem sobre as téc-
nicas estatisticas, como a existéncia de outliers, instancias vistas como excepcionais a amostra,
colinearidade entre as variaveis, valores incompletos ou perdidos. Outro problema identificado é
o funcionamento dito caixa preta das redes, pois as mesmas nao detalham informacdes de como
chegaram ao resultado final. Esse comportamento é tido como critico para situacdes em que se de-
seja fazer uma analise causal, entendendo e conhecendo as particularidades que levaram determinada

métrica a atingir certo valor.
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2.5.2 Sistemas Fuzzy

Basicamente, um sistema fuzzy é um mapeamento de valores em termos linguisticos, por exem-
plo, "muito baixo", "baixo", "alto" e "muito alto"para um conjunto de valores de varidveis cor-
respondentes. A entrada do sistema fuzzy pode ser tanto numérica como linguistica, assim como o
mesmo pode ser dito para a saida [GM97].

No contexto de métricas de software, um sistema fuzzy pode ser entendido como o todo de trés

componentes basicos:

e Funcdes de mapeamento de dominio: funcdes que definem os intervalos de valores que fardo

parte de determinada categoria;

e Base de regras: conjunto de regras que podem ser obtidas através dos dados histéricos do
projeto ou da visdo do especialista sobre o dominio, que realizard a conexdo entre as funcdes

de mapeamento de dominio de entrada para as funcdes de mapeamento de dominio de saida;

e Processo de defuzzyficacdo: como varias funcdes de mapeamento de dominio de saida sdo
possiveis, deve haver um componente do sistema responsavel pela definicio de uma dnica
categoria ou valor numérico de saida do sistema. Este componente é chamado de processo de

defuzzyficacio.

A vantagem da utilizac3o de sistemas fuzzy para estimativas de software é sua facil compreensao,
devido ao uso de termos linguisticos, fazendo com que o mesmo possa ser analisado e criticado por
pessoas sem conhecimento ou treinamento prévio. Como desvantagem, a dificuldade de especificacao
de um sistema que permita uma alta precisdo de resultados mantendo uma interface interpretavel,

onde geralmente, sistemas mais complexos precisam de mais regras, levando a um aumento de
complexidade e decréscimo de poder de interpretacio [GM97] [KKS94] [DBP93] [DML™04].
2.5.3 Raciocinio Baseado em Casos

O raciocinio baseado em casos é um método de armazenar observacdes (dados histéricos do
projeto, no contexto de estimativas), e utilizd-las quando da identificacdo de uma nova observacdo,
através da recuperacdo das observacdes que mais se aproximam da mesma, de forma a permitir uma
resolucdo satisfatéria do novo problema [SF95].

Um sistema de raciocinio baseado em casos deve possuir os seguintes componentes:
e Pré-processador: responsavel pela preparacao dos dados de entrada do sistema;

e Func3o de similaridade: responsavel pela identificacdo de casos similares;

e Moddulo de predicdo: responsavel pelo fornecimento do valor de saida estimado; e

e Atualizador de memoéria: responsavel pela agregacao do novo caso a base de casos, caso seja

necessario.
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A premissa basica deste método, no contexto de estimativas de software, é a simulacao de como
um especialista utiliza seu conhecimento de projetos anteriores para indicar os valores estimados de
determinada métrica. O problema dessa técnica é que os projetos tém que ter a mesma caracteristica
para que as estimativas tenham uma boa proximidade do real. Ha bons resultados dessa técnica nas
estimativas de custos em projetos de desenvolvimento de software com caracteristica web hypermedia
[MMW02] [KKM*08].

2.5.4 Arvores de Decisio e de Regress3o

Arvores de decis3o e de regressio s3o conceitos similares, mas diferem na representacio do atri-
buto que se deseja prever. Ambas se utilizam de um conjunto de dados previamente conhecidos,
induzindo as regras necessarias para classificarem esses dados. Existem varios métodos para a cons-
trucao dessas arvores. Porém, estes sio, em sua grande maioria, uma variacdo de uma mesma
estratégia top-down. Essa estratégia consiste da andlise de qual atributo dos registros de dados
melhor divide o conjunto de dados em subpopulacées disjuntas. Dentre as abordagens utilizadas
para a realizacdo dessa divisdo estdo: o calculo do erro médio quadrado, o calculo de entropia,
dentre outros [SF95] [GM97].

Uma arvore de decisao contém nos seus nodos folha, o valor do atributo que se pretende prever
classificado como uma categoria (rétulo), enquanto uma arvore de regressdo vai utilizar funcdes
lineares em cada nodo folha para geracdo de um valor continuo, dentro de um intervalo de valores

possiveis.

Para que essas arvores sejam capazes de gerar um modelos preditivos satisfatérios e generali-
zaveis, é necessario um conjunto de dados para treinamento, que inclui o valor do atributo alvo, e

um conjunto diferente para testes, onde o atributo alvo é omitido.

A Figura 2.1 mostra uma arvore de regressdo utilizada para estimativas de tempo médio de

desenvolvimento em um projeto de software [GM97].

As arvores de regressao sao mais utilizadas em métricas de software do que as de decisdo. Isso é
dado pela prépria necessidade que o dominio impde de obtencdo de resultados numéricos. Além de

serem utilizadas para estimar esforco, as arvores de regressdo também s3o utilizadas para estimarem
defeitos [GLI7] [JKAT00] [GMIT].

A vantagem em se utilizar as arvores de regressao é que elas s3o simples de serem aplicadas
sobre um conjunto de dados, ja que existem varias ferramentas que as implementam, como o WEKA
por exemplo [UWO01]. Existem duas desvantagens em se utilizar essas arvores, a primeira delas esta
relacionada a facilidade de compreensdo, onde ha uma dependéncia do nimero de niveis e nodos
da arvore e quanto mais niveis e nodos a arvore tiver, menos compreensivel ela se torna. Outra
desvantagem é que, por depender de dados do projeto, a arvore é sensivel a outliers, isso quer dizer

que a qualidade dos dados é importante para que se obtenha bons resultados com essa técnica.
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Tamanho do Programa
Numero de Documentos Nimero de Telas
) =N\
Numero de Telas 143h 112h 187h

215h 243h

Figura 2.1: Arvore de regressio para estimativas de tempo de desenvolvimento.Adaptacdo de
[GM97].

2.6 Regressao Estatistica

Uma reta de regressdao resume a relacdo entre duas varidveis, onde uma delas ajuda a explicar
ou predizer a outra. Como se tratam de duas varidveis, seu grau de correlacdo deve ser calculado
e, quanto maior esse grau, maior é a influéncia da varidvel explicativa na variavel resposta. Sendo
assim, uma reta de regressdo é uma linha, tracada sobre um grafico de dispersao, que descreve uma
variavel de resposta y de acordo com o comportamento de uma variavel explicativa  [Moo04].

Para padronizar a forma de visualizacdo da regressao, usa-se uma reta de regressao de minimos-
quadrados, onde esta é uma reta que torna menor possivel a soma dos quadrados das distancias ver-
ticais dos pontos observados a reta. Para se achar uma reta de minimos-quadrados faz-se necessario
encontrar as médias e desvios padrées das duas varidveis, bem como sua correlacdo. Os individuos
tém dados de uma varidvel explicativa x e uma variavel de resposta y. A partir dos dados deve-se
calcular as médias T e ¥ e, ainda, os desvios padrdes s e s, das duas varidveis e, também, a cor-
relacdo r. A reta de regressdo de minimos-quadrados é dada pela Equacdo 2.5, onde §j (lé-se "y"
chapéu) e fornece uma resposta preditiva. A Figura 2.2 apresenta um exemplo do gréfico resultante

da aplicacdo da regressao de minimos-quadrados em um determinado conjunto de dados.

y=a+bx (2.5)

Com declividade dada pela Equacao 2.6,

b=r— (2.6)
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Com intercepto dado pela Equacao 2.7.

a=7—bx (2.7)

o
L 2

Figura 2.2: Exemplo de grafico de dispersdo com reta de regressdo de minimos quadrados [Moo04].

Apds tracar a reta de regressao pode haver a necessidade de melhorar a correlacdo r entre as
variaveis. Isso é feito a partir do ajuste dessa reta, também chamado de limpeza dos dados. Uma
técnica de limpeza ¢ a retirada dos valores que se encontram distantes da linha de tendéncia tracada
sobre o eixo x de um grafico de residuos, onde o grafico de residuo é um gréfico de dispersao dos
residuos de regressdo versus a variavel explicativa. Sua funcdo é ajudar no ajuste de uma reta de

regresso, e o residuo é dado pela Equacdo 2.8 [Moo04].

residuo = Yobservado — Ypredito (28)

A regressdo é amplamente aplicada em varios dominios de conhecimento. Existem diversos
trabalhos envolvendo a regressdo linear para estimativas em software [NSB08] [SYB08] [SDD*02]
[RTRO8] [BBT*08]. Contudo, deve-se ter alguns cuidados para a utilizac3o da regressdo nas estima-
tivas de desenvolvimento de software (PDS), isso porque, talvez n3o esteja explicita uma correlagdo
linear entre os dados, mas sim, uma correlacdo exponencial [Kan03]. Assim, as variaveis do modelo
devem ser cuidadosamente selecionadas e, além disso, utilizar a regressao faz com que o modelo
preditivo tenha uma forte dependéncia da qualidade dos dados e seja sensivel a outliers [KKMT08].

As seguintes situacdes que, quando simultaneas, tornam fortemente recomendavel o uso da
regressdo [GM97] [ABCOO]:

e quando o projeto dispde de muitos dados, aumentando o grau de liberdade disponivel e
permitindo a identificacdo de padrdes nos dados;

e quando os dados sao bem comportados, no sentido estatistico da palavra, entende-se que nao
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existe um namero significativo de outliers;

e quando um nimero reduzido de variaveis independentes é suficiente para estimar linearmente

a variavel dependente, de forma a se ter um resultado interpretavel;
e quando ndo existem valores faltantes das variaveis independentes;

e quando as variaveis independentes s3o todas continuas ou todas discretas, pois nao existem
técnicas estatisticas que permitam a manipulacao dos dois tipos de variaveis simultaneamente;

(S

e quando as variaveis independentes ndo sdo correlacionadas entre si, pois variaveis que possuem

alto grau de correlacao prejudicam a técnica de regressdo de minimos-quadrados.

A principal desvantagem da regressao linear simples ou mdltipla é que quando aplicada sobre
dados de software ela pode apresentar os seguintes problemas: i) dificuldade na escolha das métri-
cas a serem utilizadas; ii) coexisténcia de varios processos de desenvolvimento de software; e iii)
disponibilidade de dados quantitativos versus qualitativos [ABCO0].

Segundo [FN99], existem outros problemas relacionados a utilizacdo da regressdo, sendo eles:

e Multicolinearidade: é o niimero de variaveis preditivas altamente correlacionadas positivamente

ou negativamente, o que pode distorcer o resultado da predicao;

e Ajuste no modelo de dados: por causa da falta de dados, alguns pesquisadores ajustam os
dados em seus modelos preditivos e ndo testam o modelo resultante em uma nova série de
dados;

e Remoc3do de dados dos modelos: podem existir erros de registro pela transcricao de dados.

Assim, é necessaria uma andlise mais detalhada antes que se faca a remocao dos dados; e

e Média dos dados: utilizando médias reduz-se a quantidade de informacao disponivel para

testes, perdendo-se os detalhes, isso pode tornar as conclusdes fracamente argumentadas.

2.7 Analise das Propostas da Literatura

Os aspectos relacionados abaixo foram identificados como importantes para a area de estima-
tivas. Tais aspectos foram definidos com base nas deficiéncias das técnicas de estimativas aqui
apresentadas em serem utilizadas para a manutencado de software e, ainda, observadas no Estudo de

Caso Exploratério, apresentado no Capitulo 4.

e Proposta: apresenta o nome da proposta apresentada na revisao da literatura;

e Dominio: informa se a proposta se insere no contexto de desenvolvimento ou manutencdo

de software. Seus possiveis valores sdo: (Desenv. / Manut.);
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Representacdo: informa o dominio do valor de ETMS estimado. Seus possiveis valores s3o:
(Numérica / Categoérica), onde numérica é um valor que representa o esforco de trabalho em

horas para uma pessoa e categérico é um valor textual que representa um intervalo de valores;

Base Histérica: informa se a proposta utiliza base de dados histérica de projetos anteriores.

Seus possiveis valores sdo: (Sim/N3o);

Combinacao: informa se a proposta combina diferentes técnicas de estimativas para aumentar

a precisdo ou se as mesmas sdo utilizadas isoladamente. Seus possiveis valores sdo: (Sim /
N3o);

Ao Menos 3: informa se na proposta da literatura sdo utilizadas ao menos trés técnicas
combinadas para compor o valor do esforco estimado de ETMS visando melhorar a precisao,

conforme sugere [LB06] [Som06] [Pre09]. Os possiveis valores sdo: (Sim / N&o);

Calibragem: informa se a proposta apresentada é passivel de calibragem. Seus possiveis

valores sdo (Sim/N3o);

AvaliacaoMP: informa se a proposta possui algum componente para que sejam avaliadas
as estimativas e estas se ajustem com o passar do tempo para melhorar sua precisdo. Seus

possiveis valores sdo: (Sim / N&o); e

Classificacdo: refere-se a classificacdo da proposta segundo a sugestdo de [ABCO00]. Os

possiveis valores sdo: (Empiricos e Compostos / Dindmicos / Expertise /| OAM / Regressdo).

Apoiado nos aspectos supracitados, a Tabela 2.2 apresenta um resumo analitico dessas propostas

destacando, por sombreamento, os aspectos considerados importantes para compor uma técnica de

estimativas que atenda a drea de manutencdo de software.

2.8 Consideracoes Finais do Capitulo

Para a melhoria da precisdo do valor de esforco estimado, a literatura sugere que se utilize

pelo menos trés técnicas de estimativas [LB06] [Pre09] [Som06]. Todavia, essa deficiéncia n3o foi

observada em nenhuma das técnicas de estimativas, ndo havendo, consequentemente, uma discussao

de como agregar ou retirar tais técnicas e de como selecionar os valores de esforco estimados pelas

mesmas.

Essa deficiéncia também foi constatada por meio do Estudo de Caso Exploratério em um projeto

real de uma fabrica de software, apresentado no Capitulo 4, onde surgiu a proposta do Modelo—E10,

apresentado no Capitulo 5.
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Tabela 2.2: Resumo analitico das propostas do estado da arte das estimativas de esforco para
atender a manutencdo de software.

Base
Proposta Dominio | Representacdo H Combinacdo| Ao Menos 3 Calibragem | AvaliacioMP | Classificacdo
istérica
Desenv./ - ; . . : .
COCOMO Numérico Sim Nao Nao Sim Nao Composto
Manut.
Equacdo do L. . - N ~ . oA
Desenv. | Numérico Sim Nao Nao Nao Nao Dindmica
Software
Desenv./ - . . . . . .
Delphi Numérico Nao Nao Nao Nao Nao Expertise
Manut.
Redes Numérico
Desenv. L. / Sim Nao Nao Sim Nao OAM
Neurais Categorico
Fuzzy Desenv. | Categorico Nao Nao Nao Nao Nao OAM
Raciocinio N L. /
umérico
Baseado Desenv. L. Sim N3o N3o Sim N3o OAM
Categorico
em Casos
Arvores de Numérico/ . . . . .
Desenv. L. Sim N3o N3o Sim N3o OAM
Decis3o Categorico
Regressio | Desenv. | Numérico Sim N3o N3o Sim N3o Regressdo
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3. Revisao Sistematica para Estimativas de Esforco

Este capitulo apresenta o protocolo da revisdo sistematica realizada na area de estimativas
de esforco de forma a referenciar trabalhos de pesquisadores que buscam responder a questdo de

pesquisa apresentada na secdo 1.2 do Capitulo 1.

3.1 Protocolo da Revisao

3.1.1 Formulacao da Questao

Questao Foco: identificar iniciativas com relacdo as estimativas de esforco em projetos de
manutencao de software, com o intuito de estabelecer quais técnicas de estimativas estdo sendo
amplamente utilizadas no contexto de pesquisa na area de estimativas de software.

Qualidade e Amplitude da Questao:

e Problema: a literatura apresenta uma gama de propostas de técnicas para estimativas de
esforco. O desafio dos pesquisadores é aperfeicoar tais técnicas para que tenham resultados
cada vez mais precisos. Assim, torna-se necessario verificar o estado da arte nessa area de

pesquisa, explicitando as boas praticas ja definidas e as lacunas ainda existentes.

e Questdo: quais sdo os tipos de técnicas de estimativas de esforco utilizadas no contexto de

manutencao de software que contribuam para pesquisas futuras?

e Palavras-chave e sindnimos: Estimation: Software Effort Estimation, Estimating Software
Effort, Software Effort Prediction, Predicting Software Effort.
Maintenance: Effort Estimation on Software Maintenance, Effort Prediction on Software Main-

tenance, Estimating Software Maintenance Effort, Predicting Software Maintenance Effort.

e Intervencao: identificacdo e avaliacdo das solucdes expostas nas pesquisas.
e Controle: inexistente.

e Efeito: consolidacdo do conhecimento e identificacdo do estado da arte das estimativas de
ETMS.

e Medicao de resultados: nimero de trabalhos identificados.

e Populacao: artigos publicados em periédicos e anais de conferéncias relacionados ao tema de
pesquisa, com data de publicacao posterior a 2007, ja que foi utilizada a revisdo sistematica
de [JSO7] para a verificagdo de trabalhos anteriores a 2007 e ndo foi encontrado nenhum

relevante a drea em questao.
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e Aplicacao: pesquisadores da area.

e Projeto experimental: n3o se aplica.

3.1.2 Selecdo das Fontes

Definicao dos critérios de selecao das fontes: disponibilidade de consulta a artigos completos
(full papers) através da Web pelo convénio PUCRS—CAPES; existéncia de mecanismos de busca
com suporte a insercdo de operadores booleanos (como AND e OR); e base de dados atualizada
com publicacbes referentes aos ultimos 3 anos.

Idioma dos estudos: inglés.

Identificacdo das fontes: strings de busca

e ("Software Effort" OR (Maintenance AND (Estimation OR Prediction)) OR (((Estimating OR
Predicting) AND "Software Effort") OR Maintenance));

Lista de fontes: /EEEXplore, ACM Digital Library, Citeseer library, CiteseerX library, Springer-
Link, ScienceDirect e DBLP.

Selecdo das fontes apds avaliacdo: foram selecionadas as fontes IEEEXplore, ACM Digital
Library, SpringerLink e ScienceDirect.

Verificacao de referéncias: todas as fontes selecionadas sao confidveis e amplamente utilizadas

por pesquisadores do mundo inteiro.
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3.1.3 Selecdo dos Estudos

Definicao dos estudos:
e Critérios de exclusdo dos estudos:

1. Que ndo estejam no formato de artigo completo (full paper);
2. Que n3o sejam relacionados as estimativas de esforco em projeto de software; e

3. Cujo conteldo esteja relacionado as estimativas de custo ou defeitos.

e Definicdo do tipo do estudo: n3o sdo considerados trabalhos que indicam os desafios e
as direcBes a serem tomadas na area de pesquisa em questdo (roadmaps), mas sdo consi-
derados aqueles que apresentam propostas para a area de estimativas de esforco tanto em

desenvolvimento como em manutencdo de software ; e

e Procedimentos para a selecao dos estudos: execucao da string de busca nos mecanismos
de busca oferecidos em cada uma das fontes selecionadas; leitura dos meta-dados de cada
artigo; leitura de titulo e o resumo (abstract) de cada artigo aprovado na primeira triagem;

leitura integral dos artigos remanescentes.
Execucao da Selecao:
e Selecao inicial dos estudos: a busca em todos os mecanismos resultou em 81 artigos;

e Avaliacdo da qualidade dos estudos: 14 estudos (ou 17,2% da amostra inicial) foram

selecionados para a extracdo de informacdes; e

e Revisao da selecao: a selecdo dos estudos foi aprovada pelos professores orientadores do
trabalho.

3.1.4 Extracdo de Informacdes

Critérios de inclusdao e exclusao de informacdées: as informacdes extraidas dos estudos
devem conter todos os aspectos envolvidos para estimar o esforco em manutencdo de software,
desde a coleta de métricas do projeto, passando pela escolha da técnica e aplicacido do modelo
preditivo. As solucGes propostas nos artigos podem incluir técnicas, métodos, modelos, estratégias
ou qualquer outra iniciativa relacionada a estimativas de esforco.

Formularios para extracao dos dados: abaixo s3o apresentados os aspectos considerados
relevantes neste trabalho para responder a questao de pesquisa apresentada na secdo 1.2 do Capitulo
1. Tais aspectos foram definidos conforme observado na Secdo 2.7 do Capitulo 2 e no Estudo de

Caso Exploratério realizado na empresa parceira, apresentado no Capitulo 4.

e Proposta: apresenta o sobrenome do primeiro autor e a referéncia bibliografica da proposta;
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Método de Pesquisa: apresenta como a pesquisa foi conduzida. Os possiveis valores de co-
luna (Comparativo / Estudo de Caso / Protétipo), conotam respectivamente: a comparacdo
de diferentes propostas, a realizacao de um estudo de caso em um ambiente real e a proposta

de um protétipo;
Foco de Contribuicdo: informa o contexto da contribuicdo (Cientifica / Mercado);

Classificacdo: classifica a proposta conforme sugere [ABC00] (Empiricos e Compostos /
Dindmicos / Expertise /| OAM / Regressdo);

Descricao: faz uma breve descricdo da proposta;

Dominio: informa se a proposta de estimativas de esforco se insere no contexto de desen-

volvimento ou manutencdo de software (Desenv. / Manut.);

Representacao: informa o dominio do valor de ETMS estimado pela proposta, onde numérica
é um valor que representa o esforco de trabalho em horas para uma pessoa, e categérico é um

valor textual que representa um intervalo de valores (Numérica / Categérica);
Base Histdrica: informa se o trabalho se baseia em dados anteriores de projetos (Sim / N3o);

Combinacao: informa se a proposta combina diferentes técnicas de estimativas com intuito

de melhorar a precisdo (Sim / N3o);

Ao Menos 3: informa se a proposta utiliza pelo menos trés técnicas de estimativas visando

melhorar a precisdo, conforme sugerem [LB06] [Som06] [Pre09] (Sim / N&o);
Calibragem: informa se a proposta permite a calibragem da técnica (Sim / Ndo); e

Possui AvaliacaoMP: informa se a proposta apresentada consegue avaliar o desempenho dos
modelos preditivos das técnicas de estimativas que melhor obtiveram resultados nas estimativas

anteriores (Sim / N3o).

Execucdo da extracdo: vide tabelas 3.1 e 3.6.

Resolucao de divergéncias entre os pesquisadores: n3o se aplica.

3.1.5 Sumarizacdo dos Resultados

Apresentacao dos resultados em tabelas: vide tabelas 3.2 a 3.4.

Comentarios finais:

e Nimero de estudos: foram retornados 81 artigos dos quais 14 foram selecionados e outros

67 artigos foram descartados;
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e Possiveis fontes de distorcoes identificadas: o nimero de fontes de busca utilizadas
(quatro); a dificuldade de se definir uma string de busca que possibilitasse a identificacdo
dos estudos relevantes em diferentes areas de pesquisa; a qualidade dos motores de busca
das fontes selecionadas; e a influéncia do autor na selecdo dos artigos e na extracdo das

informacoes;
e Variacdo entre revisores: nao se aplica; e
e Aplicacao dos resultados: os resultados obtidos sdo aplicados para identificar contribuicdes;

e Recomendacdes: nenhuma.

A Tabela 3.1 mostra as informacdes gerais dos trabalhos relacionados com intuito de classifica-los

conforme os aspectos relevantes a area de estimativas de software.
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Tabela 3.1: Extracdo das informacdes gerais dos estudos selecionados.

Método de Foco da
Proposta Classificagdo Descricdo
Pesquisa Contribuic3o
Sugere que as estimativas de esforco sejam realizadas com base nos dados histéricos de projetos
Baskeles estimados com o COCOMO. Utiliza algoritmos de redes neurais: Back Propagation Multilayer
Comparativo Cientifico OAM
[TBBO7] Perceptrons , Radial Basis Function (RBF) e Support Vector Regression(SVR) , todos para
gerarem uma arvore de regressio de esforco estimado.
Braga Sugere que para as estimativas de esforco sejam utilizadas técnicas com base em Algoritmos
Comparativo Cientifico OAM
[OBMO8] Genéticos proposto com SVR, RBF e Regressdo Linear.
Deng Sugere que para as estimativas de esforco, a utilizagdo de algoritmos de ML como: Multi-layer
Comparativo Cientifico OAM
[PDPO7] Perceptrons, K—Nearest, Neighbour (k-NN) e RBF.
Sugere que para as estimativas de esforco deve-se avaliar a confiabilidade da expertise, indicando
Gary [BLO7] Comparativo Cientifico Expertise
as melhores varidveis a serem utilizadas nas estimativas por meio da mineragdo de dados.
Jingzhou
Protétipo Cientifico OAM Sugere que para as estimativas sejam utilizadas analogias de métricas de projetos anteriores.
[LRO7]
Kultur Estudo de
Mercado OAM Sugere que para as estimativas de esforco sejam utilizadas Redes Neurais Compostas.
[KTBO8] Caso
Sugere para as estimativas o esforco os projetos sejam particionados em ordem cronolégica,
Lokan
Comparativo Mercado OAM ao invés utilizar a comparagdo entre projetos, como feito tradicionalmente. E realiza uma
[LMO09b]
Regressdo Linear sobre os dados.
Mendes Sugere que as estimativas de esforco, para projetos futuros, sejam realizadas com base em
Comparativo Cientifico Regressao
[LMO09a] projetos anteriores similares. E utiliza a regressdo linear para tal tarefa.
Mohammad Sugere que as estimativas de esforco sejam realizadas por analogia, fazendo uma subselecdo
Comparativo Cientifico OAM
[ANCO8] dos resultados por meio da Légica Fuzzy.
Sugere que as estimativas de esforco sejam realizadas com base em analogia de projetos ante-
Mohammad
Comparativo Cientifico Dinamicos riores. E utiliza a Légica Fuzzy e o Modelo Grey, para tal, quando este (ltimo gera a equagdo
[ANCO09]
preditiva de esforco.
Estudo de Sugere que as estimativas de esforco sejam realizadas por meio de medidas no cédigo de
Patil [Pat07] Mercado Empirico
Caso linguagens de quarta geracdo.
Sugere que as estimativas de esforco sejam realizadas por meio de K—means e Redes Neurais,
Seo [SYBO8] Comparativo Cientifico OAM para eliminar outliers. Depois, realiza as estimativas utilizando Redes Neurais e Regressdao com
Minimos Quadrados.
Sugere que para realizar as estimativas de esforco em manuten¢3o de software, corretiva e pre-
Shukla Estudo de
Mercado OAM ventiva, sejam utilizadas Redes Neurais para indicar os direcionadores de custos mais promis-
[SM08] Caso
sores.
YongWang Sugere que as estimativas de esforco sejam realizadas durante todo o processo de software
Comparativo Cientifico Dinamicos

[wsmto9]

utilizando uma equacg3o preditiva gerada pelo Modelo Grey.
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A Tabela 3.2 mostra a frequéncia da classificacdo dos trabalhos relacionados conforme a sugestao
de [ABC00]. A frequéncia absoluta é dada pela contagem dos trabalhos conforme se enquadram
na classificacdo sugerida pela autora. A frequéncia relativa é dada pelo percentual em relacdo a

quantidade total de trabalhos encontrados.

Tabela 3.2: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto "Classificacdo da Solucdo”.

Quantidade
Classificacdo da Solu¢do % em Relacdo ao Total Geral
de Artigos
Técnicas Empiricas 1 7,15
Baseadas em expertise 1 7,15
OAM 9 64
Dinamicas 2 14,55
Baseadas em Regressio 1 7,15
Técnicas Compostas 0 0
Totais 14 100

A Tabela 3.3 mostra a frequéncia do Método de Pesquisa utilizado pelos autores. Essa classi-
ficacdo foi utilizada para identificar se os estudos eram comparacdes entre técnicas de estimativas,
aplicacdo de estudo de caso e protétipo. Essa classificacdo ajuda a localizar se os trabalhos encon-

trados possuem foco cientifico ou de mercado.

Tabela 3.3: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto “Método de Pesquisa”.

Quantidade
Método de Pesquisa % em Relac3o ao Total Geral
de Artigos
Comparativo 10 71,4
Estudo de Caso 3 21,4
Protétipo 1 7,2
Totais 14 100

A Tabela 3.4 apresenta a frequéncia do foco dos trabalhos identificados. Um trabalho com cunho
cientifico é importante para que as técnicas de estimativas apresentadas possam ser analisadas
e aprimoradas. Inversamente, o foco no mercado é importante para identificar as vantagens e

desvantagens de adoc3o das mesmas, além da avaliacdo dos resultados em um ambiente real.
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Tabela 3.4: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto "Foco da Contribui¢cdo".

Quantidade
Foco da Contribuicdo % em Relac3o ao Total Geral
de Artigos
Cientifico 10 71,44
Mercado 4 28,56
Totais 14 100

A Tabela 3.6 mostra como as propostas atuais estdo em relacdo as deficiéncias da area de
estimativas, discutidas nas secdes 1.1 e 1.2 do Capitulo 1. Uma proposta que enriqueca essa area é

aquela que preencha os aspectos aqui apontados.

Tabela 3.5: Extracdo das informacdes relativas ao contexto das estimativas de ETMS.

Proposta Dominio Representacdo Base Histérica Combinagdo Ao menos 3 AvaliagdgoMP Calibragem
Baskeles Desenv. Numérica Sim Nao Sim Nao Sim
[TBBO7]
Braga [OBMO8] Desenv. Numérica Sim Nzo Nio Nzo Sim
Deng [PDP07] Desenv. Numérica Sim Nio Sim Nio Nao
Gary [BLO7] Desenv. Numérica Sim N3o Nio N3o N3o
Jingzhou [LRO7] Desenv. Numérica Sim Nzo Nao Sim Sim
Kultur [KTB08] Desenv. Numérica Sim Nio Sim Nio Sim
Lokan [LMO9b] Desenv. Numérica Sim N3o Nio N3o Sim
Mendes [LM09a] Desenv. Numérica Sim Nzo Nio Nzo Sim
Mohammad Desenv. Numérica Sim Sim N3o N3o Sim
[ANCO08]
Mohammad Desenv. Numérica Sim N3o Sim N3o Nio
[ANCO09]
Patil [Pat07] Desenv. Numérica Nio N3o Nio N3o Nao
Seo [SYBO08] Desenv. Numérica Sim Nzo Nio Nzo Sim
Shukla [SM08] Manut. Numérica Sim Nzo Nio Nio Sim
YongWang Desenv. Numérica Sim Nao Nao N3o Sim
[WSMT09]
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Tabela 3.6: Extracdo das informacdes relativas ao contexto das estimativas de ETMS.

Proposta Dominio Representacdo Base Histérica Combinagdo Ao menos 3 AvaliagéoMP Calibragem
Baskeles Desenv. Numérica Sim Nzo Sim Nao Sim
[TBBO7]
Jingzhou [LRO7] Desenv. Numérica Sim Nio Nio Sim Sim
Kultur [KTB08] Desenv. Numérica Sim N3o Sim N3o Sim
Mohammad Desenv. Numérica Sim Sim Nao Nao Sim
[ANCO8]
Shukla [SM08] Manut. Numérica Sim N3o N3o N3o Sim

Os problemas identificados com as estimativas de esforco, apresentados na secdo 1.1, s3o ine-
rentes a manutencao de software. Por isso é interessante saber a frequéncia de trabalhos que tentam
estimar o esforco de manutencdo em software. Portanto, o Dominio foi classificado como: Esforco
de Desenvolvimento e Esforco de Manutencdo. Assim, a Tabela 3.7 a frequéncia dos trabalhos

encontrados em seus respectivos dominios.

Tabela 3.7: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto “Dominio”.

Quantidade
Dominio % em Relacdo ao Total Geral
de Artigos
Esforco em Desenvolvimento 13 92,8
Esforco em Manutencao 1 7,2
Totais 14 100

A Tabela 3.8 mostra a frequéncia de como os trabalhos fazem a representacdo dos valores das
estimativas. Isso é importante para identificar se existe uma outra forma de representacao de esforco,

que ndo seja numérica, para ser utilizada pelas técnicas de estimativas.

Tabela 3.8: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto “Representacdo”.

Quantidade
Representacao % em Relac3o ao Total Geral
de Artigos
Numérica 14 100
Categorica 0 0
Totais 14 100
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A Tabela 3.9 apresenta a frequéncia com que os trabalhos identificados utilizam dados histéricos

de projetos como base para estimativas futuras.

utilizacdo desses dados.

Isso é importante para definir a estratégia de

Tabela 3.9: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto “Base Histérica”.

Quantidade
Base Histoérica % em Relacdo ao Total Geral
de Artigos
Sim 13 7,14
N3ao 1 92,86
Totais 14 100

A Tabela 3.10 apresenta a frequéncia com que os trabalhos relacionados combinam as dife-

rentes técnicas de estimativas utilizadas. A combinacao de técnicas é importante para realizar sua

autoavaliacdo.

Tabela 3.10: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto "Combinagdo".

Quantidade
Combinacdo % em Relac3o ao Total Geral
de Artigos
Sim 1 7,15
N3o 13 92,85
Totais 14 100

A Tabela 3.11 apresenta a frequéncia com que os trabalhos identificados utilizam pelo menos trés

técnicas de estimativas, estando alinhados com as sugestdo de [LB06] [Som06]. Isso é importante
porque, segundo os autores, quanto mais técnicas se utilizar, maior a possibilidade de convergéncia

entre o esforco estimado e o esforco real, consequentemente, a precisdo das estimativas é aumentada.

Tabela 3.11: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto “Ao Menos 3.".

Quantidade
Ao Menos 3 % em Relac3o ao Total Geral
de Artigos
Sim 4 28,57
N3o 10 71,43
Totais 14 100
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Neste contexto, entende-se por AvaliacdoMP uma forma de manter as técnicas que obtiverem
melhor desempenho nas estimativas e de descartar as que nao obtiverem resultados satisfatérios.
Essa funcionalidade é importante por fazer um ajuste fino nos valores de esforco estimados pelas
técnicas utilizadas. Assim, a Tabela 3.12 apresenta a frequéncia com que os trabalhos relacionados

utilizam a AvaliacaoMP.

Tabela 3.12: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto “AvaliacgoMP".

Quantidade
AvaliagdoMP % em Relac3o ao Total Geral
de Artigos
Sim 1 7,15
N3o 13 92,85
Totais 14 100

A Tabela 3.13 apresenta a frequéncia com que os trabalhos identificados utilizam a calibragem

das técnicas de estimativas. A calibragem é importante porque ela mantém os dados, utilizados

pelas técnicas, atualizados, e como consequéncia, pode aumentar a precisao das estimativas.

Tabela 3.13: Distribuicdo de frequéncia (absoluta e relativa) do aspecto “Calibragem”.

Quantidade
Calibragem % em Relac3o ao Total Geral
de Artigos
Sim 10 71,43
N3zo 4 28,57
Totais 14 100

3.2 Consideracoes Finais do Capitulo

Como mostrado na Tabela 3.6, nenhuma das propostas atuais conseguem atender todos os
aspectos observados para responder a questao de pesquisa apresentada na secao 1.2 do Capitulo 1.
Assim, faz-se necessario encontrar uma proposta que atenda tais aspectos. Isso porque estes sdo
essenciais na pratica das estimativas, como observado no estudo de caso exploratério apresentado
no Capitulo 4.

Vale ressaltar, também observando a Tabela 3.6, que poucos s3do os trabalhos voltados especifica-
mente as estimativas de ETMS. Na realidade, as organizacdes adaptam técnicas de estimativas para

desenvolvimento de software para estimar o esforco de manutencao, como discutido na secao 1.1
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do Capitulo 1. Outrossim, a maioria das pesquisas, bem como o mercado, ndo combinam diferentes
técnicas de estimativas de esforco e todos esses fatores comprometem a precisdo das estimativas
contrariando a sugestdo de autores da area: [LB06] [Pre09] [Som06].

Para responder a questdo de pesquisa apresentada na Secdo 1.2 do Capitulo 1, e, ainda, atender
os aspectos relevantes da area de estimativas de esforco em manutencdo de software, uma proposta

deve:

e Se basear em dados histéricos do projeto: como apresentado na Tabela 3.9, a maior parte
das propostas atuais se baseiam em dados histéricos de projetos e, além disso, na classificacao
da solucdo apresentada na Tabela 3.2, 7 das 14 propostas sdo baseadas em OAM que, por
sua vez, também utiliza dados histdricos. A tendéncia em se usar bases de dados histéricas
se deve principalmente a coleta e ao armazenamento de dados de projetos como uma pratica
regular nas fabricas de software. Isso tudo é suficiente para justificar a utilizacdo de dados

histéricos de projetos nas estimativas;

e Ter o dominio na manutencao de software: como apresentado na Tabela 3.7, das pro-
postas atuais apenas uma é voltada para a manutencdo de software, o que deixa evidente a
deficiéncia de trabalhos para projetos com tal caracteristica. Por isso, as organizacdes utilizam
técnicas de estimativas de desenvolvimento de software improvisando-as para a manutencao
do mesmo. Assim, é importante preencher essa deficiéncia e ter uma proposta de estimativas

especifica para manutencdo de software;

e Ter uma representacao numérica: todas as propostas atuais estimam o valor de esforco
de trabalho com uma representacdo numérica, como apresenta a Tabela 3.8. Essa deficiéncia
também foi observada em uma fabrica de software objeto do Estudo de Caso Exploratério
apresentado no Capitulo 4. Assim, seguindo essas tendéncias e deficiéncias, uma proposta
para estimar o esforco de manutencao em software deve ter como resultado um valor de

esforco representado por um valor numérico;

e Fazer uso de pelo menos trés técnicas de estimativas: a literatura basica na area
de estimativas como: [LB06] [Pre09] [Som06], relatam a importancia de se utilizar mais de
uma técnica para estimar o esforco em projetos de software, contudo, 10 das 14 propostas
atuais, negligenciam essa afirmacdo e utilizam apenas uma técnica para estimar esforco, como
apresenta a Tabela 3.11. O ideal é uma proposta que faca o uso de pelo menos trés técnicas

de estimativas e que, ainda, apresente critérios de adocao e de retirada dessas técnicas;

e Avaliacao do desempenho das estimativas realizadas combinando as diferentes téc-
nicas de estimativas utilizadas: a Tabela 3.10 mostra que apenas 2 das 14 propostas
utilizam e combinam mais de uma técnica de estimativas. A combinacdo de técnicas é im-
portante porque aumenta a chance de se encontrar um ou mais valores de esforco estimados

mais proximos do valor de esforco real. A Tabela 3.12 mostra que também somente 2 das 14
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propostas de técnicas de estimativas sdo passiveis de AvaliacaloMP. A AvaliacaoMP é impor-
tante porque permite que sejam apenas selecionadas as técnicas com bom desempenho para
estimar o esforco de trabalho. Dessa forma, uma proposta de estimativas em manutencao de

software deve combinar e avaliar as técnicas utilizada; e

e Permitir a calibragem constante do modelo: das propostas atuais, 10 de 14 permitem que
os modelos preditivos das técnicas de estimativas utilizadas sejam calibrados, como apresenta
a Tabela 3.13. Esse aspecto é importante para manter o modelo preditivo de estimativas
atualizado conforme a realidade do projeto, o que torna esse aspecto essencial para uma

proposta de estimativas em manutencao de software.

Finalmente, os aspectos supracitados foram ratificados por meio da Revisdo da Literatura, Capi-
tulo 2, do Estudo de Caso Exploratério, Capitulo 4, bem como, incorporados ao Modelo—E10 para

atender a area de estimativas de ETMS, Capitulo 5.
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4. Estudo de Caso Exploratério

Este capitulo apresenta um estudo de caso exploratério realizado em uma fabrica de software.
O estudo em questdo tem enfoque em melhorar a precisdo das estimativas de ETMS, bem como,
desonerar os membros da equipe de projeto que, na época deste estudo, era responsavel por estimar
o ETMS em um dos projetos da organizacdo. Este estudo foi patrocinado pelos gestores de um dos
projetos da fabrica de software.

4.1 Cenario

A Hewlett—Packard Company (HP) possui no TECNOPUC-Parque Tecnolégico da Pontificia
Universidade Catédlica, em Porto Alegre, RS, uma fabrica de software que atende clientes, desde a
esfera governamental até a iniciativa privada. Esses varios projetos, em diferentes areas de conheci-
mento, exigem que a organizacdo tenha seu quadro funcional composto por diferentes experiéncias
que, quando em convivio, tornam seu ambiente rico e heterogéneo para o desenvolvimento também
de pesquisas.

Visando atrair mais clientes e adquirir maior credibilidade no segmento de desenvolvimento de
software, em 2002, a organizacdo iniciou a busca pelo CMM nivel 3. Em novembro de 2005, apds
um grande esforco por parte da organizac3do e de seus colaboradores, foram alcancados os requisitos
para eleva-la ao nivel 3 do CMM, sendo parte deste esforco em parceria com a PUCRS.

O projeto escolhido pelos gestores da organizacdo para aplicar o estudo de caso em questdo é um
projeto de manutencdo de software de um grande banco estatal, que envolvia um alto orcamento e,
ainda, era regido por um contrato de SLA. Por isso, o projeto tinha grande interesse em melhorar
as suas estimativas de ETMS. Por questGes de confidencialidade, daqui por diante, este projeto é
referenciado por projeto P1.

O projeto P1 contava com 63 colaboradores divididos em quatro equipes: Projeto, com 20
membros; Cliente com 12 membros; Servidor com 12 membros; e Testes, com 17 membros. Cada
equipe possuia um lider técnico e, além destes, um profissional de Software Quality Assurance (SQA)
e um subgerente, responsavel por organizar e acompanhar o cronograma das demandas.

A equipe de Projeto é responsavel por estimar os prazos e realizar criacao ou alteracdo nos
documentos de projeto do software; a equipe de Cliente é responsavel pelo desenvolvimento ou
manutencao do cédigo de telas e regras de negdcio na parte cliente da aplicacdo, com base nos
documentos de projeto do software; a equipe de Servidor é responséavel pelo desenvolvimento ou
manutencao do cédigo da parte de banco de dados da aplicacdo, com base nos documentos de
projeto do software; por fim, a equipe de Testes é responsavel pelos testes de integracdo do software
com base nos seus requisitos e documentacao de projeto.

O projeto P1 possui um PDS em cascata orientado a entregaveis, onde cada equipe representa

uma fase desse PDS. Os projetos tém livre arbitrio para a escolha das ferramentas para auxiliarem
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na gestdo do PDS sendo que o projeto P1 utiliza o MS—EPM (Enterprise Project Management),
para o controle de prazos das atividades; o MS—Excel para as estimativas do ETMS e onde séo
armazenadas as sugestdes de estimativas de um membro da equipe de projeto (expertise); o IBM
Rational Clear Quest para o armazenamento de informacdes referentes a defeitos, tamanhos e es-
forco; RequisitePro para a geréncia dos requisitos; e, por fim, um software préprio para apontamento
das horas trabalhadas dos membros das equipes (esforco real).

Tipicamente, o software é dividido em versoes, sendo que o projeto deve entregar uma quantidade
de FP/més para o cliente. O FP é distribuido dentro de uma ou mais versdes do produto. Para cada
versao do produto é determinado um conjunto de requisitos, que sdo atribuidos a uma demanda
chamada de Ordem de Servico (OS), as quais contém as alteraces a serem realizadas no software.

A Figura 4.1 apresenta o PDS do projeto P1.

051 051
Requisito1 Requisito 1
Requisito 2 Requisito 2 /
Requisiton i_hl Requisiton
0s2 p— 0s2
Requisito 1 Requisito 1
Requisito 2 ‘ Requisito 2
Requisiton N Requisiton /
osn % } osn
Reguisito 1 Reguisite 1
Requisito 2 Requisite 2
Reguisiton Requisiton /

Figura 4.1: Processo de software do projeto P1.

4.2 Requisitos do Projeto

Os requisitos para a busca de técnicas de estimativas foram definidos por meio de reunides
formais com os gestores de projetos, com base na experiéncia nos projetos da organizacdo. Sendo

assim, os requisitos foram:

e Entrada e saida numérica: as técnicas utilizadas devem ter como entrada valores numéricos
como FPs, KLOC, dentre outros, os quais se encontram devidamente armazenados na base
de dados do projeto. Além disso, os valores de entradas também devem ter algum tipo de
relacdo com o valor do Esforco Real de trabalho na tentativa de se encontrar um padrdo dos
dados coletados. Ja a saida produzida, deve ser um valor numérico dado em horas de trabalho

representando o esforco de uma pessoa/hora;

e Justificativa de resultado desnecesséria: para o projeto o que importa é o valor do esforco de

trabalho em horas, assim, ndo é necessario inferir como as estimativas s3o realizada e muito
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menos a justificativa de seus resultados;

e Facil utilizacdo: a técnica adotada tem que ser de facil utilizacdo para onerar o minimo possivel

os responsaveis pelas estimativas;

e Basear-se nos dados histéricos do projeto: a sugestdo dos gestores foi explorar a base histérica
de um dos projetos da organizacdo, alimentada desde 2004. Essa base histérica estd em

conformidade com as exigéncias do modelo de qualidade CMM nivel 3;

e Atualizacdo constante da técnica (calibragem): com a atualizacdo constante da técnica, uma
demanda estimada, depois de finalizada, passa a ser considerada para as préximas estimativas.
A calibragem é importante porque com o passar do tempo aumenta as chances de estimativas

mais precisas;

e Eliminar a expertise: atualmente a organizacdo utiliza uma técnica baseada em expertise,
a qual leva em consideracdo as sugestoes de estimativas dos membros da equipe com base
em sua experiéncia. E ideal que as técnicas estudadas n3o sejam baseadas na expertise, por
dois motivos: i) desonerar as equipes; e ii) ndo depender de conhecimento humano para as

estimativas.

Levando em consideracdo os requisitos definidos pelos gerentes de projetos, foi realizado o levan-
tamento bibliografico das técnicas potencialmente promissoras para estimar o ETMS, sintetizado na
Tabela 2.2 da secdo 2.7 do Capitulo 2.

4.3 Planejamento do Estudo de Caso

A realizacdo deste estudo de caso obedeceu o esquema apresentado na Figura 4.2, como sugere
[Yin05]. Nela sdo mostradas as etapas utilizadas para a realizacdo do estudo de caso no projeto P1. O
ponto de partida do estudo de caso foi o levantamento e o estudo das métricas existentes no projeto,
realizada na etapa: "Métricas do Projeto". Todas as métricas coletadas estavam devidamente
documentadas, o que facilitou o levantamento e entendimento das mesmas.

Na etapa "Métodos de Analise" foram estudadas e definidas as técnicas de estimativas sugeridas
pela literatura, e utilizadas neste estudo de caso. As técnicas estatisticas e de mineracdo foram as
mais apropriadas para as estimativas de ETMS, pois as mesmas sdo ideais para se trabalhar sobre
os dados histoéricos.

A etapa das "Hipdteses" é o passo onde foram definidas as hipéteses alternativas do estudo de
caso. A hipétese nula foi formulada apds as reuniGes com gestores e lideres do projeto P1, onde foi
relatado o problema de estimativas do projeto. Ja as hipdteses alternativas surgiram por meio dos
"Ensaios Empiricos". Estas tltimas guiaram a validacdo dos experimentos realizados no estudo de

Caso.
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Estudo de Caso Exploratério

Métricas do Métodos de
Projeto Anilise Hipoteses Hipoteses
Validas Invalidas
_______ =

Experimentos :>

Ensaios Empiricos ::> Hipdteses

Teoria (Modelos)

Figura 4.2: Estrutura do estudo de caso exploratério.

Os experimentos foram devidamente planejados com base nas hipdteses formuladas. A principio
a intencdo era de validar as hipéteses em outros projetos, contudo, isso ndo foi possivel, por falta
de um projeto que tivesse uma base de dados como a do projeto P1.

Os resultados obtidos foram avaliados pela proximidade do valor de ETMS estimado com o valor
real de esforco de demandas atuais. A expectativa nessa etapa, era que as técnicas de estimativas
utilizadas nos "Ensaios Empiricos" e definidas no "Método de Anélise", refutassem a hipdtese Hy e
ratificassem uma ou mais hipéteses alternativas, apresentadas e discutidas na Tabela 4.1.

O resultado do estudo de caso foi, por inferéncia, um modelo para estimativas de ETMS. Este
modelo é apresentado e discutido em detalhes do Capitulo 5. O protocolo deste estudo de caso

exploratério se encontra no Apéndice A.

4.4 Definicao das Hipoteses e Técnicas

Por meio dos "Ensaios Empiricos" com os dados do projeto P1 emergiram as hipdteses apresen-
tadas na Tabela 4.1. Tais hipoteses foram baseadas nas variaveis existentes na base do projeto P1:
Function Points (FP) e Quantidade de Documentos (QtdeDoc). A FP era conhecida por determinar
o tamanho da demanda a ser implementada; ja a quantidade de documentos teve que ser extraida
por meio de consultas SQL. A quantidade de documentos foi escolhida porque o projeto P1 possui
uma boa documentacdo do projeto. Além disso, [Pat07] sugere que sejam utilizados os documentos
do projeto para a realizacdo das estimativas em ETMS, o que ajudou na escolha dessa variavel. Para
a obtencdo deste Gltimo foi realizado um grande esforco de preparacao de dados.

A hipétese Hg s6 foi utilizada para a fase 3 do estudo de caso, secdo 4.7, deste capitulo. E a

hipétese nula (Hp) n3o foi alterada.
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Tabela 4.1: Hipoteses para o estudo de caso exploratério.

Hipoéteses

Hy: Nenhuma técnica de estimativas é mais precisa que a técnica atual, baseada em expertise.

H;: Conhecida a quantidade de documentos (artefatos de software) impactados por uma demanda é
possivel determinar seu esforco total de trabalho com mais precisdo que a técnica atual.

Hy: Conhecida a quantidade de documentos por equipe impactados por uma demanda é possivel
determinar o esforco de trabalho de cada equipe com mais precisdo que a técnica atual.

Hj: Conhecido o tamanho da demanda, em pontos de funcdo, é possivel determinar o esforco total de
trabalho desta com mais precisdo que a técnica atual.

H,: Conhecidos o tamanho da demanda, em pontos de funcdo, e a quantidade de documentos rela-
cionados a mesma, é possivel determinar o esforco total de trabalho da demanda com mais precisdo

que a técnica atual.

Hs: Utilizada mais de uma técnica de estimativas de esforco de trabalho em manutencdo de software

é possivel determinar o esforco de trabalho de cada equipe com mais precisdo que a técnica atual.

Hg: Com base na complexidade dos documentos utilizados em cada fase do projeto é possivel determinar

o esforco de trabalho de cada equipe com mais precisdo que a técnica atual.

Havia também uma hipdtese para estimar o esforco de trabalho em manutencdo de software
utilizando FP por fase, contudo, essa hipétese n3o evoluiu, porque ndo foi possivel determinar os
FP de cada fase.

Diante das hipéteses formuladas, foram escolhidas algumas técnicas para as estimativas de ETMS
com base nos requisitos definidos pelos gestores do projeto P1.

As técnicas de estimativas adotadas para este estudo de caso sdo sugeridas na literatura por
autores da area de Engenharia de Software como: [ABC00] [DCS86] [Pre09] [Som06] [LB06] [Kan03]
[SDD'02]. A principal vantagem de se utilizar as técnicas sugeridas é a maturidade das mesmas na

resolucao de problemas em diferentes areas de conhecimento. As técnicas escolhidas foram:

e Regressdo Linear Simples e Miltipla: A regressdo Simples e Mdltipla s3o técnicas estatisticas
que se baseiam nos dados do projeto. Uma das principais caracteristicas destas técnicas é a

facilidade de aplicacdao apds a preparacdo dos dados;

e Algoritmo M5P: O M5P é uma técnica que se baseia em arvore de regressdo. Ela analisa os
dados histéricos do projeto e gera um ou mais modelos preditivos representados por equacdes
lineares para estimar o atributo classe, neste caso, o ETMS. Esta técnica é encontrada na
ferramenta WEKA, o qual é um software de descoberta de conhecimento em base de dados

que contém varios algoritmos de mineracao;

e Arvore REPTree: O REPTree é uma técnica de estimativas que gera uma arvore de decisdo
baseada na reducdo de ganho/varidncia dos dados. A profundidade da éarvore é dada pelo
calculo de um valor de reducao de erro. Ao final se tem uma arvore de decisdo onde os nds

folhas sdo os valores das estimativas com base nas variaveis de entradas definidas;

e Percentual de Esforco por Equipe: O percentual de esforco por equipe é o percentual médio

de esforco desprendido de cada equipe no desempenho de suas atividades em determinada OS.
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Esse valor é calculado em duas etapas, a primeira delas é calcular a proporcao de esforco de
cada equipe com base nos dados histéricos do esforco real do projeto P1. A segunda etapa é
estimar o esforco total da OS, por meio da regress3o linear, e calcular o ETMS com base na

proporcao por equipe;

e Quartil 1 (25%): O primeiro quartil (Ql) é uma técnica estatistica que identifica o valor a
partir do qual se encontram os 25% dos valores mais baixos, computados do 1° ao 25° termo
de uma amostra ordenada. A aplicacdo dessa técnica permite obter um valor que represente
o valor mais baixo de esforco real para que este seja utilizado para calcular o ETMS com base

na proporcao de esforco real por equipe;

e Mediana: A mediana, ou segundo quartil (Q2), é o valor do termo do meio de uma amostra de
valores ordenados. Essa técnica permite obter o valor mediano de ETMS, mais precisamente
o valor do meio de uma amostra ordenada. Com isso, pretende-se obter valores intermediarios

de esforco para que sejam balanceadas as estimativas;

e Quartil 3 (75%): O terceiro quartil (Q3) é uma técnica estatistica que identifica o valor a
partir do qual se encontram os 25% dos valores mais elevados, a partir do 75° termo até
o ultimo de uma amostra ordenada. A aplicacdo dessa técnica permite obter um valor que
represente o valor mais alto de esforco real para que este seja utilizado para calcular o ETMS

com base na proporcdo de esforco real por equipe;

A Tabela 4.2 apresenta as expectativas na aplicacao das técnicas definidas para responder as
hipéteses formuladas.

A avaliacao das técnicas de estimativas para ETMS aplicadas nas fases 1, 2 e 3, foi realizada pelo
calculo do médulo da diferenca entre o valor de esforco estimado de ETMS, utilizando a técnica
definida na respectiva fase com o valor do esforco real. Esses valores foram comparados com a
diferenca, também em médulo, do esforco real com a expertise dos membros da equipe. O escore

foi composto pela quantidade de valores estimados das OSs que se aproximaram do esforco real.

4.5 Fase 1 — Regressao Linear Simples e Muiltipla

Essa primeira fase visou encontrar uma forma de melhorar a precisao das estimativas de ETMS
por meio da regressdo linear nos dados histéricos do projeto P1. A riqueza de dados do projeto foi
o fator determinante para a aplicacdo da técnica regressdo linear. Os atributos disponiveis na base

do projeto para realizar a regressdo linear eram FP e Quantidade de Documentos (QtdeDoc) .

45.1 Regressdo Baseada em Esforco Total

Para gerar o modelo preditivo da regressdo simples baseado em FP, primeiramente foi montada
uma consulta SQL na base de dados do projeto. Ao executar a consulta foi encontrado um total

de 574 OSs, com uma correlacdo de 0,40, isso representa uma baixa correlacao entre os dados,
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Tabela 4.2: Modelos, hipéteses e expectativas.

Técnica Hipoéteses Expectativa

Uma equacgdo que expresse um padrdo e forneca um valor de esforco
Regress3o Hy,H2,H3,Hs
de trabalho total estimado para toda a demanda.

Uma equacgdo que expresse um padrdo e forneca um valor de esforco
Regressdo Multipla Hy,Hs de trabalho para cada fase da demanda. A soma de seus valores in-

dividuais representa o valor total de esforco de trabalho da demanda.

EquacSes que expressam padrdes conforme o comportamento dos
dados, n3o necessariamente (nico. Estas, quando aplicadas sobre as
M5P Hy,Ho,Hs,Hy4,H5 variaveis definidas na hipétese, podem fornecer um valor de esforco
de trabalho para cada fase e total da demanda, dependendo de uma

ou mais caracteristicas da demanda.

Uma arvore de regressdo que expresse um padrdo e forneca valores
REPTree Hy,H2,H3,Hy,Hs
de esforco de trabalho da demanda, tanto total como por equipe.

A proximidade do percentual médio de esforco por equipe do esforco
% Esforco por Equipe Hs real de trabalho da demanda. Este valor é calculado sobre o total de

esforco de trabalho estimado para uma demanda.

A proximidade do valor do percentual médio de esforco por equipe do
esforco real, representando os menores valores de esforco. Este valor
Quartil 1 (25%) Hs
pode ser utilizado para calcular os valores de esforco da demanda

para determinada equipe.

A proximidade do valor central do percentual médio por equipe do
esforco real da demanda, podendo este ser utilizado para estimar o
Mediana Hs
esforco de trabalho por equipe, bem como o esforgo de trabalho total

da demanda.

A proximidade do valor do percentual médio de esforco por equipe do

esforco real, representando os maiores valores de esforco. Este valor
Quartil 3 (75%) Hs
pode ser utilizado para calcular os valores de esforco da demanda

para determinada equipe.

principalmente pela presenca de outliers. Realizando a limpeza nos dados, conforme recomanda
[Moo04], o nimero de OSs caiu para 336 e a correlagdo da varidvel FP com a variavel esforco foi
de 0,51, melhorando a correlacdo entre as varidveis e tornando-as estatisticamente significativas.
Essas OSs, doravante chamadas de conjunto de treino, foram utilizadas para encontrar a equacdo
de regressao linear, que representa o modelo preditivo da técnica.

Aplicando a equacdo encontrada em um conjunto de vinte OSs, doravante denominado de
conjunto de testes, obteveram-se os resultados apresentados na Tabela 4.3.

Na Tabela 4.3 observa-se que a expertise teve um escore maior do que a técnica de regressao
linear baseada em FP. Dessa forma, n3o se obteve sucesso para refutar a hipétese Hy, chegando
a conclusdo de que, para este caso em particular, as estimativas com regressdo linear baseada no
tamanho da demanda n3o produz bons resultados, rejeitando-se a hipotese Hs.

Em busca de melhores resultados foi usada a variavel explicativa QtdeDoc ao invés de FP. Para
gerar o modelo preditivo utilizando a regressao linear, agora com base em QtdeDoc, foi montada

uma consulta SQL na base de dados do projeto e o resultado foi um total de 544.
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Tabela 4.3: Escore da regressao por FP vs. sugestdo das estimativas.

Modelo Escore
Regressio por FP 4
Expertise 16

Realizando a limpeza nos dados, o nimero de demandas caiu para 523 e a correlacdo da variavel
QtdeDoc com a variavel de esforco real foi de 0,86. Aplicando as equacSes encontradas no conjunto
de treino, obteve-se o resultado apresentado na Tabela 4.4. Esses resultados foram mais promissores
que aqueles apresentados na Tabela 4.3. Dessa forma, a precisdo da técnica baseada na quantidade
de documentos foi significativamente melhor que a precisdao da técnica baseada em FP. Com isso

foi possivel refutar a hipétese Hy e ratificar a hipétese alternativa Hj.

Tabela 4.4: Escore da regressdo por Quantidade de Documentos vs. Expertise.

Modelo Escore

Quantidade de

14
Documentos

Expertise 6

No ultimo experimento realizado utilizou-se regressdo linear mdltipla. Esta técnica levou em
consideracao mais de um atributo para gerar o modelo preditivo. Para este caso foram considerados
os atributos FP e QtdeDoc juntos. Para gerar o modelo preditivo utilizando a regressdao miultipla
foi realizada uma consulta SQL na base de dados do projeto, e o resultado foi um total de 296 OSs
retornadas. Apds a limpeza dos dados, permaneceram 286.

Os resultados obtidos foram menos promissores que aqueles com a regressdo linear baseada
em QtdeDoc, como pode ser observado na Tabela 4.5. Assim, para este caso, a hipdtese Hy foi

ratificada e a hipotese H, foi rejeitada.

Tabela 4.5: Escore da regressdo Mdltipla (FP e Quantidade de Documentos) vs. Expertise.

Modelo Escore

Quantidade de

Documentos

Expertise 11

Os resultados até aqui obtidos foram apresentados em uma reunido com os gestores e os lideres
técnicos do projeto P1 em 18/08/2007. Quando estimado por total de esforco de trabalho da
demanda, os valores encontrados tiveram uma precisdao maior do que a expertise dos membros da
equipe.

Apesar dos resultados alcancados serem promissores, os gestores e os lideres técnicos do projeto
manifestaram a necessidade em se estimar o ETMS das OSs por equipe. Nesse sentido, foi sugerida

a aplicacdo da regressdo linear para estimar ETMS para cada fase do projeto, e ndo mais para o
total de OSs.
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4.5.2 Regressdo Baseada em Esforco por Fase

Tendo em vista a necessidade em se estimar o ETMS por fase, aplicou-se entdo uma regressao
linear simples em cada fase do projeto P1, quando considerada apenas a QtdeDoc, visto que ndo
havia como identificar o FP de cada fase.

A Tabela 4.6 apresenta os resultados obtidos, assim, nas estimativas da equipe de projeto a
hipétese Ho foi validada e a hipétese Hy foi rejeitada. Nas demais estimativas a hipotese alternativa

H> foi rejeitada.

Tabela 4.6: Escore da Regressao Linear, Quantidade de Documento por fase vs. Expertise por fase.

Escore
Escore
Quantidade OS Correlacdo Regressao
Expertise

Linear
Projeto 491 0,72 6 14
Servidor 636 0,52 12 8
Cliente 432 0,42 15 5
Testes 423 0,68 13 7

O resultado desse experimento foi apresentado aos lideres e gestores do projeto P1 na reunido
do dia 27/08/2007. Apesar de resultados promissores com a utilizacdo da regressdo linear simples
com base em na QtdeDoc, como mostrado na Tabela 4.6, os lideres e os gestores do projeto P1 nao
ficaram convencidos de que o resultado obtido era confiavel, por isso, sugeriram investigar outras

técnicas de estimativas.

4.5.3 Hipoéteses Validadas com a Fase 1

Nessa primeira fase, os ganhos com as estimativas de ETMS foram significativos no tocante as
estimativas do esforco total, porém nao tao significantes quando o esforco passou a ser estimado
por fase. A Tabela 4.7 apresenta as hipéteses validadas, onde a coluna "Esforco" mostra o tipo de
esforco estimado, podendo ser total ou por fase; a coluna "Técnica" mostra quais técnicas foram
utilizadas para se estimar o ETMS; a coluna "Atributos" mostra quais atributos foram utilizados
pelas respectivas técnicas; e, por fim, a coluna "Hipdteses Validas" mostra quais hipéteses formuladas

foram ratificadas com a aplicacdo das respectivas técnicas de estimativas de ETMS.

4.6 Fase 2 — Combinacdo de Técnicas de Estimativas

As estimativas por regressdao simples e mdltipla, quando aplicadas por fase, ndo produziram
resultados satisfatérios. Em meio a isso, a alternativa foi combinar diferentes técnicas de estimativas
com intuito de aumentar o escore em relacdo a expertise, que neste contexto sdo aquelas estimativas
mais préximas do esforco real, pois segundo [LB06] [Pre09] [Som06], utilizar mais de uma técnica

pode fazer com que os valores de esforco estimado convirjam para os valores de esforcos reais.
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Tabela 4.7: Validacdo das hipdteses para as estimativas de ETMS na fase 1.

Hipoteses
Esforco Técnicas Atributos
Validadas
FP Hy
Regressio Quantidade de
Total Hy
Linear Documentos
Regressao Quantidade de
Hy
Linear Mdltipla Documentos
Projeto Hy
Regressio Quantidade
Servidor Hy
Linear Simples Documentos
Cliente Hy
Testes Hy

Assim, como a expertise é empirica e ndo combina diferentes técnicas e, ainda, o uso da regressao
linear nao produziu resultado satisfatério, ha certa evidéncia de que a precisdo das estimativas atuais
pode melhorar com a combinac3o de diferentes técnicas.

Um problema enfrentado na combinac3o de diferentes técnicas de estimativas estd em determinar
quais valores estimados sdo mantidos ou descartados. Em [WFO05] sdo apresentadas técnicas de
agrupamento para encontrar similaridade entre objetos. Transpondo essa ideia para as estimativas
de ETMS, é possivel agrupar os valores de esforco estimado de diferentes técnicas e, a partir
disso, escolher os valores mais promissores para serem utilizados na composicao do valor de esforco
estimado.

Para considerar os individuos pertencentes a um mesmo agrupamento, determina-se o grau de
similaridade entre os mesmos. Por exemplo, pode-se sugerir um intervalo de 1 a 9 para determinar
um grau de similaridade representado pela distancia desses individuos. Dessa forma, valores de
esforco entre 1 e 9 pertencem ao mesmo agrupamento, acima dessa distancia os valores de esforco
pertencem a outro agrupamento. O célculo do grau de similaridade é realizado por meio da distancia
Euclidiana, como sugere [WF05] [LRO7]. Logo, a regra geral para se manter os valores de esforco
é: "Quanto maior o nimero de individuos em um agrupamento, maior a chance de utilizacdo dos
valores de esforco deste agrupamento para compor o estimado de ETMS".

A composicao do valor final do ETMS com base na combinacdo de técnicas de estimativas devem

obedecer as seguintes regras:
1. Considerar um ou mais grupos com o maior nimero de valores agrupados;

2. Caso um valor pertenca a dois ou mais agrupamentos, esse valor é considerado em todos os

agrupamentos aos quais pertenca;

3. Caso os grupos tenham o mesmo numero de individuos, considera-se o grupo que tem as
menores distancias entre os individuos, dado pelo menor valor das somas das distancias.

Selecionando assim, o grupo mais denso (individuos mais préximos);
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4. Caso a soma de todas das distancias seja igual para agrupamentos distintos, soma-se apenas
as menores distancias de cada agrupamento, até que seja possivel identificar um valor de

desempate entre as distancias somadas;

5. Caso ainda ocorra empate entre os grupos em todas as somas das distancias, calcula-se a média
aritmética da mediana de todos os agrupamentos eleitos, pois a mediana permite selecionar a
medida de tendéncia central de cada agrupamento, j& a média aritmética, é um valor médio

que nos permite representar todos os outros valores da distribuicao;

6. Se os agrupamentos ndo satisfizerem nenhuma das regras anteriores, calcula-se a média arit-

mética de todos os valores de esforco estimado.

As regras devem ser aplicadas na sequéncia sugerida. O resultado da aplicacdo das regras é um

valor Unico de esforco estimado para cada fase do projeto P1.

4.6.1 Exemplo da Combinacdo de Técnicas de Estimativas

A Tabela 4.8 apresenta um exemplo ficticio para ilustrar o funcionamento das estimativas de
ETMS utilizando a combinac3o de diferentes técnicas de estimativas. Supondo que os dados sdo de
uma OS em uma determinada fase do projeto, na coluna "Técnicas" da respectiva tabela, encontra-
se o nome da técnica utilizada; ja na coluna "Esforco" é apresentado o valor de esforco estimado

pela técnica aplicada.

Tabela 4.8: Técnicas para exemplificar agrupamentos para estimar o ETMS.

Técnicas Esforco
A 32
B
C
D 36
E 12
F 77

A Figura 4.3 apresenta as técnicas agrupadas por valores similares, neste caso, um intervalo de
1 a 9, utilizando a distancia Euclidiana. Com isso, surgem trés grupos distintos: agrupamento 1
{B,C,E}, agrupamento 2 {A,D} e agrupamento 3 {F'}. Aplicando a primeira regra observa-se
que o agrupamento 1, composto pelas técnicas { B,C, E'}, e mostrado na Figura 4.3, possui a maior
quantidade de individuos para compor o valor de ETMS. Os demais agrupamentos sdo descartados
e o total de esforco estimado é a média dos valores das técnicas { B,C, E'} que foi de 7,33 horas.

Caso ocorra um empate na quantidade de valores agrupados, o desempate é realizado pela soma
dos valores das distancias de cada agrupamento. Para apresentar esse exemplo foi inserida na Tabela
4.9 uma nova técnica chamada de GG, com valor estimado de 40 horas.

Pelo céalculo das distancias descobre-se que a técnica G pertence ao agrupamento 2. Existem

entao dois agrupamentos com o mesmo numero de individuos. A segunda regra n3o se aplica nesse
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Figura 4.3: Exemplo dos agrupamentos encontrados entre as técnicas de estimativas aplicadas.

Tabela 4.9: Exemplo de nova técnica nos agrupamentos para estimar o ETMS.

Técnicas Esforco

A 32
B

C

D 36
E 12
F 77
G 40

caso porque os agrupamentos s3o distintos. Assim, aplicando a terceira regra, é efetuada a soma
das distancias de cada grupo e mantido o grupo que tiver a menor distancia entre seus individuos,

como mostra a Tabela 4.10. Ja as regras 4, 5 e 6 n3do sdo aplicadas.

Com isso, descobre-se que o agrupamento 2 é mais denso que o agrupamento 1. Portanto, as
técnicas {A,D,G} s3o selecionadas para sugerir o valor estimado de ETMS, encontrado por meio
da média dos valores de esforco estimado das técnicas pertencentes ao agrupamento 2, que para

este exemplo foi de 36,33 horas.



Tabela 4.10: Exemplo da aplicacdo da terceira regra.
Valor das Soma das
Agrupamento Individuos
Distancias Distancias
Distancia {B, C} 4
Agrupamento 1 Distancia {C, E} 9 18
Distancia {B, E} 5
Distancia {A, D} 4
Agrupamento 2 Distancia {D, G} 5 17
Distancia {A, G} 8
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A quarta regra é aplicada quando ocorre um empate entre o valor da soma das distancias de

diferentes agrupamentos mas de mesmo nimero de individuos. Quando isso ocorre, retira-se os

individuos com as maiores distancias de cada agrupamento, verificando se ha ou n3o empate na

soma das distancias restantes. Caso ainda persista o empate, retira-se entdo, a segunda maior

distancia. Essa iteracao se segue até que n3o haja mais empate nas distancias, ou até que os

individuos dos agrupamentos sejam (nicos. A Tabela 4.11 apresenta um exemplo dos valores de

esforco para a aplicacdo da quarta regra.

Tabela 4.11: Exemplo de valores de esforco para aplicar a quarta regra.

Técnicas Esforco

A 32
B

C

D 36
E 12
F 77
G 41

Na Figura 4.4, pode-se observar dois agrupamentos de individuos com os valores estimados de

ETMS, encontrados pela combinacao de diferentes técnicas de estimativas.

Aplicando a primeira, segunda e terceira regras, encontra-se um empate entre a soma dos valores

das distancias de cada agrupamento, como mostra a Tabela 4.12.
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Figura 4.4: Exemplo dos agrupamentos encontrados para a aplicacdo da quarta regra.

Tabela 4.12: Exemplo da aplicacao da quarta regra.

Valor das Soma das
Agrupamento Individuos
Distancias Distancias
Distancia {B, C} 4
Agrupamento 1 Distancia {C, E} 9 18
Distancia {B, E} 5
Distancia {A, D} 6
Agrupamento 2 Distancia {D, G} 3 18
Distancia {A, G} 9

Com a aplicacdo da quarta regra, desconsideram-se os maiores valores de distancia. Neste

exemplo, no agrupamento 1 descarta a distancia entre {C,E} e no agrupamento 2 descarta a

distancia entre { A, G}, ambos com o valor de 9. A Tabela 4.13 apresenta os novos valores da soma

das distancias.

Tabela 4.13: Continuacdo da aplicacido do quarta regra.

Valor das Soma das
Agrupamento Individuos
Distancias Distancias
Agrupamento 1 Distancia {B, C} 4 9
Distancia {B, E} 5
Agrupamento 2 Distancia {A, D} 6 9
Distancia {D, G} 3
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Ainda n3o se sabe qual o agrupamento mais denso, pois a soma das distancias continua tendo o
mesmo valor. Sendo assim, descarta-se o maior valor das distancias novamente, neste caso {B, F'}
para o agrupamento 1 e {A, D} para o agrupamento 2. Entdo, os valores de distancia restantes
sdo: 4, distancia entre {B,C'} e 3 entre {D,G} dos agrupamentos 1 e 2 respectivamente.

O agrupamento 2 é considerado o mais denso, pois existe uma menor distancia entre seus
individuos. O valor estimado de esforco de trabalho total é calculado pela média dos valores encon-
trados por cada técnica de estimativas dada pelo agrupamento escolhido, agrupamento 2, dado por
{A,D,G}. Dessa forma, o valor total de esforco estimado foi de 37 horas.

A quinta regra garante que, caso haja empate em todas as distancias, valores médios dos agru-
pamentos podem sugerir um bom valor de esforco por meio da média aritmética das medianas dos
agrupamentos selecionados. Para exemplificar esse cenario sao considerados os seguintes valores
estimados de ETMS apresentados na Tabela 4.14.

Tabela 4.14: Valores de esforco para aplicar a quinta regra.

Técnicas Esforco

A 32
B

C

D 36
E 12
F 77
G 33

A Tabela 4.15 mostra um exemplo de empate que pode existir entre as distancias dos dois

agrupamentos identificados pelo primeiro critério.

Tabela 4.15: Exemplo da aplicacdo da quinta regra.

Valor das Soma das
Agrupamento Individuos
Distancias Distancias
Distancia {B, C} 4
Agrupamento
. Distancia {C, E} 9 18
Distancia {B, E} 5
Distancia {A, D} 9
Agrupamento
) Distancia {D, G} 5 18
Distancia {A, G} 4

Dessa forma, o valor da mediana dos valores de esforco estimado de cada agrupamento sdo,
respectivamente, 7 horas do agrupamento 1 e 33 horas do agrupamento 2. O valor do esforco

estimado é calculado pela média entre 7 e 33, e seu valor final é de 20 horas.
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A sexta regra é utilizada quando todos os agrupamentos sao compostos por valores Gnicos. Isso

indica que a distancia entre esses valores é maior do que o intervalo de 1 a 9 definido. Esse exemplo

€ mostrado na Tabela 4.16.

Tabela 4.16: Valores de esforco para aplicar a sexta regra.

Técnicas Esforco

A 48
B 21
C 33
D 7

E 60
F 120
G 98

Neste caso, é calculada a média aritmética de todos os valores e sugerida como valor estimado

de ETMS da demanda. O valor calculado nesse exemplo foi de 55,2 horas.

4.6.2 Resultados Alcancados

Para aplicar a combinacao de vaérias técnicas foram seguidos os seguintes passos:

1. Conjunto de treino: composto por um conjunto de OSs advindas da base histérica do projeto,
desde sua implantac3do até o ano de 2007. A Tabela 4.17 apresenta um resumo com as técnicas
de estimativas aplicadas, as hipdteses a serem ratificadas, as suas fases e a quantidade de

demanda utilizada para compor o conjunto de treino;

2. Conjunto de testes: o conjunto de testes foi composto pelas 20 mais recentes OSs do projeto

P1. Onde estas foram requisitadas em novembro de 2007.
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Tabela 4.17: Resumo da aplicacdo das técnicas de estimativas de ETMS em dados do projeto P1.

Quantidade de

Técnicas Hipoéteses Fases
Demandas
H,y - 523
Projeto 491
Regressao Linear H; Cliente 367
Servidor 432
Testes 423
Hj - 336
Regressao Linear
Hy - 355
Multipla
Hy - 636
Projeto 491
Cliente 367
M5P e REPTree Ho Servidor 432
Testes 423
Hj - 573
Hy - 355
% Esforco Equipe Projeto
Quartil 1 (25%) Hs Cliente 229
Mediana Servidor
Quartil 3 (75%) Testes

A Tabela 4.18 apresenta os escores obtidos com a utilizacao da combinacao de varias técnicas de

estimativas. Nota-se que, para todas as fases do projeto P1, os resultados por meio da combinacdo

de varias técnicas de estimativas foi significativamente superior aos das estimativas realizadas por

meio da expertise. Isso significa que a hipotese Hy foi validada e a hipétese nula Hy rejeitada.

Tabela 4.18: Escore final da combinacdo de técnicas de estimativas por fase.

Estimativas

Quantidade
Expertise com Vdrias
0s
Técnicas
Projeto 20 7 13
Servidor 14 6 8
Cliente 18 8 10
Testes 19 8 11
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A partir dos resultados alcancados os gestores e lideres técnicos do projeto pediram que fosse
implementada uma planilha utilizando a combinacao de técnicas de estimativas, pois estas tiveram
resultados muito mais promissores ao trabalho realizado na Fase 1, apresentada na secao 4.5.

Sendo assim, as planilhas foram implementadas e utilizadas para realizarem estimativas de ETMS
para o projeto P1. Apesar disso, os gerentes do projeto pediram um estudo de técnicas de estimativas
que n3o se baseasse somente nos dados histéricos. O principal argumento dos gestores do projeto foi
o de validar se realmente n3o havia nenhuma outra técnica que pudesse produzir resultados melhores

que a combinacdo das técnicas de estimativas.

4.6.3 Hipoteses Validadas com a Fase 2

A Tabela 4.19 apresenta as hipdteses validadas nesta fase, quando os ganhos foram mais signi-

ficativos que na primeira fase.

Tabela 4.19: Validacao das hipoteses para as estimativas de ETMS na Fase 2.

L. . Hipoteses
Esforco Técnicas Atributos .
Validadas
Regressao Linear
Projeto Simples e Mltipla,
M5P,
] REPTree, %Esforco Quantidade
Servidor ) , Hs
por Equipe,Quartill, Documentos
Cliente Mediana, Quartil3
Testes

4.7 Fase 3 — Verificacao da Complexidade em Documentos de Projeto

O projeto P1 possui uma série de documentos estruturados com secdes bem definidas, contendo
todas as regras de negdcio e todos os pseudocddigos da aplicacdo. O time de projeto é o responsavel
por fazer a criacdo e a manutencido desses documentos. Em 14/10/2007 foi dado inicio aos trabalhos
de estimativas com base na complexidade da alteracao de cada documento de projeto associado a
uma demanda. Os tipos de documentos existentes no projeto P1 sdo: Documento de Projeto (DD),
Documento de Interface com o Usuério (DEIG) e Documento de Médulos. Nesta fase é utilizada a

hipétese Hg, apresentada na secao 4.4 deste capitulo.

4.7.1 Classificacdo de Alteracoes em Documentos

Uma classificacdo de complexidade baseada nos direcionadores de custos do COCOMO 2.0,
apresentada no Apéndice B, é proposta por [Cla96]. Essa classificacdo se mostrou apropriada para
ser utilizada nos documentos do projeto P1 porque sua proposta se parece com a forma como os

membros da equipe realizavam suas estimativas.
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Cada uma das classificacGes foi mapeada para dentro dos documentos de projeto. Esse ma-
peamento foi realizado com a ajuda do lider técnico e membros da equipe de projeto, e os lideres
técnicos das equipes de Cliente, Servidor e Testes, além do SQA do projeto. Para a realizacdo dessa

fase ocorreram 15 encontros semanais quando foram desenvolvidas as seguintes atividades:

e Mapeamento da classificacdo proposta por [Cla96] para cada tipo de funcionalidade em cada

tipo de documento do projeto P1;
e C(lassificacdo da complexidade das alteracGes em cada tipo de documento do projeto;

e Escrita de um manual explicativo para classificar e contar a complexidade das alteracdes dos

documentos;

e Criacdo de uma interface para o célculo das estimativas baseada na complexidade das altera-

cOes nos documentos de projeto;
e Apresentacdo da interface para os lideres de equipe e coleta das sugestdoes de melhorias; e

e Implantacdo do projeto piloto para coletar dados e avaliar as estimativas pela complexidade

da alteracao no documento.

O Apéndice C apresenta um exemplo do guia de classificacdo da complexidade dos documentos,

composto por:
e nome do documento no cabecalho;

funcao, onde sua complexidade foi determinada por meio de reunides com membros da equipe;

classificacdo da complexidade de alteracdo dada por cada equipe para a funcao;

granularidade definida para a complexidade da alteracao; e

alteracdo impactada na funcionalidade denominada de OBMaker, responsavel pela geracio de
cédigo e que tem uma contagem prépria que deve ser considerada para documentos de projeto
(Apéndice C.4 — Regra de contagem para OBMaker).

Os fatores de ponderacdo foram considerados como fraces de horas e mapeados para tal, como
apresenta a Tabela 4.20. Além disso, nas reunides os lideres de equipe afirmaram que o tempo
minimo de uma demanda era de 30 minutos, portanto, foi criado o fator de ponderacao "Extra
Baixo" com um valor de 0,5 horas para representar demandas pequenas.

Para utilizar a técnica com base em complexidade de documentos, os seguintes passos foram

seguidos:
1. Conhecer as alteracGes que por ventura venham a ser realizadas nos documentos;

2. Encontrar e analisar os documentos impactados pela demanda que se deseja estimar o ETMS;
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3. Classificar e contar as alteracGes a serem realizadas por meio da técnica aqui apresentada; e

4. Multiplicar os valores classificados e contados por seus respectivos fatores de ponderacao.

Tabela 4.20: Fatores de complexidade para contagem de documentos.

Complexidade Valor Tempo
Extra Baixo 0,50 30 min.
Muito Baixo 0,75 45 min.

Baixo 0,88 53 min.

Nominal 1,00 1 hora
Alto 1,15 1h 10 min.
Muito Alto 1,30 1h 20 min.
Extra Alto 1,65 1h 40 min.

Ao final, o valor de ETMS de uma OS é dado pela soma dos fatores de ponderacio para cada
tipo de alteracdo do documento.
4.7.2 Resultados Alcancados

Devido ao grande esforco necessario para a realizacdo da classificacao de alteracdes por docu-
mento em todas as fases do projeto P1, o escopo do experimento foi reduzido a 19 demandas e

somente a fase de projeto. Os resultados estdo na Tabela 4.21.

Tabela 4.21: Resultados obtidos com a simulacdo da complexidade de documentos.

. Escore Escore Complexidade
Fase Quantidade OS .
Expertise Documentos
Projeto 19 5 14

Os resultados foram apresentados em 22/01/2008 e muito bem recebidos pela equipe do projeto,
pois o esforco estimado de trabalho chegou muito préximo do esforco real, quando comparado as

técnicas aplicadas anteriormente.
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Contudo, esta técnica pode ndo ter bons resultados em outras fases, ja que nas fases anteriores
as melhores estimativas alcancadas eram na fase de Projeto. Essa técnica chegou a ser implantada
como um piloto no projeto P1 mas por onerar muito os membros da equipe, os gerentes do projeto

decidiram por abandoné-la e ficaram com a combinac3do de varias técnicas.

Esta técnica de classificacao das alteracées nos documentos revelou que, muitas vezes, o pro-
jetista "gasta" exatamente o valor estimado do ETMS para realizar as alteracées em uma demanda.

Essa informacdo foi confirmada pelos lideres de equipe do projeto em reunides formais.

Este fato é explicado por [Gol97], como "Sindrome de Estudante", quando a pessoa se comporta
como um estudante, deixando sempre para executar suas tarefas na tltima hora e utilizando todo o

tempo estimado para realiza-la.

4.7.3 Hipoteses Validadas com a Fase 3

Os ganhos com as estimativas de ETMS nessa terceira fase, como na segunda fase, foram signi-
ficativos. A Tabela 4.22, apresenta as hipoteses validadas utilizando a complexidade de documentos

para estimar o valor de ETMS.

Tabela 4.22: Validacdo da hipdtese para estimar o valor de ETMS na fase 3.

Hipoteses
Esforco Técnicas Atributos
’ Validadas
Complexidade de
Projeto P N/A Hg
Documentos

4.8 Sintese dos Trabalhos Realizados

No momento da realizacdo do estudo de caso, a sugestdo das estimativas de ETMS é baseada
na analise dos artefatos de software, quando o projetista avalia empiricamente o esforco necessario
para realizar as alteracoes em uma demanda. Na tentativa de melhorar a precisdo das estimativas e
acabar com o empirismo no projeto P1, foram sugeridas técnicas de estimativas apresentadas neste
capitulo e alinhadas com os requisitos definidos pelos seus gestores. Uma sintese dos trabalhos

realizados é apresentada na Tabela 4.23.
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Tabela 4.23: Resumo analitico das técnicas utilizadas no estudo de caso.

Vantagens/
Técnica Aplicacao Implantada Finalidade
Desvantagens
-Estimar o esforco total de uma . , o
Auxiliar no calculo do % de esforco por
demanda.
Regressdo . equipe e dos quartis (Q1 e Q3), aplicado
-Estimar o esforco de uma de-
i na segdo 4.4.
manda por equipe.
-Vantagens: simplicidade de utiliza-
¢do, facil calibragem, facil entendi-
mento, desonera membros da equipe
. . . . . de projeto.
Regressao -Estimar o esforco total de uma Sim, aplicada em conjunto com
- L. -Desvantagens: sensivel a outliers, di-
Muiltipla demanda. outras técnicas.
ficuldade em identificar os atributos,
necessidade de muitos dados.
Calcular o valor de esfor¢o estimado por
M5P equipe com base nos FP e Quantidade de
Documentos.
N3o, pois monta a arvore de de- -Vantagens: simplicidade de utiliza-
¢3o, facil calibragem, desonera mem-
cisdo montada pode ser muito bros da equipe de projeto.
Montar uma arvore de decisdo com os da-
REPTree complexa, de dificil interpre- -Desvantagens: dificuldade em iden-

% Esforco por

Equipe

Quartil 1

Mediana

Quartil 3

Complexidade de

Dodumentos

-Estimar o esforco de uma de-

manda por fase.

tagdo e implementacdo, depen-

dendo da quantidade de dados.

tificar os atributos, necessidade de

muitos dados.

dos do esforco por equipe.

Sim, aplicada em conjunto com

outras técnicas.

-Vantagens: simplicidade de utiliza-
¢3o, facil calibragem, desonera mem-
bros da equipe de projeto.

-Desvantagens: grande esforco na

prepara¢do dos dados, sensivel a out-

liers.

Calcular o esforco médio gasto por equipe

para implantar uma demanda.

Calcular o percentual de esforco com base

nos menores valores esforgo gasto por fase

para finalizar uma demanda.

Calcular o percentual de esforco, com base

na mediana dos esforcos de demandas fi-

nalizadas.

Calcular o percentual de esfor¢o, com base

nos maiores valores de esforco gasto por

equipe para finalizar uma demanda.

-Vantagens: n3o é sensivel a outliers,

n3o necessita de dados de projetos.

-Desvantagens: dificuldade na utiliza-

¢3o, dificil calibragem, dependéncia

de intrusdo humana, n3o desonera

membros da equipe de projeto.

Calcular o esforco com base na complexi-
dade das alteragdes em documentos estru-

turados do projeto P1.
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4.9 Consideracoes Finais do Estudo de Caso

As técnicas de estimativas exploradas para este estudo de caso contribuem para um projeto de
software a medida em que se consegue boas aproximacdes do esforco de trabalho real e, ainda,
desonera equipes, diminuindo a relocacao de recursos para realizar estimativas.

As licoes aprendidas com a aplicacdo deste estudo de caso foram:

1. O esforco estimado deve ser numérico: o esforco tem que ser um valor numérico, dado em
horas ou em dias, e ndo categérico, como: alto, médio e baixo, por exemplo. Isso porque um
valor de hora deve ser assumido para ser colocado em um cronograma de acompanhamento
de demandas. Sendo assim, algumas técnicas de mineracdo de dados, como a classificacao,

ndo podem ser utilizadas para se estimar ETMS neste cenério;

2. As OSs pequenas distorcem as estimativas: observou-se que demandas pequenas, deman-
das de até 8 horas, consomem um tempo para serem estimadas que pode levar até 50% do
tempo de trabalho necessario para finalizar a demanda. Neste caso, descobriu-se que os pro-
jetistas, recursos responsaveis pelas estimativas, lancavam o valor trabalhado como estimado,

distorcendo alguns dos resultados obtidos;

3. A independéncia de fatores humanos é ideal: como uma demanda levava exatamente a quan-
tidade de tempo estimada para ser implementada, descobriu-se a "Sindrome de Estudante".
Sendo assim, ficou claro que quanto mais as estimativas forem independentes de fatores hu-

manos, menos esse problema aparecer3;

4. As técnicas baseadas em dados histéricos permitem realimentacdo: quando se trabalha com
base nos dados de projetos pode-se calibrar o modelo preditivo constantemente, de forma
iterativa, assim, o modelo preditivo sempre se mostrarad atualizado, havendo uma grande

possibilidade de convergéncia com o esforco real; e

5. A combinacdo e o agrupamento de diferentes técnicas de estimativas é promissora: combinar
diferentes técnicas de estimativas, bem como agrupar os valores considerando sua similaridade
pela distancia euclidiana, é uma forma de descobrir um conjunto de valores para serem uti-
lizados nas estimativas de ETMS. Assim, acredita-se que, quanto mais técnicas e mais valores

préximos agrupados, maior a possibilidade de convergéncia para o esforco real de trabalho.

Por fim, o resultado deste estudo de caso exploratério foram duas publicacées no SEW'08
(Software Engineering Workshop). Os artigos publicados foram: A Quasi—Experiment for Effort and
Defect Estimation using Least Square Linear Regression and Function Points [RTRO08] e Issues on
Estimating Software Metrics in a Large Software Operation [BBT108].
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5. Modelo—-E10

As atuais técnicas de estimativas, apresentadas pela literatura, s3o utilizadas pela industria de
software de forma isolada, o que pode comprometer a precisdo das estimativas [LB06] [Som06].
Quando se utiliza mais de um modelo de estimativas a probabilidade de melhorar a precisdo das
mesmas aumenta significativamente [LB06] [Pre09].

Portanto, para responder a questdo de pesquisa apresentada no Capitulo 1 secao 1.2, o presente
capitulo apresenta o Modelo—E10, um modelo de estimativas capaz de alcancar boas aproximacoes
do esforco de trabalho estimado sem depender da expertise de pessoas e, ainda, flexivel a ponto de

combinar diferentes técnicas de estimativas e de se autoajustar para melhorar estimativas futuras.

5.1 Requisitos para Utilizacao do Modelo—E10

Para a utilizacdo do Modelo—E10, os seguintes requisitos devem ser satisfeitos:

e Definicao do Nivel de Exigéncia: o "Nivel de Exigéncia" é um percentual parametrizavel
que indica a tolerancia de erro do valor do esforco estimado em relacdo ao valor de esforco
real das demandas. Os gerentes de projeto devem definir qual é o "Nivel de Exigéncia"das
estimativas do Modelo—E10. Esse parametro permite definir se um valor estimado para uma
demanda é considerado bom ou ruim. O Modelo—E10 considera boas estimativas se o esforco
estimado para uma demanda, em relacao ao esforco real da mesma, estiver dentro do Nivel
de Exigéncia. Inversamente, o modelo considera estimativas ruins, aquelas onde o esforco
estimado da demanda, também em relacao ao seu esforco real, estiver fora do Nivel de Exi-
géncia. Por exemplo, se o Nivel de Exigéncia é de 20%, um bom valor estimado é qualquer
valor de esforco que esteja dentro dos 20% em relacdo ao esforco real da demanda. Os valores
que estiverem fora desses 20%, tanto para cima quanto para baixo, s3o considerados valores

estimados ruins;

e Coleta de Dados do Projeto: a coleta regular dos dados do projeto que se deseja estimar
é essencial para o bom funcionamento do Modelo—E10, pois ela mantém os dados do projeto

sempre atualizados e o Modelo—E10 depende destes para realizar suas estimativas;

e Métricas de Projeto Coletadas: para iniciar a utilizacdo do modelo deve-se coletar no
minimo o Tamanho e o Esforco Real das demandas. Quanto mais métricas forem coletadas
melhor é para explicar a relacdo entre as métricas e o esforco a estimar. Quanto mais forte
a relacdo entre as métricas e o esforco, melhor a possibilidade de precisdo do modelo. Caso
existam muitas métricas, o calculo da correlacio estatistica entre cada métrica e o esforco

real da demanda pode auxiliar na escolha das métricas para compor o modelo [Moo04];
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e Ter Volume de Dados Estatisticamente Significativo: para a utilizacdo do Modelo—-E10
sdo necessarios dados de pelo menos 30 demandas finalizadas. Esses dados sao utilizados
pelas técnicas de estimativas incorporadas ao modelo. Esse valor de 30 demandas torna os

dados do modelo estatisticamente relevante [Moo04];

e Escolha das Técnicas de Estimativas: o Modelo—E10 é uma proposta flexivel projetada
para agregar diferentes técnicas de estimativas ou retirar aquelas que n3o estejam tendo
um bom desempenho. Na secao 5.3 € realizada uma discussao de como agregar ou retirar
técnicas de estimativas para serem utilizadas pelo Modelo—E10, bem como uma sugestao de

quais técnicas podem ser adotadas inicialmente no modelo;

e Adotar no minimo trés técnicas: para o bom funcionamento do Modelo—E10, s3o necessarias
no minimo trés técnicas de estimativas. Essa quantidade de técnica é sugerida por [LB06]
[Pre09]. Trés técnicas geram no minimo trés modelos preditivos, o que aumenta a quantidade
de valores de ETMS do modelo, e possibilita boas aproximacdes do esforco real da demanda;

e

e Definicao de uma Ferramenta para aplicar as Técnicas de Estimativas: o Modelo—
E10 utiliza técnicas de estimativas oferecidas por ferramentas de terceiros. Como o modelo se
baseia em dados de projetos, as técnicas de estimativas mais utilizadas sdo aquelas baseadas
em estatistica e mineracdo de dados. Porém, n3o ha nenhuma restricdo para utilizacdo de
outras técnicas de estimativas, como o COCOMO por exemplo. A ferramenta sugerida para
a aplicacdo de técnicas de estimativas baseadas em mineracdo de dados e estatistica é a
ferramenta WEKA [UWO01], a qual é gratuita e possui uma gama de algoritmos de mineracdo
que podem ser amplamente utilizados para estimar o ETMS. Caso essas ferramentas nao
oferecam alguma das técnicas de estimativas que se deseje utilizar, a sugestdo é que se

implemente tal técnica pela parte interessada em utiliza-la.

5.2 Apresentacao

O Modelo—E10 é um modelo com o propésito de estimar o ETMS. O modelo pode trabalhar
com dois tipos de fontes de dados: "Dados de Projetos"e "Dados de Outras Técnicas". Os "Dados
de Projetos"sdo aqueles coletados por um projeto de uma organizacdo e armazenados em um ou
mais repositérios de dados. Geralmente um banco de dados ou ferramentas diversas para acom-
panhamento do projeto. E sobre os "Dados de Projetos"que atuam as técnicas de estimativas para
tentar encontrar um valor do ETMS préximo ao esforco real.

Por sua vez, os "Dados de Outras Técnicas"sao gerados por técnicas externas as utilizadas pelo
Modelo—E10, como por exemplo: o COCOMO 2.0 ou o Planning Poker do SCRUM. Ha apenas
duas exigéncias para a utilizacdo dos valores estimados advindos de técnicas externas: i) que os

valores gerados por essas técnicas sejam numéricos; ii) que o valor do esforco de diferentes técnicas
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de estimativas esteja expresso em uma Unica unidade de tempo, podendo ser em meses, dias, horas

ou minutos.

A Figura 5.1 apresenta o Modelo—E10, onde o mesmo é constituido de oito fases, sendo elas:

1. Dados para Estimativas — Nesta fase os Dados de Projetos devem ser devidamente extraidos
e disponibilizados para o Modelo—E10;

2. Retroalimentacao — Nesta fase, os dados das mais recentes e melhores estimativas sdo

agregados aos dados das estimativas dos periodos anteriores;

3. Calibragem — Nesta fase os resultados da Retroalimentacdo sdo devidamente armazenados

em um repositério de calibragem e uma avaliacdo dos melhores modelos preditivos é realizada;

4. Técnicas — Nesta fase diferentes técnicas de estimativas sdo utilizadas pelo Modelo—E10;

5. Modelos — Nesta fase sao aplicados os modelos preditivos encontrados pelas técnicas uti-

lizadas;

6. Agrupamentos — Nesta fase os valores gerados pelos modelos preditivos sao agrupados con-

forme o Nivel de Exigéncia definido;

7. Selecao — Nesta fase os agrupamentos com maior nimero de individuos sdo selecionados; e

8. Estimativas — Nesta fase os valores de um ou mais agrupamentos sao devidamente combi-

nados para comporem um valor (nico de ETMS.

Nas secoes subsequentes sao detalhadas cada uma das fases descritas acima.
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Figura 5.1: Modelo—E10 para estimativas de esforco.



83

5.2.1 Dados para Estimativas

Os dados utilizados para estimar o ETMS podem estar devidamente armazenados em uma base
de dados centralizada, como nas organizacdes avaliadas no nivel 2 do CMMI; ou n3o, como é o
caso de organizacGes que gerenciam projetos de software utilizando ferramentas para controle de

cronograma ou planilhas para acompanhamento de atividades, prazos e custos.

Assim, os dados devem ser coletados de forma a possibilitarem facil acesso e ndo necessariamente
precisam estar em um banco de dados organizacional ou de projeto. Contudo, quando estes dados

estdo disponibilizados em um repositério central a extracao destes é facilitada.

A saida desta fase é um conjunto de Dados de Projetos, que pode ser: identificador da demanda,
esforco real, FP e QtdeDoc, por exemplo e, em se tratando de valores advindos de Estimativas de
Outras Técnicas, pode se ter, além dos supracitados, o esforco estimado pela técnica externa ao

Modelo—E10. Esses valores de esforco sdo enderecados a fase de Retroalimentacdo do Modelo—E10.

5.2.2 Retroalimentacao

A Retroalimentacdo é a unido dos dados de todas as demandas anteriormente estimadas, com
os dados das demandas que obtiveram melhores estimativas do periodo imediatamente anterior ao
que se esta estimando. Neste contexto, um periodo é uma fatia de tempo definida pela organizacao.
Esses dados, quando unidos, sdo utilizados pelas técnicas de estimativas para gerar os modelos
preditivos a serem utilizados nas estimativas do periodo corrente. Portanto, a Retroalimentacao é
uma forma de garantir que as técnicas de estimativas aplicadas gerem os modelos preditivos para o
Modelo—E10 com base no esforco real atualizado das demandas, que s3o aqueles definidos na Secdo
5.1 item "Métricas de Projeto Coletadas".

A Figura 5.2 ilustra a Retroalimentacdo. A calibragem inicial, representada na Figura 5.2(a),
contém os dados das demandas anteriores que estejam dentro do Nivel de Exigéncia do projeto.
A Figura 5.2(b) representa as estimativas de esforco do periodo corrente baseadas na calibragem
inicial. Apds a entrega das demandas, seleciona-se as estimativas que estiverem dentro do Nivel
de Exigéncia do projeto sendo estas agregadas aos dados das demandas anteriores, e formando um
novo conjunto de dados para serem utilizados nas estimativas do préximo periodo, como apresenta
a Figura 5.2(c).
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ID Demanda | Esforco_Real | FP | QtdeDoc ID Demanda | Esforco_Real | FP | QtdeDoc
05-001 20 10 6 05-008 12 10 4
0s-002 54 17 10 05-012 55 7 16
05-003 35 12 8 05-014 40 9 12
05-004 43 10 14 05-015 38 11 7

(a) Dados da calibragem inicial. (b) Dados das boas estimativas.
ID Demanda | Esforco_Real | FP | QtdeDoc

05-001 20 10 b

0S-002 54 17 10

05-003 35 12 8

05-004 43 10 14

05-012 55 7 16

0S-015 38 11 7

(c) Dados apds a retroalimentagdo.

Figura 5.2: Exemplo da Retroalimentacao.

A Retroalimentacao é uma das principais vantagens do modelo porque com as estimativas atuali-
zadas cresce a possibilidade do modelo estimar o ETMS convergindo para o valor do esforco real
das demandas. Além disso, as técnicas de estimativas atualmente difundidas no mercado, como
o Planning Poker, ndo oferecem a funcionalidade de Retroalimentacdo, e outros processos devem
ser realizados em paralelo, como por exemplo, armazenar os valores estimados e aplicar técnicas de
estimativas sobre esses dados. J4 o COCOMO, também difundido no mercado, pode ser retroali-
mentado e calibrado com dados atualizados do projeto, porém, esse processo nao é trivial de ser
realizado.

A saida desta fase é um conjunto de dados, mostrado na Figura 5.2(c), para ser armazenado no

repositério da fase Calibragem, denominado Dados Calibrados.

5.2.3 Calibragem

Na fase de Calibragem duas acdes sdo realizadas. A primeira delas é o armazenamento dos dados
advindos da fase Retroalimentacao. A segunda é a avaliacao dos modelos preditivos, gerados pela
aplicacdo das técnicas de estimativas apresentada na secao 5.2.4, e que estimaram dentro do Nivel
de Exigéncia do projeto. Ambas as informacdes sao armazenadas no repositério Dados Calibrados e
sao utilizadas para realizar as estimativas de demandas do préximo periodo.

A avaliacdo dos modelos preditivos é realizada em duas etapas: na primeira é calculado, para
cada demanda estimada, o percentual do valor de esforco estimado em relacao ao esforco real, como

mostra a Equacdo 5.1.

J0Es forcoEstimado = ||V alor Es forcopeq — Valor Es forcogstimadol| /V alor Es forcogeq;  (5.1)

A segunda etapa é a contagem da quantidade das demandas, cujo valor do percentual de esforco
estimado estd dentro do Nivel de Exigéncia do projeto. Essa contagem é chamada de fator de

ponderacao e, quanto maior esse fator, maior serd o peso do modelo preditivo no préximo periodo
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de estimativas. Supondo que um conjunto de seis demandas tenham tido as aproximacdes do esforco
real apresentadas na Tabela 5.1, e o Nivel de Exigéncia seja de 20%, os modelos preditivos " M5P-
Tamanho" e "M5P-QtdeDoc" terdo peso 4, e o modelo preditivo "RL-QtdeDoc" tera peso 1 para

o préximo periodo de estimativas.

Tabela 5.1: Exemplo da calibragem de modelos preditivos.

ID Demanda E::::o Esforco Estimado dos Modelos Preditivos Avaliacdo dos Modelos Preditivos
M5P-Tamanho | M5P-QtdeDoc RL-QtdeDoc M5P-Tamanho | M5P-QtdeDoc | RL-QtdeDoc
0S-030 20 18 15 10 0,10 0,16 0,33
0S-035 25 10 17 28 0,60 0,70 0,64
0S-036 18 22 25 13 0,20 0,13 0,48
0S-041 44 49 50 82 0,11 0,02 0,64
0S5-042 23 15 12 20 0,34 0,20 0,66
0S5-043 78 79 77 89 0,01 0,02 0,15
Peso dos Modelos Preditivos 4 4 1

Sé é possivel avaliar os modelos preditivos de demandas que ja foram entregues. Também é
importante salientar que na primeira execucao do Modelo—E10, o peso de todos os modelos preditivos
tem o valor de 1.

N3o ha atualmente nenhuma técnica de estimativas difundida no mercado que realize a avaliacao
constante dos modelos preditivos por ela gerados, fazendo desta, uma contribuicao importante do
Modelo—E10 para a area de estimativas. O resultado desta fase é o armazenamento dos dados das
estimativas, bem como o valor do peso de cada modelo preditivo, onde este tltimo é passado a fase

de Agrupamentos.

5.2.4 Técnicas

A escolha das técnicas é um dos requisitos para a adocao do modelo, como apresentado na secao
5.1. Sendo assim, nesta fase sdo aplicadas as diferentes técnicas de estimativas sobre os dados do
projeto, armazenados no repositério Dados Calibrados. O valor das métricas do projeto sdo os dados
de entrada das técnicas. Logo, para a utilizacdo das técnicas torna-se necessario informar o valor
das métricas coletadas (variaveis independentes), para que as mesmas gerem o modelo preditivo.
No exemplo da Figura 5.3, é mostrada uma técnica onde se informa a variavel independente FP e
a dependente Esforco Real. Quando aplica-se a técnica sobre os dados de projeto é produzido um

modelo preditivo que, neste caso, é uma equacao linear.

FP, Esforgo Real

Modelo
Preditivo

Técnica de T i

Projeto

0 0 —'
Estimativa

Esfor¢o Estimado = a.FP +b

Figura 5.3: Exemplo da aplicacdo da técnica escolhida.
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O Modelo—E10 possibilita a utilizacdo de diferentes técnicas de estimativas, inclusive aquelas
utilizadas pelo mercado. Essa é das vantagens em relacdo as observadas na literatura e no mercado.
A saida produzida por esta fase é um ou mais modelos preditivos para estimar o ETMS para
tantas quantas forem as técnicas utilizadas sobre os dados do projeto. Este resultado é transmitido

a fase Modelos Preditivos.

5.2.5 Modelos Preditivos

Nesta fase sdo aplicados os modelos preditivos da fase anterior sobre os dados de entrada do
projeto. Os dados de entrada dos modelos preditivos sdo os dados atuais das demandas, previamente
conhecidos, informados pelo usuario. Por exemplo, para se estimar o ETMS de uma demanda deve-
se informar ao modelo preditivo o valor da métrica tamanho da demanda, em FP. Com esse dado
informado, o modelo preditivo sugere um valor de ETMS.

Geralmente os dados de entrada sdo calculados por outras técnicas. O tamanho em FP, por
exemplo, é calculado como sugerido pela técnica de Function Points regida pelo IFPUG [IFPO5].
Supondo que o modelo preditivo gerado conforme ilustra a Figura 5.3, seja este dado pela Equacao
5.2:

EsforcoEstimado=4FP+8,5 (5.2)

Supondo também que o tamanho da demanda em FP seja igual a 18, logo, a aplicacdo do modelo
preditivo é informar o FP para a Equacdo 5.2. O Esforco Estimado por esse modelo preditivo para
a demanda de tamanho 18 é de 80,5 horas de trabalho para uma pessoa.

Os modelos preditivos tém a vantagem de estarem sempre atualizados pelo Modelo—E10 por
meio da Retroalimentacdo. Assim, cada modelo preditivo vai gerar um valor estimado de ETMS
e haverao tantos valores de ETMS quantos forem os modelos aplicados. A saida desta fase é um

conjunto de valores de estimativas de ETMS enderecados a fase Agrupamentos.

5.2.6 Agrupamentos

Um agrupamento é dado por um conjunto de individuos com certo grau de similaridade. Os
agrupamentos do Modelo—E10 sdo construidos utilizando trés elementos: i) o Nivel de Exigéncia
do Modelo—E10; ii) o valor estimado por cada modelo preditivo; e iii) média ponderada dos valores
do modelo preditivo realizado na fase de Calibragem das técnicas utilizadas. A construcdo dos
agrupamentos foi uma evolucao do Estudo de Caso apresentado no Capitulo 4, secdo 4.6, onde os
mesmos eram encontrados com base na distancia de Euclidiana, como relatado naquele capitulo.
Assim, a Equacdo 5.3 apresenta o calculo da proximidade para determinar se um individuo pertence
ou n3o a um agrupamento, onde K T'M S é o Esforco Estimado de Manutencdo em Software, NE é
o Nivel de Exigéncia parametrizado no Modelo—E10, M P é a média ponderada do ETMS conforme
o fator de ponderacao dos modelos preditivos utilizados e i representa a técnica que gerou o modelo

preditivo.
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(ETMS; — ETMS;41) < (NE x MP;) (5.3)

O agrupamento é uma das principais contribuicGes do Modelo—E10 diferenciando-o das demais
propostas existentes na literatura e utilizadas no mercado. Isso porque os valores agrupados refletem
as "opinides" dos modelos preditivos para estimar o ETMS. Quanto mais opinides de diferentes
modelos preditivos convergirem, maior é a probabilidade dos mesmos estimarem préximo ao esforco
real da demanda.

N3o ha um limite para a quantidade de agrupamentos, como também pode ocorrer de nao ser
encontrado nenhum agrupamento. Caso este ultimo ocorra, cada valor é considerado um agrupa-

mento. A saida desta fase sdo os agrupamentos encontrados, enderecados a fase Selecdo.

5.2.7 Selecdo

A fase de Selecdo é responsavel por eleger os agrupamentos que contém os valores para compor
o ETMS. E nessa fase que os agrupamentos com melhor chance de realizar boas estimativas s3o
selecionados. A chance é determinada pela proximidade dos valores, sendo assim, quanto mais valores
préximos um do outro um agrupamento tiver, maior a chance em realizar estimativas préximas do
esforco real.

As regras para a selecdo dos agrupamentos foram geradas por meio do estudo de caso apre-
sentado no Capitulo 4 e apresentadas na secao 4.6. Contudo, elas foram aperfeicoadas para o
Modelo—E10. A regra 2 do estudo de caso, por exemplo, deixou de existir porque ja estava im-
plicita nos agrupamentos, com isso, das seis regras originalmente propostas, restaram apenas cinco,

apresentadas abaixo, e devendo ser executadas na ordem disposta:

1. Considerar o agrupamento com a maior quantidade de individuos: essa regra é impor-
tante por encontrar uma tendéncia nos agrupamentos. Os agrupamentos com o maior nimero
de individuos similares indicam que diferentes modelos preditivos convergiram para um mesmo
valor estimado de ETMS e, por isso, o agrupamento com maior niimero de individuos é

selecionado;

2. Caso os agrupamentos tenham o mesmo niimero de individuos, considera-se o grupo
que tem as menores distancias entre os individuos, dado pelo menor valor das
somas das distancias entre os mesmos: essa regra garante que, quando houver empate
entre o nimero de individuos de diferentes agrupamentos, o Modelo—E10 sempre selecione
os agrupamentos mais densos, os quais sao aqueles cujos individuos estdo mais préximos uns
dos outros. Selecionar agrupamentos com valores estimados de ETMS mais préximos significa
menos dispersdo de valores e maior convergéncia entre os mesmos. Esse critério de desempate
do modelo garante que o grupo mais convergente é considerado, o que aumenta a possibilidade

de se estimar préximo do esforco real,
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3. Caso a soma de todas as distancias seja igual para agrupamentos distintos, soma-se
apenas as menores distancias de cada agrupamento, até que seja possivel identificar
um valor de desempate entre as distancias somadas: essa regra procura a menor dis-
tancia existente entre os individuos de um mesmo grupo, caso ainda ocorra empate com o uso
da regra anterior. Procurar a menor distancia é uma forma de identificar qual agrupamento
possui individuos mais préximos, e o agrupamento com essa caracteristica passa a ser aquele

com a maior possibilidade de estimar o ETMS préximo do esforco real;

4. Caso ocorra ainda o empate entre os agrupamentos, sao selecionados os agrupamen-
tos com o mesmo nimero de individuos calculando a mediana dos agrupamentos
e a média das medianas encontradas: certamente, se dois ou mais agrupamentos forem
selecionados ha divergéncia entre os valores estimados de ETMS de cada agrupamento. Para
isso, essa regra tenta suavizar essa divergéncia calculando a mediana de cada agrupamento
e, posteriormente, a média das medianas de cada agrupamento. Para o Modelo—E10 isso é
importante para evitar que o valor estimado de ETMS fique muito distante do valor de esforco

real;

5. Caso nao exista nenhum agrupamento, todos os valores calculados sao considerados
grupos e calcula-se a média aritmética de todos os individuos: essa regra é aplicada
quando ocorre divergéncia entre todos os valores estimados de ETMS pelos modelos preditivos.
Assim, a média é aplicada para suavizar os valores estimados centralizando-os em um valor
tnico estimado. Para o Modelo—E10 isso é importante porque em caso de valores muito
divergentes a média suaviza a distancia entre os mesmos, o que aumentam as chances do

valor estimado de ETMS ficar mais préximo do esforco real.

A saida desta fase s3o os valores do ETMS, onde estes sdo enderecados a fase de Estimativas.

5.2.8 Estimativas

Nesta fase os valores do ETMS encontrados em cada agrupamento sio "fundidos" por meio do
calculo da média aritmética entre os mesmos. A vantagem em se utilizar a média aritmética é que
esta permite centralizar valores de esforco estimado que por ventura estejam muito distante um do
outro. Dessa forma, mesmo o modelo n3o estimando bem, a média tenta reduzir o erro, pois o valor
estimado é um valor intermediario entre o menor e o maior valor sugerido pelos agrupamentos.

Finalmente, a saida desta fase € um valor estimado de ETMS informado ao usuério e armazenado
na base de dados do projeto. Como o Modelo—E10 é iterativo, para as proximas estimativas todas

suas fases sao executadas novamente.

5.3 Critérios de Elegibilidade das Técnicas de Estimativas

Nesta secdo sao discutidos alguns critérios denominados de Critérios de Elegibilidade. Estabelecer

estes critérios é importante para que se tenha uma forma sistematica de se inserir ou retirar as
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técnicas de estimativas do Modelo—E10, evitando assim, o empirismo no momento de se definir tais
técnicas.

Os Critérios de Elegibilidade servem para responder duas questdes que emergiram por meio do
Estudo de Caso Exploratério do Capitulo 4. A primeira delas é: Em meio a uma grande quan-
tidade de técnicas de estimativas, quais delas adotar para o Modelo—E10? Respondendo

essa primeira questao, os seguintes pontos devem ser considerados:

e Utilizar os dados do projeto: as técnicas devem se basear nos dados de projeto porque esses
dados, quando devidamente coletados e analisados, podem revelar padrdes de comportamento.
Os padrdes podem ser descobertos por meio da mineracdo de dados, a qual utiliza técnicas
estatisticas e de inteligéncia artificial. Existem diversas técnicas de mineracdo de dados que
podem ser utilizadas para as estimativas. Geralmente as organizacdes que utilizam um modelo
de qualidade como o CMMI, possuem coleta e armazenamento dos dados, assim, ndo ha
dificuldade em extrair os dados para as técnicas de estimativas serem aplicadas sobre os

mesmos.

e Nao ser sensivel a volume de dados estatisticamente insignificante: a técnica pode
trabalhar com um volume de dados pequeno desde que seja estatisticamente significativo.

Inicialmente a sugestao é que se tenha dados de pelo menos 30 demandas para iniciar o
Modelo—-E10.

e Trabalhar com valores numeéricos: os dados de projeto sdo suas métricas, estas possuem
valores numéricos que expressam uma medida de grandeza dentro do projeto. Para se estimar
o esforco faz-se necessério informar os dados de entrada para uma demanda. Conhecidos os
dados de entrada é calculada a saida, neste caso, o esforco estimado, que em grande parte das
técnicas sugeridas pela literatura produzem uma saida numérica, que pode estar representado

em dias, em meses, em horas ou até mesmo em minutos trabalhados.

A segunda questdo é: Quando e como adotar e retirar técnicas do Modelo—E10? Para se
adotar uma técnica basta que esta atenda os Critérios de Elegibilidade descritos na primeira questao.
Para a retirada de técnicas é necessario avaliar os modelos preditivos gerados pelas mesmas no fim
de cada rodada de estimativas. O Modelo—E10 disponibiliza uma avaliacdo dos modelos preditivos
gerados onde é possivel saber o desempenho de cada modelo preditivo da rodada anterior. Esse
desempenho s6 pode ser analisado depois que as demandas estiverem sido finalizadas, e seus esforcos
reais devidamente alimentados na base dados de projeto. O desempenho dos modelos preditivos é
medido pelo seu fator de ponderacdo, que indica quais estdo com baixo desempenho. Um modelo
preditivo deve ser retirado do Modelo—E10 quando: em seis rodadas consecutivas de estimativas
(rodadas essas suficientes para se ter um volume de dados retroalimentados consideravel), o seu
fator de ponderacao tiver o valor igual a um.

A Tabela 5.2 apresenta uma sugestdo de um conjunto de técnicas de estimativas que podem

ser adotadas pelo Modelo—E10. A tabela esta organizada com a coluna "Técnica", que sugere trés
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técnicas baseadas em estatistica e mineracdo de dados; seguida da coluna "Justificativa", que jus-
tifica a escolha da técnica sugerida; na sequéncia, a coluna "Requisito", que apresenta os requisitos

basicos para que a técnica seja utilizada; e, por fim, a coluna "Para o Modelo—-E10", que apresenta

a vantagem e desvantagem de utilizar tais técnicas sugeridas para o Modelo—E10.

Tabela 5.2: Sugestdo de técnicas de estimativas para o Modelo—E10.

Técnica Justificativa Requisito Para o Modelo—-E10
Vantagem: as  diferentes
técnicas representam geram di-
N ] ferentes modelos preditivos que
-Gera uma equacdo para pre- | _Definir a variavel preditiva e
ditiva representar o comporta- ) expressam diferentes opinides
mento dos dados em funcio do | Uma ou mais varidveis explicati-
Regressao 7 nas estimativas de ETMS

Linear Simples

ETMS;
-Gera um modelo preditivo para
cada variavel independente;

-Facil aplicagdo.

vas; -Extrair dados do projeto; -
Utilizar uma ferramenta como o

MS—Excel ou o SPSS.

M5P

-Gera uma 4arvore de regressdo
com uma ou mais equagoes li-
neares para representar o ETMS;

-Gera um modelo preditivo para
uma varidvel independente ou
um conjunto delas;

-Definir a varidvel preditiva e as
varidveis explicativas;

-Gerar um arquivo “.csv” com os
dados do projeto;

-Ferramenta para aplicacdo do

quanto maior a diversidade de
valores estimados maior é a
possibilidade de convergéncia
do valor estimado de ETMS
para o esforco real;

Desvantagem: os modelos gera-
dos pelas técnicas s3o sensiveis a
outliers por isso limpeza nos da-
dos podem ser necessérias, além
disso, no caso das arvores de re-
gressdo e decisdo, dependendo

do seu tamanho, pode ser dificil

-Facil aplicacio. algoritmo. )
P ’ de implementar seu comporta-

mento porque aumenta sua com-

plexidade.

-Busca o comportamento dos
dados expresso em uma arvore
de decisdo binaria para conjun-
tos de dados do projeto;

- Por ser uma técnica de ML ex-
pressa uma representacdo dife-
rente das anteriores para o com-
portamento dos dados;

Decision Stump

-Facil aplicagdo.

As técnicas sugeridas na Tabela 5.2 atendem os Critérios de Elegibilidade e tiveram um bom
desempenho tanto no estudo de caso apresentado no Capitulo 4, como no experimento realizado
no 6. Porém, as técnicas Percentual de Esforco por Equipe, Quartil 1 (25%), Mediana e Quartil
3 (75%), utilizadas no Capitulo 4, ndo foram sugeridas aqui, porque as mesmas n3o obtiveram
desempenho satisfatério para estimar o valor de ETMS.

O REPTree foi substituido pelo Decision Stump, porque a complexidade de implementacdo do
primeiro é alta quando se utiliza um conjunto de varidveis independentes. Ja o ultimo gera, uma

arvore binaria mais simples de entender e implementar.
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5.4 Consideracoes Finais do Modelo—E10

O Modelo—E10 é sistematico para estimativas de ETMS evitando que as estimativas sejam rea-
lizadas de forma empirica. Outrossim, por se basear em dados histéricos de projetos, o modelo
pode fazer uso de vérias técnicas de estimativas baseadas em mineracdo de dados. Essa é uma
das vantagens do Modelo—E10, pois permite que seja gerado pelo menos um modelo preditivo para
cada técnica utilizada. Essa vantagem alinha o Modelo—E10 com a literatura, onde os autores
sugerem que a utilizacdo de mais de uma técnica de estimativas tornam os valores estimados mais
convergentes com o esforco real [LB06] [Pre09] [Som06].

Outra vantagem do Modelo—E10 é ter seus modelos preditivos sempre atualizados, ja que para
as estimativas futuras é realizada a Retroalimentacido, onde as melhores estimativas do periodo
anterior compdem o conjunto de dados utilizados no proximo periodo de estimativas. Outrossim,
os modelos preditivos sao avaliados quanto ao seu desempenho; com isso é feita a ponderacao dos
modelos preditivos que obtiveram boas aproximacdes do esforco real.

Os resultados dos modelos preditivos sdo agrupados conforme seu grau de similaridade, dado pela
multiplicacdo do nivel de exigéncia do Modelo—E10 com sua média ponderada. Essa caracteristica
do modelo é fundamental para estimar o valor do ETMS, pois quanto mais individuos estiverem nos
agrupamentos, maior a chance dos diferentes modelos preditivos conseguirem boas aproximacdes
do esforco real. A selecdo escolhe os agrupamentos com o maior niimero de individuos e calcula a
média aritmética entre os mesmos para informar ao usuario o valor estimado de ETMS.

O Modelo—E10 n3o exclui a utilizacdo de outras técnicas de estimativas como o COCOMO 2.0
ou o Planning Poker, pois estas podem ser agregadas ao modelo desde que atendam os Critérios de
Elegibilidade aqui apresentados.

As desvantagens do Modelo—E10 sdo, principalmente, em relacdo aos requisitos necessarios para
sua utilizacdo. A primeira delas diz respeito a preparacdo dos dados de demandas para a primeira
iteracdo do modelo. Este trabalho é manual e laborioso, pois necessita de conhecimento na base
do projeto e de construcao de rotinas SQL para a extracdo dos dados. Outra desvantagem diz
respeito a definicao das variaveis independentes, utilizadas pelas técnicas de estimativas, uma tarefa
criteriosa e igualmente laboriosa, a qual deve ser realizada por meio do calculo da correlacdo entre
as mesmas e o esforco real.

A Tabela 5.3 apresenta como o modelo Modelo—E10 contribui para a area de estimativas segundo
os aspectos apresentados nos Capitulos 2 e 3 e, ainda, observados no Estudo de Caso Exploratério
do 4. Por isso, o Modelo—E10 consegue responder a questdo de pesquisa apresentada na Secdo 1.2
do Capitulo 1.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta um experimento in vitro realizado com o Modelo—E10

utilizando-o para estimar o ETMS do projeto P1.
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Tabela 5.3: O Modelo—E10 em relacdo as propostas na area de estimativas.

Proposta Dominio Representacdo Base Combinagdo Ao menos 3 AvaliacaoMP Calibragem
Histérica
COCOMO Desenv./ Numérica Sim N3o N3o N3o Sim
Manut.
Equacao do Desenv. Numérica Sim Nao Nao Nao Nao
Software
Delphi Desenv./ Numérica Nao Nao Nao Nao Nao
Manut.
Redes Neurais Desenv. Numérica Sim Nao Nao Nao Sim
Fuzzy Desenv. Categodrica N3zo Nao Nao Nao Nao
Raciocinio Desenv. Numérica/ Sim Nao Nao Nao Sim
Baseado em Categorica
Casos
Arvores de Desenv. Numérica/ Sim Nao Nao Nao Sim
Decisdo Categorica
Regress3o Desenv. Numérica Sim Nao Nao Nao Sim
[OBMO8] Desenv. Numérica Sim Nao N3o N3o Sim
[SYBO8] Desenv. Numérica Sim N3o N3o N3ao Sim
[LMO09a] Desenv. Numérica Sim N3o N3o N3o Sim
[BLOT7] Desenv. Numérica Sim Nio N3o N3o Nao
[LRO7] Desenv. Numérica Sim Nio Nio Sim Sim
[KTBO08] Desenv. Numérica Sim N3o Sim N3o Sim
[SM08] Manut. Numérica Sim N3o N3o N3o Sim
[ANCO8] Desenv. Numérica Sim Sim N3o N3o Sim
[WSM*09] Desenv. Numérica Sim N3o N3o N3o Sim
[LMO09b] Desenv. Numérica Sim N3o N3o N3o Sim
[Pat07] Desenv. Numérica N3zo N3o N3o Ni3o N3o
[ANCO09] Desenv. Numérica Sim Nio Sim Nio Nao
[TBBO7] Desenv. Numérica Sim N3o Sim N3o Sim
[PDPO7] Desenv. Numérica Sim N3o Sim N3o Nio
Modelo- Manut. Numérica Sim Sim Sim Sim Sim

E10
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6. Experimento com o Modelo—E10

Os experimentos foram realizados seguindo o processo de experimentacdo sugerido por [HOR'00]
e apresentado na Figura 6.1. As secOes subsequentes apresentam o protocolo de experimento

utilizado neste trabalho.

—z

— Idéia de <
xperimento —

|

Processo de Experimentacdo

Definicdo

Planejamento

~ Operagdo

Analise e

Interpretacdo

Apresentacdo e

Empacotamento

—b@u’.l us@

Figura 6.1: Processo de experimentacdo. Fonte: [HORT00].

6.1 Definicao

A motivacao do experimento é avaliar o resultado das estimativas de esforco realizadas pelo
Modelo—E10 sobre os dados reais de uma fabrica de software.

Objeto de Estudo. O objeto de estudo é o valor estimado de esforco de trabalho em projetos
de manutencdo de software. O esforco é provavelmente a mais popular métrica que se tem em
software. E a partir do esforco que sdo definidos prazos e custos [Pre09] [Som06] [LB06].

Propésito. O propésito do experimento é avaliar se o Modelo—E10 pode ser amplamente
utilizado nos projetos de uma fabrica de software, tendo o potencial de ao menos substituir a
expertise de membros da equipe no que tange estimar o ETMS.

Perspectivas. Do ponto de vista de pesquisa, a perspectiva é apresentar o Modelo—E10 como

uma alternativa viavel para se estimar o ETMS de um projeto com boas aproximacdes do esforco
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real. Do ponto de vista de mercado é oferecer um modelo, que possa ser amplamente aplicado em
uma organizacdo com boas aproximacdes do esforco real e sem onerar suas equipes.

Foco. O principal efeito estudado no experimento é o desempenho do Modelo—E10 sobre os
dados reais de projeto. Aqui, trés aspectos sdo enfatizados: i) a aproximacdo do esforco estimado
com o esforco real utilizando diferentes técnicas de estimativas e, ainda, autoajustando o modelo para
que seus modelos preditivos evoluam; ii) a possibilidade de substituir a expertise de um projeto para
ndo haver mais dependéncia do conhecimento humano; e iii) a desoneracdo das equipes responsaveis
pelas estimativas.

Contexto. O experimento é executado no contexto de estimativas de esforco de trabalho em
manutencao de software. Além disso, o experimento é conduzido com dados de um projeto da HP—
Consulting—Porto Alegre, o qual mantinha a época, um software de operacao bancéria pertencente a
um grande banco estatal brasileiro. O projeto possuia um grande orcamento e uma equipe com mais
de 60 pessoas envolvidas diretamente no projeto. Os dados do projeto eram devidamente coletados
e armazenados em repositérios do préprio projeto, e foram coletados no periodo janeiro de 2006 ao

primeiro trimestre de 2008.

6.1.1 Sumaério da Definicdo

O sumario da definicdo é:
Analisar os resultados do Modelo—E10
para o propésito de avaliacdo
a respeito das estimativas de esforco, que é a métrica sendo avaliada, e seu desvio em relacido ao
esforco real
do ponto de vista dos profissionais responsaveis pelas estimativas

no contexto de Estimativas de Esforco em Manutencdo de Software.

6.2 Planejamento

6.2.1 Contexto da Selecdo

O experimento é focado em estimar o ETMS e é executado em laboratério, por isso é classificado
como in vitro. Outrossim, o experimento endereca um problema para estimar o valor de ETMS, e
utiliza dados reais de um dos projetos da HP—Consulting—Porto Alegre.

Usar dados de projeto de software, no contexto experimental, permite que outros pesquisadores
tenham uma oportunidade de reproduzirem o experimento em quest3o para que, no futuro, possam

avaliar e sugerir melhorias no Modelo—E10.

6.2.2 Formulacdo das Hipdteses

Um aspecto importante do experimento é saber como e o qué se quer formalmente avaliar

no Modelo—E10. Isso é realizado por meio da formulacdo das hipdteses baseadas no seguinte
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pressuposto: "Uma fabrica de software utiliza a expertise de seus membros de equipe para estimar
o esforco de manutencdo de software por fase, como apresentado no Capitulo 4. E sabido que
existem trés problemas ao se utilizar a expertise para estimar o ETMS. O primeiro deles é relativo
a precisao das estimativas, que se mostram um tanto distorcidas, dando a falsa impressdo que a
precisao do membro da equipe é muito maior do que qualquer modelo que se possa adotar. Este
primeiro problema é conhecido como "Sindrome de Estudante" [GE06]. O segundo problema é a
oneracdao dos membros das equipes, pois os mesmos tém que vasculhar documentos de sistema
além de se reunirem para estimar tempo necessario para realizar uma demanda, isso aumenta o
custo do projeto, visto que os membros de equipe poderiam estar trabalhando na implementacdo
das demandas. O terceiro e tltimo problema é a dependéncia de conhecimento humano, que pode
aumentar o custo do projeto por tornar seus membros essenciais e insubstituiveis.

Baseado no pressuposto, é formulada a hipdtese com a definicdo das medidas necessarias para
sua avaliacao.

Hipotese Nula Hj: As estimativas de esforco de manutencdo das demandas sao mais préximas
do esforco real (jigsforcoreat) quando baseadas na expertise (1iprr) do que quando baseadas no
modelo proposto (fipsodelo—E10). Portanto, na visdo organizacional, ndo hd melhoria na precisdo

das estimativas de ETMS quando se utiliza o Modelo—E10 ao invés da expertise do projeto P1.

Hy: AExpertise - AModelo—ElO

Hipétese alternativa Hi: A fgxpertise > A Modelo—E10

,onde AExpert“ise :| KUEsforcoReal — MEEE ’ e ANodelo—E10 :| HEsforcoReal — HMModelo—E10 ’
Medidas necessarias: Pontos de Fun¢do (FP) e Quantidade de Documentos impactados por

uma demanda (QtdeDoc).

e FP: representa o tamanho da demanda a ser implementada em pontos de funcao;

e QtdeDoc: representa a quantidade de documentos de sistema impactados por uma demanda.

6.2.3 Selecdo das Variaveis

A variavel dependente é o esforco de trabalho estimado para cada fase de manutencdo de uma
demanda. O esforco é computado em horas trabalhadas por uma pessoa. As variaveis independentes

sdo FP e QtdeDoc, devidamente coletadas pelo projeto P1.

6.2.4 Selecdo da Amostra

A amostra escolhida para o experimento foram as demandas do ano de 2005 a 2008, pois
os dados anteriores a 2005, apesar de existirem, foram migrados de bases de dados antigas do

projeto para uma nova base. Analisando as informacdes das demandas anteriores a 2005 foram
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encontrados dados faltantes como: tamanho, data da demanda, identificador da demanda, dentre
outros. Provavelmente esses dados faltantes foram decorréncia de incompatibilidades da migracao,
e, por isso, as demandas anteriores a 2005 foram descartadas do experimento.

As demandas foram divididas em conjunto de treino e teste. Para o conjunto de treino do
modelo foram separadas as demandas pertencentes ao ano de 2005, pois o volume de dados é
consideravel para aplicar as técnicas de estimativas do Modelo—E10. Assim, o conjunto de treino
teve 37 demandas selecionadas, e as mesmas serviram para a calibragem inicial do Modelo—E10.

Para o conjunto de testes foram escolhidas as demandas do periodo de 2006 a 2008, totalizando
118 demandas; estas foram separadas em seus respectivos meses obedecendo a sua ordem cronoldgica
de entrada. Esse procedimento simulou a realidade do projeto P1 e a quantidade de demandas que

por més era bem variada.

6.2.5 Esboco do Experimento

As variaveis dependentes e independentes foram escolhidas para o experimento em quest3o.
Ainda, foram definidas as escalas de mensuracdo para as variaveis. Os principios gerais do experi-
mento sao:

Randomizacdo. Os sujeitos (demandas) n3o s3o selecionados aleatoriamente. Foi obedecida
uma ordem cronolégica na selecdo. Essa ordem é importante, porque simula o ambiente real do
projeto P1 na fabrica de software, o que torna a validacdo do Modelo—E10 a mais realista possivel.

Agrupamentos. Ha um agrupamento sistematico que deve ser realizado para melhorar a visuali-
zacdo dos resultados. Isso foi identificado em um estudo de caso realizado anteriormente na fabrica
de software. Como existem 24 meses a serem analisados, uma andlise realizada més a més torna
dificil a interpretacdo dos resultados. Para tanto, as demandas foram agrupadas por ano e trimestre
para a execucdo do experimento.

Balanceamento. A principio ndo ha como saber se a quantidade de demanda existente em
cada més influencia no resultado final das estimativas de esforco. Portanto, nenhum balanceamento
dos dados foi realizado. Sendo assim, em diferentes meses ha diferentes quantidades de demandas.

Tipos de padrao do esboco. Abaixo s3o apresentados os padroes de esboco do experimento
para refutar ou ratificar as hipdteses nula e alternativa deste experimento. S3o realizados uma série
de testes estatisticos para verificar se a expertise tem melhor aproximacao do esforco real do que o
Modelo—E10.

1. Em primeiro lugar, é realizado um teste de normalidade nos dados, para determinar o tipo
de teste que deve ser realizado na tentativa de rejeitar a hipétese nula da amostra, com

distribuicdo normal ou nao;
2. Em seguida, s3o testadas as hipéteses nula e alternativa;

3. Apbds o teste estatistico, sao realizadas outras analises medindo o desempenho do Modelo—E10

em relagdo a expertise. As analises complementares utilizadas sdo: i) PRED e MMRE; ii)
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um resumo analitico de desempenho por periodo de tempo; e iii) o calculo do RMSE das

demandas que estiverem fora do Nivel de Exigéncia do projeto;

6.2.6 Instrumentacdo

Os objetos sdo os dados das demandas devidamente armazenados no repositério do projeto P1.
O repositério é composto por tabelas que ficam armazenadas em uma base de dados MS-SQL Server
2000 e acessada pelas ferramentas MS—Project Manager e IBM—-RequisitePro.

Os dados foram extraidos por meio de consultas SQL executadas no banco MS-SQL Server
2000. Nesses dados foi encontrada uma varidvel dependente (esforco real) e duas independentes
(FP e QtdeDoc). Também foi encontrado o esforco estimado pela expertise; dado esse, essencial

para medir o desempenho do Modelo—E10.

6.3 Operacionalizacao

6.3.1 Preparacao

A populacdo do experimento é composta apenas pelos dados da equipe de Projeto, pois os
lideres de equipe relataram a existéncia de distorcdes nas estimativas realizadas nas fases de Cliente,
Servidor e Testes. Assim, esses dados sdo devidamente extraidos das bases do projeto P1, por meio
de consultas SQL, e exportados para planilhas do MS—Excel.

Com os dados devidamente armazenados na planilha, é utilizada a ferramenta WEKA [UWO01]
para calibrar o modelo, gerando assim as equacdes para realizar as estimativas. Tais equacoes sdo
chamadas de modelos preditivos. Os modelos preditivos sdo aplicados sobre os dados das demandas
que se pretende estimar, e que estdo no MS—Excel. Para tanto é necessario informar ao modelo
preditivo as varidveis independentes que, neste caso, sdo: FP e QtdeDoc.

No MS—Excel foi montado um conjunto de planilhas de dados mensais das demandas. Cada
planilha mensal contém uma macro para realizar as estimativas. Cada planilha mensal esta associada
a uma planilha de avaliacdo dos melhores modelos preditivos do més atual. Essa implementacao

estd em conformidade com o Modelo—E10 apresentado no Capitulo 5.

6.3.2 Execucdo

O Modelo—E10 necessita de uma calibragem inicial com os dados das demandas do projeto. A
calibragem do Modelo—E10 deve ser realizada com os dados das demandas do ano de 2005 totali-
zando 37 demandas. A Figura 6.2 apresenta um diagrama de atividades do processo de execucao
do experimento.

Um arquivo ".csv" é gerado para que seja aberto e executado pela ferramenta WEKA [UWO01],
utilizada para executar as técnicas de estimativas e gerar os modelos preditivos. Cada modelo

preditivo é aplicado informando os FP e a QtdeDoc da demanda que se quer estimar. Aplicando o
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Figura 6.2: Processo de execucao do experimento.

modelo se tem o valor do esforco estimado para um homem /hora. Estimado o esforco das demandas,
confronta-se o valor encontrado com o esforco real, e se tem a avaliacao das técnicas utilizadas.
Apbs a avaliacdo das técnicas utilizadas, o passo seguinte é alterar esse arquivo ".csv" adicionando
as melhores estimativas do periodo atual. Este, entdo, passa a conter os dados das demandas da
calibragem inicial e os dados do esforco real dessas Gltimas demandas estimadas. Assim, os novos
modelos preditivos s3o gerados pelas técnicas de estimativas utilizadas na ferramenta WEKA [UWO01]
e o ciclo recomeca. A execucdo desse processo de experimentacao ¢ iterativa até que n3o haja mais
demandas para se estimar. A ordem das estimativas é cronolégica e mensal, simulando a realidade

do projeto P1.

6.3.3 Validacdo dos Dados

Os dados das demandas ficavam devidamente armazenados nas bases do projeto P1 e foram
extraidos por meio de consultas SQL a essas bases. Houve a ajuda do SQA do projeto, um especialista
que conhecia bem os dados do projeto P1. Além do SQA, havia uma boa documentac3o sobre os

dados armazenados, que foi amplamente explorada para se extrair as informacGes referentes aos
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dados do projeto P1. Por dltimo, os lideres de equipe contribuiram para validar se os dados foram
extraidos corretamente da base do projeto. Para tanto, foram realizadas algumas reunides formais

nas quais essa extracdo foi validada.

6.4 Analise e Interpretacao

6.4.1 Estatistica Descritiva

O esforco de trabalho real das 118 demandas utilizadas no experimento gera o histograma
apresentado na Figura 6.3, com média de aproximadamente 56,5 horas; desvio padrio de apro-
ximadamente 52,29 horas; mediana de aproximadamente 37,7 horas; curtose de aproximadamente
3 indicando que a distribuicdo é leptoclrtica e possui um desvio padrdo menor em relacao a uma
distribuicdo mesocdrtica ou platiclrtica; e coeficiente de assimetria de aproximadamente 1,75, in-
dicando que a distribuicao é assimétrica positiva.

Pela caracteristica do histograma apresentado na Figura 6.3 suspeita-se que o teste realizado
para a validacao da hipétese seja nao-paramétrico, ou seja, a amostra ndo possui distribuicao normal.

Para ratificar essa suspeita foram formuladas as hipéteses descritas na secao 6.2.2.

Histograma do Esfor¢co Real da Amostra
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Figura 6.3: Histograma da distribuicdo de esforco real.
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6.4.2 Reducado de Dados

Originalmente a quantidade de demandas para o experimento era de 172, porém, apds o Estudo
de Caso, apresentado no Capitulo 4, foram identificados trés fatos, abaixo relacionados, que poderiam
distorcer os resultados do experimento. Esses fatos contribuiram para a retirada de 17 demandas,
das quais poderiam distorcer os resultados. Ao final, restaram 155 demandas, com 37 delas do ano

de 2005 e compondo o conjunto de treino.

e Sindrome de Estudante: s3o identificados como "Sindrome de Estudante"as demandas que
tiveram o esforco real com proximidade de até 4 horas das horas estimadas pelo expertise. Além
disso, sdo considerados outliers as estimativas que acertaram o esforco real de trabalho, pois

nao é possivel identificar se o acerto realmente existiu ou se interferiu nos valores estimados.

e Mudanca do responsavel pelo SQA do projeto: no inicio de 2007 houve a troca da pessoa
responsavel pela qualidade do projeto. Esta também era responsavel por manter os dados do
projeto. Talvez pela inexperiéncia do novo membro, alguns dados do baseline original, que
contém as estimativas originais das demandas do projeto, foram sobrepostos pelos dados do
baseline revisado, que contém informacdes sobre o replanejamento do esforco das demandas.
Assim, o baseline original do primeiro trimestre de 2007 foi praticamente todo sobreposto
pelo baseline revisado, e o esforco estimado, quando n3do acertou, se aproximou muito do
esforco real. Esse comportamento pode dar a impressao de que as estimativas realizadas com
a expertise da equipe sao muito melhores que qualquer técnica que possa ser adotada e, por

isso, os dados referentes ao primeiro trimestre de 2007 foram descartados do experimento.

e Contas de chegada: segundo informacGes em reuniGes formais com os lideres de equipe,
demandas consideradas pequenas, de até 8 horas, em sua maior parte, ndo eram estimadas.
Assim, o valor real de trabalho era lancado como estimado. Outrossim, a (nica equipe que
aparentemente seguia o processo de estimativas das demandas corretamente, era a equipe de
projeto. Em grande parte das demandas, as equipes de Cliente, Servidor e Testes, lancavam o
esforco real como o estimado pela expertise. Esse problema foi corrigido pelo novo responsavel
de SQA do projeto, mas a maioria dos dados pertencentes as estimativas dessas equipes ficou

comprometida.

Com 118 demandas restantes, fez-se uma analise para descobrir se haviam mais outliers, obtendo-
se o grafico Box plot apresentado na Figura 6.4. A partir desse grafico foi possivel identificar outros
outliers, contudo, esses foram mantidos para ndo afetar o volume de dados do experimento.

A Tabela 6.1 apresenta a quantidade das demandas utilizadas no conjunto de testes do experi-

mento.

6.4.3 Determinando o Tipo de Teste de Hipétese

Dependendo da disposicdo dos dados (normalidade), é definido o tipo de teste para a hipdtese

nula. Sendo assim, é definida uma hipdtese nula e uma hipdtese alternativa para a realizacdo desse
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Figura 6.4: Box plot com os outliers do esforco real.

Tabela 6.1: Quantidade de demandas utilizadas no conjunto de testes.

Ano Trimestre Quantidade de Demanda
1° 14
2006 2° 20
3° 24
4° 18
1° -
2007 2° 11
3° 3
4° 18
2008 1° 7
Total 118

teste, sendo elas:

e Hy: a distribuicao é normal;

e H: a distribuicdo ndao é normal.

Existem duas formas para se avaliar a aderéncia da amostra a normalidade: o Teste de Ko/lmogorov—

Smirnov e o Teste de Shapiro-Wilk. O primeiro é utilizado para identificar a normalidade em pe-

quenas amostras; jd o segundo em amostras acima de 50 individuos. Como a amostra tem 118

individuos, o teste realizado é o de Shapiro-Wilk. A Tabela 6.2 apresenta o resultado do Teste de

Shapiro-Wilk de aderéncia a normalidade.

Observa-se que a significancia dos dados do teste de Shapiro—Wilk é inferior ao nivel de sig-

nificancia de 0,05 ou 5%, tanto para a expertise quanto para o Modelo—E10. Com esta informacio,
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Tabela 6.2: Teste de Normalidade Shapiro—Wilk para a variavel Esforco Estimado.

. - _ Graus de o
Variavel Técnica Estatistica ] Significancia
Liberdade
Esforco .
] Expertise 0,456 118 0,000
Estimado
Modelo-E10 0,732 - 0,000

ha fortes indicios para rejeitar a hipétese nula sobre a distribuicao da normalidade, sendo assim, o
teste para a validacdo da hipétese nula formulada na secdo 6.2.2 é n3o-paramétrico. Neste caso, é
utilizado o teste de Wilcoxon, pois o mesmo é apropriado para amostras que nao tém aderéncia a
distribuicdo normal e, ainda, pode ser utilizado em amostras que sejam dependentes uma da outra,

que é o caso das amostras desse experimento.

6.4.4 Testando Hipdteses

Para testar a hipotese nula é realizado o teste de Wilcoxon. O critério para rejeicdo de Hy em
favor de Hy & Hi: Apapertise > DModelo—E10 rejeita-se Hy se p—wvalor < 0,05. Se esse fato for
comprovado, vai indicar que, em média, o Modelo-E10 estima mais préximo do esforco real do que

a expertise dos membros do projeto P1. A Tabela 6.3 apresenta o resultado do teste de Wilcoxon.

Tabela 6.3: Teste de hipétese de Wilcoxon.

Varivel Técni p-valor
ariave écnica
(Bi-caudal)
Esforco
o Modelo-E10 0,05
Estimado

O p —walor apresentado na Tabela 6.3 é um valor bi-caudal ou bilateral. A hipétese H; trata

de um teste unilateral, portanto o p —valor deve ser dividido por dois. Logo, p —valor = 0’35, ou

seja, p—valor =0,025. Com base nesse valor consegue-se rejeitar a hipétese nula em um nivel de
significAncia de 2% em favor de Hy. Pressupde-se entdo, que o Modelo—E10 estima em média mais

préximo do esforco real do que a expertise dos membros do projeto P1.

6.4.5 Anadlises Complementares

Além do teste estatistico foi realizada uma série de analises complementares com intuito de
verificar o desempenho do Modelo—E10 em relacdo a expertise. Para o projeto P1 superestimar as
estimativas de ETMS é melhor que subestimar, visto que, o projeto é regido por um contrato de
SLA, e esta sujeito a pesadas multas quando ocorre atraso nas entregas de suas demandas.

Inicialmente é realizada a avaliacdo do Modelo—E10 e da expertise por meio do Mean Magnitude
Relative Error (M M RE) e do Percentage Relative Error Deviation (PRED). O MM RE apresenta
a média do erro relativo e o PRED(x) o percentual de instancias que estdo dentro da margem

de erro aceitavel, onde x é a margem de erro a ser considerada aceitdvel. Uma margem de erro
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aceitavel é um valor entre entre 25% e 40% [PK08] [GM97]. Em seguida é avaliado o desempenho
do Modelo—E10 e da expertise por meio da média das estimativas, sumarizadas por trimestre.

A Tabela 6.4 apresenta o resultado do MM RE e o PRED(x) apds a execucdo do experimento.
Como o projeto P1 permite uma tolerancia de 20% na margem de erro das estimativas, os valores
de x foram PRED(20), PRED(25) e PRED(30), respectivamente, alinham o experimento com
as sugestoes da literatura.

Tabela 6.4: Resultado da avaliagdo do Modelo-E10 com PRED(z) e MMRE.

MMRE | PRED(20) | PRED(25) | PRED(30)
Expertise 57% 18% 25% 34%
Modelo-E10 7% 22% 29% 34%

Como mostra a Tabela 6.4, o Modelo—E10 obteve um desempenho tdo bom quanto a expertise.
Isso pode ser observado por meio do PRED, que indica o percentual de acerto das instancias
estimadas. Contudo, o MM RE do Modelo—E10 foi mais alto que o da expertise. Isso indica
que o Modelo—E10 é menos preciso que a expertise. Este fato n3o invalida o resultado obtido,
pois [KFST03] realizou experimentos com o MMRE e relata que quando este é utilizado para
avaliar modelos, tende a identificar os modelos que subestimam como superior ao modelo verdadeiro,
e modelos que superestimam como inferior ao verdadeiro. Assim, quando analisadas as demandas
estimadas, descobriu-se que o modelo superestima o esforco das demandas em 70% dos casos. Isso
explica o desempenho do pior do MM RFE do Modelo-E10 em comparacdo com a expertise, e
comprova o relato de [KFST03].

A Figura 6.5 apresenta um resumo analitico trimestral do desempenho do Modelo—E10 e da
expertise, ambos em relacdo ao esforco real de trabalho. Como pode-se, perceber o Modelo—E10
é melhor que a expertise em 5 trimestres, enquanto que a expertise supera o Modelo—E10 em 3
trimestres. Como relatado na 6.4.2, havia problemas de distorcdes no Trimestre 01/2007, por isso,
o mesmo foi retirado da analise.

A Tabela 6.5 apresenta uma analise dos resultados absolutos obtidos. Foram analisadas apenas
as demandas onde o Modelo—E10 e a expertise ndo estimaram dentro do Nivel de Exigéncia do
projeto P1, ou seja, errar em 20% para cima ou para baixo do esforco real. Também foi calculado o
erro quadratico médio de ambos Root Mean Squared Error para se saber qual modelo teve menos
erros nas estimativas, que tiveram resultados aquém do Nivel de Exigéncia do projeto P1. Com esses
resultados pode-se inferir que para o projeto P1, o Modelo—E10 é mais adequado, por superestimar
mais e, em média, errar menos. Isso nao ocorre com a expertise, pois ela subestima mais e tem um

erro quadratico maior quando comparado ao Modelo—E10.

6.5 Sumario e Conclusoes

No experimento foi investigada a seguinte hipotese:
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Figura 6.5: Resumo analitico trimestral.

Tabela 6.5: Analise complementar das estimativas com RMSE.

Modelo—-E10 Expertise
Superestimado 56 42
Subestimado 20 34
Erro Quadratico Médio
42,24 65,83
(RMSE)

1. O Modelo—E10 estima o esforco de trabalho em manutencdo de software mais préximo do

esforco real do que a expertise de membros da equipe.

Inicialmente foi realizado o teste de Shapiro—Wilk para verificar o comportamento dos dados das
demandas selecionadas para o experimento, quando descobriu-se que o esforco real das demandas
nao aderiam a uma distribuicao normal. Portanto, o teste de hipdtese caracterizou-se por ser nao-
paramétrico. As amostras sdo classificadas como relacionadas, pois todas tinham seus valores de
esforco real, bem como seus valores de esforco estimado pela expertise. Com essas caracteristicas
dos dados, o teste de Wilcoxon é o mais recomendado para testar a hipotese em favor de Hj.
Aplicando o teste, este mostrou-se em favor da hipétese H; com um nivel de significincia de 2%.

Com a hipdtese H( negada, outras analises foram realizadas para medir o desempenho do
Modelo—E10 versus a expertise. Para tanto foram calculadas as medidas de precisdo PRED(x) e
MM RE sugeridas por [GM97] [PK08]. O desempenho do Modelo-E10, foi tdo bom quanto o da
expertise, e o percentual de instancias que estavam dentro dos niveis de exigéncia do projeto P1 foi
4% maior em favor do Modelo—E10, como apresentado na Tabela 6.4. Também foram comparadas

as diferencas absolutas do esforco real com o Modelo—E10 versus o esforco real com a expertise das
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demandas. E ainda, foi realizado um teste de RMSE para as demandas que estimaram fora do
Nivel de Exigéncia do projeto P1, quando constatou-se que o desempenho do Modelo—E10 obteve
um erro quadratico médio menor que o da expertise, indicando ser mais preciso dentre as demandas
que estavam fora do Nivel de Exigéncia do projeto.

Finalmente, pode-se inferir que o Modelo—E10 nao sé pode ser utilizado pelo projeto P1 para as
estimativas de esforco de trabalho em manutencao de software, como também, por qualquer projeto
que utilize os atributos FP e QtdeDoc.
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7. Conclusoes

Dentro dos trabalhos apresentados pela literatura percebe-se o empenho de pesquisadores na
tentativa de encontrar e aplicar técnicas de estimativas de esforco em projetos de software.

O Modelo—E10 foi concebido por meio de um estudo empirico dado pela observacdo dos proble-
mas referentes as estimativas de esforco em um grande projeto de software da HP—-Consulting,
conforme relatado pelos seus gerentes e mostrado no Estudo de Caso do Capitulo 4. Os problemas
enfrentados pelo projeto como: obter boas aproximacdes, desonerar membros das equipes e neces-
sidade de autoajuste para nao desatualizar seus modelos preditivos, sem desconsiderar as pesquisas
na area, foram as premissas basicas para construir a questao de pesquisa apresentada na secao 1.2
do Capitulo 1.

Este capitulo apresenta as conclusoes do trabalho realizado, bem como a Contribuicdo Cientifica,

a Contribuicdo para o Mercado, a sugestao de Trabalhos Futuros e as ConsideracGes Finais da tese.

7.1 Contribuicao Cientifica

Uma das deficiéncias observadas na area das estimativas é que, em geral, os trabalhos estdo mais
concentrados nas estimativas de esforco em desenvolvimento e ndo em manutencao de software.
Empregar as técnicas de estimativas de esforco em desenvolvimento na manutenc3o de software nao
é uma boa pratica, pois estas podem distorcer o valor do esforco estimado. Isso porque as estimativas
de esforco para projetos de desenvolvimento se baseiam em dados de projetos anteriores e similares,
enquanto que para a manutencado sdo baseados em dados histérico do projeto em questao.

Outra deficiéncia da area é que a maioria dos trabalhos utilizam as técnicas para estimar o
esforco de forma isolada, quando a literatura sugere que se utilize diferentes técnicas de estimativas
em conjunto. Além disso, as propostas encontradas na literatura deixam lacunas a serem preenchidas
como: Quais dados devem ser devidamente coletados para a aplicacao das mesmas? Que tipo de
técnicas de estimativas podem ser adotadas por um projeto? Quais os requisitos de um projeto
para que as técnicas sejam aplicaveis em seu contexto? Como adotar ou descartar uma técnica de
estimativas para um projeto? Qual a quantidade minima de dados que um projeto deve ter para
aplicar as técnicas de estimativas adotadas?

Este trabalho contribui cientificamente porque propde um modelo para estimativas de ETMS
alinhado com as sugestdes da literatura na area, possibilitando a utilizacdo de mais de uma técnica
e discutindo as caracteristicas para a adocdo e descarte das mesmas. Outrossim, o modelo possui
uma proposta de retroalimentacdo que busca impedir a desatualizacdo de seus modelos preditivos,
e igualmente possibilita a agregacao das boas praticas das técnicas de estimativas propostas na
literatura, desde que cumpram os critérios de elegibilidade estabelecidos.

Por fim, o Modelo—E10 foi concebido por um método cientifico, com uma avaliacdo criteriosa

e sistematica do modelo por meio de experimentacao, apresentada no Capitulo 6, onde o resultado
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obtido com o modelo foi satisfatério.

7.2 Contribuicao para o Mercado

Os experimentos preliminares realizados com os dados reais do projeto P1, apresentados nos
Capitulo 4, serviram de insumos para se propor o Modelo—E10, apresentado no Capitulo 5. Os
resultados obtidos nos experimentos do Estudo de Caso mostraram que a utilizacdo dos dados de
um projeto poderia proporcionar aproximacoes do esforco real de trabalho consideravelmente boas.
Além disso, ao se basear nos dados do projeto, as estimativas ganham agilidade em seu célculo, ja
que podem ser aplicadas técnicas estatisticas e de minerac3o utilizando ferramentas de terceiros.
Isso faz com que o esforco de membros de equipe seja substancialmente reduzido com a utilizacdo
do modelo.

O Modelo—E10 foi concebido de forma a permitir que técnicas de estimativas disseminadas no
mercado como o COCOMO e o Planning Poker, também possam ser utilizadas em conjunto com
outras técnicas. Isso permite que um projeto n3o necessite abandonar sua atual técnica de estima-
tivas, agregando a mesma no Modelo—E10, desde que esta satisfaca os critérios de elegibilidade,
apresentados na secao 5.3 do Capitulo 5.

Um projeto de software, que possui uma coleta de dados regular e mantém o histérico desses

dados devidamente atualizado, é um potencial candidato para adotar o Modelo—E10.

7.3 Trabalhos Futuros

Uma das sugestdes de trabalhos futuros é realizar a mineracdo de dados para avaliar os modelos
preditivos, das técnicas de estimativas utilizadas, com melhor desempenho. Isso porque o modelo
implementado sé avalia os modelos preditivos com base na medicao de seu desempenho no periodo
imediatamente anterior ao que se estd estimando. Acredita-se que a avaliacao desses modelos
preditivos seria mais precisa se, para cada modelo, fosse utilizada uma ou mais técnicas de mineracao
de dados sobre os dados histéricos de desempenho, composto por todos os periodos anteriores.

Ha indicios de que o Modelo—E10 possa ser utilizado em diferentes cenarios de projetos em
manutencao de software, isso porque, o modelo tem como base os dados histéricos de projetos,
o que o torna dependente da qualidade e do tipo dos dados coletados, e ndo da caracteristica do
projeto em si. Dessa forma, uma segunda sugestao é realizar experimentos com o Modelo—E10
aplicando-o em projetos de manutencdo com outros cenarios. Isso garantiria sua generalizacao, caso
os resultados alcancados fossem satisfatérios como os alcancados com o P1.

Uma terceira sugestdo de trabalho futuro é a modelagem de um repositério para estimativas de
software e a implementacdo de uma ferramenta que possa realizar as estimativas. Ndo ha na lite-
ratura, uma sugestdao de um repositério para armazenamento de estimativas, tampouco o de uma
ferramenta para realizar estimativas. Um repositério é providencial porque possibilita a extracdo
de conhecimento sobre as estimativas realizadas, o que pode ajudar a encontrar causas raiz para

mas estimativas, por exemplo, onde técnicas de mineracao de dados ou de aprendizado de maquina
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poderia ser utilizada para este fim. No que diz respeito a ferramenta, esta seria essencial para
desonerar ainda mais os membros de equipe e facilitar a extracdo, transformac3o e carga (processo
de ETL) dos dados de projetos que por ventura estivessem em diferentes repositérios. Outrossim,
a ferramenta poderia auxiliar na analise causal em problemas ocorridos nas estimativas por meio de

relatdrios diversos.

7.4 Consideracoes Finais

O Modelo-E10 se diferencia dos demais trabalhos existentes na literatura por permitir a utiliza-
cdo de diferentes técnicas de estimativas de esforco combinando-as, de modo a ajustar os valores
estimados, levando em consideracdo as boas praticas de cada técnica.

Apesar de [FMO07] afirmar a falta de evidéncias para substituir a expertise por outras técnicas de
estimativas, a literatura afirma que a expertise é suscetivel a "Sindrome de Estudante" [Gol97]. Isso
foi constatado no Estudo de Caso realizado em uma fabrica de software, apresentado no Capitulo 4.
Outrossim, o experimento com o Modelo—E10 alcancou resultados promissores para inferir que este
modelo pode pelo menos substituir a expertise. Isso reduz o impacto da "Sindrome de Estudante",
possibilitando um maior comprometimento no cumprimento de prazos e custos por parte dos projetos.

Finalmente, o Modelo—E10 ndo foi proposto com o propésito de ser uma solucao para os proble-
mas existentes na area de estimativas de ETMS, mesmo porque [Pre09] afirma que as estimativas
em projetos de software estdo longe de serem uma ciéncia exata. Entretanto, o Modelo—E10 é sélido
o bastante para ser utilizado pelo mercado e por pesquisadores, quando ambos poderao explora-lo o
suficiente e proporem melhorias e adaptacdes para sua utilizacdo neste amplo cenario das estimativas

de esforco em manutenc3o de software.
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A. Protocolo do Estudo de Caso Exploratoério

A.1 Introducdo ao Estudo de Caso e Objetivo do Protocolo

Este documento é um guia de procedimentos para o estudo de caso exploratério que visa me-
lhorar as estimativas de um projeto de software para um grande banco estatal brasileiro, doravante
denominado projeto P1. O software é mantido pela fabrica de software da Hewlett -Packard Com-
pany (HP), situada no TECNOPUC - Parque Tecnolégico da Pontificia Universidade Catdlica, em
Porto Alegre, RS. Este estudo de caso se dard no projeto P1 da HP e tem o inicio programado
para 16/05/2007. Sua duracdo é de aproximadamente 10 meses, com o término previsto para
01/03/2008.

O protocolo encontra-se organizado com segue: na secdo A.1.1 s3o apresentadas as questoes
levantadas pelos gestores do projeto para a melhoria da estimativa do esforco em manutencao de
software; na secao 1.2 é apresentada a estrutura do estudo de caso; na secdo 1.3 é apresentada a
hipétese formulada para este estudo de caso exploratério; na secdo 2 é apresentado o procedimento
para coleta de dados; na secdo 3 é apresentada a pratica na fabrica de software onde é realizado um
relato da organizacdo do projeto P1; na secdo 4 é apresentada a forma da avaliacdo dos resultados
deste estudo de caso; por fim, na secao 5 é apresentado o cronograma do deste estudo de caso

exploratério com as atividades a serem realizadas e seus respectivos prazos.

A.1.1 Questdes do Estudo de Caso

O estudo de caso exploratério é realizado para responder as seguintes questdes:

1. Como estimar com mais precisdo o Esforco de Trabalho em Manutencdo de Software (ETMS)

do projeto P17

2. Como utilizar os dados do Projeto P1 para estimar e ndo depender mais do conhecimento

humano, doravante chamado de expertise, nas estimativas de ETMS?

3. Como n3o onerar os membros da equipe responsavel pelas estimativas de ETMS com a adocdo

de uma ou mais técnicas de estimativa?

A.1.2 Estrutura do Estudo de Caso

O estudo de caso deve seguir a estrutura apresentada na Figura A.1, abaixo.

O primeiro passo é realizar um estudo das Métricas do Projeto P1. Todas as métricas coletadas
sao devidamente documentadas no Documento de Métricas do Projeto. Esses documentos devem ser
consultados para esclarecimentos sobre as métricas coletadas, as dividas recorrentes dos documentos

devem ser sanadas com a pessoa responsavel pelo Software Quality Assurance (SQA) do projeto P1.
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Estudo de Caso Exploratério

Métricas do Métodos de
Projeto Analise Hipoteses Hipdteses

Validas Invalidas

U 0

Experimentos :>

Ensaios Empiricos ::> Hipdteses

Teoria (Modelos)

Basesde
dados de
P

rojetos

Figura A.1: Estrutura do estudo de caso exploratério.

Em seguida, o passo Métodos de Andlise diz respeito a definicao das técnicas de estimativas,
sugeridas pela literatura, a serem utilizadas para realizar estimativas com base nos dados do projeto.
Os resultados obtidos serdo medidos pela proximidade do valor estimado com o valor real de esforco
de demandas atuais. As técnicas estatisticas parecem ser as mais apropriadas para a estimativa de

ETMS, pois as mesmas sdo especificas para trabalhar com dados histéricos.

Nos Ensaios Empiricos serdo aplicadas as técnicas de estimativas, definidas pelos Métodos de
Analise, sobre os dados do projeto P1. Conforme avancam os Ensaios Empiricos as hipdteses
alternativas do estudo de caso serdo definidas e refinadas. Essas hipoteses guiardo a validacdo
dos experimentos realizados no estudo de caso. As técnicas de estimativas utilizadas nos ensaios
empiricos e definidas no Método de Anadlise devem refutar a hipétese nula Hy, apresentada na secao
1.3, e auxiliar na formulacdo de uma ou mais hipdteses alternativas.

Os Experimentos fardo o uso dos dados armazenados na base do projeto P1. Por meio deles as
hipéteses formuladas serdo validadas ou refutadas. Caso as hipdteses alternativas sejam validadas,

um modelo de estimativas de ETMS sera: proposto, testado e implantado no projeto P1.

A.1.3 Hipéteses do Estudo de Caso Exploratério

Como o estudo de caso é exploratério, as hipdteses alternativas deverao ser definidas depois dos
ensaios empiricos com os dados do projeto P1. Contudo, faz-se necessaria uma hipdtese inicial para

ser refutada. Assim, a hipdtese formulada para este estudo de caso é a seguinte:

Hy: Nenhuma técnica de estimativa é mais precisa que a técnica atual, baseada em sugestdes

dos membros da equipe, denominada expertise.
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A.2 Procedimentos de Coleta de Dados

Os dados para a realizacao do estudo de caso serdo levantados por meio de entrevistas com
lideres de equipe e gestores do projeto P1, por meio de leitura da documentacao do projeto e uma
analise da base de dados do projeto.

As reunibes acontecerdao em um periodo semanal com uma hora de duracdo. Nessas reunioes
devem estar presentes os lideres de equipe e os gestores do projeto. O pesquisador deve se preparar
para as reunidoes por meio de leitura da documentacdo do projeto e do entendimento da base de
métricas do mesmo. Caso necessario, os lideres de equipe devem dispor de um trinta minutos diario
para tirar dividas do pesquisador no que tange a documentacao, base de métricas e processos do
projeto P1. O pesquisador deve reservar o tempo dos lideres com antecedéncia.

A.3 A Pratica na Fabrica de Software

A organizacao é uma fabrica de software de grande porte avaliada no CMM3. O seu principal
cliente é um banco estatal que envolve um orcamento anual de centenas de milhares de reais.

O projeto P1 possui 63 colaboradores divididos em quatro equipes: Projeto, com 20 membros;
Clientee com 12 membros; Servidor com 12 membros; e Testes, com 17 membros. Cada equipe
possui um lider técnico e além destes, o projeto possui um profissional de SQA e um subgerente
responsavel por organizar e acompanhar o cronograma das demandas.

O projeto P1 tem um PDS cascata e orientado a entregaveis. Os projetos tém livre arbitrio
para a escolha das ferramentas a serem utilizadas para gerenciar seu PDS. As ferramentas utilizadas
pelo projeto P1 sdo: o MS-EPM (Enterprise Project Management), para o controle dos prazos das
atividades; o Ms-Excel para as estimativas de esforco de trabalho na manutencdo do software e onde
sao armazenadas as estimativas de uma demanda com base na expertise de um membro da equipe
de projeto; o IBM Rational Clear Quest para o armazenamento de informacdes referentes a defeitos,
tamanhos e esforco; RequisitPro para a geréncia dos requisitos; e, por fim, um software préprio para
apontamento de horas, onde é lancado o as horas trabalhadas, ou esforco real, de cada membro da
equipe.

Tipicamente, o produto é dividido em versdes, sendo que o projeto deve entregar um valor de
pontos por funcdo/més ao clientee, os quais sdo distribuidos dentro de uma ou mais versdes do
produto. Para cada versao do produto é determinado um conjunto de requisitos que sdo atribuidos
a uma Ordem de Servico (OS), onde estas contém as manutencdes que devem ser realizadas no

software. A Figura A.2 apresenta o PDS do projeto P1.

A.4 Avaliacao

Os resultados serdo apresentados em reunides periddicas e avaliados pelos gestores e lideres do
projeto P1. Com base nos resultados havera a decisdo de utilizar ou ndo uma ou mais proposta do

pesquisador.
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051 051
Requisito 1 Requisito 1
Requisito 2 Requisito 2 /
Requisiton Requisiton

052 0s2
Requisito1 Requisitol
Requisito2 Reauisito 2 /
Requisiton Requisiton

OSn 0osn
Reguisitol Reguisito 1
Requitito2 Requisito 2 /
Requisiton Requisiton

Figura A.2: Processo de software do projeto P1.

As reunides para apresentacdo dos resultados seguem o cronograma apresentado na secdo A.5.
Os entregaveis sao relatérios comparativos dos resultados obtidos com as novas técnicas de estima-
tivas e a técnica anterior.

A proximidade do esforco estimado com o esforco real é o fator determinante para definir se
uma nova técnica é melhor ou ndo do que a técnica atual. Testes estatisticos serdo realizados para
ratificar ou refutar a hipdtese Hy e, ainda, para determinar se os resultados obtidos ndo ocorreram

por acaso. Sendo assim, os seguintes testes serdo realizados:

e Significancia: para avaliar a evidéncia fornecida pelos dados sobre alguma afirmacdo relativa

a populacao;
e PRED(x): é o percentual de instancias cujo erro calculado se encontra abaixo de z;

e MMRE: é o percentual do erro relativo de cada instancia, independente de quantos ficaram

abaixo do valor 2.

A.5 Cronograma do Estudo de Caso Exploratério

O cronograma para a realizacdo do estudo de caso exploratério do projeto P1 é apresentado na
Figura . O mesmo possui um conjunto de dez atividades a serem realizadas em nos meses de junho
de 2007 a marco de 2008.

A atividade Al envolve um estudo das métricas do projeto P1 por meio da leitura da documen-
tacdo do projeto, a qual explica os processos e métricas do mesmo.

A atividade A2 prevé reunides semanais de uma hora com os gestores e lideres do projeto P1,
essas reunides tém a finalidade de alinhamento da pesquisa com as expectativas dos gestores do
projeto, de tirar eventuais duvidas do pesquisador e de reportar o andamento da pesquisa.

Na atividade A3 serd realizada uma revisdo literaria para definir as técnicas de estimativas de

ETMS. As técnicas definidas darao subsidios para a realizacdo da atividade A4. Nesta ultima serdo
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Meses de 2007/2008

Atividades Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez | Jan | Fev | Mar

Al. Estudo das Méetricas do Projeto
P1 (Documentacdo, Processos e
Base de Dados)

A2. Reunifes semanais com as
liderancas do projeto

A3. Metodos de Anadlise (Técnicas
de Estimativas)

A4 Construcdo dos comandos
para extracdo dos dados da base
do projeto P1

A5_ Ensaios Empiricos

AB. Experimentos para validacdo
das hipdteses

AT. Relatério com os resultados
obtidos por meio dos experimentos

A8. Proposta de um Modelo de
Estimativas

A9 Construcdo do Modelo,,, de
Estimativas

A10. Implantacdo do Modelo de
Estimativas

Figura A.3: Cronograma do Estudo de Caso Exploratério.

criadas consultas SQL para serem disparadas contra o banco de dados de métricas do projeto P1
visando extrair os dados necessarios a serem utilizadas pelas técnicas de estimativas definidas na
atividade A3.

Os Ensaios Empiricos previstos na atividade A5 servirdo para aplicar as técnicas de estimativas,
definidas pelos Métodos de Analise, sobre os dados do projeto P1. Conforme avancam os Ensaios
Empiricos as hipdteses alternativas serao definidas e refinadas. Essas hipéteses servirdo de guia para
a realizacdo da atividade A6. Na atividade A6 serdo realizados experimentos na tentativa de refutar

a hipdtese HO e ratificar as hipoteses alternativas advindas pela realizacdo da atividade Ab.

Um relatério do estudo de caso devera ser entregue ao final da atividade A6. Este relatério
devera conter um relato de todas as técnicas utilizadas, hipoteses refutadas e validadas, os resultados

obtidos com cada técnica e as consideracoes finais com sugestdes para a melhoria da atual técnica
de estimativa de ETMS.

Caso os resultados obtidos com a execucao das atividades de A1l a A7 sejam promissores, serdo

realizadas a atividade A8, A9 e A10 onde, respectivamente, serd proposto, implementado e implan-
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tado um modelo de estimativas de ETMS para o projeto P1. Caso ndo sejam alcancados resultados
satisfatérios o pesquisador devera voltar a pesquisa na literatura sobre outras formas de estimativas

para ETMS das quais ndo se baseiem em dados do projeto.
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B. Proposta de Classificacao de Documento para o COCOMO 2.0
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C. Complexidade de Documentos

C.1 Regra de contagem para Documento de Design (Projeto)

Contagem para DD

Equipe
Fungio Impacta
Projeto Servidor Cliente Testes Granularidade OBM
Parametro do Servigo
- Alteracdo / Inclusdo / Muito Muito Muito Contar 1 por
- ] . . NI/A X
Exclusdo Baixo Baixo Baixo documento.
Método de Negdcio
Para Projeto:
. . Contar 1 para cada
- Alter:';lg;éo [ Incluséo / Mu}to Mu_lto NIA NIA método dpe X
Exclus&o Baixo Baixo negdcio. Para
Servidor: Contar 1
por documento.
Log Unico / Log Cheque
- Alteracdo / Inclusdo / Muito NIA e, NIA Gontar 1 por Log
Excluséo Baixo Unico ou Log
Cheque.
Pacote de Comunicagio
Inclusi Contar 1 por
- nelusao Muito Alto | Muito Alto N/A | ExtraAlto | Pacote
" Muito Muito Muito Contar 1 por
- Excluséo Baixo Baixo N/IA Baixo Documento
Alt = Extra Muito Contar 1 por
- Alteragdo Baixo Baixo N/A Baixo Pacote
Restart
. . Contar por tipo de
= Muito Muito -
- Alteracdo N/A Baixo Baixo N/A alteragdo no
Restart.
Interagéncia
- Inclus&o / Exclusdo de Ex.tra Mu_ito NIA Alto Contar 1 por X
tratamento Baixo Baixo Documento.
Contar conforme
- Alteracdo de logica N/A N/A N/A NI/IA definido em
Contagem Logica.
Autorizagio
Para Testes:
Contar 1 por
s = Documento. Para
E'A:terfga" /1nelusgo / NIA NIA N/A | Nominal |Projeto/ Servidor:
Xelusao Contar conforme
Contagem de
Ldgica.
Acumulagiio (Método Summary)
- Alteraco / Incluséo / Extra Muito Muito Contar 1 por
- . . N/A ) X
Baixo Baixo Baixo Documento
Estorno (Métedo CancelProcess)
Incluso / Exclusa Extra Muito X
- INCIUSa0 [ EXClUsa0 Baixo Baixo N/A Baixo
Contar conforme
- Alteracdo de Logica NIA NIA NIA NIA definido em X
Contagem Logica.
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C.2 Regra de contagem para Relatérios

Contagem para Relatorios - Classe Persistente

Fungéo /

Equi Impacta
quipe Projeto Servidor Cliente Testes Granularidade | OBM
Parametros
- Alteracéo /
Inclus@o/ Extra Baixo Extra Baixo N/A N/A g"”‘af i) zar
= locumento.
Exclusdo X
Alteracao Légica
Contar
conforme Contar conforme Contar
Contagem de Contagem de N/A N/A conforme
Légica Logica Contagem de
Logica
Tabela de Configuracédo do Relatorio
. Contar 1 por
- Alteraggo documento.
Extra Baixo Muito Baixo N/A Nominal
Cabecalho
- Inclus&o Nominal Alto N/A Nominal | para Testes:
Contar 1 por
documento.
. . . . . Para Projeto /
- Alteragéo Muito Baixo Baixo N/A Baixo Servidor
Contar 1 por
cabecalho.
Detalhe
- Inclus&o Alto Muito Alto N/A Nominal
Para Testes:
Contar 1 por
documento.
. i . . Para Projeto /
- Alteragéo Nominal Nominal N/A Baixo Servidor
Contar 1 por
linha detalhe.
Relatorios com Leiaute Personalizado
- Criagao Nominal Extra Alto N/A Nominal
. " - Aplicavel a
Especificagdo do Relatorio Projeto
- Inclus&o de .
Cabecalho LT N/A e N/A Contar 1 por
- Alteragéo de . . Cabecalho
Cabecalho Muito Baixo N/A N/A N/A
- Inclus&o de
Detalhe G N/A N/A N/A Contar 1 por
- Alteragéo de linha de
Detalho Nominal N/A N/A N/A Detalhe
" - Aplicavel a
Implementagido do Relatério e
- Flemento NIA Extra Baixo NIA NIA ESanpliney
Texto Elemento
- Elemento . criado ou
Créfico N/A Baixo N/A N/A alterado
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C.3 Regra de contagem de Loégica

Contagem para Alteragdo de Logica

Funcdo / Equipe Projeto Servidor Cliente Observagéo
Parametros / valor fixo / enumeracao

- Alteragé@o de nome de | Extra Baixo | Extra Baixo | Extra Baixo

Muito Muito

Baixo Baixo B

- Chamada

Manipulagéo de Arquivos

- Alteragéo / Criagéo / . )
Excluszo ‘ Nominal ‘ Nominal ‘ N/A ‘
Manipulagéo de Pacotes de Comunicacao
- Montagem / Envio/ Muito Muito NIA
Recepcéo / Desmontagem Baixo Baixo
If | Cases / Loops
- Simples Extra Baixo | Extra Baixo | Extra Baixo | Sem existénciade OR ou AND
- - . . 5 De 2 a 5 aninhamentos. Sem
- Aninhados Simples Extra Baixo | Extra Baixo | Extra Baixo existanciade OR ou AND.
Muito Muito Muito tA
- Complexo Baixo Baixo Baixo Com existénciade OR ou AND
De 2 a 5 aninhamentos com a
- Aninhados Complexo Nominal Nominal Nominal emslenplade OR & AND ou acima
de 5 aninhamentos sem a
existénciade OR ou AND.
- Aninhados Muito Acimade 5 aninhamentos com a
Complexos LA Alto LA existénciade OR ou AND.
Banco de Dados
- . . Para Cliente: Considerar Muito
':;tg%etzsbr;;a.:luallzagao em gl:i':g :I:i':g N/IA Baixo para acesso a Banco de
Dados local.
A Para Cliente: Considerar Nominal
- Acesso/ Atualizagéao . )
acimade 3 tabelas Nominal Nominal N/A IEE)E::[; acesso a Banco de Dados
saL
- Criag@o de query Nominal Nominal N/IA
Muito Para Cliente: Considerar
- Alteragéo de query Extra Baixo Bai N/A Nominal para acesso a Banco de
1xo Dados local.
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C.4 Regra de contagem de OBMaker

Contagem para Paradigm OBMaker
Funcéo / Equipe Projeto Servidor Cliente ‘ Testes ‘ Granularidade
Regra Geral
Contar 1 por
documento.
- Quando impacta em Muito Para Servidor:
OBM b Baixo e N/A sempre contar
no maximo 8
horas.
Objection
- Alterag#o Extra Baixo | Baixo N/A N/A | Contar 1 por
documento.
Classe Persistente
- Criacéo Extra Baixo Nominal N/A N/A Contar 1 por
- Alteragéo Extra Baixo Alto N/A N/A Tabela
Enumeragao
Para Projeto:
Contar 1 por
- Alteragzo Extra Baixo |  £X'® a5 NA | oo Servidor
Contar 1 por
classe.
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C.5 Regra de contagem de MO

Contagem para MO

Impacta
Projeto | Servidor| Cliente Testes Granularidade OBM

Log Unico / Log Cheque

Extra Extra

Funcéo / Equipe

Contar 1 por

- Inclus&o de Servigo Baixo Baixo N/A Extra Alto Servico.
- Alteracéo do tamanho Extra Muito Contar 1 por
e versao do registro Baixo Baixo A Extra Alto Documento.
= Extra Muito
- Inclus&o de Campo Baixo Baixo N/A N/A
Para Projeto /
Servidor: contar
por campo.
Alteracio / Exclusa = Ext Quando envolver
- Alteracéo cluséo ra ra 16qica contar
de Campo Baixo Baixo A NIA Cofnforme Légica
de Alteragéo.
Povoamento de Tabela
- Inclus&o / Exclusdode Extra Muito . . Contar 1 por
registros Baixo Baixo A Muito Baixo Tabela

SQL / Stored Procedure

Contar conforme
Logicade
N/A N/A N/A N/A Alteracio.
Genérica

- Alteracgao / Criag&o de
Logica

Contar conforme
Logicade
Alteracéo.
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C.6 Regra de contagem de DEIG

Contagem para DEIG

Documento

Funcgéo / Equipe Projeto ‘ Servidor ‘ Cliente ‘ Testes | Granularidade Irrap;:qta
Tela
Extra Baixo N/A Nominal N/A | Até 10 campos
- Inclus&o i
Nominal NIA Extra Alto NA (IR
campos
. . . Contar 1 para
- Alteracéo de label Extra Baixo N/A Extra Baixo N/A cada tela
- Alteracao de atributos de . . . Contar 1 para
campo Extra Baixo N/A Muito Baixo N/A cada tela X
Descrigdo dos campos da tela
Conforme
« = - Conforme
omactagho) rclidode | cefdoen | na | cemdoom | | VErpotage
g P tagem contagem légica ogica
logica
Navegacdo
Contar 1 para
- Alteracéo Extra Baixo N/A Nominal N/A cada
Navegacéo
Contar 1 para
- Encadeamento Extra Baixo N/A Extra Alto N/A cada
Navegac&o
Método de Model/Servigo X
Contar 1 por
- Alterac&o / Inclus&o CEEIEE
arametr DE Extra Baixo N/A Extra Baixo N/A que tenham
P parametros
alterados
. . . . Contar 1 por
- Exclusao servico Extra Baixo N/A Nominal N/A Servico
- Incluséo método da . . Contar 1 por
Model Extra Baixo N/A Extra Baixo N/A Método
Autorizacéo
- Incluséo de . Contar 1 por
Autenticacdo B NIA AU N/A Documento
Autenticacdo X
- Incluséo de Extra Baixo | N/A Nominal nwa | Contar 1por
Autenticacdo Autenticacdo
- Excluséode Extra Baixo | N/A ExtraBaixo | Na | Contaripor
Autenticac@o Autenticac@o
Contar 1 por
- Alteragéo de . . . conjunto de
Autenticaco Extra Baixo N/A Muito Baixo N/A Alteragtes na
Autenticac@o
Descarga / Comprovante X
. . De1a3
Extra Baixo N/A Extra Baixo N/A Campos
- Alteragé&o / Inclus&o / - - De4a10
Exclusdo de Campo Nominal N/A Nominal N/A Campos
Muito Alto |  N/A Extra Alto (TN =
campos
Periféricos X
Extra Baixo | N/A ExtraBaixo | Na | Contartpor




