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RESUMO

No gerenciamento de projetos de software o planejamento é considerado fator chave
para o sucesso. A alocacdo de recursos em projetos de software € reconhecida como
uma atividade tdo importante quanto complexa, sobretudo quando vérios fatores sdo
considerados nesta atividade. Este trabalho apresenta uma abordagem baseada em
técnicas de otimizacdo computacional, utilizando a Search-Based Software Engineering
(SBSE), para resolucio do problema de alocac@o de recursos em projetos de software.
Na abordagem aqui apresentada o problema € definido como uma tarefa de otimizacao,
na qual pretende-se otimizar a qualidade dos grupos formados para determinado projeto
de software, com o objetivo de contornar limita¢des atuais através de uma abordagem
automatizada. Espera-se com este trabalho encontrar a melhor configuracido de equipes
de trabalho levando em considera¢do a tarefa a ser executada, a habilidade de cada
pessoa e a preferéncia por agrupamento de cada integrante da equipe. Ao final do
trabalho, é apresentado o método proposto e simulacdes para aplicagdes de alocacdo de
recursos a projetos de softwares. Uma andlise mostra os resultados encontrados.

Palavras-chave: Search-Based Software Engineering, otimizagcdo, engenharia de
software, alocagao de recursos.



ABSTRACT

In software management projects, planning is considered a key factor for success. In
this context, resource allocation is recognized as an activity as important as complex,
especially when several factors are considered in this activity. This dissertation presents
an approach for resource allocaation based on computational optimization techniques,
using Search-based Software Engineering (SBSE). In the approach presented here the
problem is defined as an optimization task in which you want to optimize the quality of
the groups formed for a given software project, aiming to overcome current limitations
through an automated approach. We expect this work to find the best configuration of
working teams taking into account , for the task being performed, the ability of each
person, the group preference for each team member and the number of people in each
team. At the end of the work, the proposed method and simulations applications for
resources allocation in software projects are presented., and an analysis shows the
results.

Keywords: Search-based Software Engineering, optimization, software engineering,
resource allocation.
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1 INTRODUCAO

E cada vez maior a demanda por softwares de qualidade, e a aplicacdo de
técnicas e prdticas da engenharia de software no desenvolvimento de sistemas tem se
tornado cada vez mais indispensdvel. Desde a sua origem em 1970, a engenharia de
software tem conseguido muitos avangos na qualidade dos softwares desenvolvidos, e
tal avanco se justifica pelo emprego de normas e metodologias no desenvolvimento de
software.

Conforme Somerville (2003), a engenharia de software estd relacionada com
todos os aspectos de producdo de software, desde os estdgios iniciais até sua
manutenc¢do, depois de entrar em operacdo. A engenharia de software permite adotar
uma abordagem sistematica e organizada durante o desenvolvimento de sistemas. Isto
gera produtos mais eficazes e de alta qualidade.

Os métodos da engenharia de software foram criados com base nos
conhecimentos de cientistas e especialistas, e funcionam como guia durante todo o
processo de desenvolvimento, informando como e o que deve ser feito durante cada
fase. Essas técnicas tem sido cada vez mais empregadas, uma vez que a qualidade do
processo de desenvolvimento determina a qualidade do produto final (FUGGETTA,
2000).

Conforme mencionado, a engenharia de software traz varios beneficios
durante o processo de desenvolvimento que sdo agregados no produto final. Os métodos
da engenharia de software podem ser empregados nas mais diversas etapas do ciclo de
desenvolvimento, tais como planejamento do projeto, andlise de requisitos,
documentacgdo, desenvolvimento, testes € manutencao.

No desenvolvimento de software, atividades como testes, manutengcdo e
planejamento sao essenciais. Um planejamento falho ou fraco pode causar sérios
impactos em todo o projeto de software, significando aumento de custos, tempo e
quebra de restricdes que geralmente sdo inaceitdveis. Desta forma, o mau planejamento
pode levar um projeto ao fracasso, trazendo enormes prejuizos a organizacao
desenvolvedora. O planejamento de sistemas de larga escala envolve uma série de
esforcos, desde a realizacdo de estimativas até a alocac¢do de pessoas para determinado

grupo de trabalho.
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Pode-se perceber que produzir software € uma atividade complexa
(SOMERVILLE, 2003), e muitas vezes as metodologias desenvolvidas pela
comunidade cientifica ndo contemplam todo o processo de desenvolvimento de
software. Isto acontece com problemas dificeis, que nao podem ser resolvidos por meio
de técnicas tradicionais. Esse é o caso, por exemplo, em problemas em que deve-se
encontrar a solu¢do considerando um conjunto grande de solugdes possiveis. Nestes
tipos de problemas s@o exigidas solugdes automatizadas que possam tratar os diversos
aspectos relacionados ao problema, varrendo praticamente todo o espaco de solucdes
possiveis e apresentando uma solugdo 6tima, ou muito proxima a 6tima.

Como exemplo de uma atividade complexa no processo de desenvolvimento
de software, pode-se citar a fase de testes, onde sao definidas diversas fases e critérios.
Uma tarefa importante no processo de realizagcao de testes € a selecao de casos de testes.
A selecdo de casos de testes ndo pode ser facilmente descrita por meio de regras textuais
ou passos descritos em documentos. A modelagem matematica de parametros e critérios
de satisfacdo em relacdo a determinada caracteristica se mostra mais adequada
(FREITAS et al., 2009).

Outro exemplo de problema ndo completamente resolvido pelas técnicas
convencionais é a alocacdo de recursos para projetos de software, sobretudo quando
diversas caracteristicas envolvem este processo de selecdao. Diversos fatores influenciam
na decisdo de formacdo de equipes, desde fatores humanos a aspectos relacionados ao
produto e engenharia. Estes aspectos fazem com que sejam necessdrias novas
abordagens para a alocacdo de recursos em projetos de software. O processo de
alocacdo de recursos em um projeto, alocacdo de pessoas a determinado grupo, ou
formacdo de equipe de trabalho, é uma instancia do “bin packing problem”, um
problema da classe NP-dificil (ANTONIOL, PENTA e HARMAN, 2004), ou seja, tal
tipo de problema ndo € resolvido por meio de técnicas tradicionais ou algoritmos
deterministicos. Esse problema € a base do trabalho apresentado aqui.

Para superar estas dificuldades que surgem durante aplicacdo de técnicas
tradicionais da engenharia de software, criou-se o conceito de Search-Based Software
Engineering (SBSE), que utiliza meta-heuristicas para resolver problemas da engenharia
de software que podem ser vistos como NP-dificil.

A SBSE, através do uso de meta-heuristicas, soluciona problemas
relacionados a todo o ciclo de vida de desenvolvimento de software, tais como

versionamento, estimativas, testes, planejamento e estudos de evolucao de software.
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A SBSE complementa as técnicas tradicionais de engenharia de software, e
os avangos conseguidos pelas dltimas nas ultimas décadas, em teoria e pratica,
continuam vélidos. Porém, alguns problemas que antes ndo eram completamente
resolvidos ou sequer tratados pelas metodologias e métodos convencionais passaram a
ser estudados e solucionados. Além disso, esta nova visdo da engenharia de software
apresenta resultados mais aplicdveis em diferentes projetos e empresas (FREITAS et al.,
2009).

Uma meta-heuristica bastante utilizada na resolucdo de problemas
intratdveis por meio de técnicas tradicionais sdo os Algoritmos Genéticos (AG). Os
algoritmos genéticos (GOLDBERG, 1989) sdo algoritmos de busca, baseados na teoria
da evolucao das espécies de Charles Darwin, onde os individuos de uma determinada
populacdo evoluem de acordo com os principios de selecao natural e sobrevivéncia dos
mais aptos. Estes algoritmos simulam os processos de evolugdo da natureza, onde cada
individuo representa uma possivel solu¢do para um problema dado.

Algoritmos genéticos sdo indicados para tratar problemas de otimizagao
complexos, que envolvem um grande ndmero de varidveis e, consequentemente,
espacos de solugcdes de dimensdes elevadas. Além disso, ao contrdrio da maioria dos
algoritmos tradicionais, eles identificam e exploram o espaco de busca global e ndo
ficam presos em Otimos locais. Esta caracteristica € uma das mais interessantes dos
algoritmos genéticos, e faz com que eles sejam uma técnica extremamente adequada
para fun¢des multimodais e de perfis complexos, como a maioria das fung¢des de custo
associadas a problemas reais (LINDEN, 2008).

O principal objetivo deste trabalho € estudar o problema da alocagdo de
recursos a grandes projetos de software, levando em consideracdo ndo apenas fatores
técnicos, mas também fatores relacionados aos aspectos humanos, tais como a afinidade
entre os individuos de cada equipe. Este problema pertence a classe dos problemas NP —
dificeis, e algoritmos comuns s@o incapazes de resolvé-los em tempo polinomial. Para
tal, serdo empregadas técnicas de SBSE, utilizando algoritmos genéticos na resolucao
do problema. Espera-se com o emprego destes obter a formacdo de equipe ideal,
levando em consideracao os aspectos requeridos.

Este trabalho estd organizado em sete capitulos. Os capitulos 2, 3, 4 ¢ 5
apresentam uma revisao tedrica dos principais conceitos de engenharia de software,
Search-Based Software Engineering e Algoritmos Genéticos. O capitulo 5, por sua vez,

descreve o método proposto, ou seja, a abordagem proposta para solucionar o problema



16

de alocacdo de recursos a grandes projetos. O capitulo 6 apresenta simulagdes,
resultados obtidos e uma analise destes resultados. Conclusdes e trabalhos futuros serdo

apresentados no capitulo 7.
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2 ENGENHARIA DE SOFTWARE E SEARCH BASED SOFTWARE
ENGINEERING

7z

Segundo o IEEE (1990), engenharia de software é a aplicacdo de uma
abordagem sistematica, disciplinada e quantificdvel no desenvolvimento, na operacdo e
na manuten¢do de software. A engenharia de software € uma drea de conhecimento da
computacdo voltada para a especificacdo, desenvolvimento e manutencido de sistemas
de software, onde se aplicam tecnologias, normas e praticas de geréncia de projetos
objetivando organizagdo, produtividade e qualidade. Como resultado do emprego da
engenharia de software, a organizacdo desenvolvedora consegue entregar produtos
confidveis e de alta qualidade a um custo aceitdvel, visto que todo o processo de
desenvolvimento € controlado e dirigido pelas normas e praticas da engenharia de
software.

A Search-Based Software Engineering, como o proprio nome indica,
compreende um conjunto de técnicas de busca indicadas para resolver problemas
relacionados a engenharia de software que estdo na classe NP-dificil. A SBSE utiliza
meta-heuristicas para varrer o espaco de busca, afim de encontrar uma solu¢do 6tima ou
quase-6tima. Nas dltimas décadas esta técnica tornou-se mais difundida, uma vez que os
algoritmos comuns sdo incapazes de revolver certos problemas da engenharia de
software, tais como: alocag@o de recursos a projetos de softwares, estimativas de custos

de softwares, selec@o de casos de testes, etc.

2.1 Engenharia de software: uma visao geral

A Engenharia de software abrange um conjunto de trés elementos
fundamentais — métodos, ferramentas, procedimentos - que possibilita ao gerente o
controle de processo de desenvolvimento do software de alta qualidade produtivamente
(PRESSMAN, 1995).

A engenharia de software nasceu em meados de 1970, na tentativa de
contornar os problemas gerados pela crise do software e dar um tratamento de
engenharia ao processo de desenvolvimento do software, ou seja, aplicar técnicas e
normas afim de controlar todo o processo de desenvolvimento de software,

principalmente os softwares complexos. Um sistema de software complexo se
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caracteriza por um conjunto de componentes abstratos de software (estruturas de dados
e algoritmos) encapsulados na forma de procedimentos, funcdes, médulos, objetos ou
agentes interconectados entre si, compondo a arquitetura do software, que deverao ser

executados em sistemas computacionais (SILVA, 2011).

Processos de Software

A utilizagcdo de processos de software é apontada como fator primordial de
sucesso nas empresas desenvolvedoras de softwares. O processo de software indica o
conjunto de atividades bem estruturadas que devem ser empregadas para desenvolver
um software. Somerville (2009) define processos de software como "um conjunto de
atividades e resultados associados que produzem um produto de software".

A comunidade cientifica tem esfor¢cado para criar processos de softwares
especificos para determinada organizacdo ou produto de software. Conforme Schwartz
(1975) e Somerville (2003) pode-se observar que, independe do processo de software

adotado, todos apresentam as seguintes atividades:

Especificacao de Requisitos: Tradugcao da necessidade do cliente ou requisito

operacional para uma descri¢do da funcionalidade a ser executa;

e Projeto: Traducdo destes requisitos em uma descri¢cao de todos os componentes

necessdrios para codificar o sistema;

¢ Implementacdo: Traducdo dos requisitos estabelecidos no projeto para uma

linguagem de programacao, afim de gerar o programa executdvel;

e Validagdo: Garantir que o software produzido atende aos requisitos que foram

propostos antes da sua construgao;

e Manuten¢do e Evolugdo: Fase na qual o software entra em um ciclo interativo

que abrange todas as fases anteriores;

Modelos de Processos de Software
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Um modelo de processo de software ¢ uma representacdo abstrata das
atividades, papéis e artefatos envolvidos em um processo de software. Abaixo

descrevemos os modelos que sdo amplamente discutidos e empregados:

e (lassico, Sequencial ou Cascata:

Modelo onde a principal caracteristica € a sequéncia de atividades, onde
cada fase € executada separadamente, uma apds a outra, ou seja, uma etapa “flui” apos
o encerramento de outra. A Figura 1 mostra o fluxo e apresenta as fases do modelo

cascata.

Definicdo
de regquisitos
]
Y
Projeto de y
sittema e nftware
i |

| |

Implementacio e
teste de unidade

' Y
Integragao ¢
teste de sistema
! Y
Operagio e
manutencao

FIG. 1 Fases do modelo cascata. Fonte: SOMERVILLE (2003).

O modelo pressupde que o cliente participa ativamente das etapas do
projetos e que este ja possui os requisitos bem definidos. Por isso, este modelo nao é

indicado para projetos onde os requisitos mudam freqiientemente.

® Modelo de Prototipagem

A ideia deste modelo € construir um protétipo do produto a ser
desenvolvido como forma de auxiliar no entendimento dos requisitos. O desenvolvedor
e o cliente se reinem e definem os objetivos globais, assim ocorre a elaboracdo de um
“protétipo rapido” o qual concentra-se em representar aqueles aspectos visiveis aos

usudrios. A Figura 2 mostra as fases do modelo de prototipagem:
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.rql icie

fim

projeto
rapido

construgao
produto

construgao
protétipo

refinamento
protétipo

avaliagdo
prototipo pelo
cliente

FIG. 2 Fases do modelo de prototipagem. Fonte: Adaptado de PRESSMAN (1995).

A prototipagdo € um mecanismo eficiente, porém € importante cliente e
desenvolvedor estarem cientes que o protétipo foi construido apenas para levar os
requisitos e esclarecer duvidas quanto ao produto que devera ser desenvolvido. Ele nao
deve ser utilizado como parte do produto final, uma vez que foi construido visando
levantar os requisitos junto aos usudrios, e ndo leva em conta aspectos técnicos, como
varidveis do ambiente, sistema operacional e linguagem de programacdo que serd

utilizada.

e Modelo Espiral

Este modelo foi criado para abranger as melhores caracteristicas do modelo
cascata e prototipagem, acrescentado um novo elemento: a andlise de riscos. Neste
modelo o projeto € executado em varios pequenos ciclos, e ao final de cada ciclo uma

versdo executavel € entregue ao cliente.
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FIG. 3 Fases do modelo espiral. Fonte: BUCHER et. al. ( 2011).

A Figura 3 representa as fases do modelo espiral. Este modelo é
considerado o mais realistico possivel, pois assume que usudrios, analistas e
desenvolvedores adquirem maior conhecimento sobre o projeto como decorrer do tempo

(SOMMERVILLE, 2003).

e Modelo de desenvolvimento iterativo e incremental

Este modelo é uma extensdo do modelo espiral, porém mais rigoroso e
formal. O desenvolvimento de software ¢ complexo, para diminuir esta complexidade
pode-se dividir o trabalho em partes menores ou iteragdes. Estas iteragdes resultam em
incrementos. A Figura 4 apresenta as fases do modelo de desenvolvimento iterativo e

incremental



22

. Planeamento
Anahze =
v

Desenho

: Tversio )
Desenvolvimento "/ 1* versdo )

L j_/-\ﬁ___

Testes

¥
Analize

Desenho ¢ P versis )
' Zvesto
Desenvolvimente  —3

v

Testes

T

Mamatencdo

FIG. 4 Representacdo do modelo iterativo e incremental. Fonte: Adaptado de

MACORATTI (2011).

Uma das vantagens deste modelo € a possibilidade de avaliar mais cedo os
riscos e pontos criticos do projeto, permitindo assim identificar medidas para elimina-

los ou controla-los.

e Modelo RAD (Rapid Application Development)

Este modelo enfatiza um ciclo de desenvolvimento curto, com o uso de uma
abordagem de construcdo baseada em componentes. Por ser baseada em componentes,
possibilita a reutilizacdo de cddigo que permite que a equipe de desenvolvimento possa
trabalhar em paralelo e desenvolver um sistema completamente funcional em pouco

tempo. A Figura 5 representa o modelo RAD.
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Por permitir o desenvolvimento paralelo, os requisitos do produto precisam
estar bem definidos e com um certo grau de independéncia entre eles. Se uma das
situagdes citadas ndo ocorrerem o modelo pode ndo ser adequado.

Seja qual o for o modelo de processo adotado, durante o projeto de
constru¢do de software, toda organizacdo de desenvolvimento de software necessita
alocar recursos para que o produto possa ser produzido. A tarefa de alocacdo de
recursos nao € trivial, por isto este trabalho apresenta uma técnica que auxilia a alocag¢ao

de recursos a projetos de softwares.

2.2 Search-based software engineering (SBSE)

Técnicas e normas da engenharia de software sdo cada vez mais empregadas
pelas empresas no intuito de fornecer softwares de alta qualidade. Desde a criagdo da
Engenharia de software em 1970, varios metas foram alcangados devido a pesquisas em
modelos, tecnologias, normas e metodologias que pudessem gerar software cada vez
melhores e eficazes.

Pesquisas na drea de Search-Based Software Engineering mostram que cada
vez mais problemas da engenharia de software podem ser resolvidos através de meta-
heuristicas. Sao exemplos de problemas cldssicos da engenharia de software resolvidos

através da abordagem search-based: problema do “proximo release”, estimativa de
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custos de software, testes, remodularizacdo, transformacao e estudos de evolug¢do do
software.

O termo meta-heuristicas representa um conjunto de algoritmos heuristicos
que se baseiam em diversas fontes para realizar a busca da solu¢ao para problemas de
otimizagdo. Alguns exemplos de meta-heuristicas bastante utilizada sdo algoritmos
genéticos e témpera simulada (simulated annealing). Os algoritmos heuristicos,
diferentemente dos algoritmos convencionais, conseguem varrer um vasto espaco de
busca, podendo ser aplicados a inimeros problemas complexos. Nas ultimas décadas,
inimeros trabalhos tem sido desenvolvidos através da aplicacdo deste método para
resolucdo de diversos tipos de problemas, incluindo os da engenharia de software.

A engenharia de software, como qualquer outra engenharia, ¢ um campo
onde existem problemas que podem ser resolvidos matematicamente. A SBSE tem se
mostrado bastante util na resolucdo de diversos problemas relacionados ao processo de
desenvolvimento de software. Problemas que antes ndo eram resolvidos, por ndo serem
tratados pelas técnicas convencionais, passam a ser estudados e solucionados.

Alguns problemas relacionados a engenharia de software sdo complexos e
apresentam alto ndmero de possibilidades. Problemas deste tipo ndo podem ser
resolvidos por meio de métodos exaustivos, devendo ser resolvidos por meio de
métodos inteligentes e automatizados.

Recentes trabalhos mostram a aplicacdo da SBSE em diversas areas da
engenharia de software. No entanto as dreas mais comuns e abordadas em grande
nimero de trabalho sdo: engenharia de requisitos, testes de software e estimativa de
software. A seguir, serd mostrado como a SBSE pode auxiliar na resolucdo de
problemas destas dreas da engenharia de software.

A engenharia de requisitos € a drea que trata da definicdo dos requisitos.
Estes sdo levantados afim de possibilitar a implementacdo das necessidades do cliente
no software a ser desenvolvido. O problema surge quando é preciso selecionar o
conjunto de requisitos que deve estar presente na proxima iteracdo do desenvolvimento,
este problema € conhecido como “The Next Release Problem” (problema do préximo
Release). Aplicagdes de meta-heuristicas se mostraram adequadas na resolugdo deste
tipo de problema, como mostrou o trabalho desenvolvido por BAGNALL (2001).

Os Testes de Software sao técnicas realizadas para garantir que o produto
final atende aos usudrios e correspondem aos requisitos levantados junto a eles. A

aplicagdo de meta-heuristicas na drea de testes de software tem tentado resolver os
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problemas de priorizacdo de casos de teste, selecdo de casos de teste e geraciao de dados
de teste para teste unitdrio. Os testes de softwares se mostram eficazes quando
encontram algum defeito no software desenvolvido, e isto ndo € tarefa facil, uma vez
que, muitas vezes € preciso testar inimeras combinacdes para que um defeito seja
descoberto. A SBSE tem mostrado ideal para resolugcdo deste tipo de problema, como
mostrado no trabalho de YOO, HARMAN (2003).

Estimativas de Software se refere a atividade realizada ainda no
planejamento do projeto de software, onde € previstos os recursos necessarios, custo,
tempo e prazo para execugdo do projeto. Dado a sua relevancia, inimeros trabalhos
foram desenvolvidos na tentativa de encontrar técnicas eficazes que fornecesse
estimativas mais realisticas. Exemplos (BURGESS, 2001) mostram que a utiliza¢do de
meta-heuristicas apresenta melhoria de resultados em relagcdo a outras técnicas.

N3ao apenas nas dreas citadas acima, mas a SBSE pode auxiliar na resolu¢do
de problemas complexos das mais variadas dreas da engenharia de software. A Tabela 1
mostra as diversas dreas da engenharia de software e em qual campo de cada drea a
SBSE contribui na resolucdo de problemas. Repare que a SBSE pode ser aplicada a
praticamente todos os campos da engenharia de software, desde planejamento do
projeto, passando pelo desenvolvimento até as atividades de manutencido do software

que acontecem depois da entrega do produto ao cliente.
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TABELA 1

Aplicacdo de SBSE em diversas areas

Area da engenharia de So

Aplicagao da SBSE

Engenharia de Requisitos

Andlise de Requisitos

Requisitos Sele¢dao de Requisitos

Teste de Software

Selecao de Casos de Teste
Priorizagdo de Casos de Teste

Geragao de Dados de Teste

Estimativa de Software

Estimativa de tamanho
Estimativa de custo de

Software

Planejamento de Projeto

Alocacio de Recursos

Otimizagdo de Cédigo-fonte

Otimizagdo de Cédigo-fonte

Manutengao de Software

Re-engenharia de Software

Automated Maintenance

engenharia de software
orientada a Servigco

Desenvolvimento de Software

Otimizagao de Alocacao
Compilador

Alocagdo em heap

Tamanho de cédigo

Fonte: FREITAS (2009).

Conforme pode ser observado a SBSE permite uma nova forma de

visualiza¢do dos problemas, dando aos mesmos um tratamento racional e automatizado.

Problemas que antes ndo eram solucionados sdo resolvidos através de meta-heuristicas.

Isto permite aos envolvidos com o processo de desenvolvimento se preocupar com as

atividades onde a capacidade e inteligéncia humana sdo mais convenientes, transfere-se

assim a complexidade do problema para os algoritmos meta-heuristicos.
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3 ALGORITMOS GENETICOS

A Computacdo Evoluciondria (CE) € um modelo computacional para a
solucdo de problemas do tipo “gerar e testar”, aplicdvel onde ndo hd algoritmo eficiente
disponivel e também nas situacdes onde ndo € possivel utilizar solucdes analiticas. A
CE teve suas motivagdes baseadas na evolugdo das espécies, no qual um individuo se
esforca para sobreviver e se reproduzir. A aptiddio de cada individuo em um
determinado ambiente é muito importante para que este consiga alcangar seus objetivos
com sucesso, ou seja, consiga sobreviver e reproduzir. Individuos mais aptos possuem
grandes chances de se manterem na populacio e auxiliarem na geracdo dos proximos
individuos.

Algoritmos Genéticos (AG) sao os representantes mais populares da classe
CE. O uso de populacdes de individuos permite evoluir vérias solucdes a0 mesmo
tempo, a medida que os operadores de recombinacdo mesclam informagdes de vérios
candidatos nos novos individuos. Algoritmos genéticos sdo especialmente atrativos por
ndo exigirem que se saiba como encontrar uma solu¢do 6tima para um problema, mas

sim como reconhecé-la como 6tima (PAPPA, 2002).

3.1 Conceitos Basicos

A teoria da evolucdo, de acordo com a biologia, vem mostrando que a
natureza € composta por varios seres vivos, que passam por dificuldades, onde a politica
da sobrevivéncia € determinada pelo mais forte, ou seja, mais apto ao ambiente.
Individuos mais aptos tem maiores chances de sobreviver e gerar descentes. A cada
nova geragdo, a populagdo gera novos individuos, substituindo os individuos que nao
sobreviveram e fazendo com que a diversidade genética se mantenha a cada nova
comunidade de individuos gerada. Os algoritmos genéticos simulam estes fendmenos,.
Para o melhor entendimento deste trabalho, inicialmente introduziremos algumas

terminologias:

¢ Cromossomo: Cadeia de caracteres representando alguma informagao

relativa as varidveis do problema. Cada cromossomo representa uma solucao
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para o problema sendo resolvido. Um cromossomo € formado por diversos
genes;

e Gene: E a unidade bésica do cromossomo. Cada cromossomo tem um
certo ndmero de genes, cada um descrevendo uma certa varidvel do
problema;

e Locus: Posi¢ao ocupada por um determinado gene em um cromossomo;
e Individuo: E apenas um membro da populagdo. E representado por seu
cromossomo e um valor de aptidao;

¢ Populacao: Conjunto de individuos ou solucdes;

¢ Geracao: O nimero de interagdo que o algoritmo genético executa;

¢ Operacoes Genéticas: Operagdo que o algoritmo genético realiza sobre
cada um dos cromossomos;

e Espaco de Busca ou regido viavel: E a drea, ou conjunto de solucdes
vidveis de um determinado problema que deve ser otimizado. Esta drea de
solucdes € definida e delimitada pelas restri¢cdes do problema proposto;

e Funciio Objetivo ou de Avaliaciio: E a funcio que se quer otimizar. Ela
contém a informacdo numérica (valor de aptiddo) do desempenho de cada
cromossomo na populacdo. Nela estdo representadas as caracteristicas do

problema que o algoritmo genético necessita para realizar seus objetivos

(CASTRO, 2001).

3.2 Caracteristicas dos Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos sdo técnicas probabilisticas e ndo deterministicas.
Dessa forma, com uma mesma populacdo inicial, podem acontecer casos em que cada
execuc¢do do algoritmo genético apresente uma solucao diferente para o problema.

Algoritmos genéticos, ao contrdrio de técnicas deterministicas, trabalham
com uma populacdo de resultados levando em consideracdo o espaco global, e ndo o
espaco local como acontece em técnicas comuns (deterministicas).

Apesar de utilizar técnicas probabilisticas, os AGs diferenciam dos
esquemas aleatérios por serem uma busca que utiliza informagdes pertinentes ao

problema e ndo trabalham com caminhadas aleatérias (rondom walks) pelo espaco de
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solucdes, mas sim direcionando sua busca através do mecanismo da selegdo,

equivalente ao processo natural (LINDEN, 2008).

Outra caracteristica importante dos AGs € que estes utilizam a representacao

codificada dos parametros a serem utilizados na execuc¢do do algoritmo. Toda a

informacdo relativa ao problema deve ser completamente mapeada para uma funcio

(fung@o objetivo) que € utilizada para distinguir a qualidade de cada individuo da

populagao.

3.3 Funcionamento

Algoritmos Genéticos, de acordo com Linden (2008), podem ser descrito

resumidamente através dos seguintes passos:

1
2
3.
4

Inicializar uma populacdo de individuos (cromossomos);
Avaliar cada cromossomo da populagdo através da funcdo objetivo;
Selecionar os pais para gerar novos individuos (cromossomos);

Aplicar operadores recombinag@o e mutagdo a estes pais de forma a gerar

os individuos da nova geracao;

3.
6.
7.

Excluir os antigos membros da populagao;
Avalie todos os novos individuos e insira na populacdo atual;

Se o tempo encerrou, ou 0 melhor cromossomo satisfaz os requerimentos

e desempenho, retorne-o, caso contrdrio ir para o passo 3.

A Figura 6 mostra um esquema de um algoritmo genético simples. O

critério de parada, representando por “Cond”, € alcangado quando o nimero de geracdes

foi atingido ou quando a solug¢do para o problema consideravelmente boa, ou quando o

algoritmo ndo consegue mais evoluir.
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FIG. 6 Diagrama de fluxo de um AG Simples. Fonte: PAPPA (2002).

3.4 Representacao Cromossomial

A representacdo cromossomial € muito importante para a solu¢do do
problema em questdo. Esta representacdo consiste em codificar as informagdes
pertinentes ao problema para uma maneira vidvel de ser tratada pelo computador. No
entanto, quanto melhor a representacdo de um cromossomo representa o problema,
melhores resultados serdo atingidos.

A representacdo ou codificagdo das varidveis de projeto a serem otimizadas
proporciona um grande impacto no desempenho de busca e resolucdo do problema,
devendo ser o mais simples e correto possivel sem perder, no entanto, as caracteristicas
de representacdo do problema tratado (CASTRO, 2001). Dentre as representagdes mais
utilizadas estdo: bindria, inteira ou real. Aqui explicamos a representacdo bindria, que
serd utilizada nesse trabalho.

A representacdo bindria € a mais simples e mais utilizada pelos
programadores de algoritmos genéticos. A representacdo bindria representa um

cromossomo como uma cadeia de bits (cada gene possui um bit). Dessa forma cada
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gene pode assumir apenas dois valores: 0 ou 1. Além de permitir uma simplicidade na
programacdo, a representacdo bindria oferece facilidade e rapidez no emprego de
operadores genéticos, tais como o cruzamento e a mutacao.

Por outro lado, existem casos em que a representacdo dos cromossomos
através da forma binaria pode ser ndo viavel. Considere, por exemplo, um problema em
que para efeito de avaliacdo do individuo precise a todo momento transformar a cadeia
de bits para nimeros inteiros ou reais. O processamento oriundo desta transformagao
poderia ser evitado caso a representacao do individuo fosse feita diretamente em termos

de nimero inteiros ou reais, o que refletiria no desempenho computacional.

3.5 Geracao da Populacao Inicial

A inicializacdo da populagdo, da maioria das vezes, é feitada forma mais
simples possivel, fazendo-se uma escolha aleatdria independente para cada individuo da
populacdo inicial. (LINDEN, 2008).

Porém, além da inicializar da populacdo aleatéria, uma heuristica pode ser
utilizada no momento na inicializacdo de cada individuo. Isto proporciona a cria¢do de
individuos mais “interessantes”, pois os individuos possuem algum tipo de informacao
prévia. Pode-se utilizar de vérias técnicas para a criagdo da populacao inicial, porém o
que deve ser garantido € a variabilidade dos cromossomos criados, gerando uma
diversidade entre os membros da populagdo.

No entanto, de acordo com o problema, os individuos devem obedecer a
certas restricdes impostas. Uma técnica muito utilizada para favorecer os individuos que
respeitam as restricdes do problema ¢é utilizar alguma forma de bonificar os
cromossomos adequados e penalizar os cromossomos inadequados.

Criar uma representacdo e um conjunto de operadores que sempre mantém
dentro da populacdo apenas individuos que sejam admissiveis € uma técnica (que
quando possivel) muito mais confidvel e gera resultados superiores a técnica de

penalizacdo de individuos (LINDEN, 2008).

3.6 Funcao de Avaliacao

A funcdo de avaliacio € um componente importante dos algoritmos

z z

genéticos. Ela é responsavel por dizer o qudo bom um individuo é em relacdo ao
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problema. A funcdo de avaliacdo liga o problema real ao algoritmo genético e, portanto,
ela deve possuir uma boa defini¢do. Uma defini¢do que ndo represente todos os aspectos
reais do problema pode ndo gerar solugdes satisfatorias para 0 mesmo.

A funcdo de avaliacdo deve ser escolhida com grande cuidado. Ela deve
embutir todo o conhecimento que se possui sobre o problema a ser resolvido, tanto suas
restricdes quanto seus objetivos de qualidade. Quanto mais conhecimento € embutido

em um AG, menos ele se comportaria como algoritmos genéricos (LINDEN, 2008).

3.7 Selecao de Individuos

O método de sele¢do deve simular o mecanismo de sele¢do natural. Ou seja,
no processo de selecdo, os individuos com melhor valor de aptiddo possuem muito mais
chances de reproduzirem e gerarem filhos. No entanto, devem-se criar mecanismos de
modo a privilegiar os individuos com valor de aptiddao mais alto, mas também nao se
podem desprezar os individuos que possuem um valor de aptidio baixo. Estes
individuos, uma vez selecionados no processo de cruzamento, podem ser de grande
utilidade, pois mantém a diversidade da populacdo e podem gerar individuo que pode
vir a ser a melhor soluciao do problema.

E importante salientar que, permitindo apenas os melhores individuos se
reproduzirem, a populagdo tenderd a ser composta de individuos cada vez mais
semelhantes e faltard diversidade a esta populacdo para que a evolucao possa prosseguir
de forma satisfatéria, com outras palavras, pode-se dizer que haverd uma convergéncia
genética (LINDEN, 2008).

Viérios métodos podem ser utilizados para realizar a selecdo de individuos,
entre eles, a selecdo proporcional, a selecdo por ranking e a selecio por torneio
(PAPPA, 2002).

Na selecdo proporcional, os individuos podem ser selecionados de acordo
com o valor de sua fung¢do de avaliacdo. Logo, em um problema de minimizagdo de
funcdes, individuos que possuem um valor de aptidao baixo tem muito mais chances de
serem selecionados, do que individuos que possuem um valor de aptidao mais alto .

Um dos métodos bastante utilizados na implementacdo de selecdo
proporcional € o método da roleta viciada. Neste método uma roleta € dividida em N

partes, sendo que N representa o nimero de individuos da populagdo. Cada parte é
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proporcional ao valor de aptiddao de cada individuo. A roleta entdo € girada, e entdo a
posicdo apontada pelo ponteiro indica qual € o individuo a ser escolhido para
cruzamento. Para melhor entendimento, considere a Tabela 2, onde sio mostrados os

individuos, a sua avaliag@o e o valor representado na roleta.

TABELA 2

Representacao de individuos, avaliacdo e o respectivo valor na roleta

Individuo Avaliacao Pedaco da roleta (°)
0001 1 5.8
0011 9 52.2
0100 16 92.9
0110 36 209.1
TOTAL 62 360.0

Fonte: Adaptado de Linden (2008).

0001
= 0011
— 0100
= 0110

FIG. 7 Roleta para os individuos da Tabela 2. Fonte: Préprio autor.

No método da roleta, como dito anteriormente, cada fatia da roleta se refere a
um individuo, conforme a Figura 7. Nela, pode-se observar que o individuo “0001”,
mesmo possuindo um valor de aptiddo baixo, possui chances de ser selecionado
(embora estas chances sejam minimas), o que faz com que a populacdo possua

diversidade genética.
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O método de selecdo por ranking pode ser dividida em duas etapas. Na
primeira etapa os individuos s@o ordenados em fungdo dos seus valores de aptiddo.
Estando a lista ordenada, a cada individuo € atribuido um novo valor da funcdo de
avaliacdo, sendo que este valor é equivalente a sua posi¢do no ranking. Na segunda
etapa um método semelhante a selecdo proporcional € aplicado, o que faz com que
quanto mais privilegiada a posi¢do de um individuo no ranking, maior a chance dele ser
selecionado.

Ja na selec@o por torneio, ndo ha chances proporcionais a aptidao de cada
individuo. Através deste método, inicialmente todos os individuos possuem chances
iguais de serem selecionados para o processo de cruzamento. Através deste método, P
individuos, sendo P > 2, onde P é denominado tamanho do torneio, sdo escolhidos
aleatoriamente. O individuo com maior valor de aptiddo € entdo selecionado para
reproducdo.

Dentre as vantagens do método torneio pode-se destacar (CASTRO, 2001):

e Naio acarreta convergéncia prematura;

e (Combate a estagnacao;

¢ Nenhum esforco computacional extra é necessario, tal como

ordenamentos;

e Aptidao explicita € desnecessaria;

¢ Inspiracdo bioldgica do processo.

3.8 Elitismo

Por que perder a melhor solu¢do encontrada? Pensando nessa questdo foi
criado o mecanismo denominado elitismo. O elitismo consiste em transferir para a nova
geracdo k melhores individuos da populacao.

Elitismo € uma pequena modificagdo no médulo de populacdo que quase
ndo altera o tempo de processamento, mas que garante que o desempenho do algoritmo
genético sempre cresce no decorrer das geracdes (LINDEN, 2008).

Na maioria das implementagdes existentes, pelo menos o elitismo do melhor

individuo € utilizado. Sua desvantagem € a possibilidade de forcar a busca, pela

presenca de mais uma copia do melhor individuo, na direcdo de algum ponto 6timo
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local que tenha sido descoberto antes do global, embora um algoritmo genético possa
escapar destas armadilhas (CASTRO, 2001).

O elitismo, apesar de sua simplicidade, normalmente colabora de forma
dramética para a melhoria do desempenho de uma execucdo de um algoritmo genético

(LINDEN, 2008).

3.9 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo os responsdveis por transformar os individuos
através de sucessivas geracdes. Os operadores genéticos sdo importantes, uma vez que
sdo os responsdveis por manter a diversidade da populacdo e manter as caracteristicas
de adaptabilidade conforme o processo natural de evolucdo. Os algoritmos genéticos
tradicionais consistem basicamente de dois operadores, sdo eles: o operador de

cruzamento e o operador de mutacgdo.

3.9.1 Operador de Cruzamento

O cruzamento, também chamado de recombinagdo, € o responsavel pela
troca de material genético entre dois genitores. Ele garante a propagacdo do material
genético pelas g geragdes. A troca de material genético entre dois cromossomos ocorre
a partir de um ou mais pontos da cadeia de genes, escolhidos aleatoriamente. O
operador de cruzamento, também chamado de crossover, pode ser empregado de
diversas maneiras, as mais comumente usadas sdo: crossover de um ponto, dois pontos

ou uniforme.

3.9.1.1 Crossover de um ponto

No crossover de um ponto, apds ter selecionado dois pais através de um
método de selecdo, um ponto de corte € definido aleatoriamente. Um ponto de corte

constitui uma posic¢ao entre dois genes de um cromossomo (LINDEN, 2008).
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A troca de material genético no crossover de um ponto acontece a direita do
ponto escolhido. Um exemplo de cruzamento de um ponto € mostrado nas Figuras 8 € 9.

O ponto de corte € indicado pela seta.

Pai 1: L1 [ o

Pai 2: 1 [ 1

FIG. 8 Cromossomos pais antes do crossover de um ponto. Fonte: Préprio autor.

Filhol: | 1 | o [ 1 | o | o |

Filho2: | 1 | 1 [ o | 1 | 1 |

FIG. 9 Cromossomos filhos gerados pelo crossover de um ponto. Fonte: Préprio autor.

3.9.1.2 Crossover de dois Pontos

O crossover de dois pontos é bem similar ao crossover de um ponto. A
diferenga é que aquele define dois pontos de corte aleatoriamente, ao invés de um. O
primeiro filho € entdo formado pela parte do primeiro pai fora dos pontos de corte e pela
parte do segundo pai dentro do ponto de corte, o segundo filho serd formado pelas
partes restantes. Nas Figuras 10 e 11 os pontos de corte sdo representados pela seta

indicativa.
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Pai 1: |1

|
l| ’

Pai 2: |1

FIG. 10 Cromossomos pais antes do crossover de dois pontos. Fonte: Préprio autor.

Fihol: | 1 | 1 [ 1 | o | o |

Filho2: | 1 | o [ o | 1 | 1 |

FIG. 11 Cromossomos filhos gerados pelo crossover de dois pontos. Fonte: Préprio autor.

3.9.1.3 Crossover Uniforme

O crossover uniforme ndo utiliza pontos de corte, o que ele faz é sortear um
nimero, zero ou um, para cada gene que compde o cromossomo. Ou seja, ele utiliza
uma espécie de mascara para auxiliar no processo de crossover. Se o valor sorteado para
determinado gene for igual a um, o primeiro filho recebe o gene da posi¢ao corrente do
primeiro pai, e o segundo filho recebe o gene da posicao corrente do segundo pai. Se o
valor sorteado for zero, as atribui¢des ocorrem em ordem contraria. Um exemplo é

mostrado nas Figuras 12 e 13:
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Miscara: L1 [ 1 [ o | 1 | o |
Pai 1I: Lt [ o | o | t | 1 |
Pai 2: | 1 [ 1+ | 1 ] o | o |

FIG. 12 Mdscara e Cromossomos pais antes do crossover uniforme. Fonte: Préprio autor.

Filhot: L L [ o [ 1 [ 1 [ o |

Filho2: | 1 | o [ o | 1 | 1 |

FIG. 13 Cromossomos filhos gerados pelo crossover uniforme. Fonte: Préprio autor.

3.9.2 Operador Mutacio

O operador de mutacdo € fundamental para um algoritmo genético. Ele é o
responsavel pela diversidade genética da populagdo, alterando arbitrariamente o valor
de uma estrutura escolhida. Dessa forma, o operador mutacao oferece meios para inserir
novos membros na populagdo, contornando o problema de 6timos locais.

O operador mutacdo tem associado uma taxa de probabilidade
extremamente baixa (da ordem de 0,5 %)., o contrario do operador de cruzamento, que €
aplicado com taxas de probabilidades altas (cerca de 90 a 99%). Para cada gene sorteia-
se um numero entre limites pré-estabelecidos, se o nimero sorteado for menor que a
probabilidade pré-determinada entdo o operador mutacdo atua sobre o gene em questao
alterando seu valor. Este processo continua até que se atinjam todos os genes do

Cromossomao.
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A defini¢ao da taxa de mutagdo € muito importante, se o valor desta taxa for
baixa demais, o AG agird de forma extremamente parcimoniosa e a populacdo ndo terad
diversidade depois de um certo nimero de geracdes, estagnando bem rapido devido a
convergéncia genética. Por outro lado, se o operador de mutagdo receber uma taxa alta
demais, o AG se comportard como um algoritmo aleatério (random walk) e perdera suas
caracteristicas interessantes (LINDEN, 2008).

A Figura 14 mostra o efeito do operador mutacao sobre um cromossomo, o

circulo mostra o gene que sofre a mutacao.

Antes da mutacdo: | 1 | 0 |( 1 ) ‘ 1 ‘ 0 |
—
Depois da mutagio: | 1 | 0 | 0 ‘ 1 ‘ 0 |

FIG. 14 Exemplo de aplicacdo do operador mutagdo. Fonte: Préprio autor.

3.10 Parametros de influéncia nos Algoritmos Genéticos

A correta definicdo dos pardmetros de influéncia € uma das mais
importantes caracteristicas dentro da estratégia dos algoritmos genéticos. A eficiéncia
de execucdo e resultado do algoritmo genético € altamente dependente de seus
parametros de controle. Os parametros bdsicos sdo: tamanho da populacio,
probabilidade de Cruzamento e probabilidade de Mutacao.

O tamanho da populacio deve ser definido com bastante cuidado, uma vez
que o algoritmo genético € bastante sensivel ao tamanho da populagao. Uma populagao
pequena demais, ndo terd espaco para termos uma variabilidade genética
suficientemente grande dentro da nossa populacdo, o que fard que nosso algoritmo seja
incapaz de achar boas solucdes. Caso este nimero seja grande demais, o algoritmo

demorara demais, e pode se aproximar de uma busca exaustiva (LINDEN, 2008).
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Uma idéia bastante interessante e defendida por diversos autores é
relacionar o tamanho da populagdo ao tamanho do cromossomo, ou seja, quanto maior o
cromossomo maior também deve ser o ndmero de individuos que compde a populacio.

A probabilidade de cruzamento indica qual a chance de dois individuos
cruzarem e se reproduzirem. Quanto maior esta taxa, mais rapidamente novos
individuos serdo introduzidos na populagcdo. Por outro lado, individuos com boas
aptidoes serdo mais rapidamente eliminados da populacdo. Se esta taxa for muito baixa,
o algoritmo pode se tornar muito lento.

A probabilidade de mutacido indica com que probabilidade os individuos
sofrerdo mutacdes. Uma baixa taxa de mutacdo evita que a populacdo entre em
estagnacdo. Com uma taxa muito alta a busca tende a se tornar estreitamente aleatdria,
além de aumentar a chance de que uma boa solu¢do do problema seja destruida.

Castro (2001 apud HESSER; MANNER, 1998) sugere que uma taxa 6tima

de mutacdo pode ser achada pela expressao:

sendo N € o tamanho da populacdo e L o comprimento dos cromossomos.

No entanto, a taxa de mutacdo varia de acordo com o problema a ser

desenvolvido, e na maioria dos casos varia de 0.001 a 0.1.

3.11 Conclusao

Por tratarem de problemas com grande espaco de busca, intratdveis por
algoritmos deterministicos, AGs sdo ideais para o problema de formacao de grupos de
trabalhos. Um fator importante do AG € que este retorna um conjunto de solucdes o
que permite, neste caso, deixar a cargo do gerente de projeto escolher a solu¢dao adotada
dentre as melhores apresentadas pelo AG.

Por outro lado, o AG pode exigir um tempo acentuado para retornar a
solucdo do problema. O tempo requerido se justifica pelo fato do AG precisar efetuar

constantes avaliacdes dos individuos para tomar as respectivas decisdes no problema.
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No préximo capitulo serd apresentada a técnica utilizada para resolver o

problema da formacgdo de equipes de trabalho.
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4 SEARCH BASED SOFTWARE ENGINEERING (SBSE) APLICADAS A
ALOCACAO DE RECURSOS PARA PROJETOS DE SOFTWARE

No processo de desenvolvimento de software, assim como as fases de testes
e manutencdo, a fase de planejamento € essencial para determinar o sucesso de um
projeto. O bom gerenciamento de recursos € uma caracteristica importante , € que deve
ser levada em conta no planejamento do projeto. Existem técnicas e ferramentas
tradicionais que visam auxiliar a geréncia de projetos, no entanto estas técnicas nao
conseguem identificar a solugdo O6tima pra o problema de alocacdo de recursos
(ANTONIOL, PENTA e HARMAN, 2004).

Grandes projetos de software geralmente envolvem grande nimero de
programadores e grupos de trabalhos. A alocagao destes individuos a cada grupo nao é
tarefa, e fica ainda mais complexa quando sdo levados em conta varios aspectos € nao
apenas o fator técnico.

Uma abordagem da drea de alocacio de recursos para projetos de software é
a formagao de grupos de trabalhos, que € base do problema que serd tratado aqui. O
problema de alocagdo de recursos pode ser visto como uma instancia do “bin packing
problem”, o qual a solugdo € do tipo NP-Dificil. Para resolugao deste tipo de problemas,
a SBSE tem se mostrado efetiva, retornado solu¢gdes 6timas ou proximas a Otimas,

atendendo satisfatoriamente ao problema.

4.1 Formacio de grupos de trabalhos para projetos de software

A formagdo de equipes de trabalhos ndo € uma tarefa facil. Os softwares tem
se tornado cada vez maiores € mais complexos, o que tem exigido cada vez um nimero
maior de profissionais envolvidos.

Sallas (2003) define que uma equipe € um conjunto de duas ou mais pessoas
distintas que interagem de forma dinadmica, independente e adaptativa em dire¢do a um
objetivo comum, valorizando meta, objetivo e missdo, onde cada um destes possui a sua
funcdo especifica, ou funcio a desempenhar, e que possui tempo de duracdo limitada.

O PMBoK (PMI, 2008), conhecido como guia de melhores praticas no que

tange ao gerenciamento de projetos, possui uma drea de conhecimento denominada
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gerenciamento de recursos humanos. O PMBoK sugere técnicas e ferramentas para
apoiar a atividade de planejamento de projeto e formagdo de equipes, tais como MS
Project (Microsoft Corporation, 2010) e OpenProj (Serena Software, 2010). Porém
estas ferramentas tradicionais apresentam limitacdo quanto ao escopo, principalmente
no que se refere a recursos humanos. Diante disto, visando superar estas limitacdes, a
abordagem utilizada neste trabalho visa possibilitar um maior grau de automatizagao,
varrendo todo o espago de busca o que gera resultados 6timos ou préoximos a 6timos,
satisfazendo as necessidades requeridas para o sucesso do desenvolvimento do projeto.

Diversos fatores influenciam na formacdo de equipes, tais como, tipo de
produto a ser desenvolvido, as necessidades do cliente, e as caracteristica do projeto,
dentre outros. Em um projeto de software isto ndo é diferente, e tais fatores fazem com
que surja a necessidade de novas abordagens para tratar do problema de formacgdo de
equipes.

Burdett et al. (1995) enfatiza a importancia de utilizar ndo somente os
aspectos técnicos, mas também as habilidades pessoais de cada participante na formagao
de uma equipe de projeto de software. A formacgao inadequada de uma equipe pode

levar o projeto ao fracasso.

4.2 Trabalhos Relacionados

Virios trabalhos na literatura ja foram realizados utilizando SBSE para
tratamento de problemas da alocagdo de recursos a projetos de software. Porém, cada
trabalho apresenta sua particularidade e pode ser aplicada a uma situacdo especifica.

Antoniol, Penta e Harman (2004) realizou um trabalho aplicando algoritmos
genéticos ao problema de alocacdo de equipes em projetos de manutengao de software.
Ele considerou fatores imprevisiveis a que projetos estdo sujeitos, tais como erro nas
estimativas, abandono e retrabalho. Porém, o trabalho ndo considera outros fatores
relevantes, tais como habilidades pessoais e experiéncia dos individuos.

Ferreira (1998) aplica algoritmos genéticos na formacdo de equipes de
trabalho, levando em consideragdo as habilidades requeridas por cada tarefa, as
habilidades disponiveis ao gestor de projeto e a preferéncia de cada pessoa por

determinada tarefa. Através da utilizacdo desta meta-heuristica pode-se obter resultados
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6timos, onde os custos foram minimizados e as habilidades necessérias para cada tarefa
foram conseguidas.

Lima (2006) aplica uma meta-heuristica multiobjetivo para resolver
problemas de formag¢do de equipe para aprendizagem cooperativa apoiada por
computador. O trabalho leva em consideracdo fatores pedagdgicos na formacgdo de
grupos de trabalhos. Através da inteligéncia computacional e automatizagdo sao gerados
grupos especificos para cada atividade.

Conforme mencionado, existem varios trabalhos envolvendo SBSE
aplicados a formagdo de grupos de trabalhos, porém cada qual com sua particularidade.
Este trabalho apresenta uma nova abordagem, levando em consideragdo os aspectos
realisticos de um projeto de software. Detalhes da abordagem utilizada serdo descritos

no Capitulo 5.
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5 FORMACAO OTIMIZADA DE EQUIPES UTILIZANDO ALGORITMOS
GENETICOS

Na abordagem aqui proposta para alocagdo de recursos a projetos de
software, toma-se o problema de formacgao de equipes para determinada tarefa durante
processo de desenvolvimento de software. Nesta abordagem pretende-se obter uma
distribuicao (quase-)6tima de pessoas a determinada atividade do processo de criagdo do
software. A tarefa de otimizacdo leva em consideragcdo tanto aspectos técnicos quando
aspectos humanos das pessoas envolvidas, aproximando-se assim dos problemas reais.

O problema de alocacdo de recursos pode ser definido como no trabalho de
Burdett (1995):

Se um time de r pessoas € selecionado de um total de n pessoas disponiveis,

o total de combinacdes possiveis serd dado por.

n!

Por exemplo, assumindo que hd um total de 100 pessoas disponiveis:

- Um time de 5 membros terd 75,287,520 possiveis combinacdes

- Um time de 10 membros terd 17,310,309,456,440 possiveis combinagdes.
(Ferreira, 1998).

O problema pertence a classe de problemas referenciados como NP -
dificeis, onde o “tempo de execucdo para um algoritmo conhecido qualquer para
garantir uma solucdo 6tima é uma funcdo exponencial do tamanho do problema”
(EGLESE, 1990)

Na abordagem aqui apresentada serd utilizada a meta-heuristica algoritmos
genéticos. Sua utilizacdo justifica-se pelo fato de que estes procuram pela solucdo em
um vasto espaco de busca, ndo ficando preso a o6timos locais. Dessa forma, os
algoritmos genéticos retornam a solu¢do Otima ou préxima a Otima, que € a

caracteristica desejavel para o problema proposto.
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O objetivo do problema tratado neste trabalho € retornar a melhor
configuragdo de equipes, de modo a encontrar os melhores individuos para compor
determinada equipe de trabalho. Para tal, durante o processo de formacdo de equipe,
serd levada em consideracdo a habilidade de cada integrante, a habilidade requerida por
cada atividade em determinada tarefa e a preferéncia de agrupamento de cada individuo,
ou seja, a afinidade entre eles. Esta tdltima caracteristica visa aumentar o grau de
satisfacdo do individuo, melhorando o trabalho em equipe e evitando conflitos entre os
componentes.

Além das caracteristicas citadas acima, também serd levando em conta o
tamanho da equipe de trabalho, ou seja, a quantidade de membros na equipe. A intencao
¢ formar equipes com o minimo de pessoal possivel (minimo definido pelo gestor do
projeto), porém este pessoal deve ser tecnicamente capaz de trabalhar no respectivo
projeto. Ao formar equipes com o minimo de pessoal possivel, o gasto com o projeto
tende a reduzir, uma vez que a profissionais geram custo as empresas. Mais adiante
serd mostrada a fun¢do de avaliacdo que foi modelada para representar as restricdes e

objetivo do problema.

5.1 Estratégias de Implementacao

Para uma execucdo eficiente € necessdrio definir estratégias de
implementagdo, tais como os parametros, modelagem e metodologias. As secodes
seguintes apresentam como a abordagem aqui apresentada foi tratada, como o problema

foi modelado e como a implementacao foi realizada.

5.1.1. Codificacao do individuo

Uma das primeiras decisdes que se deve tomar ao implementar um
programa de computacdo evolutiva € sua representacdo em termos computacionais.
Neste trabalho, cada cromossomo representard uma equipe para determinada atividade
no projeto de desenvolvimento de software. O tamanho minimo do cromossomo &
definido pelo gestor do projeto de software. Cada “gene” do cromossomo representa

uma pessoa da equipe.
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P1 P2 P3 P4 P5

FIG. 15 Exemplo da representacdo de um individuo. Fonte: Préprio autor.

Como cada gene representa uma pessoa da equipe, o AG ndo permite que
dois genes tenham o mesmo valor, ou seja, cada componente pode aparecer uma unica
vez em cada cromossomo.

Uma boa configuracdo do cromossomo € a que consegue, com O menor
numero de pessoas possivel, maximizar as habilidades da equipe e ainda assim cumprir
da melhor forma as preferéncias por composicao da equipe de cada participante, dado o
grau de relevancia dos parametros de habilidade e afinidade.

Pelo fato de querer minimizar o nimero de pessoas envolvidas na equipe, o
cromossomo tem tamanho varidvel. No entanto este tamanho deve respeitar as restricoes
de nimero minimos/maximos de pessoas requeridas para cada equipe.

Note que pode acontecer dos objetivos sendo otimizados serem conflitantes,
ou seja, uma configuracdo de um individuo pode ser dita O6tima levando em
consideragdo os aspectos técnicos da equipe (isto €, estes atendem plenamente os
objetivos requeridos por determinada atividade) mas, no entanto, pode ser que dois ou
mais dos individuos selecionados ndo possuam a afinidade requerida. Desta forma, a

solucdo do problema torna ainda mais complexa.

5.1.2. Inicializacao da Populacao

A inicializacdo da populagdo pode ser basicamente dividida em duas etapas:
definir o tamanho da populagdo e os procedimentos realizados para inicializar a
populagao.

Nao existem estudos conclusivos sobre o tamanho 6timo da populagdo
(MITCHELL, 1996). No entanto h4 autores que defendem que o tamanho da populagdo
deve ser proporcional ao tamanho do cromossomo. Desta forma o tamanho da
populacdo foi definido baseado em testes.

Para realizar a inicializacdao da populacdo a escolha aleatdria de pessoas €
adotada neste trabalho. Isto garante uma maior variabilidade genética e representa com
maior fidelidade os aspectos da evolucdo natural. Desta forma € possivel, através da

recombinacdo genética, convergir para uma solug¢do 6tima ou préxima a étima.



5.1.3. Funcao de Avaliacao

A funcdo de avali

0 mesmo possa ser tratado no ambiente computacional. O problema levard em

consideracdo trés fatores: as preferéncias dos membros candidatos ao time, suas

acdo modelard o problema matematicamente, a fim de que

habilidades técnicas e o tamanho da equipe.

A fim de modelar o problema de preferéncia entre os componentes da

equipe, as seguintes regras foram criadas (adaptadas de LIMA, 2006):

R 1: Nao formar grupos onde nao ha nenhuma relagdo entre seus membros;

R2 : Sempre formar grupos satisfazendo pelo menos uma escolha (preferéncia

por agrupamento) de todos os

R 3: Quando possivel,

componentes;

formar grupos que preservem as preferéncias mutuas;

Usando as regras R, pode-se definir a seguinte fun¢ao S [ g |:

S[gIr=A+

O,se—|R1(g)v—|R2(g)
0,5, se Ri(g)A R,(@—=R3(g)

1, caso contrario;

Ja o atributo “habilidade” de cada candidato ¢ modelado pela funcdo J (T) :

onde:

JIT] ZT h

T: Conjunto de funciondrios pertencentes a equipe selecionada;

h: Quantidade de habilidades, que sdo necessdrias determinada atividade, que o

funciondrio ¢ possui;
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Nesta func¢do, caso o individuo possua a habilidade 4 seja requisitada por
determinada atividade, esta serd contabilizada.

Afim de garantir que o somatério de habilidade esteja no intervalo [0..1], a

fungdo j [ T'] é normalizada, gerando a seguinte fungdo G(T):

G(U) = (0 —min) | (max — min),

onde:
og:  éo valor do somatério gerado pela funcgéo j [ T'],

min: representa o valor minimo de habilidade que o individuo pode possui para
a atividade n;
max : representa o valor necessdrio para que o individuo atenda todas as

necessidades de habilidades requeridas na atividade n;

Neste problema, o tamanho da equipe também deve ser minimizado, de

acordo com o minimo de integrantes definido pelo gestor do projeto de software. Para

isto, foi adicionado a fungdo de avaliagdo o parametro “W”. Este pardmetro assume um

valor no intervalo [0..1] , e € utilizado para penalizar o individuo quando necessario.
Neste caso, sempre que um individuo representar uma equipe cujo ndmero de
integrantes seja maior que o numero minimo desejado, uma penalidade € aplicada ao
individuo.

A penalidade foi modelada de forma que, quanto mais distante do nimero
minimo aceitdvel o individuo esteja, maior serd a penalidade aplicada e, quanto mais
proximo, menor serd a penalidade. Caso o individuo possua a quantidade minima
aceitdvel, nenhuma penalidade € aplicada. Isto forca o AG a convergir para uma

configuragdo cuja equipe represente o minimo de integrantes necessarios para o projeto.

O parametro“w “ € definido da seguinte forma:

w = 1 - (tamInd — tamMin) | (tamMax-TamMin) ,

onde:

tamInd: Tamanho do individuo avaliado;
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tamMin: Tamanho minimo aceitavel do individuo;

tamMax: Tamanho maximo aceitavel do individuo;

Estando definidos todos os componentes da func¢do de avaliacdo do
individuo, a fun¢do de avaliacdo utilizada neste AG ¢ caracterizada pela a somada s [ g
] e G [0], incluindo uma penalizacdo. Desta forma, a fun¢do de avaliagdo F é dada

por:

F(s(g].Glo]) = x.s[g] +yGlo]l+w
onde,

W : operador de penalizacdo ao individuo. Penaliza o individuo quando este

representa uma equipe maior que o minimo aceitdvel;
X e y:sdo pesos que sdo atribuidos pelo gestor de projeto para favorecer uma das

duas abordagens (habilidades técnicas ou afinidade entre os integrantes);

5.1.4 Método de Selecao

O método de selecdo empregado neste algoritmo proposto foi o método de
selecdo por torneio bindrio. Este método foi escolhido por apresentar melhores

resultados, se comparado a outros métodos, tais como a roleta viciada.

[..] o método torneio com dois participantes costuma apresentar
resultados melhores do que o método da roleta viciada, ndo sendo
nem um pouco sensivel a questdo de escala da funcdo de
avaliacdo e superindividuo, entre outros. (LINDEN, 2008,
p.173).

O torneio bindrio escolhe aleatoriamente dois individuos da populacao,
identifica o valor de aptidao para cada um destes. O vencedor do torneio é determinado
pelo individuo que apresenta o melhor valor de aptiddo. Escolhido o individuo, este
realiza o cruzamento. Este processo é executado até que se atinja o tamanho de uma

determinada populagdo.
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5.1.5 Operador de Cruzamento

O mecanismo de cruzamento utilizado no algoritmo genético proposto € o
cruzamento uniforme. Por se tratar de cruzamento de cromossomos de tamanho
variavel, sera realizada uma escolha aleatdoria do tamanho do novo cromossomo filho,
sendo que este tamanho ndo poderd ser menor do que o do menor cromossomo € nao
podera superar o tamanho do maior cromossomo.

Definido o tamanho do novo cromossomo, sera criada uma mascara binaria
(zero ou um), para cada gene que compde o cromossomo do individuo filho.

Pode acontecer, no processo de cruzamento, o surgimento de um
cromossomo com valores de gene iguais (representando o mesmo individuo da equipe),
0 que ndo ¢é permitido. Quando estdo situagdo ocorrer serd realizada uma reparagdo do
individuo através da invocagdo a fungdo “reparacdo” que € detalhada a frente. Feita a
reparagdo, caso o tamanho do individuo seja menor que o nimero minimo aceitdvel, o

filho € descartado e novo processo de cruzamento € iniciado.

5.1.6 Operador de Mutacio

Nos algoritmos genéticos, o operador de mutagdo possibilita restaurar a
diversidade genética eventualmente perdida durante o processo evolutivo
(GOLDBERG, 1989).

O operador mutagdo € empregado neste trabalho. Desta forma, um gene €
escolhido aleatoriamente e € substituido por um outro membro disponivel. Caso o
membro escolhido ja exista na equipe (cromossomo) o gene da mutacdo € excluido e é
verificado se o tamanho do cromossomo atende a restricdo do problema (minimo de
quantidade de membros por equipe). Caso atenda, a mutagdo € efetivada, caso contrario

a mutacdo € refeita e um novo membro é escolhido para integrar a equipe

(cromossomo).

5.1.7 Funcao de reparacao

O processo de crossover ou mutagao pode gerar um individuo (equipe) com

repeticdo de gene (integrante), o que ndo € aceitavel. Quando esta situacdo ocorrer a
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funcdo de reparacdo serd invocada, e serd responsadvel por efetuar a exclusao do gene
duplicado. Apés o individuo ter sido reparado, € verificado se o tamanho do
cromossomo atende a restricao do problema (minimo de quantidade de membros na
equipe). Caso atenda, o cruzamento ou mutacdo sdo efetivados, caso contrario o

processo (cruzamento) deve iniciar novamente.

P3 PS5 P18 P14 P9 P15 P14 P20

— _
Repeticao

Funcdo de Reparagao

P3 P5 P18 P9 P15 P14 P20

FIG. 16 Exemplo de um cromossomo sendo reparado. Fonte: Préoprio autor.

5.1.8 Modelagem e Implementacao

Quatro aspectos devem ser considerados na resoluciao do problema:
A.1 - As habilidades que cada individuo possui;
A.2- As habilidades requeridas por cada tarefa;
A.3- A existéncia de afinidade entre os individuos;

A.4 - A quantidade de membros na equipe.

A fim de calcular o fung¢do de avaliagdo de cada individuo serdo
utilizadas bases de dados geradas aleatoriamente para representar as caracteristicas dos
problemas reais. Esses dados sdo apresentados em tabelas auxiliares descritas no
Apéndice A. Para tratar o 1° aspecto (A.1), considere a Tabela 3, nela é apresentada a

relac@o entre pessoas e suas respectivas habilidades.
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TABELA 3

Relagdo entre pessoas e suas respectivas habilidades

Pessoas/Habil ‘ HI ‘ H2 ‘ H3 ‘ H4 ‘ H5
Pl 1 0 1 1 0
P2 0 1 0 0 1
P3 0 0 0 1 1
P4 1 1 1 0 0

Fonte: Proprio autor.

Nesta tabela, os dados informam se uma habilidade estd associada a
determinado individuo, ou seja, “1” que dizer que o individuo possui a habilidade, “0”
indica que o individuo ndo possui a referida habilidade. Vale ressaltar que, caso haja
habilidades comuns a um ou mais integrantes, estas habilidades comuns ndo tornardo o
calculo do fitness tendencioso, ou seja, a fungado fitness foi projetada de forma a tratar
este tipo de situacao.

Para tratar o aspecto 2 (A.2), uma tabela como a Tabela 4 serd utilizada:

TABELA 4

Relagdo atividade x habilidade requerida

Atividade/Habil Hl H2 H3 H4 H5
A 1 0 1 1 0

]
Fonte: Préprio autor.

Na Tabela 4 sdao mapeadas as habilidades necessdrias para execucdo de
determinada atividade. Pode-se fazer uma analogia a projetos reais, ou seja, o projeto
“x” necessita de individuos que dominem a linguagem de programacdo JAVA, a
linguagem de modelagem UML, a linguagem de banco de dados SQL e conheca de
computagdo remota.

Uma tabela, como a Tabela 5, serd utilizada para tratar o aspecto A.3.
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TABELA 5

Relacdo entre afinidades dos Integrantes

Pessoas/Pessoas P1 P2 P3 P4
P1 1 0 1 1
P2 0 1 0 0
P3 0 1 1 1
P4 1 0 1 1

]
Fonte: Préprio autor.

Na Tabela 5, a preferéncia por agrupamento (afinidade) de cada individuo €
mapeada. Para cada pessoa ( P ), a relacdo Pm x Pn é construida. Assim caso a pessoa
“P1” possua afinidade com a pessoa ‘“P3”, a informacdo desta preferéncia serd
representada pelo bit “1”’e, caso contrario, pelo bit “0”.

Por fim, para tratar o aspecto “A.4”, quantidade de membros na equipe, sera
realizada a contagem de integrante na equipe, caso esteja maior que o minimo aceitavel,

uma penalidade serd aplicada.
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6 SIMULACOES E RESULTADOS

Esta secao mostrard simulagdes e resultados do algoritmo proposto. Serdo

apresentados alguns gréficos para melhor visualizacdo.

6.1 Base de dados

Como mencionado anteriormente, a base de dados utilizados para
simulacdes do algoritmo proposto € mostrada no Apéndice A. No Apéndice A, serd
detalhada a tarefa avaliada, as habilidades requeridas por determinada tarefa, as
habilidade técnica do pessoal disponivel e preferéncia por agrupamento de cada
individuo.

As simulacdes executadas consideram um problema de alocagdo de equipe
onde obedecendo a um ndmero minimo/médximo de pessoas. Essas pessoas serdao
escolhidas dentre um grupo de tamanho 30 pessoas. Para cada pessoa, sdo listadas 06
habilidades técnicas. Uma lista de afinidades de cada uma das 30 pessoas estd

disponivel no Apéndice A.

6.2 Simulacao e Resultados

Nesta secdo serao mostradas as simulagdes de execucdo do AG proposto.
Serdo mostrados graficos que permitird a melhor visualizagdo dos resultados obtidos.
Em cada gréifico pode-se observar a funcdo de avaliacdo do melhor individuo (linha
azul) e o valor médio da funcdo de avaliagdo dos individuos da populacio em
determinada geracdo (linha vermelha). Em cada simula¢do serd mostrado ainda o
nimero de integrantes da melhor equipe encontrada.

Para as execucdes neste AG o tamanho da populacdo (30 individuos) e a
taxa de mutagdo (0,5%) foram mantidas fixas, os demais parametros foram variados e,
serdo informados em cada simulacdo. O elitismo também foi implementado, ou seja, a

cada geracdo o melhor individuo € preservado e transferido para a nova populacao.
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6.2.1 Simulacao 1

Nesta simulacdo foi definido o tamanho de geracdo como 5, o tamanho
minimo da equipe foi definido como 5 e o tamanho maximo como 10. Ou seja, o AG
deve, através destes parametros, encontrar a melhor configuragdo de equipe, levando em
conta a preferéncia por agrupamento, tamanho minimo/mdximo desta equipe, e
habilidades técnicas requeridas por determinada tarefa. O Grafico 1 mostra a evolugao
dos individuos no decorrer das 5 geragdes. Como pode ser observado no Gréfico 1, a
fun¢do de avaliacdo da populacdo como um todo aumenta a cada geracdo. H4 também

uma evolu¢ao do melhor individuo.

Evolucao dos Individuos

/

Fitness
[y
[ |
(=]

= MelhorIndividuo

—MeédiaFitness Populacao

0,00 T T T T 1

[ %3]

Gera%bes

GRAFICO 1: Relagio habilidade x individuo —Simulagio 1. Fonte: Préprio autor.

Ao final desta simulacdo, e de acordo com os parametros de selecdo, o algoritmo
encontrou a melhor equipe, que é composta dos seguintes integrantes: 16, 9, 8, 29
e 24.

Verificando a base de dados do Apéndice A, pode-se observar que a equipe
formada € realmente 6tima, visto que o individuo 16 apresenta afinidade com todos os
outros individuos da equipe, o individuo 9 apresenta afinidade com 2 individuos. J4 o
individuo 8 apresenta afinidade com trés destes individuos, o individuo 29 apresenta

afinidade com 1 individuo e o individuo 24 apresenta afinidade com 3 individuos da
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equipe. Outra caracteristica desta equipe € que ela foi formada com o minimo de
integrantes requeridos, o que se presume redugdo de custos, caso tratasse de projeto real.
Percebe-se ainda que 4 dos individuos possuem todos as habilidades técnicas requeridas
pela atividade a ser desenvolvida e que 1 individuo possui 2 das trés habilidades
requeridas. Outra caracteristica importante desta equipe e que a preferéncia por

agrupamento mutua foi atendida, ou seja, 3 dos integrantes possuem afinidades mutuas.

6.2.2 Simulacao 2

Nesta simulacdo foi definido o tamanho de geracdo como 5, o tamanho
minimo da equipe foi definido como 3 e o tamanho maximo como 8. O Grafico 2
mostra a evolugdo dos individuos no decorrer das 5 geracdes. Novamente, como pode
ser observado no Gréfico 2, o fitness da populacdo como um todo aumenta a cada
geracdo (ver linha vermelha). Ao final da dltima gera¢do a populacdo é composta por
individuos cuja média do fitness € bem préxima ao fitness do melhor individuo.

Percebe-se também uma evoluciao do melhor individuo.

Evolucao dos Individuos

@ /
2 1,50
et
iy = NMelhorIndividuo
= 1,00
= [MédiaFitness Populacao
0,50
0,00 . . : :
1 2 3. 4 5
Geracoes

GRAFICO 2: Relagio habilidade x individuo —Simulago 2. Fonte: Préprio autor.
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Nesta simulag¢do, a melhor equipe é composta pelos individuos 18, 9, 11.
Em andlise ao Apéndice A, pode-se observar que esta equipe é composta por individuos que
atendem as habilidades técnicas exigidas. Dois dos integrantes tem as preferéncias por

agrupamento mutuo atendidas, e o tamanho da equipe € o menor requerido.

6.2.3 Simulacao 3

Nesta simulacdo foi definido o tamanho de geracdo como 7, o tamanho
minimo da equipe foi definido como 8 e o tamanho maximo como 12. O Gréfico 3
mostra a evolucdo dos individuos no decorrer das 7 geragdes. Nesta simulagdo, devido
ao numero de integrantes, repare que o melhor individuo é encontrado logo nas
primeiras geracdes, sendo que este evolui no decorrer da segunda geracdo, ficando
constante e voltando a evoluir na 5* geragdo. Também nesta simulagcdo, ao final da
ultima geragdo a populagdo € composta por individuos cuja média do fitness € bem

proxima ao fitness do melhor individuo.
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GRAFICO 3: Relagdo habilidade x individuo—Simulagdo 3. Fonte: Préprio autor.

Nesta simulacdo, a melhor equipe é composta pelos individuos 29, 11, 2,
12, 24, 14, 8 e 10. Em andlise ao Apéndice A, pode-se observar que todos o0s
individuos atendem todas ou quase todas habilidades técnicas. Além disto, a equipe é

composta por individuos que possuem afinidades entre si e, também, alguns possuem
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afinidade mitua. Mais uma vez o AG retornou uma equipe com menor ndmero de

integrantes requeridos, com alta capacidade técnica e alto grau de afinidade.

6.2.4 Simulacao 4

Nesta simulacdo foi definido o tamanho de geracio como 5, o tamanho
minimo da equipe foi definido como 3 e o tamanho maximo como 4. O Grafico 4
mostra a evolugdo dos individuos no decorrer das 5 geracdes. Nesta simulagcdo, o AG
atingiu o fitness maximo, ou seja, encontrou a solu¢do 6tima para o problema. Repare
que o AG converge rapidamente e, mesmo antes da ultima geracdo ja encontrdo melhor
individuo. Ao final da dltima geracdo a populacdo € composta por individuos cuja

média do fitness é bem proxima ao fitness do melhor individuo.

Evolucao dos Individuos
3,00 -

250 ——
/

Fitness
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[ |
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0,00 . . . . |
1 2 3 4
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GRAFICO 4: Relagio habilidade x individuo —Simulagio 4. Fonte: Préprio autor.

Nesta simulag@o, a melhor equipe é composta pelos individuos 24, 8 e 16.
Repare no Apéndice A, que tais individuos sdao os melhores e possuem todas as
habilidades requeridas para a tarefa. Além disto, a equipe é composta somente por
individuos que possuem afinidade mitua. Além destes aspectos a equipe retornada
possui 0 menor nimero de integrantes requerido, ou seja, o possui 0 minimo de pessoal

definido pelo gestor do respectivo projeto.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A alocacdo de recursos a projetos de softwares nao € uma tarefa trivial,
sobretudo quando esta tarefa envolve varios aspectos, tais como o que foram abordados
neste trabalho: habilidade técnicas, preferéncia por agrupamento de cada integrante e
numero de integrantes de cada equipe.

Esta dissertacdo envolveu o estudo sobre os algoritmos genéticos para alocacao
de recursos a projetos de softwares Foi apresentado primeiramente uma revisao tedrica
dos principais conceitos utilizados neste trabalho. Foi realizado, ainda, um estudo
apresentando alguns trabalhos que propdem métodos para aplicacdo da SBSE e ao final
deste foi apresentado o método proposto neste trabalho como sendo uma tarefa de
otimizacao.

O problema de alocacdo de recursos foi modelado como um problema de
otimizacdo, e portanto foi escolhida uma técnica a de otimizagao para a sua resolu¢do. A
opc¢ao pelos AGs foi feita apés um trabalho de revisdo sobre os métodos de otimizagao
na area de engenharia de software, e por serem mais indicados para tratarem problemas
do tipo do abordado neste trabalho, onde os AGs apresentam resultados mais eficientes.
Devido a natureza do problema verificaram-se varias vantagens no uso dos AGs.

O presente trabalho contribuiu para a tarefa, retornando resultados satisfatérios e
eliminando o esforco humano que, muitas vezes, estd sujeito a tendéncias pessoais.

De acordo com os resultados obtidos, uma boa abordagem para o problema ¢é
aquela que consegue equilibrar os valores para habilidades e preferéncias por
agrupamento. O AG retorna um conjunto de solugdes possiveis, e cabe ao gerente de
projetos decidir qual equipe serd utilizada. O gestor de projetos pode ainda alterar a
func¢do objetivo adicionando pesos ao aspecto que for mais interessante para seu projeto,
assim o AG retornard um conjunto de individuos que possuem, primeiramente, a
caracteristica enfatizada pelo gestor de projeto.

Sugere-se para trabalhos futuros a formulagdo de mais fatores essenciais a
projetos de softwares, tais como custo, tempo e preferéncia do individuo por terminada
atividade. Com isto, espera-se abranger um maior numero de critérios pré-formulados a
serem adotados na formacdo otimizada de grupos. Pode-se também ser adotado como
trabalhos futuros a utilizacdo de novas meta-heuristicas, onde testes comparativos
poderdo ser realizados para comprovar a eficiéncia de cada técnica. Outro ponto a ser

7z

considerado como trabalhos futuros € o emprego de técnicas capazes de tratar
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problemas multiobjetivos, sendo os objetivos conflitantes. Por dltimo, tendo disponivel
uma base de dados real, testes podem comprovar a validade do método proposto e
testado em dados sintéticos.

Tem-se a convicgdo que os objetivos propostos foram alcangados. Espera-se que
este trabalho seja de grande valia para os gestores e engenheiros de softwares, assim

como para os outros pesquisadores que trabalhem em areas afins.
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APENDICE A

Base de dados

A base de dados utilizados para simulagdes deste algoritmo proposto é

mostrada nas tabelas abaixo.

1) Para representar a atividade a ser executada, uma matriz foi criada conforme a

Figura la.

0 0 1 1 0 1

FIG. 17a Exemplo de representacdo de uma atividade. Fonte: Préprio autor.

A matriz indica que para realizar a atividade em questdo sdo necessarias as
habilidades de indice 2, 3 e 5. Cada indice indica uma determinada habilidade. O gestor
do projeto informa qual habilidade é necesséria para que determinada atividade possa

ser executada.

2) Para representar as habilidades que cada individuo possui, utilizou-se a matriz

representada pela Tabela 1a.
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TABELA 1la

Relagdo habilidade x individuo

H2 H3 H4 HS5

H1

Pessoas/Habilidade

PO

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

P9

P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20
P21
P22
P23
P24
P25
P26
P27
P28
P29
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A matriz informa qual habilidade cada individuo possui. Por exemplo, o

individuo P26, possui as habilidades H1 e H2.

3) Para representar as preferéncias de agrupamento de cada individuo, foi

construida uma matriz representada pela Tabela 2a.






TABELA 2a

Relacdo das afinidades de cada individuo

Pessoas/Pessoas

PO

P1

P2

P3

P4
P5

P6

P7

P8

P9
P10

P11

P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20

P21
P22
P23
P24
P!

25

P26
P27
P28
P29






A Tabela 2a informa sobre a preferéncia de agrupamento de cada pessoa, ou
seja, informa se o individuo n, possui afinidade com um individuo m. Por exemplo, a
pessoa P24, tem preferéncia por agrupamento com a pessoa PO, P3, P4, P6, P7,

P12,P14, P20, P21, P22, P27 e P29.



