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Resumo

No gerenciamento de projetos de software, o planejamento é considerado fator chave
para o sucesso. A alocação de recursos em projetos de software, que compreende
atribuição de responsabilidades e definição do cronograma, é reconhecida como uma
atividade tão importante quanto complexa. Abordagens ad hoc possuem várias des-
vantagens, grande parte advinda do fato do desenvolvimento se tornar dependente de
indivíduos e não do processo. Visando superar tais questões, esse trabalho se propõe a
abordar o problema utilizando técnicas de otimização computacional, com o objetivo
de contornar limitações atuais através de uma abordagem automatizada.
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Abstract

In software management, planning is recognized as a key aspect to the success. Project
scheduling, which includes assigning responsibilities and developing the schedule, is an
activity as much important as complex. Ad hoc approaches have many negative points,
most of them due the development becoming dependent of individuals rather than the
process. Based on this, the present work deals with the problem by using computational
optimization techniques to overcome current limitations by presenting an automated
approach. Applying optimization techniques to software engineering problems is a re-
cent paradigm that has received growing attention by the academic community, leading
to a new field called Search-Based Software Engineering (SBSE). This work presents
an approach based on multi-objective optimization, both proposing a new formulation
to the problem and presenting an algorithm to solve it. Tests and experiments validate
the proposed approach and demonstrate its efficacy and applicability.
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Resumo Estendido

No gerenciamento de projetos de software, o planejamento é considerado fator chave
para o sucesso. A alocação de recursos em projetos de software, que compreende
atribuição de responsabilidades e definição do cronograma, é reconhecida como uma
atividade tão importante quanto complexa. Abordagens ad hoc possuem várias des-
vantagens, grande parte advinda do fato do desenvolvimento se tornar dependente de
indivíduos e não do processo. Visando superar tais questões, esse trabalho se propõe a
abordar o problema utilizando técnicas de otimização computacional, com o objetivo
de contornar limitações atuais através de uma abordagem automatizada. A aplicação
de técnicas de otimização a problemas da engenharia de software é um recente para-
digma que tem ganhado crescente atenção da comunidade acadêmica, constituindo um
novo campo denominado Search-Based Software Engineering (SBSE). Esse trabalho
apresenta uma abordagem baseada em otimização multiobjetivo, propondo uma nova
formulação para o problema e desenvolvendo uma algoritmo para resolvê-la. Testes e
experimentos validam a abordagem proposta e demonstram sua eficácia e aplicabili-
dade.
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Capítulo 1

Introdução

O gerenciamento de projetos é reconhecido como atividade fundamental aos projetos
de software. Segundo Pressman (2005), projetos de software precisam ser gerenciados
pois “desenvolver um software é uma tarefa complexa, especialmente se isso envolve
muitas pessoas trabalhando durante um tempo relativamente longo”. Ele ainda afirma
que projetos de software precisam ser planejados e controlados pelo fato dessa ser a
única forma conhecida de gerir sua complexidade.

No gerenciamento de projetos de software, o planejamento é considerado fator chave
para o sucesso. Kerzner (2009) afirma que “as responsabilidades mais importantes de
um gerente de projeto são o planejamento, integração e execução de planos. Quase
todos os projetos, devido à sua duração relativamente curta e muitas vezes priorizando
o controle dos recursos, requerem um planejamento formal e detalhado”.

A alocação de recursos em projetos de software, que compreende a atribuição de
responsabilidades e definição do cronograma, é uma atividade de grande importância
que se enquadra no contexto supracitado. Sua importância pode ser medida pela pelas
palavras de Jones (1994, 1997), quando este afirma que “cronogramas exagerados ou
irracionais são provavelmente a principal influência destrutiva a tudo que está relacio-
nado a software”. No PMBoK (PMI, 2008), conhecido guia de boas práticas da gerência
de projetos, esta atividade enquadra-se no processo denominado desenvolvimento do
cronograma.

Tão importante quanto complexa, a alocação de recursos é uma atividade que possui
diversas variáveis a serem consideradas, tais como: prazos, custos, interdependências
entre tarefas, planejamentos multiprojetos, replanejamentos, estimações e incertezas e
manipulação direta de recursos humanos.

Ainda que existam ferramentas, técnicas e manuais de boas práticas relacionados ao
assunto, eles não tiram do gerente de projetos a responsabilidade pela obtenção de uma
solução de qualidade que esteja de acordo com os objetivos da sua organização. Para
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1. Introdução 2

isso, tal solução geralmente é obtida a partir de heurísticas baseadas em seu feeling, ou
seja, em seu conhecimento, experiência e intuição. Essa abordagem ad hoc possui várias
desvantagens, grande parte advinda do fato do desenvolvimento se tornar dependente
de indivíduos e não do processo. Visando superar tais questões, este trabalho se propõe
a abordar o problema utilizando técnicas de otimização computacional, com o objetivo
de contornar limitações atuais através de uma abordagem automatizada.

A abordagem proposta consiste principalmente em duas partes: a utilização de um
modelo matemático para formular o problema abordado, e o desenvolvimento de um
algoritmo a ser aplicado ao modelo. O algoritmo desenvolvido é baseado em técnicas
de otimização computacional, mais especificamente em uma conhecida meta-heurística
evolutiva multiobjetivo.

A aplicação de técnicas de otimização a problemas da engenharia de software é um
recente paradigma que tem ganhado crescente atenção da comunidade acadêmica. Essa
nova área, denominada Search-Based Software Engineering (SBSE), procura focar-se
em problemas de natureza complexa – como é o caso do problema abordado neste
trabalho – com o objetivo de oferecer um mecanismo de apoio ao engenheiro de software
para a resolução de tais problemas. Assim, pois, o objetivo da abordagem aqui proposta
não é substituir a presença do gerente, mas sim oferecer uma ferramenta capaz de
apoiá-lo e guiá-lo no problema em questão, a alocação de equipes e desenvolvimento
de cronogramas em projetos de software.

Este trabalho considera o problema propondo uma abordagem baseada em otimiza-
ção multiobjetivo, a qual oferece diversos benefícios a este tipo de problema, como será
discutido mais à frente. Como também será mostrado, a formulação proposta engloba
diversos e importantes aspectos e variáveis encontrados cotidianamente por gerentes
de projetos, tais como custos, prazos, habilidades individuais, inter-relacionamentos,
aprendizado, horas extras e etc. Testes e experimentos, realizados em vista de validar
e mensurar a abordagem, comprovam sua eficácia e viabilidade.

1.1 Contribuições

Esse trabalho apresenta algumas importantes contribuições à comunidade, conforme se
segue:

1. A nova formulação proposta, na qual se considerou diversos fatores importantes
intrínsecos ao problema, em vista de torná-la o mais condizente possível com
situações reais. Bem fundamentada na literatura relacionada ao assunto, a for-
mulação foca em situações práticas do cotidiano de gerentes de projetos.
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2. É apresentado um algoritmo baseado em otimização multiobjetivo evolucionária,
desenvolvido para a formulação proposta.

3. O uso de otimização multiobjetivo também pode ser apontado como uma boa
contribuição, uma vez que pouquíssimos trabalhos da área fazem uso desse para-
digma.

4. A realização de experimentos controlados com a participação de especialistas, em
vista de avaliar a qualidade dos resultados e quantificar os ganhos obtidos pela
abordagem. Esse tipo de experimento tem se mostrado raro em trabalhos de
SBSE e mesmo na própria engenharia de software.

5. A realização de análises de sensibilidade do problema, onde o assunto abordado –
a alocação de equipes e desenvolvimento de cronogramas – é estudado e analisado
conforme diferentes parâmetros e variáveis.

1.2 Estrutura do Documento

Os capítulos a seguir estão dispostos da seguinte maneira: o capítulo 2 discute sobre a
literatura relacionada ao assunto, incluindo uma breve discussão sobre SBSE, além de
trabalhos relacionados ao tema e trabalhos semelhantes a este.

O problema abordado no trabalho é discutido no capítulo 3. Além de uma contex-
tualização, são discutidos os aspectos relativos ao problema e os fatores considerados
em sua formulação. Em seguida, essa formulação é apresentada e matematicamente
modelada. Ao final, sua complexidade é formalmente analisada.

O algoritmo desenvolvido é apresentado no capítulo 4. Nele, são discutidos conceitos
de otimização e de técnicas multiobjetivo e é apresentada uma meta-heurística multi-
objetivo, utilizada como base para a implementação. O algoritmo em si é apresentado
e sua implementação é discutida. Ao final, é realizada uma análise de complexidade
do algoritmo.

Testes e experimentos são descritos no capítulo 5, onde são apresentados e discu-
tidos diferentes cenários e seus resultados. Entre os cenários estão um estudo de caso
envolvendo dados de uma empresa de desenvolvimento de software, um experimento
comparativo realizado com seres humanos e análises de sensibilidade do problema.

Finalmente, o capítulo 6 apresenta a conclusão do trabalho e discute sobre possíveis
trabalhos futuros.



Capítulo 2

Trabalhos Relacionados

Esse capítulo é divido em três seções. A primeira discute sobre o emergente campo
no qual está inserido este trabalho, que envolve engenharia de software e otimização
computacional. A segunda apresenta trabalhos relativos a assuntos paralelos ao tema
abordado, importantes para sua compreensão e da abordagem proposta. Finalmente,
a terceira seção discute sobre trabalhos semelhantes a este, apresentando análises e
comparativos.

2.1 Otimização na Engenharia de Software

Técnicas de otimização são utilizadas em várias áreas, incluindo diversas disciplinas de
engenharia. Como em grande parte destas, engenheiros de software constantemente se
deparam com problemas que envolvem variáveis complexas, como restrições concorren-
tes, balanceamento de interesses, riscos e imprecisão. Quanto maior sua complexidade,
mais difícil e mais suscetível a erros será obter uma solução para o problema. Feliz-
mente, tais problemas normalmente podem ser formulados como problemas de buscas,
o que os torna ideais para aplicação de técnicas de otimização. O uso de tais técni-
cas tende a transferir, pelo menos parcialmente, a responsabilidade do engenheiro de
software para a máquina, oferecendo-lhe ferramentas de apoio, e deixando-lhe a res-
ponsabilidade de guiar a tarefa em vez de executá-la. Dessa forma o desenvolvimento
se torna menos dependente do indivíduo e mais dependente do processo.

Nesse contexto, surge um novo campo da engenharia de software, denominado
Search-Based Software Engineering (SBSE). Esse campo emergente baseia-se na uti-
lização de técnicas de otimização, principalmente meta-heurísticas, para resolução de
problemas da engenharia de software. Esta seção apresenta uma breve discussão acerca
dessa nova área, a fim de expandir a visão de engenheiros de software para esse novo
paradigma e, assim, contribuir para o seu crescimento e fortalecimento. A seguir, são

4
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apresentados um histórico da área, alguns de seus principais trabalhos e uma discussão
sobre seu futuro.

2.1.1 Histórico

Miller e Spooner (1976) publicaram um dos primeiros trabalhos a utilizar métodos
de otimização na engenharia de software, o qual fez uso de métodos de maximização
numérica para geração de dados de teste. Mais tarde, Xanthakis et al. (1992) aplicaram
pela primeira vez uma meta-heurística para resolução de um problema de engenharia de
software, em um trabalho baseado na utilização de algoritmos genéticos para geração
de casos de teste. Outros trabalhos foram surgindo no decorrer da década de 90, porém
esporádicos e em pequena quantidade (Hartmann e Robson, 1989; Cho e Ray, 1995;
Jones et al., 1996; Dolado e Fernandez, 1998; Doval et al., 1999).

O termo SBSE surgiu no início dos anos 2000, no primeiro survey sobre o assunto,
de Harman e Jones (2001). A partir desse trabalho, pôde-se observar um grande
crescimento nas atividades de SBSE em diversos domínios da engenharia de software,
o que motivou o gradual surgimento de novos surveys : Clarke et al. (2003) apresentam
um guideline para trabalhos futuros em SBSE; Harman (2007b) apresenta um paralelo
entre passado, presente e futuro da área; e Harman (2010) discute por que a engenharia
de software oferece um campo ideal para aplicação de técnicas de otimização.

2.1.2 Estado da Arte

Esta subseção apresenta e discute os principais domínios da engenharia de software aos
quais SBSE tem sido aplicada com sucesso. Há trabalhos relacionados a praticamente
todas as atividades do processo de desenvolvimento de software, desde requisitos, pas-
sando por arquitetura, desenho, codificação, testes e manutenção, até as de suporte,
como gerenciamento de projetos e garantia da qualidade.

No campo de requisitos, uma das principais aplicações de SBSE é no planejamento
de liberações, que consiste em determinar quais requisitos devem ser implementados
em cada liberação do software (Colares et al., 2009; Ruhe e Saliu, 2005). Também
valem ser ressaltados dois trabalhos para auxílio na tomada de decisões relacionadas
a requisitos (Feather et al., 2006; Harman et al., 2009), além de um survey sobre
requisitos de software e SBSE, de Zhang et al. (2008).

Em relação ao desenho e arquitetura de software, SBSE tem sido utilizada com
diferentes propósitos, como a geração (Räihä, 2008; Lutz, 2001) ou o melhoramento
(Amoui et al., 2006; Grunske, 2006) de soluções arquiteturais, o uso de refatoração
visando otimizar o acoplamento e coesão modular (Mitchell e Mancoridis, 2006), a
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atribuição de responsabilidades a classes/objetos (Bowman et al., 2007) e a seleção
(Vijayalakshmi et al., 2008) ou substituição (Desnos et al., 2008) de componentes no
paradigma da programação orientada a componentes.

Apesar de ser uma atividade altamente baseada nos intelecto e esforço individuais,
a codificação de software também apresenta bom potencial para a aplicação de SBSE.
Katz e Peled (2010) apresentam um método para verificação e correção automática de
código fonte. Shevertalov et al. (2009) propõem a identificação de autores baseada em
métricas para identificação dos perfis dos desenvolvedores. Hoste e Eeckhout (2008)
apresentam uma abordagem para otimização automática de compilação.

A maioria das atividades de SBSE é relacionada à área de testes de software, princi-
palmente na geração de dados de teste. McMinn (2004) e Harman (2007a) apresentam
surveys sobre o assunto. Outro problema bem abordado é a geração e seleção (ou
priorização) de casos de teste, como nos trabalhos de Ali et al. (2009), Baudry et al.
(2005) e Li et al. (2007).

No campo da manutenção, a refatoração de software tem sido a principal área estu-
dada com uso de SBSE. Penta et al. (2005) apresentam um arcabouço de ferramentas
para refatoração e renovação de software, enquanto um estudo empírico acerca da re-
fatoração de software utilizando SBSE é apresentado por O’Keeffe e Cinnéide (2008).

Devido à complexidade envolvida em suas tarefas, a gerência de projetos de software
tem se mostrado uma área com grande potencial para aplicação de SBSE. Além do tema
abordado neste trabalho, que é discutido na seção 2.3, outros problemas têm sido bem
estudados nessa área. Um dos principais tópicos é a estimação de software, problema
abordado por Dolado (2000, 2001) e Sheta (2006). O primeiro combina programação
genética com a técnica de regressão simbólica, enquanto o segundo propõe um modelo
que utiliza algoritmo genético juntamente com o conhecido modelo COCOMO (Boehm
et al., 2000). Outros trabalhos também podem ser destacados, como o modelo de
previsão de falhas, de Catal e Diri (2009), e a utilização de integração fuzzy para a
predição da qualidade, de Pizzi (2008).

Mais trabalhos podem ser encontrados em (SBSE Repository, 2010), um repositório
de publicações de SBSE mantido por Yuanyuan Zhang.

2.1.3 O Futuro de SBSE

Segundo Harman (2007b), o surgimento de um novo campo da ciência segue um ca-
minho natural dividido em duas fases. A primeira, denominada “corrida pelo ouro”,
caracteriza-se pelo entusiasmo e por atividades não bem direcionadas. Já em uma
segunda fase, é necessário um conhecimento mais profundo sobre características dos
problemas e de suas soluções, de forma a criar raízes maduras que permitirão o cres-
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cimento do novo campo. Ainda segundo Harman, SBSE encontrava-se na transição
entre as duas fases naquela ocasião.

Passados três anos da afirmação de Harman, pode-se observar o início de uma
aparente estabilização no crescimento quantitativo da área, conforme ilustra a figura
2.1. Tal fato aponta para o término da transição entre as duas fases supracitadas e
o consequente crescimento na busca pelo amadurecimento da área. Observa-se que
alguns domínios já se mostram bem maduros no âmbito acadêmico, como é o caso da
área de testes, enquanto outros parecem caminhar firmemente na mesma direção. Em
paralelo, novas áreas continuam a surgir com novos problemas sendo abordados com o
uso de SBSE.

Figura 2.1. Crescimento quantitativo de SBSE

Para o autor deste trabalho, o que se pode esperar desse campo ainda emergente
é que continue se fortalecendo pelos próximos anos, principalmente em relação à sua
qualidade e ao seu amadurecimento. Naturalmente, dado seu curto tempo de vida,
esse campo ainda possui inúmeros desafios a serem superados, como uma maior in-
teratividade humana com as abordagens e a competitividade dos resultados de SBSE
com resultados obtidos por seres humanos sem o seu uso. Ambas as questões são
consideradas neste trabalho.

2.2 Assuntos relacionados

Esta seção discute alguns trabalhos cujo assunto está diretamente relacionado com o
tema deste trabalho e que foram importantes referências para a sua realização.
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Estimações constantemente se mostram necessárias às atividades do planejamento
de projetos. No desenvolvimento do cronograma de um projeto, o esforço necessário e
o tempo para a execução de cada tarefa são exemplos de dados que se enquadram nesse
caso. Se o primeiro é estimado independentemente da alocação das equipes, o mesmo
não ocorre com o segundo, o qual sofre interferência direta dessa alocação, uma vez
que a equipe é fator determinante no tempo de execução de uma tarefa. Diante disso,
a abordagem proposta neste trabalho leva em consideração a questão da estimação
de tempo, tendo, para isso, o conhecido método de estimação COCOMO-II (Boehm
et al., 2000) como importante referência nesse sentido. Como será mostrado mais
adiante, estimado o esforço necessário para a realização de cada tarefa, seja utilizando
o próprio COCOMO ou qualquer outro método de estimação, a abordagem proposta
é capaz de estimar o tempo de duração da tarefa em função das equipes alocadas pela
própria abordagem. Para isso, são utilizados conceitos do método COCOMO relativos
a capacidade e experiência de pessoal.

Outros fatores também interferem na produtividade e, consequentemente, na es-
timação do tempo de execução das tarefas. A lei de Brooks (1995) é um conhecido
princípio da engenharia de software que afirma que quanto maior for a equipe menor
será sua produtividade individual, devido ao overhead de comunicação. Como será
mostrado, a abordagem proposta baseia-se nesse conceito para formular a perda de
produtividade relativa à comunicação interpessoal.

Modelos de aprendizado são aplicados para determinar o ganho de produtividade
na realização de uma tarefa devido à experiência adquirida durante sua execução.
A abordagem proposta utiliza os trabalhos de Badiru (1992), Zorgios et al. (2009),
Raccoon (1996) e Kerzner (2009) como referências para a modelagem de uma curva
temporal de ganho relativo ao aprendizado.

Tendo em vista o cotidiano de organizações de desenvolvimento de software, a
realização de projetos simultâneos e consecutivos é uma realidade. Assim, o geren-
ciamento multiprojetos precisa ser considerado sempre que for necessária a utilização
compartilhada de recursos da organização, principalmente os humanos. Nesse sentido,
trabalhos que abordam o gerenciamento e a alocação de recursos multiprojetos, como
os de Engwall e Jerbrant (2003), Lee e Miller (2004) e Turner (2009) também foram
importantes referências para o desenvolvimento desse trabalho.

Finalmente, porém não menos importante, o livro de Deb (2001) representou uma
importante base para o uso dos conceitos de técnicas de otimização multiobjetivo uti-
lizados no trabalho.
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2.3 Alocação de Equipes em Projetos de Software

O bom gerenciamento de recursos é um ponto chave para o sucesso de um projeto. Há
vários modelos, técnicas e ferramentas que visam apoiar a gerência de projetos no que
tange a alocação de equipes, controle de pessoal e desenvolvimento de cronogramas, seja
para projetos em geral ou no âmbito específico de projetos de software. A abordagem
proposta neste trabalho enquadra-se nesse escopo, assim como os trabalhos discutidos
nesta seção.

A ISO 10006 (ISO, 2003), norma internacional para gerenciamento de qualidade
em projetos, discute sobre aspectos do gerenciamento de recursos humanos, em termos
de planejamento e controle, incluindo um processo de alocação de pessoal. O PMBoK
(PMI, 2008), conhecido guia de boas práticas na gerência de projetos, possui escopo
semelhante e inclui uma área de conhecimento denominada gerenciamento de recursos
humanos. A alocação de recursos, porém, é compreendida nele como parte da área
de gerenciamento de tempo, mais especificamente nos processos de desenvolvimento
do cronograma e de controle do cronograma. De fato, a alocação em si é abordada
no primeiro, enquanto o segundo está relacionado ao seu andamento e a eventuais
mudanças.

Além dos aspectos relativos à alocação, como as entradas e saídas do processo, o
guia PMBoK sugere ferramentas e técnicas para suporte às suas atividades. Softwares
de planejamento de projeto, tais como MS Project (Microsoft Corporation, 2010) e
OpenProj (Serena Software, 2010), são bem conhecidas e amplamente utilizadas nesse
sentido. Essas ferramentas, porém, apresentam limitações em relação ao gerenciamento
otimizado (Chang et al., 2008; Schwaber, 2002), principalmente no que se refere a re-
cursos humanos (Plekhanova, 1998). Visando superar tais limitações, a abordagem
proposta neste trabalho pode ser vista como uma ferramenta de apoio que busca en-
globar grande parte dos aspectos relativos ao processo a fim de possibilitar a ele um
maior grau de automatização e, consequentemente, menor tempo e maior confiabilidade
e qualidade em sua execução.

Diferentes abordagens têm sido utilizadas na tentativa de tratar da alocação de
equipes e do desenvolvimento de cronogramas no planejamento de projetos. As duas
próximas subseções discutem sobre alguns trabalhos nesse sentido, sendo a subseção
2.3.1 para técnicas em geral e a subseção 2.3.2 especificamente para técnicas baseadas
em SBSE.
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2.3.1 Alocação de Equipes com Técnicas em Geral

Earned Value (Fleming e Koppelman, 2006) é uma técnica desenvolvida por iniciativa
do governo americano para ser utilizada em gerenciamento de projetos, em especial
em projetos de software. Ao analisar etapas iniciais de um projeto em andamento (até
15%), essa técnica possibilita boa precisão ao estimar parâmetros futuros do projeto,
assim auxiliando o controle, dentre outros, de seu cronograma. Essa técnica pode ser
utilizada para controle e (re)planejamento de cronograma, porém, diferentemente da
abordagem proposta nesse trabalho, ela não entra no âmbito do planejamento inicial
do projeto.

No intuito de realizar a alocação de recursos em projetos, Wei et al. (2002) utilizam
conceitos da teoria das restrições (Goldratt e Cox, 2004), uma filosofia de negócios que
visa alcançar os objetivos de uma organização contornando as restrições que impedem
ou dificultam o alcance dessa meta. A abordagem proposta nesse trabalho é direcionada
para projetos em geral, e, portanto, não considera aspectos especiais de projetos de
software, como o foco em recursos humanos.

Padberg (2006) utiliza um modelo estocástico de decisões de Markov com o objetivo
de desenvolver um guia para desenvolvimento de cronograma e alocação de recursos
em projetos de software. O autor trabalha com o conceito de políticas de alocação,
procurando avaliá-las através de simulações de projetos com o modelo proposto. Esse
trabalho não apresenta uma nova técnica para alocação de equipes, mas sim um estudo
que resulta em interessantes conclusões sobre o assunto.

O método Taguchi (Taguchi e Hsiang, 1988) é uma abordagem voltada ao conceito
de qualidade, o qual busca diminuir os chamados ruídos que causam perda da quali-
dade do produto, processo ou alvo em questão. Fazendo uma associação entre ruídos
internos e a incerteza acerca das tarefas a serem executadas em um projeto de software,
Tsai et al. (2003) apresentam um método para alocação de equipes de software com o
objetivo de minimizar custo e duração do projeto. O método foi desenvolvido sobre
dois casos específicos de pequenos projetos industriais, de forma que a generalização
do modelo para projetos em geral e para projetos de larga escala precisa ser melhor
analisada.

Silva (2007) descreve um componente de software baseado em políticas para apoio
à alocação de pessoas em processos de software, onde, a partir de políticas previamente
definidas pelo gerente, o componente provê-lhe sugestões de alocação de pessoal. Para
isso, as políticas são constituídas de condição, ação e restrições. Infelizmente, esses
parâmetros limitam a abordagem a configurações simples que impossibilitam a consi-
deração de diversas variáveis mais complexas envolvidas no problema, como algumas
das tratadas neste trabalho.



2. Trabalhos Relacionados 11

Para o surpresa do autor, trabalhos na área de inteligência artificial para alocação de
equipes mostraram-se escassos na literatura. À parte alguns poucos trabalhos relativos
ao Resource-constrained Project Scheduling Problem (RCPSP)1, como os de Colak et al.
(2006) e Jedrzejowicz e Ratajczak-Ropel (2007), o autor nada conseguiu encontrar
acerca da alocação de recursos utilizando técnicas de inteligência computacional.

2.3.2 Alocação de Equipes com SBSE

Como discutido anteriormente, técnicas de otimização têm ganhado crescente atenção
na resolução de problemas da engenharia de software. Para o problema de alocação de
equipes em projeto de software isso não é diferente. Essa seção discute alguns trabalhos
de SBSE que se propõem a tratar dessa questão.

Resource-constrained Project Scheduling Problem (RCPSP)1 é um tradicional pro-
blema que consiste na alocação de recursos a tarefas de um projeto. Diversas abor-
dagens baseadas em otimização computacional já foram propostas na tentativa de
resolvê-lo, conforme sintetiza um recente survey sobre o assunto, de Kolisch e Hart-
mann (2006). Apesar de conhecido e tradicional, o RCPSP infelizmente apresenta
diversas limitações para o gerenciamento de projetos de software, principalmente por
ser um problema genérico, o qual desconsidera os pormenores do desenvolvimento de
software.

Antoniol et al. (2004) aplicaram algoritmo genético combinado com teoria das filas
ao problema de alocação de equipes em projetos de manutenção de software. Na formu-
lação do problema, foram considerados fatores interessantes como erros de estimativa,
abandono e retrabalho. Por outro lado, o trabalho apresenta algumas limitações, como
o fato de ser voltado para projetos de manutenção e não de desenvolvimento, e também
de desconsiderar fatores relevantes, como as experiências e habilidades individuais e as
interdependências entre tarefas. A partir de estudos empíricos, os autores concluíram
que a utilização de SBSE pode reduzir a duração do projeto em até 50%.

Uma versão multiobjetivo do problema foi proposta por Alba e Chicano (2007),
na tentativa de minimizar dois objetivos: o tempo e o custo do projeto. Porém, os
autores utilizaram o tradicional algoritmo genético combinando os dois objetivos em
uma única função de soma ponderada. A formulação proposta considera aspectos
importantes, como habilidades individuais dos recursos. Algumas limitações são a
restrita participação do gerente de projetos, que se resume à definição dos parâmetros de
entrada do problema, e a impossibilidade de planejamentos multiprojetos. A validação

1RCPSP (Brucker et al., 1999) é um conhecido problema da classe de problemas NP-difíceis que
se assemelha ao problema abordado nesse trabalho. Apesar de escopo semelhante, os dois problemas
apresentam sensíveis diferenças, principalmente no que tange especificidades de projetos de software,
como a manipulação de recursos humanos.
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da abordagem foi realizada utilizando dados artificiais obtidos a partir de um gerador
automático de projetos.

Chang et al. (2008) utilizam o conceito de “linha de tempo” para dividir o problema
em pequenos subproblemas aos quais são aplicados algoritmos genéticos com o objetivo
de minimizar o custo do projeto. A abordagem apresenta uma formulação bem com-
pleta, considerando fatores como experiência acumulada e treinamento de pessoal. Seu
principal ponto negativo é a sua complexidade. Para projetos de larga escala, situação
em que o gerente poderia tirar maior proveito do uso de SBSE, a dimensão tempo-
ral pode tornar o problema inviável mesmo para meta-heurísticas como o algoritmo
genético. Nessa situação, uma solução seria considerar espaços de tempo maiores, a
fim de minimizar o aumento da complexidade. Porém, essa alternativa provavelmente
produziria soluções ruins, uma vez que, na prática, grandes espaços de tempo são in-
compatíveis com tarefas de curta duração. A abordagem foi testada em um projeto
fictício de tamanho médio.

Barreto et al. (2008) formularam o problema como um constraint satisfaction pro-
blem (Kumar, 1992). Os autores consideram diversos possíveis objetivos na alocação,
como equipes mais qualificadas, menos qualificadas, de menor custo ou mais velozes.
O problema proposto é resolvido por um algoritmo exato denominado backtracking
(Golomb e Baumert, 1965), um refinamento do algoritmo de busca por força bruta.
Uma ferramenta foi implementada e um experimento in vitro com estudantes de mes-
trado e doutorado foi realizado. Análises qualitativas indicaram que ganhos podem
ser obtidos com o uso da ferramenta desenvolvida. Apesar dos pontos positivos, o
trabalho apresenta algumas limitações em relação à sua formulação, que considera, por
exemplo, que cada tarefa é executada individualmente, não por equipes. Além disso,
o experimento foi realizado com uma pequena instância de projeto fictício, de forma
que é possível questionar sobre a escalabilidade da abordagem, especialmente por ela
utilizar um algoritmo exato.

Outros trabalhos de SBSE apresentam estudos relacionados ao assunto e merecem
ser ressaltados: Heričko et al. (2008) propõem uma abordagem que visa otimizar o
tamanho das equipes; Di Penta et al. (2007) utilizam SBSE para realizar um estudo
acerca do efeito do overhead de comunicação em projetos de software; Xiao et al. (2010)
formulam um modelo para replanejamentos de cronograma considerando estabilidade
e utilidade; finalmente, Ngo-The e Ruhe (2009) apresentam uma abordagem para a
alocação de recursos visando o planejamento de liberações de software.



Capítulo 3

Alocação de Equipes e
Desenvolvimento de Cronogramas

Este capítulo apresenta o problema abordado pelo trabalho, a alocação de equipes e
desenvolvimento de cronogramas em projetos de software. Inicialmente, a seção 3.1
apresenta uma breve discussão contextual. Em seguida, os aspectos considerados na
formulação do problema são discutidos na seção 3.2, a formulação em si é apresentada
na seção 3.3 e é matematicamente modelada na seção 3.4, enquanto sua complexidade
é analisada na seção 3.5. Finalmente, a seção 3.6 discute questões relevantes, como sua
aplicabilidade, sua extensibilidade e suas limitações.

3.1 Contextualização

Pressman (2005) define o desenvolvimento do cronograma como “uma atividade que
distribui o esforço estimado em toda a duração planejada do projeto alocando esforços
a tarefas de engenharia de software específicas”. Em outra palavras, uma vez definidas
as tarefas do projeto e estimados os esforços necessários, a alocação de recursos é uma
atividade que consiste em alocar os esforços disponíveis às tarefas e arranjá-las num
cronograma planejado para o projeto.

As figuras 3.1 e 3.2 apresentam, respectivamente, uma visão geral do processo de
desenvolvimento do cronograma e um diagrama que ilustra o relacionamento desse
processo com os demais processos do desenvolvimento (PMI, 2008). A visão geral
apresentada na primeira ilustra a relação entre métodos, ferramentas e modelos utili-
zados neste processo, enquanto o diagrama da segunda descreve o fluxo de artefatos
entre os vários processos.

Ainda que as técnicas ilustradas na figura 3.1 sejam utilizadas para apoiar o de-
senvolvimento do cronograma e a alocação de equipes, muitas delas não consideram
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Figura 3.1. Visão geral do processo de desenvolvimento do cronograma (PMI,
2008)

significantes particularidades dos projetos de software. Por esse motivo e também pela
complexidade dos fatores envolvidos, o planejamento de cronogramas em projetos de
software acaba por basear-se quase que inteiramente no feeling do gerente de projetos,
de forma que, por essa razão, essa estratégia tradicional pode ser considerada uma abor-
dagem ad hoc. Como discutido anteriormente, este trabalho apresenta uma abordagem
capaz de superar algumas das limitações atuais relativas a essa questão, automatizando
a tarefa (ao menos parcialmente) em vista de torná-la menos dependente de um único
indivíduo, e, consequentemente, tornar mais confiável o processo de desenvolvimento.

A figura 3.2 descreve a troca de artefatos entre processos, onde as linhas em negrito
representam as relações dentro da área de conhecimento de gerenciamento de tempo e
as linhas mais claras representam relações entre diferentes áreas. Conforme ilustra a
figura, são entradas básicas para definição do cronograma e alocação de recursos:

• uma lista de atividades, incluindo seus atributos, suas interdependências e o
esforço estimado para sua realização;

• os recursos necessários e suas especificações, as quais variam de acordo com a área
de aplicação do projeto. Para os de software, recursos humanos devem receber
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Figura 3.2. Fluxo de dados entre processos (PMI, 2008)

maior atenção, de forma que devem ser especificados fatores como habilidades,
experiência e disponibilidade de pessoal; e

• outras informações gerenciais, como escopo do projeto, plano de gerenciamento,
riscos e etc.

Além dos fatores básicos supracitados, a abordagem proposta e descrita neste capítulo
ainda considera diversos aspectos particulares presentes no cotidiano de projetos de
software. A próxima seção detalha e discute cada um desses aspectos.

3.2 Aspectos Considerados

Esta seção discute, um a um, os principais aspectos considerados na formulação do
problema.
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3.2.1 Tarefas

Um projeto de software naturalmente é dividido em atividades de engenharia de soft-
ware. A formulação proposta considera como tarefas quaisquer atividades que precisem
ser executadas por recursos humanos para completude do projeto. Seus atributos serão
detalhados na seção 3.3, na qual a formulação do problema é apresentada.

3.2.2 Recursos Humanos

É sabido que o desenvolvimento de software é uma atividade essencialmente intelectual
e social, conforme afirmam Sommerville e Rodden (1996). Assim, pois, é preciso que
projetos de software sejam centrados nos recursos humanos, uma vez que esses consti-
tuem os recursos que maior impacto causam sobre o processo e o produto de software,
seja positiva ou negativamente. Naturalmente, outros tipos de recursos também fa-
zem parte do processo de desenvolvimento, como máquinas, artefatos, ferramentas e
etc. Porém, devido à supracitada importância dos recursos humanos, além da grande
complexidade em geri-los, a formulação proposta somente considera recursos do tipo
humano, supondo que os demais tipos podem mais facilmente ser geridos sem necessi-
dade de ferramentas mais avançadas.

Recursos humanos possuem particularidades que precisam ser observadas. Nesse
trabalho são considerados, por exemplo, habilidades e experiências individuais, dispo-
nibilidade e tipo de trabalho, que pode ser empregatício ou por prestação de serviço
(consultoria). A diferença entre eles é que o empregado possui salário e esforço fixos,
enquanto o consultor é pago por período de tempo trabalhado. Da mesma forma que
para as tarefas, os atributos dos recursos são melhor detalhados na seção 3.3.

3.2.3 Interdependências Entre Tarefas

Uma aspecto básico presente em praticamente todo projeto de software é a interde-
pendência entre tarefas, descrita pelo PMBoK (PMI, 2008) como “sequenciamento das
tarefas” e comumente ilustrada através de diagramas de rede. Visando se adequar ao
padrão já estabelecido, a abordagem proposta considera os quatro conceitos de rela-
cionamento presentes no maioria das ferramentas de gerência de projetos: término a
início, início a início, início a término e término a término. Como os nomes sugerem,
a definição de cada uma dessas relações é dada pela restrição de se terminar ou iniciar
uma tarefa para que outra tarefa possa ser iniciada ou terminada.
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3.2.4 Habilidades e Experiência Individuais

Entre as principais especificidades dos recursos humanos estão as habilidades e expe-
riência individuais. O manual do método de estimação COCOMO-II (Boehm, 2000)
afirma que “depois do tamanho do produto, os fatores pessoais têm a maior influência
na determinação da quantidade de esforço necessário para desenvolver um produto de
software”. O manual descreve seis fatores pessoais, dos quais cinco são relativos a habi-
lidade e experiência1. Reconhecida sua importância, a abordagem proposta considera
tais fatores conforme descrito em 3.2.4.1 e 3.2.4.2.

3.2.4.1 Habilidades

As habilidades, ou skills, são quaisquer requisitos pessoais que uma tarefa possa pre-
cisar para ser executada. Cada tarefa possui um conjunto de requisitos (habilidades)
requeridos, enquanto cada recurso possui suas habilidades, incluindo seu nível de pro-
ficiência em cada uma.

Visando a generalidade da abordagem, a definição das habilidades, incluindo seu
nível de especificidade, pode variar de acordo com o projeto, a necessidade ou o desejo
do gerente. Um nível mais detalhado poderia incluir habilidades como “programação
em Java para web” ou ainda o conhecimento em alguma tecnologia específica, como
um framework. Em um nível mais abstrato, poderiam ser considerados simplesmente
papéis, como programador ou analista. Também podem ser utilizados outros conceitos
tecnológicos, como um banco de dados, um sistema operacional ou uma ferramenta,
além de atributos psicológicos como liderança e trabalho em equipe.

As habilidades ainda são divididas por grupos de acordo com seu tipo, como, por
exemplo: análise, desenho, programação, teste, tecnologia, suporte ou psicológico. Essa
divisão por tipo é útil para diferenciar os fatores de ajuste, que serão discutidos na sub-
seção 3.2.5, além de enriquecer um eventual modelo de aprendizado em treinamentos,
brevemente discutido como possível trabalho futuro na seção 6.1.

3.2.4.2 Experiência

O conceito de experiência pode ser aplicado em diferentes contextos: experiência em
ferramentas, em linguagens, na tarefa, no negócio e etc. A maior parte desses, como
ferramentas, linguagens e plataformas, podem ser considerados como habilidades, con-
forme descrito na subseção anterior. Tendo isso em vista, o autor considera que o
mais importante conceito de experiência a ser utilizado é a experiência na aplicação,
conceito também utilizado no método COCOMO. Mais especificamente, a formulação

1O sexto fator é relativo ao histórico de continuidade de pessoal.
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propõe a experiência como um atributo dos recursos relativo a cada tarefa. Ou seja,
cada recurso possui algum ou nenhum grau de experiência em cada uma das tarefas a
serem executadas.

Ambas habilidades e experiência são consideradas no cálculo da produtividade da
equipe e consequente na estimação de tempo para realização das tarefas, conforme
discutido na próxima subseção.

3.2.5 Estimação de Esforços e a Produtividade das Equipes

É natural em qualquer projeto de software que a estimação de esforços seja realizada
antes da alocação dos recursos. Assim, a abordagem considera que o esforço requerido
para execução de cada tarefa é um dado conhecido. Várias técnicas podem ser utilizadas
para isso, como a análise de pontos de função (Symons, 1988) e/ou de linhas de código
combinadas com modelos tais quais o método COCOMO-II ou algum dos citados na
subseção 2.1.2. Dados históricos da organização também costumam ser bem utilizados
nesse sentido.

O método COCOMO utiliza os fatores pessoais, supramencionados na subseção
anterior, como fatores de ajustes denominados multiplicadores de esforço, os quais
ajustam a estimação de esforços de acordo com parâmetros previamente conhecidos.
Como propõe o referido método, as habilidades e experiências individuais ou da equipe
podem ser levadas em consideração no momento da estimação de esforços, principal-
mente quando a estimação é relativa ao projeto como um todo. Por outro lado, quando
a estimação é realizada para cada tarefa, ela depende diretamente da produtividade da
equipe que a executa. Por esse motivo e uma vez que no ato da estimação as equipes
ainda não estão alocadas às tarefas, esse trabalho propõe uma abordagem que considera
os fatores pessoais de habilidade e experiência no momento da alocação.

Dado o esforço necessário para execução de determinada tarefa, estimado utilizando
um método de estimação qualquer, a produtividade da equipe é calculada em cima de
diversas variáveis. Entre elas, os níveis de habilidade e experiência da equipe, que são
utilizadas de maneira semelhante ao COCOMO, como fatores de ajuste. Baseados em
seu manual (Boehm, 2000), seus valores variam de “muito baixo” a “muito alto”. Eles
são detalhados na seção 3.3, que também apresenta matematicamente o cálculo da
produtividade das equipes.

3.2.6 Prazos e Custos

Qualquer que seja o projeto, é natural que ele seja sujeito a restrições de custo e ri-
gidez de prazos. Além de permitir a limitação de custo e um deadline para término
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do projeto, o trabalho considera ambos os fatores como objetivos a serem minimizados
ao se realizar a alocação de equipes e o desenvolvimento do cronograma. Em outras
palavras, a abordagem proposta busca soluções que minimizem tanto o custo quanto a
duração do projeto. Também em relação a prazos, considera-se ainda o atraso nas tare-
fas, quando sujeitas a deadlines, como outro objetivo a ser minimizado. É importante
ressaltar que é o uso de uma técnica multiobjetivo que permite à abordagem trabalhar
simultaneamente com vários objetivos, tais quais os três citados.

3.2.7 Horas extras

Outra particularidade dos recursos humanos é a possibilidade de realização de horas
extras em relação ao seu esforço de trabalho diário. Embora o trabalho além do tempo
regular não seja uma prática recomendável, há situações de cronograma em que o uso
de horas extras mostra-se necessário, como para realização de cronogramas acelerados
ou por escassez de recursos. Tendo isso em vista, a formulação proposta contempla
também esse aspecto.

Como supracitado na subseção 3.2.2, a formulação divide os recursos em dois tipos:
os de vínculo empregatício e os de prestação de serviços. Enquanto o primeiro possui
uma carga horária diária regular, o segundo varia sua carga horária de acordo com o
tempo trabalhado, respeitando uma carga máxima diária. Assim, essa divisão considera
a alocação de horas extras uma exclusividade dos recursos do tipo empregado, que
ocorre quando o recurso tem alocado para si um esforço além de sua carga regular.
Ressalta-se que todo recurso tem um limite de horas extras que deve ser respeitado.

Como supracitado, a prática de horas extras não é recomendável. Estudos relaci-
onam a prática de horas extras com queda de produtividade, queda da qualidade do
produto e retrabalho (Nishikitani et al., 2005; Li et al., 2000). Uma vez muito escassos
modelos que quantifiquem tais fatores, a formulação não contempla esse aspecto no cál-
culo da produtividade das equipes. Porém, essa questão não é ignorada na abordagem,
sendo tratada como mais uma função objetivo a ser minimizada.

3.2.8 Curvas de Aprendizado

Curvas de aprendizado, que são baseadas no tradicional conceito de que a prática leva
à perfeição, são utilizadas para se determinar quantitativamente o ganho de produ-
tividade devido à experiência adquirida durante um processo de desenvolvimento. O
desenvolvimento de software envolve diversas questões afetadas pelo aprendizado, tais
como habilidades, conhecimento da aplicação, uso de ferramentas e aplicação de me-
todologias, o que sugere um cenário propício a este paradigma. Infelizmente, segundo
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Zorgios et al. (2009), embora evidências em vários ambientes de produção indiquem que
modelos de aprendizado são capazes de refletir as melhorias de produtividade observa-
das, abordagens baseadas no chamado capital intelectual (como o desenvolvimento de
software) têm dado pouca importância aos benefícios que o uso de tal paradigma pode
trazer. De fato, percebe-se na literatura uma escassez de trabalhos de software que se
atentem à questão.

Visando superar esse fato e aproveitar-se dos supracitados benefícios, a abordagem
proposta incorpora um modelo de aprendizado no cálculo de produtividade das equipes.
É utilizado um tradicional modelo log-linear de custo por unidade, o qual estipula que
o esforço de produção diminui uma dada porcentagem a cada vez que a produção é
dobrada. Esse modelo é expresso na equação (3.1):

Cx = C1 × xb (3.1)

Na equação acima, Cx é o custo de implementação da x-ésima unidade, C1 é o custo
de implementação da primeira unidade e b é um expoente constante. A equação (3.2)
mostra como calcular b em função da razão r de produtividade entre uma unidade 2x

e uma unidade x.

r =
C2x

Cx

=
C1 × (2x)b

C1 × (x)b
= 2b ⇒ b = log2(r) (3.2)

Para exemplificar as equações acima, consideremos a seguinte situação: uma dada
unidade qualquer é produzida com esforço 100 de homens–hora. Considerando um
aprendizado que reduza esse esforço para 90% a cada vez que se dobre o número de
vezes que a unidade foi produzida, o esforço estimado para produzir a décima unidade
é calculado da seguinte maneira:

utilizando (3.1): C10 = 100× 10b

e (3.2): b = log2(0.9) = −0.15

tem-se que: C10 = 70.795 homens–hora

Para calcular o custo acumulado de se produzir x unidades, soma-se os valores de
C1 a Cx, ou seja,

∑x
i=1Ci. Para processos contínuos, esse cálculo é realizado com o uso

de integral, conforme a equação (3.3):

Cacc =

∫ x

0

(Cz) dz =

∫ x

0

(C1 × zb) dz =
C1 × x(b+1)

b+ 1
(3.3)

Usando (3.3), calcula-se o custo médio por unidade dividindo o esforço acumulado
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pela quantidade de unidades, conforme a equação (3.4):

Cmed =
C1×x(b+1)

b+1

x
=
C1 × xb

b+ 1
(3.4)

A equação (3.1) descreve como calcular o custo de produção da x-ésima unidade,
enquanto a equação (3.3) expressa o custo acumulado para produção de x unidades e
a equação (3.4) o custo médio. Para expressar tempo de produção em vez de custo,
pode-se substituir o conceito de custo pelo conceito de tempo. Porém, diferentemente
de processos de produção industrial, o desenvolvimento de software não se baseia em
produções de unidades, mas sim no acumulo de esforço intelectual dos desenvolvedores,
de forma que se deseja expressar não o custo ou tempo de produção de unidades,
mas sim a produtividade de equipes em função de seu aprendizado. Para isso, esta
abordagem utiliza o conceito de produtividade no lugar de custo e, consequentemente,
o conceito de intervalos de tempo no lugar de unidades produzidas. Dessa forma, a
equação (3.4) pode ser traduzida para expressar a produtividade média de uma equipe
conforme a equação (3.5):

Pmed =
P1 × xb

b+ 1
(3.5)

Na equação (3.5), Pmed representa a produtividade média da equipe durante o
período de execução da tarefa, P1 representa a produtividade no primeiro instante de
tempo, isto é, quando ainda não existe ganho aprendizado, e x representa a quantidade
de instantes de tempo para execução da tarefa, ou seja, sua duração. Além disso, o
cálculo do expoente b passa a ser feito em função do inverso da razão r, uma vez que
ele agora representa o crescimento da produtividade e não mais o decréscimo do custo.
Assim, utilizando a equação (3.2) e a propriedade logarítmica log(x) = −log(1/x),
temos que b = −log2(r).

Dado que a produtividade é igual ao esforço dividido pelo tempo, tem-se que P1

e Pmed podem ser calculados, respectivamente, em função da duração d e da duração
ajustada pelo aprendizado dlearn, conforme expresso nas equações abaixo:

P1 =
effort

d
(3.6)

Pmed =
effort

dlearn
(3.7)

Substituindo P1 e Pmed da equação (3.5) por (3.6) e (3.7) e uma vez que x é igual à
duração ajustada dlearn, tem-se a equação final para cálculo da duração em função do
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aprendizado, descrita abaixo:

effort

dlearn
=

effort
d
× xb

b+ 1
⇒ dlearn = b+1

√
d× (b+ 1) (3.8)

Utilizando a equação (3.8), a figura 3.3 ilustra um gráfico da duração da tarefa de
um projeto em função do tempo. Como esperado, o gráfico apresenta um comporta-
mento logarítmico para o ganho de produtividade obtido durante a execução da tarefa.
O grau de curvatura da curva depende da razão de aprendizado utilizada. Uma razão
bem escolhida é aquela que traduz com o máximo de exatidão a porcentagem de pro-
dutividade ganha a cada vez que se dobra a duração da tarefa. Naturalmente, para
uma razão zero, isto é, sem aprendizado algum, a curva assume um comportamento
linear.

Figura 3.3. Aprendizado: tempo × duração das tarefas

Vale ressaltar que, além do modelo log-linear utilizado, a abordagem permite o uso
de quaisquer outros modelos para modelagem de aprendizado. Dois exemplos são os
modelo Stanford-B e DeJong, nos quais o primeiro assume que o aprendizado demora
um certo tempo para se manifestar e o segundo considera um fator de incompressibi-
lidade relativo aos aspectos do processo que não são sujeitos ao aprendizado, como o
gasto de tempo relativo ao ambiente de trabalho, por exemplo. Entre outros, há ainda
o modelo S-Curve, que combina os modelos Stanford-B e DeJong.

Mais discussões sobre curvas de aprendizado podem ser encontradas. Badiru (1992)



3. Alocação de Equipes e Desenvolvimento de Cronogramas 23

apresenta e avalia diversos modelos de aprendizado, Kerzner (2009) discute mais pro-
fundamente sobre curvas de aprendizado no âmbito da gerência de projetos em geral,
enquanto Raccoon (1996) e Zorgios et al. (2009) as relacionam especificamente com o
desenvolvimento de software.

3.2.9 Overhead de Comunicação

Conhecido princípio da engenharia de software, a lei de Brooks (1995) diz que “acres-
centar mão de obra a um projeto de software atrasado torna-o ainda mais atrasado”.
Brooks afirma que métricas como homens-hora, homens-dias ou homens-meses, cons-
tantemente utilizadas para quantificar o esforço empregado em tarefas de software, são
equivocadas devido ao overhead de comunicação interpessoal. Em outras palavras, a
não ser que a tarefa possa ser particionada entre desenvolvedores sem que seja neces-
sário qualquer tipo de comunicação entre eles, o que geralmente não ocorre na prática,
é preciso considerar o tempo gasto na comunicação entre aqueles que a desenvolvem.

Brooks identifica dois tipos de comunicação ao se dividir uma tarefa. A primeira
ocorre quando a tarefa pode ser subdividida sem que haja necessidade de comunicação
entre as subtarefas. Nesse caso, o overhead se resume ao tempo gasto para integração
das partes. O outro caso é a situação contrária, quando existe a necessidade de comu-
nicação entre os membros da equipe. Nesse caso, numa equipe com n desenvolvedores
existem n×(n−1)

2
canais de comunicação pessoa a pessoa. Para incorporar mais este con-

ceito na modelagem da produtividade das equipes, o trabalho utiliza o segundo caso,
pois o autor considera que a necessidade de comunicação entre os desenvolvedores é
o que mais comumente ocorre em projetos software. Em especial, esse pensamento se
justifica para a abordagem proposta porque nela a alocação das equipes é um fator
variável e, por consequência, não existe uma subdivisão de tarefas bem definida.

Conforme supracitado, numa equipe com n desenvolvedores existem n×(n−1)
2

canais
de comunicação. Esta expressão é utilizada para calcular a duração ajustada dcomm

sobre a duração d em função do número n de integrantes da equipe e de um certo
coeficiente de comunicação cf , que indica a proporção média de tempo gasto por um
indivíduo na comunicação para com cada membro de sua equipe. Esta relação é ma-
tematicamente expressa na equação (3.9):

dcomm = d×
(
1 + cf × n× (n− 1)

2

)
(3.9)

A equação acima representa o aumento no tempo, isto é, a perda de produtividade,
devido ao overhead de comunicação interpessoal. O gráfico apresentado na figura 3.4
ilustra a curva do tempo de desenvolvimento em função do tamanho da equipe. Nele,
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percebe-se que até um certo ponto o número de desenvolvedores faz com que decresça
o tempo de desenvolvimento. Porém, o tempo tende a aumentar após um certo valor
devido à necessidade de comunicação interpessoal. O coeficiente de comunicação usado
é determinante para o ponto de inflexão da curva. Experimentos apresentados no
capítulo 5 estudam e discutem esse comportamento com mais detalhes.

Figura 3.4. Overhead de comunicação: tempo × número de desenvolvedores

Embora a lei de Brooks seja largamente aceita pela comunidade, poucos foram
os que tentaram quantificá-la ou modelá-la. Uma exceção é o trabalho de Di Penta
et al. (2007), que utiliza SBSE para estudar diferentes formulações para o overhead
de comunicação. Além do modelo quadrático acima discutido, o trabalho considera
um modelo polinomial, mais complexo, que considera comunicação em subgrupos, e
modelos linear e logarítmico, mais simples, que representam casos onde uma rede de
comunicação é previamente estabelecida pelo gerente em vista de evitar o crescimento
polinomial da comunicação. Embora esse trabalho utilize em sua formulação o modelo
quadrático conforme descrito por Brooks (1995), vale salientar que qualquer outro
modelo poderia ser utilizado em seu lugar, como algum dos utilizados por Di Penta
et al. (2007).

3.2.10 Participação do Gerente

Embora apresente uma abordagem que vise automatizar a tarefa de alocação de equipe
e desenvolvimento de cronograma, o autor reconhece a importância do julgamento



3. Alocação de Equipes e Desenvolvimento de Cronogramas 25

humano, que provavelmente nunca será completamente suprido por uma máquina.
Dessa forma, a abordagem é aberta ao julgamento humano em vários sentidos, conforme
discutido nos próximos parágrafos.

Primeiramente, o uso de uma técnica multiobjetivo oferece ao gerente de projetos
uma ampla gama de soluções ao problema, cada qual com suas vantagens e desvan-
tagens em relação a cada objetivo considerado. Assim, o gerente tem a possibilidade
de analisar e discernir acerca de cada uma, a fim de escolher qual delas mais se en-
quadra em seu pensamento, podendo ainda modificá-la conforme seu pensamento e/ou
necessidade ou mesmo combiná-la com outras soluções. Outra maneira de incorporar
as intuição e experiência humanas na abordagem se dá com a possibilidade do uso de
soluções previamente obtidas pelo especialista como soluções iniciais do algoritmo. Isso
permite que o algoritmo seja guiado a partir de tais soluções em busca de aprimorá-las
e de oferecer novas soluções, que podem apresentar perspectivas diferentes não atenta-
das inicialmente. Todo o algoritmo, incluindo o uso de soluções iniciais predefinidas, é
discutido no capítulo 4.

O uso de um modelo matemático para formular o problema permite ainda a sua
extensão, como a definição de restrições ao planejamento e a incorporação de novos
objetivos. A extensibilidade da formulação é discutida na subseção 3.6.2. Finalmente,
mas não menos importante, vale ressaltar que é o gerente o responsável por definir os
parâmetros da abordagem, como os recursos e as tarefas, além de seus atributos. Dessa
forma, é dada a liberdade necessária para que o problema seja tratado conforme sua
visão e necessidade.

Conforme mostrado nas questões supracitadas, a abordagem proposta não elimina
a indispensável presença do gerente, mas faz com que ele assuma um diferente papel.
Nesse novo cenário, o gerente passa a ser o responsável por guiar a resolução da tarefa
em vez de executá-la. Essa nova perspectiva elimina as desvantagens de se basear uma
tarefa de tamanha importância exclusivamente no feeling de um ser humano, que, por
mais competente que seja, é naturalmente sujeito a erros.

3.2.11 Planejamento multiprojetos

Embora organizações de software geralmente trabalhem em ambientes multiprojetos,
são escassos os estudos relacionadas ao gerenciamento de múltiplos projetos de software,
e é pequena a participação de comunidade desenvolvedora de software em pesquisa
acerca de multiprojetos, como apontam Dong et al. (2008)2. Turner (2009) afirma

2Um levantamento na base de dados do IEEE apontou que a parcipação da comunidade de software
em trabalhos sobre o tema é de 20% do total. No mesmo levantamento, restringindo-se o universo de
pesquisa ao periódico Internation Journal of Project Management (IJPM), importante referência ao
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em seu livro que, embora a literatura relacionada seja voltada a projetos isolados,
essa situação o ocorre em menos de 10% casos. Segundo ele, a grande maioria dos
projetos acontece como parte de um programa ou de um portfólio de projetos, os quais
constituem os dois tipos comuns de associação entre múltiplos projetos. Um programa
de projetos é descrito por Turner como “um grupo de projetos que contribuem para um
objetivo comum de ordem superior”, enquanto portfólios de projetos são “conjuntos de
projetos que compartilham recursos comuns”.

Turner defende haver pouca diferença entre programa e projeto, por definição. Um
programa pode ser visto como um grande projeto que, por exemplo, envolve diferentes
áreas de uma organização. Em geral, a principal diferença entre eles é a dimensão (mo-
netária, temporal, etc), que num programa tende a ter maiores proporções. Por outro
lado, portfólios de projetos apresentam maiores diferenças com projetos individuais,
como: priorização de objetivos, balanceamento dos recursos e interface entre projetos.

Em suma, programas e portfólios são uma realidade nas organizações e, portanto,
precisam de atenção. O mesmo Turner apresenta, em linhas gerais, três maiores dife-
renças entre multiprojetos e projetos individuais:

• Projetos em paralelo apresentam objetivos mutuamente independentes, onde um
benefício maior é obtido com a interseção destes;

• O compartilhamento de recursos em situações de multiprojetos; e

• As interdependências entre os vários projetos.

Este trabalho considera as três questões em sua abordagem. Uma vez que ela se
baseia em uma formulação multiobjetivo para o problema, os objetivos de cada pro-
jeto podem ser separadamente considerados, de forma o algoritmo se encarrega de
apresentar soluções que os balanceiem de diferentes maneiras. Em relação ao compar-
tilhamento de recursos, basta que se considere o conjunto de tarefas como a união das
tarefas dos vários projetos, em vez de tarefas de um só projeto. Assim, o algoritmo se
encarrega de realizar a alocação compartilhando os recursos entre os projetos. Por fim,
a interdependência de projetos pode ser formulada da mesma maneira que a interde-
pendência entre tarefas, com a diferença que as tarefas podem fazer parte de projetos
diferentes.

O capítulo 5 apresenta testes que mostram a viabilidade do uso da abordagem
para o planejamento multiprojetos. Assim, embora o trabalho utilize constantemente
o termo “projeto”, deve estar subentendido que o mesmo vale para planejamentos mul-
tiprojetos. Mais informações sobre alocação de recursos e definição de cronogramas

gerenciamento de projetos, esse percentual cai para 4%.
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para múltiplos projetos de software, incluindo um survey da literatura relacionada,
podem ser encontradas no trabalho de Dong et al. (2008).

3.2.12 Replanejamentos

Infelizmente, o planejamento inicial dificilmente pode ser seguido sem modificações até
o término do projeto. Projetos de software, principalmente, sofrem com constantes
transformações, tais como mudanças nos requisitos e retrabalho. O monitoramento e
controle de projetos é uma importante tarefa da gerência, a qual, entre outros, é res-
ponsável por determinar replanejamentos corretivos ou preventivos quando necessário.

Uma vez que a abordagem proposta é direcionada ao planejamento de projetos,
replanejamentos podem ser realizados sempre que preciso, ajustando-se as entradas
(tarefas e recursos) para que um novo plano seja obtido conforme o necessário. Uma
abordagem mais completa envolveria um acompanhamento dinâmico do projeto, onde,
durante o seu decorrer, informações sobre o seu andamento seriam atualizadas de forma
que o cronograma fosse dinamicamente refeito. A abordagem proposta poderia ser
expandida nesse sentindo, porém seu escopo atual é o planejamento, de forma que o
monitoramento e controle dinâmico não são considerados.

3.3 Formulação do Problema

Considerando os aspectos discutidos na seção anterior, uma formulação para o problema
foi criada conforme apresentado nesta seção. São considerados os seguintes conjuntos:

• Tarefas: T = {t1, t2, . . . , t|T |} é o conjunto de tarefas a serem executadas. Cada
tarefa tem os seguintes atributos: nível de importância, esforço estimado e, se
existirem, datas de início e término (deadline).

• Recursos: R = {r1, r2, . . . , r|R|} são os recursos que executam as tarefas. Con-
forme explicado anteriormente, existem dois tipos de recursos: empregado e con-
tratado. O primeiro, que possui salário e dedicação diária fixos e que pode reali-
zar horas extras, possui os seguintes atributos: salário, dedicação diária, custo de
hora extra e tempo máximo de hora extra. O segundo, que recebe por hora tra-
balhada, possui como atributos: custo da hora trabalhada e máxima dedicação
diária. Além desses atributos, ambos os tipos possuem o atributo disponibili-
dade, que representa o calendário de cada recurso, ou seja, em que períodos estão
disponíveis.
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• Skills: S = {s1, s2, . . . , s|S|} representam as habilidades consideradas, conforme
discutido na subseção 3.2.4. Também como já discutido, cada habilidade, ou skill,
pode ser de um tipo específico, tal como de análise, de programação, de suporte,
psicológico e etc.

Especificados os “atores” da formulação, as próximas subseções discutem como eles
se relacionam entre si e com os demais aspectos já discutidos.

3.3.1 Tarefas × Skills

Cada tarefa possui requisitos pessoais para ser executada. Por exemplo, implementar
um dado caso de uso requerer conhecimento em uma linguagem de programação es-
pecífica, enquanto a análise de requisitos requer a habilidade de análise. Conforme já
discutido, o grau de especificidade dos skills é uma decisão do gerente.

3.3.2 Recursos × Skills

Uma vez que cada tarefa possui uma lista de skills como requisitos à sua execução,
naturalmente a equipe alocada a uma tarefa deve atender a esses requisitos. Para
isso, da mesma forma que para as tarefas, cada recurso possui uma lista de skills que
representam as habilidades que o recurso possui. Além disso, essa lista contém também
o nível de proficiência de cada recurso em relação a cada skills. A proficiência não é um
pré-requisito para a execução da tarefa, mas é utilizada para o cálculo da produtividade
da equipe na sua execução.

3.3.3 Recursos × Tarefas

O relacionamento entre recursos e skills está para as habilidades individuais assim
como o relacionamento entre recursos e tarefas está para o conceito de experiência. Em
outras palavras, cada recurso possui um conjunto de tarefas e um nível de experiência
em cada. Da mesma forma que ocorre com o nível de proficiência nos skills, o nível de
experiência nas tarefas também é um dado que influencia na produtividade da equipe.

3.3.4 Atribuição de Tarefas e Formação das Equipes

Uma equipe é a união de todos os recursos alocados a uma tarefa qualquer. Em outras
palavras, é a atribuição dos recursos às tarefas que define a formação das equipes.

Cada recurso é alocado às tarefa em valores, representados em porcentagem, que
variam de zero ao máximo permitido para o recurso. Obviamente, 0% significa que
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o recurso não está alocado à tarefa, enquanto demais valores indicam a proporção
de esforço, dentro de sua dedicação diária regular, que o recurso deverá empregar na
execução da tarefa. Para evitar atribuições de valores irrealísticos, a atribuição é feita
com valores discretos, que diferem 25% entre si, ou seja, 0%, 25%, 75%, 100%, 125% e
etc. Valores acima de 100% indicam a atribuição de horas extras.

Para exemplificar, suponhamos que um empregado cuja dedicação regular seja de 8
horas diárias tenha sido alocado 50% a uma tarefa “A” e 75% a outra tarefa “B”. Nesse
caso, o empregado deverá empregar 4 horas de seu trabalho diário à primeira e 6 horas
à segunda. Além disso, considerando que as tarefas sejam executadas simultaneamente,
o empregado estará realizando 25% de hora extra, ou seja, 2 horas por dia.

3.3.5 Produtividade

Até aqui, muito foi discutido sobre as influências de diversos fatores sobre a produ-
tividade das equipes e, consequentemente, sobre o cálculo da duração de cada tarefa.
Finalmente, as equações (3.10) e (3.11) expressam matematicamente tudo o que foi
levantado. As variáveis utilizadas nas equações são descritas na tabela 3.1.

t.duration =
t.effort∑

r∈R

prodr,t
× learning × communication , ∀ t ∈ T (3.10)

prodr,t = xr,t × r.effort×

 ∏
s∈(Sr∩St)

r.proficiency(s)

× r.experience(t) (3.11)

As tabelas 3.2 e 3.3 apresentam, respectivamente, os valores utilizados como fato-
res de ajustes em relação às habilidades e à experiência. Os valores utilizados foram
baseados nos valores dos multiplicadores de esforço contidos no manual do método
COCOMO-II (Boehm, 2000). Também com base no manual, as habilidades são classi-
ficadas em níveis, de acordo com a posição relativa do recurso em relação ao mercado,
enquanto a experiência é classificada pelo acúmulo de tempo de trabalho. Além disso,
as habilidades são divididas em três grupos de acordo com seu tipo: análise, que in-
clui os tipos relativos a análise, desenho e atributos psicológicos, como comunicação
e cooperação; implementação, que compreende habilidades de desenvolvimento e pro-
gramação; e outros, que são relativos aos demais tipos, como habilidades em bancos de
dados, sistemas operacionais, redes e etc.

3A abordagem não considera a falta de experiência como uma restrição à execução de tarefas,
porém é considerado um fator de ajuste consideravelmente baixo de forma a evitar esse tipo de
alocação. Para se definir a experiência como uma restrição, bastaria modificar para 0 o fator de extra



3. Alocação de Equipes e Desenvolvimento de Cronogramas 30

Variável Descrição
xr,t Variáveis de decisão do problema, que expressam a proporção de

esforço do recurso r na tarefa t, conforme discutido na subseção
3.3.4.

r.effort Dedicação diária do recurso r, em horas.
Sr Conjunto de skills que o recurso r possui, ou seja, suas habilida-

des.
St Conjunto de skills requeridos pela tarefa t para sua execução.
r.proficiency(s) Fator de ajuste devido à proficiência do recurso r no skill s. Seus

valores são apresentados na tabela 3.2.
r.experience(t) Fator de ajuste devido à experiência do recurso r na tarefa t.

Seus valores são apresentados na tabela 3.3.
learning Multiplicador para ajuste da duração devido ao aprendizado, con-

forme descrito na equação (3.8).
communication Multiplicador para ajuste da duração devido ao overhead de co-

municação, conforme descrito na equação (3.9).
t.duration É o valor que se deseja calcular. Representa o tempo total para

execução da tarefa t, em dias.

Tabela 3.1. Descrição das variáveis das equações (3.10) e (3.11)

very low low normal high very high
Descrição 15o percentil 35o perc. 55o perc. 75o perc. 90o perc.
Análise 0.70 0.84 1.0 1.18 1.41
Implementação 0.75 0.87 1.0 1.14 1.32
Outros 0.84 0.92 1.0 1.10 1.18

Tabela 3.2. Fatores de ajuste de proficiência

extra low 3 very low low normal high very high
Descrição = 0 ≤ 2 meses ≤ 6 meses ≤ 1 ano ≤ 3 anos > 3 anos
Valor 0.63 0.82 0.91 1.0 1.14 1.23

Tabela 3.3. Fatores de ajuste de experiência
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3.3.6 Cronograma

Uma vez calculado o tempo estimado para execução de cada tarefa, o cronograma do
projeto pode ser definido. Utilizando a duração t.duration de cada tarefa e consi-
derando as interdependências entre tarefas e eventuais restrições do tipo “não iniciar
antes de”, o início t.start e término t.finish de cada tarefa pode ser calculado. Além
disso, tarefas que não fazem parte do caminho crítico podem ter seu início reajustadas
pelo algoritmo de forma a se evitar superalocações e obter uma melhor distribuição de
esforços.

3.3.7 Custos

Uma vez que os recursos humanos geram custos, é desejável que a alocação de equipes
seja realizada de forma a minimizá-los. Como já discutido, a abordagem diferencia
os recursos em dois tipos: empregados e contratados. Em relação ao primeiro, além
de um salário fixo, existe a possibilidade de realização de horas extras, o que acarreta
despesas adicionais. Já para o segundo, cada hora trabalhada gera um custo.

3.3.8 Formulação Geral

Diante das questões supradescritas, o problema proposto pode ser resumido com da
seguinte maneira:

É desejado:

– Minimizar o tempo total do projeto;

– Minimizar o custo total;

– Minimizar o atraso nas tarefas; e

– Minimizar as horas extras.

Respeitando:

– As habilidades requeridas por cada tarefa;

– O tempo máximo de trabalho de cada recurso;

– As interdependência entre tarefas;

– O cronograma de cada recurso, ou seja, sua disponibilidade;

– O prazo para término do projeto, se existir; e

– Limite de custos, se existir.

low, assim tornando nula a produtividade dos recursos sem experiência na tarefa.
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3.4 Modelo Matemático

Com objetivo de formalizar o problema, um modelo matemático foi proposto. O mo-
delo expressa o problema de alocação de equipes e desenvolvimento de cronogramas
considerando de forma genérica todas as questões supracitadas na seção anterior.

3.4.1 Dados e Variáveis
Seja:
I = {1, . . . , i, . . . , |I|} – conjunto de tarefas a serem executadas;
J = {1, . . . , j, . . . , |J |} – conjunto de equipes de recursos humanos;
T = {1, . . . , t, . . . , |T |} – conjunto de períodos (espaços de tempo);
J i = {j1, j2, . . .} – conjunto de equipes que podem executar a tarefa i;
Di = {i1, i2, . . .} – conjunto de dependências da tarefa i, isto é, tarefas

que precisam ser executadas antes da tarefa i.
Dados:
tij – tempo de execução da tarefa i pela equipe j, ou seja, sua duração;
cij – custo de desenvolvimento da tarefa i pela equipe j;
di – deadline de entrega da tarefa i;
wi – custo pelo atraso da tarefa i.

Variáveis:

xtij

{
1, se a tarefa i é alocada ao recurso j no período t
0, caso contrário

ai – atraso na entrega da tarefa i;
sj – término das tarefas da equipe j;
s – makespan (tempo de término de todas as tarefas).

3.4.2 Objetivos

Minimizar:

A =
∑
i∈I

(wi ∗ ai)

C =
∑
i∈I

∑
j∈Ji

|T |−tij∑
t=1

(
cij ∗ xtij

)
S =s
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3.4.3 Restrições

Todas as tarefas têm de ser executadas:

∑
j∈J

|T |−tij∑
t=1

(
xtij
)
= 1 , ∀ i ∈ I

Uma equipe pode executar somente uma tarefa no tempo t:∑
i∈I

(
xtij
)
≤ 1 , ∀ j ∈ J ; ∀ t ∈ T

Nenhuma outra tarefa pode ser alocada à equipe j enquanto esta estiver executando
uma tarefa i:

xtij +

t+tij−1∑
k=t

(
xk
i′j

)
≤ 1 , ∀ i, i′ ∈ I , i 6= i

′
; ∀ j ∈ J ; ∀ t | 0 ≤ t ≤ (|T | − tij)

Atraso na execução da tarefa i:

ai ≥
∑
j∈J

|T |−tij∑
t=0

(
(t+ tij) ∗ xtij

)
− di , ∀ i ∈ I

Término das tarefas executadas por j:

sj ≥ (t+ tij) ∗ xtij , ∀ i ∈ I ; ∀ j ∈ J ; ∀ t | 0 ≤ t ≤ (|T | − tij)

Makespan (término de todas as tarefas):

s ≥ sj , ∀ j ∈ J

Interdependências entre as tarefas (tarefa i′ é pre-requisito para a tarefa i)

xtij ≤ x
t+tij

i′j′
, ∀ i ∈ I ; ∀ i′ ∈ Di ; ∀ j ∈ J ; ∀ j ′ ∈ J i

′

; ∀ t | 0 ≤ t ≤ tij

Integralidade e não negatividade:

xtij ∈ {0, 1} , ai ≥ 0 , si ≥ 0 , sj ≥ 0 , ∀ i ∈ I ; ∀ j ∈ J ; ∀ t | 0 ≤ t ≤ (|T | − tij)



3. Alocação de Equipes e Desenvolvimento de Cronogramas 34

3.4.4 Considerações

Acima, estão listados três objetivos já discutidos anteriormente. São eles, respectiva-
mente: minimização de atrasos, minimização de custos e minimização do tempo. Além
disso, são descritas restrições que devem ser respeitadas pelas variáveis do problema
de forma a se obter soluções válidas. Tais soluções são constituídas pelas variáveis de
decisão xtij.

Como anteriormente salientado, o modelo acima descrito considera os aspectos e as
questões discutidos nas seções 3.2 e 3.3. Aqui, vale a pena discutir como o modelo se
aplica a tais questões.

O conceito de equipes, representado pelo conjunto J , é utilizado de forma genérica.
Equipes pré-definidas podem ser formadas por um ou mais recursos, cada qual com
uma certa dedicação, lembrando que, conforme discutido em 3.3.4, a abordagem limitou
as porções de dedicação a valores que variam 25% entre si. Por exemplo, uma equipe
poderia ser formada por três recursos, dos quais o primeiro tem uma dedicação de 100%,
o segundo de 75% e o terceiro de 50%. Diante dessa configuração prévia da equipe, é
possível, conforme discutido na subseção 3.3.5, obter a produtividade da equipes para
cada tarefa e, consequentemente, a duração desta, representada no modelo pelo dado
tij. A partir do tempo de execução, e tendo em mãos os custos relativos à cada recurso,
obtém-se o custo de execução da tarefa i pela equipe j, o qual é representado pelo dado
cij.

Já a questão das habilidades necessárias para a execução das tarefas é tratada
com o conjunto J i, que representam as equipes j que podem executar a tarefa i.
Assim, obviamente só devem fazer parte do conjunto J i as equipes que satisfaçam as
habilidades necessárias para execução daquela tarefa.

3.4.4.1 Horas Extras

Ao analisar o modelo proposto, o leitor pode questionar que, embora horas extras te-
nham sido um aspecto discutido na seção 3.2.7, o modelo apresentado não contempla
essa questão. Isso deve-se simplesmente para efeito de simplificação e melhor entendi-
mento, e, como será mostrado a seguir, o modelo pode ser estendido para o uso de horas
extras. Para incorporar ao modelo esta questão, bastam as seguintes modificações:

1. Definir a variável hej, que representa a quantidade de horas extras da equipe j.

2. Definir o novo dado chej , que é o custo de hora extra da equipe j.

3. Substituir todo tij por tij−hej, de forma que o tempo de execução fica diminuído
pela quantidade de horas extras realizadas.
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4. Incluir o custo de horas extras na função objetivo de custo, conforme a seguinte
equação:

C =

∑
i∈I

∑
j∈Ji

|T |−tij∑
t=1

(
cij ∗ xtij

)+

[∑
j∈J

(
chej ∗ hej

)]

3.4.4.2 Treinamentos

Embora não tenha sido inteiramente considerada na abordagem a possibilidade de
treinamento de pessoal (e por isso não discutida esta questão nas seções anteriores),
diante da importância deste aspecto, a questão já foi considerada de antemão no modelo
proposto4. De forma semelhante à questão de horas extras, algumas modificações no
modelo apresentado são suficientes para isso:

1. Definir a variável htij, que representa a redução no tempo de execução tij con-
forme treinamento para elevação da qualificação de j.

2. Definir a variável yqij ∈ {0, 1}, representando a realização ou não realização do
bloco de treinamento q para a equipe j na tarefa i.

3. Definir o dado chtqij, que representa o custo do bloco de treinamento q para a
equipe j na tarefa i.

4. Substituir todo tij por tij−htij, de forma que o tempo de execução fica diminuído
pela redução de tempo relativo ao aumento da qualificação de j.

5. Incluir uma restrição relativa à unicidade dos bloco de treinamento para cada
combinação i× j, conforme a seguinte equação:

|Q|∑
q=1

yqij ≤ 1 , ∀ i ∈ I ; ∀ j ∈ J

6. Incluir uma restrição relativa à variável htqij, representando a redução no tempo
de execução tij conforme o bloco de treinamento realizado:

htij = htqij ∗ y
q
ij , ∀ i ∈ I ; ∀ j ∈ J ; ∀ q | 1 ≤ q ≤ |Q|

7. Incluir o custo de treinamento na função objetivo de custo, conforme a equação:

C =

∑
i∈I

∑
j∈Ji

|T |−tij∑
t=1

(
cij ∗ xtij

)+

∑
i∈I

∑
j∈J

|Q|∑
q=1

(
cht

q

ij ∗ y
q
ij

)
4A seção 6.1, de trabalhos futuros, discute, entre outros, sobre a questão dos treinamentos
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3.5 Análise de Complexidade

Inicialmente, será analisada a complexidade do espaço de soluções do problema, isto é,
a quantidade de soluções possíveis em função dos parâmetros de entrada do problema.
Para um projeto com n = |I|, m = |J | e p = |T |, tem-se um número de variáveis xtij
igual a nmp. Como cada variável pode assumir 2 valores, 0 ou 1, existem 2nmp diferentes
configurações, o que significa um espaço de soluções exponencial no número de tarefas,
no número de equipes e no número de períodos, mais especificamente O (2nmp). A
notação O é utilizada em vez de θ devido às restrições do problema, as quais reduzem
a quantidade de soluções válidas.

A complexidade acima é expressa em função dos dados de entrada do modelo ma-
temático. Para expressar o espaço de soluções em função dos dados do problema em si,
tarefas e recursos, basta considerar a quantidade de equipes em função da quantidade de
recursos em um cenário hipotético de pior caso, onde todas as combinações possíveis de
recursos formam o conjunto de equipes, o que implica emm = Cr,1+Cr,2+. . .+Cr,r = 2r

possíveis combinações de recursos, onde r = |R| é a cardinalidade do conjunto de re-
cursos e Cr,x é a combinação de r recursos tomados em equipes de tamanho x.

Além disso, ainda existe a questão da quatidade de esforço empregado por cada
recurso. Como discutido na subseção 3.3.4, cada recurso deve ser alocado a cada tarefa
em valores que variam de 0% ao valor máximo permitido para o recurso, com uma vari-
ação de 25% entre cada valor possível. Sem perda da generalidade, consideremos o caso
em que todos os recursos possuam o mesmo valor de dedicação máxima (geralmente
algo entre 100% e 150%), o que significa um número constante k de opções para cada
alocação recurso–tarefa (algo entre 5 e 7, considerando o máximo entre 100% e 150%).
Assim, para considerar também esta questão, r passa a ser não somente a quantidade
de recursos disponíveis, mas as k|R| combinações de valores de dedicação, resultando
em até m = 2k

|R| possíveis equipes.
Finalmente, o espaço de soluções em função das variáveis do problema é O

(
2np2

kr
)
,

onde n = |I| é o número de tarefas, r = |R| é o número de recursos e p = |T | é o número
de períodos – ou espaços de tempo – definidos. Vale ressaltar que tal complexidade
aparentemente absurda representa o pior caso contendo todas as combinações de equi-
pes possíveis, embora, na prática, essa quantidade será muito menor. De qualquer
forma, fica mostrado que o espaço de soluções do problema é exponencial em relação
aos seus dados de entrada.

Investigado o espaço de soluções do problema, outra forma de evidenciar seu grau
de complexidade é assemelhando-o com algum problema bem conhecido. Para isso,
vamos considerar a seguinte simplificação do problema proposto: dado um conjunto
de recursos, todos do tipo empregado e sem possibilidade de hora extra, ou seja, com
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dedicação máxima de 100%; dado um conjunto de skills com somente um elemento, ou
seja, somente um tipo de habilidade; e dado um conjunto de tarefas a serem executadas,
todas as quais de igual importância e sem deadline. Consideremos também que cada
tarefa tem como requisito o skill supracitado e todos os recursos possuam nível de
proficiência “normal” em relação a ele, além de nível de experiência também “normal”
em relação a cada uma das tarefas. E, finalmente, vamos supor que os recursos estejam
disponíveis durante todo o projeto e que não exista deadline para o projeto.

O problema descrito no parágrafo anterior, uma simplificação do problema formu-
lado neste capítulo, é uma variação do problema RPCSP, onde um conjunto de tarefas
precisa ser distribuídas a um conjunto de recursos com capacidade máxima, com ob-
jetivo de minimização do tempo total de execução. Dado que o RPCSP é um conhe-
cido problema pertencente à classe dos problemas NP-difíceis (Herroelen et al., 1998),
pode-se concluir que o problema proposto, mesmo numa versão bem simplificada, é um
problema NP-difícil.

Argumentações sobre a complexidade acerca do desenvolvimento de cronogramas
para projetos de software, tarefa comum no cotidiano de gerentes de projetos, já haviam
sido apresentadas. Esta seção comprova aqueles argumentos demonstrando a complexi-
dade da formulação proposta para o problema, fato que evidencia o que ocorre na maior
parte das abordagens baseadas em SBSE: a necessidade do uso de técnicas aproximadas
devido à complexidade do problema.

3.6 Questões Relevantes

Após discutir, formular e analisar o problema proposto, essa seção apresenta algumas
questões que merecem ser discutidas.

3.6.1 Aplicabilidade

Apresentado o problema proposto, a primeira pergunta que surge é sobre sua apli-
cabilidade em projetos reais. Como discutido anteriormente, a abordagem proposta
tem o intuito de apoiar o gerente de projetos, oferecendo todas as vantagens advindas
de uma abordagem automatizada. Para isso, durante o processo de desenvolvimento
da abordagem, principalmente no que tange a formulação do problema, entrevistas
com gerentes de projetos e conversas formais com especialistas foram realizadas com
o intuito de tornar a abordagem realmente aplicável a situações reais da gerência de
projetos.

A abordagem pode ser aplicada em diferentes contextos de planejamento, desde
uma visão macro, como um planejamento geral de todo o projeto, a uma visão micro,
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na qual um planejamento mais detalhado é realizado para um conjunto menor de
tarefas, como no planejamento de uma iteração do produto. Nesse sentido, basta que
instâncias do problema sejam formuladas de acordo com as necessidades de cada caso.
Num planejamento macro, por exemplo, os processos relativos ao desenvolvimento
podem ser vistos com as tarefas, enquanto as habilidades podem ser generalizadas
por funções (analista, implementador, etc) em vez de skills mais detalhados. Já num
planejamento micro, atividades mais específicas podem ser alocadas a um conjunto de
recursos pré-selecionado, com habilidades específicas àquelas tarefas.

A fim de demonstrar a aplicabilidade da abordagem, foi conduzido um estudo de
caso utilizando dados de uma empresa de desenvolvimento de software. A descrição,
condução e análise desse estudo são descritas no capítulo 5.

3.6.2 Extensibilidade

Uma vantagem de uma formulação voltada à aplicação de técnicas de otimização é a
facilidade em estendê-la. De acordo com as necessidades da organização ou o desejo
do gerente, é possível reformular o problema de forma que ele agregue novos aspectos
não considerados na atual formulação.

Uma vez que a abordagem baseia-se em uma técnica multiobjetivo, novos objetivos
podem ser considerados. Um exemplo seria considerar o gerenciamento de riscos no
planejamento de cronogramas, incluindo um objetivo de minimização de riscos no qual
tarefas de maior risco têm sua execução priorizada. Colares et al. (2009) utilizam uma
função objetivo nesse sentido para planejar liberações de um produto de software. O
desejo do gerente de projetos também podem ser incorporado à formulação inserindo-
se novas restrições ao problema. Esse artifício possibilita ao gerente restringir, por
exemplo, datas, tamanho de equipes, duração de tarefas e pré-alocações de recursos
específicos a tarefas consideradas críticas.

É importante ressaltar que os artifícios discutidos nesta seção representam apenas
a possibilidade de extensão do problema, não tendo sido essas extensões incorporadas
à abordagem. Isto é, a abordagem proposta trabalha apenas com a formulação já
apresentada nas seções deste capítulo.

3.6.3 Limitações

Naturalmente, o problema formulado também possui suas limitações. Uma delas é
a não preempção de tarefas, isto é, a impossibilidade de interrompê-las num dado
momento e continuá-las posteriormente. O mesmo vale para alterações nas equipes
no decorrer do projeto. Embora essas restrições pareçam incompatíveis com o mundo
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real, é importante ressaltar que a abordagem proposta é voltada ao planejamento de
projetos, e que, embora preempção de tarefas e alterações nas equipes sejam comuns
no andamento de um projeto de software, essas situações não costumam ser previstas
nos cronogramas, pois geralmente elas ocorrem devido a fatores imprevisíveis.

Outra limitação que pode ser apontada é a inexistência de margens de erros nas
estimações relativas ao esforço e à duração das tarefas. Embora tenham sido estudadas
formas de se trabalhar com margens de erros, o autor concluiu que a imprevisibilidade
do tema impossibilita a formulação de um modelo que considere esta questão com uma
margem aceitável de exatidão.

Erros de estimativa, mudanças de pessoal e alterações no cronograma fazem parte
de uma gama fatores imprevisíveis relativos à natureza dinâmica do desenvolvimento
de software, para a qual existem técnicas de monitoramento e controle. Em outras
palavras, as questões discutidas nos parágrafos acima, além de boa parte de outras
que podem surgir, não são relativas ao planejamento, mas sim ao controle de projetos.
Uma vez que o escopo deste trabalho é o planejamento, a abordagem aqui proposta
é uma abordagem estática, de forma que aspectos dinâmicos do problema podem ser
tratados somente como replanejamentos, conforme discutido na subseção 3.2.12.



Capítulo 4

Um Algoritmo Baseado em
Otimização Genética Multiobjetivo

Apresentada a primeira parte da abordagem, relativa ao problema proposto e à sua
formulação, o próximo passo é apresentar uma forma de resolvê-lo. Conforme discutido
anteriormente, este não é um problema trivial. De fato, a seção 3.5 mostra que, além do
problema possuir um espaço de soluções de ordem exponencial, ele pertence à classe dos
problemas NP-difícil mesmo considerando uma variação simplificada. Felizmente, como
ocorre na maioria dos problemas da engenharia de software, a busca por soluções para
o problema não se restringe somente a encontrar a melhor solução (solução ótima), mas
também em encontrar soluções “suficientemente boas”, isto é, soluções que satisfaçam
as necessidades da organização.

Ambos os fatores supracitados, a complexidade do problema e a não limitação a
soluções ótimas, são argumentos suficientes para justificar o uso de uma técnica aproxi-
mada, ou seja, uma abordagem que consiga obter boas soluções em tempo razoável de
execução. Este capítulo descreve um algoritmo nesse sentido, proposto para resolver o
problema formulado no capítulo 3.

Inicialmente, a seção 4.1 contextualiza o leitor acerca de técnicas de otimização e
de otimização multiobjetivo. Em seguida, a seção 4.2 apresentada e discute a meta-
heurística utilizada como base para o implementação do algoritmo, enquanto a imple-
mentação em si é discutida na seção 4.3. Finalmente, a seção 4.4 analisa a complexidade
do algoritmo.

4.1 Técnicas de Busca e a Otimização Multiobjetivo

Técnicas de busca são assim chamadas pois costumam resolver um problema percor-
rendo o seu espaço de soluções, ou seja, buscando soluções interessantes em um conjunto

40
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de possíveis soluções para o problema. Em geral, essas técnicas procuram uma com-
binação de variáveis que consigam otimizar um ou mais objetivos do problema e que
respeitem as eventuais restrições impostas por ele.

Técnicas aplicadas a um problema de otimização podem ser classificadas em dois
tipos: técnicas exatas e técnicas aproximadas. Técnicas exatas são utilizadas para
encontrar soluções ótimas, isto é, a melhor solução possível para o problema. Infeliz-
mente, devido à complexidade intrínseca a grande parte dos problemas desta natureza,
a eficiência computacional é uma barreira para o uso de tais técnicas. Surgem como
alternativa as técnicas aproximadas, que podem ser eficientemente aplicadas a proble-
mas de maior complexidade e ainda assim conseguirem soluções suficientemente boas,
ou seja, soluções que geralmente se aproximam do ótimo.

Entre as técnicas exatas, pode-se destacar técnicas clássicas como branch and bound,
algoritmos gulosos1 e o método simplex2. Entre as técnicas aproximadas, destacam-se
as meta-heurísticas, que podem ser descritas como técnicas genéricas para resolução
eficiente de problemas complexos. Devido à complexidade da área, a grande maioria
dos autores prefere abordar os problemas de engenharia de software utilizando meta-
heurísticas, conforme mostra o survey realizado por Harman (2007b). Entre as meta-
heurísticas mais tradicionais estão inclusas a busca local, a busca tabu e o algoritmo
genético. Mais informações sobre técnicas de busca e otimização em geral podem ser
encontradas no livro de Burke e Kendall (2005).

4.1.1 Otimização Multiobjetivo

Uma vez que muitos problemas podem apresentar vários possíveis objetivos a serem
otimizados, como é o caso neste trabalho, um paradigma que vem ganhando bastante
atenção da comunidade acadêmica é a chamada otimização multiobjetivo. Diferente-
mente de técnicas clássicas de otimização, a otimização multiobjetivo, conforme seu
nome sugere, permite a manipulação de vários objetivos em vez de somente um, o que
pode trazer diversas vantagens de uso.

Em geral, múltiplos objetivos constantemente traduzem-se como objetivos contrá-
rios. Neste trabalho, por exemplo, os objetivos de minimizar o custo e de minimizar as
horas extras geralmente vão de encontro à minimização de tempo e de atrasos. Por esse
motivo, problemas multiobjetivo não costumam apresentar uma única solução ótima,
pois otimizar um objetivo geralmente implica na piora de outros. Assim, surge o con-
ceito de pareto, conceito do campo das ciências econômicas cunhado por Joseph Juran,

1A abordagem gulosa pode obter soluções ótimas para problemas que estejam de acordo com
certas propriedades.

2O método simplex é aplicado a problemas de Programação Linear (Luenberger e Ye, 2008)
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que adotou uma observação feita por Vilfredo Pareto, o qual observara que 20% da
população concentrava 80% dos bens, na Itália do início do século XX. A observação,
generalizada por Juran para situações de negócios, ficou conhecida como princípio 80–
20. A idéia de que não se pode beneficiar elementos de um sistema sem prejudicar os
demais foi estendida a áreas matemáticas, incluindo à otimização multiobjetivo.

Dentro deste contexto, eficiência de pareto, também conhecida como ótimo de pa-
reto, é o conjunto ótimo de soluções para um problema multiobjetivo. O conjunto
ótimo é aquele que contém as soluções não dominadas, conforme o conceito de domi-
nância entre soluções. A dominância de uma de uma solução x sobre uma solução y
para um problema com o objetivos é tal que sejam satisfeitas as seguinte desigualdades:

∀o | fo(x) ≥ fo(y) e ∃o | fo(x) > fo(y)

Traduzindo o acima exposto, uma solução domina outra se a primeira é melhor
em pelo menos um objetivo e não é pior em todos os demais. Portanto, uma solução
está no conjunto ótimo de soluções, conjunto também denominado frente de pareto
ótima, se não existem outras soluções que melhorem algum objetivo sem que se piore
outros. A figura 4.1 ilustra o conceito de frente de pareto. Nela, f1 e f2 são objetivos
de minimização e as soluções que não são dominadas estão destacadas na frente de
pareto. É mostrado que as soluções A e B não dominam uma à outra, porém ambas
dominam a solução C.

Figura 4.1. Frente de Pareto – (figura adaptada de Wikipedia (2010))

Além de oferecer uma maneira de solucionar problemas que apresentam múltiplos
objetivos, a otimização multiobjetivo fornece através da frente de pareto uma maneira
de se estruturar a noção de trade-off, ou seja, de se realizar escolhas em situações
de conflito, onde é preciso considerar o balanceamento de interesses (objetivos). Em
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outras palavras, além de prover soluções balanceadas para o problema, a otimização
multiobjetivo também oferece uma introspecção acerca daquilo que o envolve.

Várias técnicas para otimização multiobjetivo têm sido propostas, muitas delas
baseadas em técnicas tradicionais da otimização clássica. Entre elas está a meta-
heurística utilizada como base para o algoritmo aqui proposto, a qual é apresentada e
discutida na próxima seção.

4.2 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II

O NSGA-II, técnica proposta por Deb et al. (2002), é provavelmente a mais utilizada
meta-heurística para otimização multiobjetivo. Conforme sugere seu nome, ela é ba-
seada na tradicional técnica de algoritmos genéticos, incluindo em suas características
conceitos como seleção, cruzamento (crossover) e mutação. Além de sua grande acei-
tação na comunidade científica, alguns dos fatores que levaram à escolha desta meta-
heurística são sua eficiência computacional e o bom uso de conceitos como elitismo e
espaçamento (granularidade) das soluções.

Em resumo, o algoritmo parte de uma população inicial (conjunto inicial de solu-
ções) e, a cada iteração, novos indivíduos (soluções) são obtidos através dos operadores
de cruzamento e mutação e agregados à população anterior (conceito de elitismo). As
melhores soluções formam a nova geração, a qual é utilizada na iteração seguinte. Para
classificação e seleção de indivíduos, o conceito de frente de pareto, discutido na subse-
ção 4.1.1, é utilizado juntamente com o conceito de granularidade das soluções. Além
das tradicionais operações de seleção, cruzamento e mutação, são três as principais
operações do NSGA-II: ordenação pela não dominância, atribuições de valores de gra-
nularidade e ordenação pela granularidade. A ordenação pela não dominância consiste
em ordenar frentes de pareto, enquanto a granularidade é utilizada com intuito de se
obter uma boa diversidade de soluções.

A figura 4.2 ilustra uma iteração do algoritmo NSGA-II. A união de soluções an-
teriores Pt com novas soluções Qt são ordenadas pelo critério de não dominância e em
seguida pela granularidade, formando-se uma nova geração Pt+1 que passa pelo mesmo
processo até que seja satisfeita uma dada condição de parada (geralmente o número de
gerações). As operações realizadas a cada iteração do algoritmo têm complexidade de
execução de O(mn2), onde m é o número de objetivos e n é o tamanho da população,
isto é, o número de soluções presentes em cada geração. A análise detalhada de sua
complexidade e outras informações sobre o algoritmo NSGA-II podem ser encontradas
no trabalho de Deb et al. (2002).
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Figura 4.2. Algoritmo NSGA-II

4.3 Implementação

Essa seção descreve detalhes de implementação do algoritmo desenvolvido. Como dis-
cutido na seção anterior, sua base é a meta-heurística multiobjetivo NSGA-II. Para
a implementação foi utilizado o framework jMetal (Durillo et al., 2006), que oferece
ferramentas para implementação de diversas meta-heurísticas multiobjetivo utilizando
Java. Embora o algoritmo desenvolvido seja baseado no NSGA-II, o uso do jMetal
permite uma fácil adaptação para qualquer meta-heurística oferecida pelo framework.

Os algoritmos 1 e 2 apresentam pseudocódigos do algoritmo desenvolvido. O pri-
meiro é o procedimento principal, cuja principal função é executar o segundo, que é
a modificação do algoritmo NSGA-II. Em seguida, as próximas subseções discutem
particularidades da implementação.

Algoritmo 1: Procedimento principal
Data: O projeto de software a ser planejado
Result: Soluções com a alocação dos recursos e o cronograma do projeto
begin

// Inicializar variáveis, instanciar classes, etc
inicialização;

// carregar parâmetros e operadores da meta-heurística
carregar parâmentros;
carregar operadores;

// adaptação da meta-heurística (algoritmo 2)
executar NSGA-II modificado;

// Apresentar resultado
escrever soluções;

end
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Algoritmo 2: Adaptação do algoritmo NSGA-II
Data: n – tamanho da população
Data: k – número de gerações
Data: r – porcentagem de inidivíduos randômicos na população inicial
Data: S[ ] – soluções iniciais pré-informadas
Result: Frente de pareto com as melhores soluções obtidas

begin1

// Gerando população inicial
foreach s ∈ S do2

avaliar_indivíduo(s);3

adicionar_indivíduo_à_população(s);4

while população.tamanho < n do5

if random() ≤ r then6

s ← gerar_indivíduo_aleatório;7

else8

s ← criar_indivíduo;9

avaliar_indivíduo(s);10

adicionar_indivíduo_à_população(s);11

// Evoluindo população
while cont < k do12

// Gerar novos indivíduos
for i ← 1 to n/2 do13

p[1,2] ← selecionar_pais;14

s[1,2] ← cruzamento(p1,p2);15

mutação(s1);16

mutação(s2);17

avaliar_indivíduo(s1);18

avaliar_indivíduo(s2);19

aplicar_heurísticas(s1);20

aplicar_heurísticas(s2);21

adicionar_indivíduo_à_população(s1);22

adicionar_indivíduo_à_população(s2);23

// Procedimentos do NSGA-II
ordenar_pela_não_dominância;24

atribuir_valores_de_granularidade;25

ordenar_pela_granularidade;26

// Incrementar contador
cont ← cont + 1;27

return primeira_frente_de_pareto;28

end29
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4.3.1 Indivíduos

Cada indivíduo da população representa uma solução para o problema. No decorrer
do algoritmo, novos indivíduos são gerados de forma a evoluir a população em busca
de obter-se a frente de pareto ótima ou uma frente considerada suficientemente boa.
Cada indivíduo é representado por uma matriz de duas dimensões denominada matriz
de alocação, na qual uma das dimensões representa os recursos e a outra as tarefas às
quais os recursos devem ser alocados. A figura 4.3 apresenta esse conceito graficamente.
Na matriz de alocação, cada variável xr,t recebe um valor inteiro entre 0 e 8, o qual é
interpretado dividindo-o por 4 de forma a se obter porcentagens de 0% a 200%, que
representam o esforço empregado pelo recurso r à tarefa t.

R
ec
u
rs
os

Tarefas

t1 t2 t3 . . . t|T |

r1 x1,1 x1,2 x1,3 x1,|T |

r2 x2,1 x2,2 x2,3 x2,|T |

r3 x3,1 x3,2 x3,3 x3,|T |

..
.

r|R| x|R|,1 x|R|,2 x|R|,3 x|R|,|T |

Figura 4.3. Representação de uma solução (indivíduo)

4.3.1.1 Análise da Complexidade Espacial

Embora tenha sido implementado em um ambiente sem grande limitação de memória,
além de ter sido utilizada uma linguagem que não prima pela economia espacial, pode
ser interessante ao leitor uma análise da complexidade espacial da representação das
soluções. O próximo parágrafo apresenta essa análise, ressaltando que ela é válida caso
cada indivíduo seja representado como um vetor binário, o que aumenta em alguns
aspectos a complexidade de implementação do algoritmo.

Uma vez que cada variável xr,t pode assumir 9 valores diferentes, são necessários
dlog2(9)e = 4 bits para representá-la. Considerando r = |R|, t = |T | e n o tamanho da
população, cada indivíduo é armazenado com 4 × r × t bits, e toda a população com
4×r× t×n. Portanto, o espaço de armazenamento cresce na ordem de θ(nrt), ou seja,
linearmente em relação ao tamanho da população e à quantidade recursos e de tarefas.
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4.3.2 Subproblemas: Alocação e Sequenciamento

A implementação do algoritmo considerou a divisão do problema em dois subproblemas:
alocação dos recursos às tarefas e o posterior sequenciamento dessas. Esta divisão
deveu-se ao fato de que, de outra forma, questões como a interdependência entre tarefas
e a alocação paralela de recursos mostraram-se altamente complexas ou mesmo inviáveis
de se manipular diretamente. Uma alternativa considerada fora utilizar uma terceira
dimensão – além de recursos e tarefas – relativa ao tempo, abordagem semelhante à de
Chang et al. (2008). Porém, ficou claro que o uso de uma dimensão temporal tende a
tornar inviável o algoritmo para problemas maiores, exatamente onde o uso de SBSE
pode trazer mais vantagens. Uma possível solução para isso seria considerar períodos
de tempos maiores, porém essa alternativa também não se mostra atrativa pelo fato de
que períodos maiores impossibilitam planejamento mais detalhados e são incompatíveis
com tarefas de menor duração.

Pelas razões supracitadas, a divisão do problema mostrou-se atrativa e, como é
apresentado no capítulo 5, obteve resultados bastante satisfatórios. Assim, o algoritmo
consiste em duas etapas: inicialmente, realiza-se a distribuição das tarefas aos recursos,
atribuindo-se valores às variáveis xr,t, discutidas na subseção 4.3.1. Em seguida, a partir
da alocação realizada, o sequenciamento das tarefas é definido de forma determinística,
ou seja, para cada combinação possível de variáveis, o algoritmo produz um único
sequenciamento de tarefas, de forma que essa relação 1:1 permita à meta-heurística
NSGA-II sempre evoluir em busca da melhor solução. Dessa forma, o primeiro passo,
o de alocação, é realizado pela própria meta-heurística NSGA-II ao buscar a melhor
combinação de valores para as variáveis xr,t através das operações descritas na seção 4.2
e dos operadores discutidos na subseção 4.3.5, enquanto a segunda etapa, de sequenciar
as tarefas, é realizada na função avaliar_indivíduo, onde a solução é avaliada em função
dos objetivos e restrições.

O sequenciamento de tarefas nada mais é que a definição do cronograma do pro-
jeto, onde é determinado o início e fim de cada tarefa. Como supracitado, para cada
possível combinação de variáveis, isto é, para cada possível alocação recurso × tarefa,
o sequenciamento das tarefas é calculado deterministicamente. Esse cálculo consiste
em alguns passos, descritos no algoritmo 3.

4.3.3 Avaliação de Indivíduos

A função avaliar_indivíduo tem o importante papel de avaliar a qualidade de uma
solução em relação tanto ao respeito às restrições impostas quanto aos valores das
funções objetivos especificadas. É a partir desta avaliação que a meta-heurística NSGA-
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Algoritmo 3: Sequenciamento de tarefas
Data: Matriz de alocação |R| × |T |
Result: Tarefas sequenciadas

begin

// Calculando duração de cada tarefa (ver eq. 3.10)
foreach t ∈ T do

calcular_duração(t);

// Início e término de acordo com as interdependências
foreach t ∈ T do

ajustar_interdependências(t);

// Rearranjar tarefas fora do caminho crítico
foreach t ∈ T do

reajustar_tarefas(t);

return início_e_término_das_tarefas;
end

II se baseia para classificar, ordenar e evoluir a população de forma a se buscar uma
solução ótima para o problema.

Inicialmente, a avaliação das soluções consiste em sequenciar as tarefas conforme
descrito no algoritmo 3, descrito na seção anterior. Além disso, também são calculados
os esforços diário e total dos recursos, informações que serão utilizadas para cálculo dos
objetivos e restrições e também para a aplicação de heurísticas. O cálculo da dedicação
diária de cada recurso é realizado por períodos, conforme ilustra a figura 4.4.

Figura 4.4. Exemplo de cálculo de dedicação e horas extras de um recurso
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A figura 4.4 apresenta um exemplo de cálculo da dedicação e das horas extras de um
recurso qualquer. O eixo X representa a dimensão temporal, que é dividida em períodos
de acordo com os inícios e términos das tarefas. O eixo Y representa a dedicação do
recurso em cada período. No exemplo ilustrado, o recurso é alocado a cinco tarefas
conforme os valores contidos no quadro ao lado do gráfico. Supondo que o limite de
dedicação diária do recurso seja de 150%, sendo 100% de trabalho regular e até 50%
de horas extras, então o recurso estaria realizando horas extras nos períodos p2 e p5 e
a ainda estaria sendo quebrada a restrição de dedicação máxima diária no período p3,
o que faria desta alocação uma solução inválida para o problema. Observa-se também
que o recurso é subutilizado no período p6.

4.3.4 Inicialização

A inicialização do algoritmo consiste em configurar o registro de anotações (logger),
inicializar variáveis, instanciar classes e carregar o projeto. Os três primeiros são tarefas
triviais, já o segundo merece ser discutido.

Além da possibilidade de criar um projeto fazendo-o objeto por objeto (projeto,
recursos, tarefas, skills, e etc), existem também formas de automatizar esse processo.
Uma delas é defini-lo em documentos texto utilizando uma sintaxe predefinida. Ou-
tra forma, que visa integrar a abordagem com ferramentas tradicionais da gerência de
projetos, é instanciar um projeto a partir de arquivos do MS Project3 (Microsoft Cor-
poration, 2010) e do Gnome Planner4 (GNOME Project, 2010). Para isso, utiliza-se a
biblioteca MPXJ (Packwood Software, 2010), a qual permite ainda a integração com
o software Primavera5 (Oracle Corporation, 2010) e com bases de dados do Microsoft
Project Server6 e do Primavera7.

Após a inicialização, são carregados os parâmetros do algoritmo NSGA-II, além
dos operadores. Entre os parâmetros, estão o tamanho da população, a quantidade de
gerações e soluções pré-geradas que podem ser utilizadas como indivíduos da população
inicial. As duas subseções seguintes discutem sobre os operadores utilizados e sobre as
soluções iniciais do algoritmo.

3Arquivos MPP, MPX e XML (MSPDI)
4Arquivos PLANNER
5Arquivos XER
6Base da dados Microsoft Access
7Banco de dados Oracle
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4.3.5 Operadores

São três os operadores utilizados no algoritmo: seleção, cruzamento e mutação. Para
seleção e mutação foram utilizados, respectivamente, Torneio Binário e Bit Flip, ope-
radores clássicos providos pelo framework jMetal. Já o operador de cruzamento foi
implementado especificamente para o problema.

O Torneio Binário seleciona um indivíduo escolhendo o melhor entre dois indivíduos
aleatórios. A escolha do melhor é realizada considerando o critério da não dominância
e da granularidade. A mutação Bit Flip consiste em alterar aleatoriamente o valor das
variáveis xr,t com uma dada probabilidade (geralmente pequena). Na implementação,
o valor da probabilidade é inverso à quantidade de variáveis da solução, o que significa
que a mutação aplicada a um indivíduo irá alterar, em média, uma de suas |R| × |T |
variáveis.

A implementação do operador de cruzamento se deve ao fato do indivíduo ser
representado numa matriz em vez de um vetor, de forma que operadores unidimensio-
nais tradicionais fariam menos sentido que um crossover multidimensional. Foi então
implementado um cruzamento bidimensional (que pode ser multidimensionalmente es-
tendido) baseado no cruzamento tradicional Single Point. Para isso, é selecionado um
ponto aleatório (x, y) e, a partir dele, invertidas as informações genéticas dos indiví-
duos pais, formando-se dois novos indivíduos filhos. A figura 4.5 ilustra o cruzamento
multidimensional, onde dois indivíduos são combinados a partir do ponto (2, 2). É bom
ressaltar que a inversão genética é realizada com uma dada probabilidade (geralmente
alta), que nesta implementação foi de 90%.

Figura 4.5. Exemplo de cruzamento bidimensional

4.3.6 Soluções Iniciais

O população inicial é crucial para a eficácia do algoritmo, pois é a partir de sua evolução
que novos indivíduos são gerados até serem obtidas as soluções que comporão a frente
de pareto final. Uma prática comum é utilizar uma população inicial de variáveis
aleatórias. Porém, diante da complexidade do problema em questão, uma abordagem
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puramente aleatória pode resultar em soluções finais aquém do desejado. Assim, foi
desenvolvida uma maneira de se melhorar a população inicial, discutida abaixo.

As linhas 2 a 11 do algoritmo 2 mostram a geração da população inicial. Inicial-
mente, o algoritmo aceita como entrada soluções pré-geradas, seja pelo próprio gerente
ou mesmo por outra abordagem qualquer. Essa possibilidade é interessante pois per-
mite ao gerente utilizar seu ponto de vista como um ponto inicial do algoritmo, além de
permitir a integração com outras abordagens. As soluções iniciais são passadas como
arquivos do MS Project ou do Gnome Planner.

Somada à utilização de soluções previamente informadas, que é uma alternativa
opcional para enriquecer a população inicial, a criação artificial de indivíduos é outra
questão considerada. Para isso, além da geração de indivíduos aleatórios, alguns indi-
víduos são criados utilizando uma heurística gulosa, que realiza alocações por ordem
de prioridade, respeitando a seguinte ordem: tarefas que fazem parte caminho crítico,
tarefas de menor deadline, tarefas que possuem maior nível de importância e tarefas
de maior duração. Obviamente que isso é feito respeitando sempre que possível as
restrições de habilidades, dedicação máxima e disponibilidade.

4.3.7 Heurísticas

A geração contínua de novos indivíduos, mostrada nas linhas 13 a 23 do algoritmo 2,
baseia-se nas conhecidas e supracitadas etapas de seleção, cruzamento e mutação, além
da etapa de avaliação dos indivíduos gerados, que consiste verificar as restrições e em
calcular os valores das funções objetivos, onde incluim-se o cálculo de produtividade, o
ajuste do cronograma de acordo com as interdependências e etc. Porém, em meio a essas
foi acrescida uma nova etapa que consiste na aplicação de heurísticas aos indivíduos
gerados. O objetivo das heurísticas é diminuir a quantidade de soluções inválidas,
isto é, soluções que não respeitam as restrições do problema. O algoritmo 4 mostra o
pseudocódigo relativo à aplicação das heurísticas.

No algoritmo 4, são aplicadas aleatoriamente quatro heurísticas: adicionar skills,
remover skills, superalocação e subalocação. A primeira consiste em, para as tarefas
cujas habilidades não foram satisfeitas, adicionar recursos em vista de satisfazê-las; a
segunda é o caso inverso, onde são desalocados os recursos que não possuem habilida-
des requeridas pela tarefas; a terceira consiste em diminuir a carga de dedicação de
recursos superalocados, isto é, que estão com trabalho acima da dedicação máxima; e,
finalmente, a quarta é a situação oposta, onde recursos cuja dedicação está abaixo do
máximo têm sua carga de trabalho aumentada.

As heurísticas não são aplicadas a todas as soluções. Existe uma probabilidade para
que isso aconteça, a qual é definida na implementação como 80%, o que significa que, em



4. Um Algoritmo Baseado em Otimização Genética Multiobjetivo 52

Algoritmo 4: Aplicação de Heurísticas
Data: s – solução (indivíduo) a serem aplicadas as heurísticas
Data: p – probabilidade
Result: Solução modificada pelas heurísticas

begin1

if random() < p then2

heurística[1] ← “Adicionar Skills”;3

heurística[2] ← “Remover Skills”;4

heurística[3] ← “Superalocação”;5

heurística[4] ← “Subalocação”;6

permutação ← criar_permutação_aleatória(4);7

for i ← 1 to 4 do8

n ← permutacao[i];9

heurística[n](s);10

if s foi modificada then11

avaliar_indivíduo(s);12

return s;13

end14

média, 80% dos indivíduos gerados passam pela aplicação de heurísticas. No entanto,
após toda a população tornar-se viável, ou seja, quando todos os indivíduos satisfazem
as restrições do problema, a probabilidade da aplicação de heurísticas diminui para
um valor consideravelmente menor, que na implementação foi de 5%. Ao final do
processo, caso a solução tenha sido modificada por alguma das heurísticas, é necessário
reavaliá-la.

4.3.8 Tratamento de Soluções Inválidas

Em todo algoritmo de busca, a validez das soluções é um fato que deve ser considerado.
Embora o ideal seja sempre trabalhar com soluções válidas, isto é, soluções que satis-
façam as restrições apresentadas pelo problema, tal abordagem pode ser inviável ou
mesmo impossível dependendo do problema em questão. É o caso do problema abor-
dado neste trabalho, devido à complexidade de variáveis e restrições nele envolvidas.
Assim sendo, a abordagem utilizada no algoritmo para tratar soluções inválidas con-
siste em penalizar todas as soluções que apresentem quebra de restrições, de forma que
soluções válidas sejam sempre priorizadas. No pseudocódigo apresentado no algoritmo
2, essa priorização é feita na função avaliar_indivíduo.

Embora simples, a penalização de soluções inválidas, abordagem utilizada no al-
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goritmo, produz bons resultados. Ao analisar a execução do algoritmo em diferentes
instâncias do problema, observa-se que o conjunto de soluções, mesmo se partindo
de uma população de indivíduos inviáveis, tende sempre a evoluir para a viabilidade
através das operações da meta-heurística NSGA-II e das heurísticas discutidas na sub-
seção anterior. Uma vez que a população se torna composta somente por soluções
viáveis, a aplicação das heurísticas é diminuída, de forma a melhorar o desempenho
computacional e a também de permitir uma maior diversidade na busca.

4.3.9 Apresentação dos Resultados

Embora a implementação por ora não contemple uma ferramenta com interface gráfica
voltada ao usuário final (uma vez que a abordagem ainda encontra-se no estado de
pesquisa), a forma de apresentação dos resultados deve ser considerada e discutida,
pois ela é necessária tanto para a análise de resultados quanto para estudo da interação
da abordagem com o usuário, que neste caso é o gerente de projetos.

Para a apresentação dos resultados, a abordagem utiliza mais uma vez a integração
com conhecidas ferramentas de gerência, que são: MS Project (Microsoft Corporation,
2010), OpenProj (Serena Software, 2010) e Gnome Planner (GNOME Project, 2010).
Para isso, as soluções resultantes (aquelas que compõem a frente de pareto obtida)
são traduzidas para arquivos relativos a essas ferramentas. Os resultados também são
apresentados em um relatório textual, que inclui as alocações, o cronograma e valores
obtidos para objetivos e restrições. Além disso, existe ainda uma interação com o
programa de geração de gráficos gnuplot (Williams e Kelley, 2007), onde gráficos com
os valores dos objetivos são gerados e exibidos dinamicamente durante a execução do
algoritmo, além de serem disponibilizados ao seu final.

4.4 Análise da Complexidade

Esta seção analisa a complexidade dos algoritmos apresentados neste capítulo. O núcleo
da complexidade está no algoritmo 2, relativo à execução da meta-heurística NSGA-
II, que compreende a geração contínua de soluções e a sua classificação em frentes de
pareto ordenadas. Considerando n o tamanho da população, k o número de gerações,
r a quantidade de recursos, t a quantidade de tarefas e s a quantidade de skills (habi-
lidades), os próximos parágrafos apresentam a análise da complexidade do algoritmo.

Para avaliar uma solução (função avaliar_indivíduo), é necessário calcular o início e
o término de cada tarefa, calculando sua duração e, consequentemente, a produtividade
das equipes. Assim, para cada tarefa é necessário verificar cada recurso e cada possível
skill, de forma que são necessárias até O(rts) operações. Além da duração da tarefa,
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outro fator que interfere nos início e término das tarefas é a possibilidade de adiamento
de tarefas que não fazem parte do caminho crítico do projeto, em vista de evitar o
acúmulo de trabalho em certos períodos, em especial no início do projeto. Aqui, o
caminho crítico não é calculado em relação ao esforço estimado para cada tarefa, mas
sim em relação à sua duração, obtida através da produtividade calculada, de forma
que esse cálculo precisa ser feito para cada solução avaliada. O custo desse cálculo e
do rearranjo de tarefas é de θ(t2) operações.

Durante a avaliação de soluções também são calculadas as quantidades de esforço
total e esforço individual em cada período de tempo. Conforme ilustrado na figura 4.4,
cada início e término de uma tarefa formam uma divisão entre dois períodos, de forma
que, no pior caso (quando os inícios e términos não se coincidem vez alguma), há 2t−1

períodos. Uma vez que o cálculo de esforço em cada período precisa ser para feito cada
recurso em relação a todas as tarefa, a complexidade deste cálculo é de O(rt2).

Os cálculos das funções objetivo são realizados em seguida. Para o objetivo relativo
ao tempo total do projeto, cada tarefa precisa ser analisada em relação ao seu término,
o que resulta em θ(t) operações. O mesmo vale para o objetivo de minimização de
atrasos. Em relação aos custos e às horas extras, como as quantidades de esforços de
cada recurso já foram calculados, basta que cada recurso tenha seu custo ou hora extra
calculado de acordo com seu tipo, implicando em θ(r) operações.

Por fim, há a avaliação das restrições. As habilidades de cada tarefa são verificadas
para cada recurso, resultando na complexidade de O(rts). Em relação à dedicação
máxima, em cada período de tempo são analisados todos os recursos, o que resulta em
O(rt) operações. Finalmente, a não alocação dos recursos indisponíveis é verificada
para cada tarefa em cada período, o que significa uma quantidade de operações na
ordem de O(rt2).

Como na maioria dos casos a ordem de t é maior que a de r, e ambos são bem
maiores que a ordem de s, a complexidade dominante entre todas as supracitadas é
O(rt2), que é, pois, a complexidade da função avaliar_indivíduo.

Para a geração aleatória de soluções (função gerar_indivíduo_aleatório) gera-se
valores aleatórios para as r × t variáveis, realizando-se assim θ(rt) operações. Para a
geração artificial de indivíduos (função criar_indivíduo) a heurística utilizada requer
o cálculo do caminho crítico do projeto (desta vez em relação ao esforço estimado), de
forma que a complexidade torna-se θ(rt + t2). Conforme supracitado, a ordem de t
costuma ser maior que a de r, assim prevalecendo a complexidade θ(t2).

As complexidades apresentadas nos parágrafos acima, de avaliar uma solução e de
criar soluções, ajudam a calcular o custo total de geração de uma população inicial de
tamanho n, que é O(nrt2). A evolução dos indivíduos a partir da população inicial
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tem sua complexidade analisada abaixo.
A geração de novos indivíduos envolve as operações de seleção (θ(1)), cruzamento

(O(rt)) e mutação (θ(1)). Em seguida, os indivíduos são avaliados (O(rt2)) e as heu-
rísticas são aplicadas. O algoritmo 4 descreve a aplicação de quatro heurísticas. Nas
duas primeiras, relativas às habilidades, para cada skill de cada tarefa é verificada a
alocação de cada recurso, o que implica em até O(rts) operações. As duas outras,
relativas ao esforço alocado, consistem em avaliar os esforços dos recursos em cada pe-
ríodo de tempo (já calculados) e eventualmente modificá-los. Para isso, são analisados
cada período e cada recurso e, em caso de modificação de valores, são buscadas tarefas
candidatas a terem seu esforço aumentado ou reduzido, resultando em um têm custo
de ordem O(rt2). Novamente devido à ordem de s ser geralmente bem menor que t e
r, a complexidade dominante na geração de novos indivíduos é de O(rt2). Como são
gerados n indivíduos a cada geração, a complexidade torna-se O(nrt2).

Uma vez obtidos os indivíduos da próxima geração, as frentes de pareto são calcu-
ladas e ordenadas utilizando os procedimentos da meta-heurística NSGA-II. Conforme
mostrado por Deb et al. (2002), a complexidade dessas operações é de O(mn2), onde m
é o número de objetivos. Dado que para esta abordagem m = 4, ou seja, m é um nú-
mero constante, a complexidade das três operações do NSGA-II nesta implementação
é de O(n2).

Temos, então, que a complexidade de execução relativa à evolução da população é
de O(nrt2 + n2). Considerando um número k de gerações, temos O (k × (nrt2 + n2))

como complexidade total do algoritmo, uma vez que esse valor domina a complexidade
de geração da população inicial. Esse valor demonstra a escalabilidade do algoritmo
para projetos de grande porte, dado que a sua complexidade de execução é linear à
quantidade de recursos e quadrática à quantidade de tarefas, ou seja, é um algoritmo
com baixa ordem de magnitude polinomial em relação às entradas do problema.



Capítulo 5

Estudos Experimentais

Senso comum, intuição e especulação não são fontes confiáveis de conhecimento. Ao
contrário, em qualquer disciplina, avanços científicos estão relacionados à construção
de modelos que possam ser testados, através de estudos empíricos, no intuito de veri-
ficar se o entendimento atual do campo está correto, diferenciando o que é realmente
verdadeiro do que apenas acredita-se ser um fato científico. É o que afirmam Basili
et al. (2000). Infelizmente, porém, embora tenham valor científico altamente reco-
nhecido, avaliações experimentais constituem um universo não tão bem explorado por
engenheiros de software, pelo menos não tanto quanto o necessário. Juristo e Moreno
(2001) discutem, entre outros tópicos relacionadas à experimentação em engenharia de
software, sobre a escassez de experimentos na área e suas razões. Visando melhorar
esse cenário, Wohlin et al. (2000) apresentam uma boa introdução à realização de ex-
perimentos em pesquisas de engenharia de software, tendo sido a principal referência
utilizada para avaliar e validar esta pesquisa através de estudos empíricos, os quais são
apresentados neste capítulo.

A abordagem proposta foi avaliada em diferentes cenários, cada qual com seus
objetivos e especificidades. As próximas seções apresentam os cenário considerados,
analisando e discutindo os resultados obtidos em cada, sendo antes apresentada uma
introdução aos conceitos de experimentação em engenharia de software, na seção 5.1.
Posteriormente, a seção 5.2 apresenta um estudo de caso no qual a abordagem foi
aplicada a um projeto de uma organização desenvolvedora de software. A seção 5.3
apresenta um experimento realizado com profissionais da área em busca de se analisar
quantitativamente os possíveis ganhos oferecidos pela abordagem. E, finalmente, a
seção 5.4 apresenta testes realizados com o intuito de verificar aspectos da abordagem
proposta e do próprio problema abordado.

56
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5.1 Experimentação em Engenharia de Software

Esta seção discute brevemente sobre a realização de experimentos em pesquisas de
engenharia de software e apresenta alguns conceitos utilizados neste capítulo.

Avaliações experimentais geralmente são tarefas complexas e dispendiosas, especi-
almente se consideradas especificidades da engenharia de software. Diferentemente de
outros setores industriais, o desenvolvimento de software não se baseia na construção
contínua de um mesmo produto, de forma que as variações tendem a dificultar análises
estatísticas, por exemplo. Além disso, a engenharia de software baseia-se principal-
mente em valores intelectuais, ou seja, em seres humanos, o que implica em maior
complexidade e muitas vezes em mais gastos.

Apesar das dificuldades supracitadas, a experimentação não pode ser desconside-
rada do método científico, conforme discutido na introdução deste capítulo. Glass
(1994) sintetiza quatro métodos de pesquisa: científico, aplicado, empírico e analítico.
Entre esses, o método empírico, comumente aplicado às ciências sociais e à psicologia,
é o que melhor se aplica à engenharia de software. É utilizando esse método que foram
conduzidos os estudos apresentados neste capítulo. Wohlin et al. (2000), principal re-
ferência utilizada para este capítulo, apresentam três tipos de estratégias de pesquisa
empírica:

• Survey: Consiste na obtenção de dados quantitativos e qualitativos através da
introspecção de indivíduos que representem a população alvo para o objeto de
estudo (técnicas, métodos, ferramentas, etc). Geralmente é realizado através de
entrevistas e questionários.

• Estudo de Caso: Baseia-se em situações práticas, onde o objeto de estudo é
avaliado aplicando-o a um caso real. Restringe-se a uma situação específica e tem
um baixo nível de controle em relação aos experimentos, estratégia discutida a
seguir.

• Experimento: O objeto é estudado em um ambiente controlado, geralmente um
laboratório, com regras impostas e específicas. Os participantes geralmente são
tratados aleatoriamente, de forma a melhor se representar o universo analisado.
Experimentos permitem a manipulação e o controle das variáveis envolvidas.

As estratégias de estudo de caso e experimento foram utilizados nos estudos re-
alizados em vista de avaliar e validar a abordagem proposta no trabalho. Eles são
apresentados nas próximas seções.
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5.2 Estudo de Caso: Aplicabilidade da Abordagem

O primeiro cenário tem o intuito de validar a abordagem proposta, focando naquela
que o autor entende ser a mais importante questão a ser considerada para isso: a
aplicabilidade da abordagem em projetos reais de software. Para isso, foi considerado
um estudo de caso no qual a abordagem foi aplicada a um projeto de uma organização
desenvolvedora de software. Infelizmente, devido a restrições de tempo e principalmente
de recursos, foi inviável aplicar a abordagem a um projeto durante a sua execução.
Assim, foi considerada a alternativa de utilizar um projeto passado com base nos dados
históricos da organização.

A organização utilizada neste cenário foi um laboratório de engenharia de software
da Universidade Federal de Minas Gerais, o qual há mais de 10 anos oferece serviços e
parcerias para o desenvolvimento de sistemas, implantação de processos e consultorias
em TI. Baseando-se em entrevistas com um de seus gerente de projetos e em docu-
mentos da organização, como o gabarito do processo de desenvolvimento da empresa e
dados de um determinado projeto de desenvolvimento, foi definido um projeto e a ele
aplicada a abordagem proposta no trabalho.

5.2.1 Definição do Cenário

A iteração do desenvolvimento da organização foi sintetizada em 7 atividades, espe-
cificadas na tabela 5.1 e cujas interdependências são ilustradas na figura 5.11. Para
cada caso de uso a ser desenvolvido todas as atividades precisam ser realizadas. Neste
cenário, foi considerado o planejamento de uma iteração que incluía 10 casos de usos,
totalizando um total de 70 tarefas a serem executadas, às quais foram disponibilizados
22 recursos do tipo empregado. A relação dos recursos disponíveis é especificada na
tabela 5.2.

Seguindo o especificado pelo processo de desenvolvimento da organização, as habi-
lidades (ou skills) foram sintetizadas em funções individuais, onde cada recurso possui
uma função específica, e cada tarefa necessita de recursos que executem certas funções.
As tabelas 5.1 e 5.2 expressam mais claramente essa relação recursos × tarefas. Como
os dados utilizados não especificavam proficiência e experiência dos recursos utilizados,
foi considerado sempre o valor “normal” em vista desses fatores não influenciarem no
cálculo de produtividade das equipes. Também foram considerados nulos os fatores
de comunicação e de aprendizado, uma vez que a organização não possuía dados que
permitisse quantificá-los.

1Poderiam ser consideradas também interdependências entre casos de uso, mas, como o projeto
utilizado não se identificou restrições desse tipo, o desenvolvimento de cada caso de uso foi considerado
independente dos demais.
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Tarefa Esforço por PF Recursos Necessários

Levantar de Requisitos 1,50 homens-hora

Analista de Requisitos
Arquiteto de Requisitos
Engenheiro de Usabilidade
Desenhista de Usabilidade

Detalhar Requisitos 1,52 homens-hora Analista de Requisitos
Arquiteto de Requisitos

Desenho Externo 4,62 homens-hora

Arquiteto de Requisitos
Arquiteto de Software
Engenheiro de Usabilidade
Desenhista de Usabilidade
Implementador

Especificar Testes 1,63 homens-hora Analista de Testes

Implementar 6,88 homens-hora Implementador

Verificar 0,37 homens-hora Analista de Testes

Executar Testes 0,81 homens-hora Analista de Testes

Tabela 5.1. Atividades do processo de desenvolvimento (por caso de uso)

Figura 5.1. Interdependências entre as atividades do processo

Recurso Quantidade Custo (salário mensal)2

Analista de Requisitos 2 $ 3000
Arquiteto de Requisitos 3 $ 3500
Analista de Usabilidade 2 $ 3000
Desenhista de Usabilidade 2 $ 3500
Arquiteto de Software 1 $ 4000
Implementador 8 $ 2500
Analista de Testes 3 $ 3500

Tabela 5.2. Recursos disponíveis no projeto

2Foram utilizados valores fictícios para expressar os salários dos empregados.
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5.2.2 Aplicação da Abordagem

Ao projeto descrito na subseção anterior foi aplicada a abordagem proposta neste
trabalho. Como parâmetros da meta-heurística NSGA-II foram utilizados, após alguns
testes de calibração, 200 para o tamanho da população e também 200 para o número
de gerações. A população inicial foi constituída 20% de soluções randômicas e 80% de
soluções geradas pela heurística de criação de indivíduos discutida em 4.3.6. O tempo
de execução do algoritmo em um notebook comum, com processador Intel Core 2 Duo
T5750 e 2 GB de memória RAM, foi de aproximadamente 3 minutos.

A figura 5.2 apresenta um gráfico com as soluções da frente de pareto obtida pelo
algoritmo. O fato dos recursos do projeto analisado serem todos do tipo empregado
faz com que os objetivos de custo e de horas extras tornem-se redundantes, enquanto
o objetivo de atrasos é sempre nulo pelo fato das tarefas do projeto não possuírem
deadline. Por esses motivos, são ilustrados no gráfico somente os objetivos de custo e
de tempo.

Figura 5.2. Soluções obtidas pelo algoritmo

O gráfico apresenta no eixo Y o tempo total do cronograma, e no eixo X o custo
financeiro extra (custo além dos salários fixos). São apresentadas 9 soluções, cada qual
com diferentes valores de custo e tempo. Com essas informações em mãos, o gerente de
projetos pode analisar e discernir acerca do espaço de soluções do problema, escolher
uma solução que melhor atenda aos interesses da organização, ou mesmo realizar um
novo planejamento baseado nos resultados obtidos. A figura 5.3 apresenta o gráfico
Gantt de uma das soluções apresentadas.
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Figura 5.3. Gráfico de Gantt de uma das soluções apresentadas

5.2.3 Análise dos Resultados e Conclusões

Além do gráfico de soluções e do diagrama de Gantt apresentados, o trabalho não
apresenta detalhadamente cada solução em vista de não prejudicar o entendimento
do leitor diante da quantidade e do detalhamento dos dados, lembrando ainda que



5. Estudos Experimentais 62

o objetivo deste cenário de teste é avaliar a aplicabilidade da abordagem a projetos
reais, e não a qualidade das soluções obtidas3. Além do diagrama de Gantt, que já
permite uma boa noção das soluções obtidas, o autor apresenta sua análise pessoal dos
resultados obtidos, expressa a seguir.

Ao analisar o resultado apresentado, percebe-se a obtenção de soluções bem diver-
sificadas e de aparente qualidade, embora algumas questões possam ser negativamente
apontadas, como a subalocação de recursos. Porém, no geral pode-se dizer que a abor-
dagem apresentou boas soluções, principalmente se considerando o fato da participação
do gerente em uma natural etapa posterior, de análise e refinamento das soluções.

Em relação à aplicabilidade da abordagem a projetos de desenvolvimento de soft-
ware, principal objetivo de análise deste cenário de teste, tem-se como atingido o
resultado esperado. Com sucesso, um projeto real de desenvolvimento de software foi
adaptado à abordagem e esta aplicada a ele, obtendo-se soluções para o planejamento
de uma iteração do projeto em relação à alocação de equipes e ao desenvolvimento
de cronograma. É importante ressaltar, obviamente, que o estudo de caso envolveu
uma situação particular de uma organização específica, de forma que sua generalização
deve ser cuidadosa. De qualquer forma, o sucesso no estudo proposto é um indício da
aplicabilidade em projetos de software em geral.

5.3 Experimento Empírico: Competitividade das

Soluções

Demonstrados indícios da aplicabilidade da abordagem proposta, um experimento foi
conduzido com o objetivo de avaliar a qualidade das soluções produzidas. Para isso,
resultados obtidos pelo algoritmo foram avaliados em relação à sua competitividade
para com resultados de seres humanos, especialistas da área avaliados em um ambi-
ente controlado. Esta subseção apresenta a condução do experimento e a análise de
seus resultados, além de discutir brevemente sobre experimentação em SBSE e sobre
conceitos acerca de experimentos empíricos.

Existe um grande interesse da comunidade de otimização em avaliar resultados como
human competitive, no intuito de avaliar a qualidade de soluções alcançadas. Como a
engenharia de software geralmente não se enquadra em contextos onde soluções ótimas
para o problema são previamente conhecidas, a comparação de resultados de SBSE com
resultados obtidos através do julgamento humano torna-se a mais viável e interessante
forma de quantificar e julgar como competitivos os resultados de uma abordagem auto-
matizada. Infelizmente, conforme afirma Harman (2007b), experimentos nesse sentido

3A análise da qualidade das soluções é apresentada na seção 5.3.
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não tem sido realizados por pesquisadores de SBSE. Visando superar essa questão e
assim oferecer mais uma contribuição à comunidade, além de obviamente avaliar da
qualidade da abordagem proposta, este experimento foi conduzindo.

Uma exceção à supracitada escassez de trabalhos relativos ao tema é o recente
trabalho de Souza et al. (2010), o qual apresenta um extensivo estudo empírico no
intuito de avaliar a competitividade de SBSE em relação a soluções obtidas por seres
humanos. Esse trabalho apresentou fortes indícios de que SBSE é capaz de produzir
soluções ditas human competitive.

5.3.1 Condução do Experimento

Wohlin et al. (2000) dividem um experimento empírico em cinco fases: definição, pla-
nejamento, operação, análise e apresentação. O experimento seguiu todas as etapas
conforme recomendado, com o objetivo de atingir a seguinte meta definida:

Analisar a abordagem proposta com o propósito de avaliá-la em res-
peito à sua eficácia e eficiência no ponto de vista da gerência de pro-
jetos no contexto do planejamento de projetos de software.

Para isso, foram formuladas hipóteses a serem investigadas. O objetivo disso é
analisar e quantificar, através do experimento, possíveis e diferentes ganhos que a
abordagem pode trazer à gerência de projetos. Abaixo, as hipóteses formuladas:

1. Competitividade: a abordagem proposta produz resultados melhores ou equi-
paráveis aos de seres humanos especialistas.

2. Apoio à qualidade: a abordagem proposta é capaz de ajudar especialistas a
obterem melhores resultados que sem utilizá-la.

3. Apoio à produtividade: a abordagem proposta é capaz de ajudar especialistas
a obterem resultados em menor tempo que sem utilizá-la.

4. NULA4: a abordagem proposta não é capaz de obter melhoramentos à atividade.

Participaram do experimento 10 indivíduos, estudantes e profissionais de ciência
da computação. Desses, a maior parte foi formada por especialista em engenharia de
software e por indivíduos com experiência no desenvolvimento de software e em gerência
de projetos. Naturalmente, um conjunto ideal de participantes seria todo constituído
por gerentes de projetos experientes na atividade em questão. Infelizmente, tal situação

4A hipótese NULA é a negação das demais hipóteses
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Figura 5.4. Diagrama de rede do projeto proposto

mostrou-se inviável diante dos recursos disponíveis. Apesar dessa limitação, diante da
experiência de alguns como gerentes de projetos e especialmente pelo fato de seus
resultados terem entoado com os dos demais, o autor considera que os participantes
selecionados representaram de forma satisfatória o universo de pesquisa.

Aos participantes foi especificado um projeto de software a ser planejado em rela-
ção à alocação de equipes e ao desenvolvimento do cronograma. O projeto constitui-se
de 27 tarefas a serem executadas por 18 recursos, dos quais 13 eram empregados da
organização e 5 eram prestadores de serviços. O projeto envolvia tarefas de requisitos,
arquitetura, análise, desenho, codificação, testes e implantação. A figura 5.4 apre-
senta o diagrama de rede das tarefas. Um total de 12 habilidades individuais foram
consideradas.

Os participantes foram divididos igualmente e aleatoriamente em dois grupos: grupo
de controle e grupo experimental. A diferença entre os grupos é que no experimental os
participantes receberam soluções previamente geradas pela abordagem e puderam se
basear nelas para realização da tarefa, enquanto os participantes do grupo de controle
utilizaram somente seu próprio julgamento. Para apoio à tarefa foi utilizado por ambos
os grupos o software MS Project 2007. Uma vez que essa ferramenta desconsidera
fatores de proficiência, experiência, comunicação interpessoal e aprendizado, não foi
possível considerar esses aspectos.

As soluções obtidas foram coletadas e confrontadas com resultados do algoritmo,
em vista de se verificar as hipóteses do experimento supracitadas. A próxima subseção
apresenta e analisa os resultados obtidos.
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5.3.2 Análise dos Resultados

Inicialmente, a figura 5.5, apresenta um gráfico confrontando resultados dos especia-
listas com os obtidos por três execuções da abordagem. Para simplificação da análise,
são ilustrados, sem perda da generalidade, somente os objetivos de tempo e custo.
Algumas diferenças podem ser notadas, como o fato de, no comparativo das médias,
os especialistas terem sido levemente melhores na minimização do tempo enquanto o
algoritmo obteve melhores soluções para o objetivo de custo.

Figura 5.5. Resultado geral: algoritmo × especialistas

Numa análise mais detalhada, pode-se verificar que a abordagem obteve, no geral,
resultados melhores que os dos especialistas, diante de dois aspectos: pelo número
de soluções pertencentes à frente de pareto relativa às soluções obtidas e devido à
viabilidade dessas soluções, conceito relativo ao respeito às restrições impostas pelo
problema. A figura 5.6 mostra que grande parte dos especialistas apresentou soluções
inviáveis, isto é, soluções que quebraram pelo menos uma das restrições do problema,
geralmente por superalocação ou por habilidades não satisfeitas. A figura também
ilustra as soluções que fazem parte da frente de pareto. É importante salientar que,
embora a figura ilustre soluções inválidas como pertencentes à frente de pareto, isso é
feito somente para facilitar o entendimento do leitor e facilitar análises comparativas.
Porém, tais soluções obviamente não fazem parte da frente de pareto de fato uma vez
que não são tidas como válidas.

A partir das observações acima discutidas, infere-se a hipótese 1 como verdadeira,
uma vez que foi mostrado que a abordagem produziu soluções comparáveis aos dos
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Figura 5.6. Viabilidade das soluções e a frente de pareto

especialistas, inclusive melhores no aspecto geral. A validação dessa hipótese é de
extrema importância, pois mostra que a abordagem pode ser utilizada eficaz e eficien-
temente para obtenção de soluções para a alocação de equipes e o desenvolvimento de
cronogramas.

Para verificar a capacidade da abordagem em apoiar o gerente de projetos para
obtenção de soluções de maior qualidade, análise relativa à hipótese número 2, duas
estratégia de interação entre especialista e algoritmo foram consideradas: utilização a
priori e a posteriori5. Para analisar a primeira estratégia, foram confrontados resulta-
dos dos grupos experimental e de controle no intuito de verificar se o uso de soluções
previamente geradas pela abordagem resultou em soluções melhores que sem utilizá-
las. Já para a estratégia a posteriori, resultados obtidos por especialistas de ambos os
grupos foram utilizados como soluções iniciais para o algoritmo, em vista de verificar
se a abordagem seria capaz de obter melhoramentos às soluções dos especialistas.

O gráfico ilustrado na figura 5.7 diferencia as soluções dos grupos de controle e
experimental, onde os dois pontos destacados representam as médias cartesianas das
soluções de cada grupo. Considerando a média como dado de análise, é possível per-
ceber que os valores relativos ao objetivo de tempo assemelharam-se para ambos os
grupos, porém o grupo de controle conseguiu resultados melhores para o objetivo de
custo, de forma que, no geral, o grupo de controle obteve melhores resultados. Além
disso, duas das quatro soluções obtidas pelos especialistas do grupo de controle foram

5A hipótese 2 é verdadeira para o caso de pelo menos uma das duas estratégias de interação
mostrar-se verdadeira.
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soluções viáveis, enquanto os cinco especialistas do grupo experimental apresentaram
soluções inviáveis, ou seja, com quebra de restrições. Os dois fatos mostram que o uso
a priori da abordagem pode ajudar o gerente a obter soluções de melhor qualidade.

Figura 5.7. Uso a priori : grupo de controle × grupo experimental

Para análise da utilização a posteriori, três soluções dos grupo experimental e de
controle foram aleatoriamente selecionadas e utilizadas como solução inicial para o
algoritmo. O processo foi realizado duas vezes para cada solução. As figuras 5.8, 5.10
e 5.11 apresentam os resultados obtidos nos três casos.

O gráfico da figura 5.8 mostra a aplicação a posteriori da abordagem a uma solução
obtida por um especialista, uma solução inválida e que não fez parte da frente de
pareto ilustrada na figura 5.6. É clara a percepção de melhoria nos objetivos, além do
algoritmo apresentar soluções viáveis em lugar da solução inviável utilizada, fatos que
demonstram o ganho de qualidade nesse caso a posteriori. É interessante relevar que,
embora a solução utilizada tenha sido uma solução inválida e que não fazia parte da
frente de pareto já obtida, ela ajudou o algoritmo a obter soluções melhores que sem
utilizá-la, conforme ilustra a figura 5.9.

As figuras 5.10 e 5.11 apresentam outras duas aplicações a posteriori. Diferente-
mente do solução anterior, as soluções desses dois casos fizeram parte da frente de
pareto da 5.6, sendo a primeira uma solução inválida e a segunda uma solução válida.
No primeiro gráfico, percebe-se a obtenção de uma diversidade de boas soluções, prin-
cipalmente no que se refere à melhoria do objetivo de custo, objetivo para o qual a
solução do especialista obteve um valor ruim. Nota-se também que as novas soluções
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Figura 5.8. Uso a posteriori (solução 1)

Figura 5.9. Uso a posteriori (solução 1): melhoria nos resultados do algoritmo

formaram uma frente de pareto que não incluiu a solução do especialista, o que de-
monstra a melhora na qualidade. Além disso, é importante ressaltar que mais uma
vez o algoritmo obteve soluções viáveis a partir de uma solução inviável. Já no gráfico
da figura 5.11, observa-se a obtenção de um número menor de soluções e também que
a solução do especialista continuou a fazer parte da frente de pareto. Isso indica que
foi utilizada uma solução de alta qualidade, o que pode ser reforçado comparando-a
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com as demais soluções dos especialistas. Ainda que a solução utilizada tenha sido das
melhores, o algoritmo foi capaz de trazer ganhos em relação à diversidade, uma vez que
apresentou novos resultados com melhores valores para um dos objetivos analisados,
tempo ou custo.

Figura 5.10. Uso a posteriori (solução 2)

Figura 5.11. Uso a posteriori (solução 3)

A análise dos três casos de utilização a posteriori deixa claro o ganho de qua-
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lidade obtido. Somando-se isso ao também demonstrado ganho com a utilização a
priori, fica provada como verdadeira a hipótese 2 para ambas as estratégias, fato que
demonstra que a abordagem proposta pode potencialmente auxiliar o gerente de pro-
jetos a obter melhores soluções de planejamento de cronogramas e alocação de equipes,
mostrando-se, assim, como uma interessante ferramenta para melhoria do processo de
desenvolvimento, objetivo principal deste trabalho.

Finalmente, a hipótese 3 também foi analisada, porém infelizmente a análise
mostrou-se inconclusiva diante do fato das diferenças temporais entre os especialistas
não terem seguindo padrões que pudessem ser atribuídos ao grupo ao qual perten-
ciam, seja experimental ou de controle. Assim, não se pôde concluir a hipótese como
verdadeira, uma vez que não foi possível demonstrar ganho na produtividade ao uti-
lizar a abordagem. Porém, vale salientar que também não foi demonstrada qualquer
perda de produtividade e que, diante da escalabilidade da abordagem, ainda pode-se
acreditar na possibilidade de ganhos de produtividade em projetos maiores e de maior
complexidade, fato que precisa ser verificado a partir de novos experimentos.

5.3.3 Análise de Validez e Conclusão Geral

Antes de qualquer conclusão final acerca do experimento, é preciso analisar a validez dos
resultados obtidos. Wohlin et al. (2000) enumera quatro tipos de ameaças à validez dos
resultados, os quais precisam ser prevenidos durante o planejamento do experimento e
verificados ao seu final. Os próximos parágrafos discutem tais ameaças e as analisam
no contexto do experimento, de forma a demonstrar a validez dos resultados obtidos.

Inicialmente, a validez da conclusão é analisada em busca de garantir como verda-
deira as pressupostas relações entre as variáveis independentes, aquelas que são con-
troladas durante do experimento, e as variáveis dependentes, aquelas que constituem
os resultados obtidos e sobre as quais não se tem controle. Neste experimento, o pro-
jeto a ser planejando é um exemplo de variável independente, enquanto os valores de
tempo e custo do cronograma fazem parte das variáveis dependentes. Entre as amea-
ças enumeradas por Wohlin et al. (2000), como a garantia de heterogeneidade aleatória
dos participantes e a confiabilidade das medições, o que mais merece ser discutido é
o volume estatístico de dados, uma vez que a quantidade de participantes pode ser
questionada. Embora um universo com 10 participantes não represente uma grande
massa de dados para aplicação de técnicas estatísticas mais refinadas, esse número foi
considerado satisfatório, principalmente pelo fato dos resultados não terem apresentado
situações de fugas ao padrão das soluções.

Ameaças à validez interna são aquelas que podem gerar questionamentos acerca
da relação de causa e efeito sugerida no experimento, ou seja, dúvidas no sentido dos
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resultados obtidos terem sido causados por fatores desconsiderados ou que tenham
fugido ao controle do experimento, como a interação indevida entre participantes ou
uma distribuição de grupos mal feita. No experimento, que foi conduzido em duas
sessões, foi garantido não ter havido a interação prejudicial entre os participantes e
qualquer seleção interna de participantes foi feita de forma aleatória, além de terem
sido observadas todas às ameaças enumeradas por Wohlin et al. (2000).

A validez da construção está relacionada à relação entre teoria e observação, isto é, à
generalização daquilo que foi concretamente obtido no experimento aos conhecimentos
teóricos por trás dele. Neste aspecto, pode ser discutido sobre o projeto utilizado para o
planejamento. Uma vez inviável a utilização de um projeto de grande escala e de maior
complexidade, foi utilizado um projeto fictício de tamanho limitado. Porém, dado que a
abordagem proposta se baseia no conceito de automatização e para isso utiliza técnicas
de grande escalabilidade, a utilização de um projeto simplificado não tende a prejudicar
a generalização dos resultados. Ao contrário, quanto maior a complexidade da tarefa,
mais sujeita a erros e perda de qualidade é a abordagem ad hoc tradicional, utilizada
pelos especialistas. Outra questão relativa à validez da construção, essa sempre passível
de discussão, é a análise conclusiva dos resultados. Como recomendado, as conclusões
tomadas neste experimento foram sempre baseada em dados estatísticos quantitativos,
evitando-se ao máximo o julgamento subjetivo na análise das hipóteses apresentadas.

Finalmente, a validez da externa refere-se à generalização dos resultados a situações
práticas, considerando três tipos de ameaças: de tempo, de lugar e de pessoal. Em
relação ao primeiro, a questão temporal não afeta o problema analisado. Em relação
ao segundo, o ambiente foi reproduzido conforme as situações práticas da indústria,
por exemplo com a utilização de uma ferramenta altamente aceita na indústria. Final-
mente, em relação aos participantes, vale ressaltar o que foi discutido sobre o conjunto
ideal formado por gerentes de projetos e o conjunto utilizado, constituído parte por
especialistas com experiência e conhecimento em gerência de projetos mas também por
estudantes com pouca ou nenhuma experiência na área. Como mencionado, diante da
qualificação daqueles e pelo fato de seus resultados terem entoado com os destes, foi
considerada satisfatória a representatividade da população alvo.

Analisada a validez dos resultados obtidos no experimento, finalmente pode-se in-
ferir como fato tudo o que foi demonstrado como verdadeiro nas hipóteses analisadas.
Dessa forma, conclui-se, por fim, que este experimento agregou grande valor ao tra-
balho, demonstrando de forma fundamentada a eficácia da abordagem em atingir os
objetivos propostos, no que se refere à qualidade dos resultados e aos ganhos gerenciais
obtidos com a sua utilização.
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5.4 Expandindo o Estudo: Análises de Sensibilidade

Mostrada a aplicabilidade da abordagem e comprovada a qualidade de seus resultados,
respectivamente no estudo de caso da seção 5.2 e no experimento empírico da seção 5.3,
esta seção apresenta estudos aprofundando questões acerca da abordagem em si e do
problema por ela abordado, a alocação de equipes e o desenvolvimento de cronogramas
em projetos de software. Inicialmente, investigações sobre a abordagem são apresen-
tadas nas subseções 5.4.1, a qual discute resultados no ponto de vista dos múltiplos
objetivos propostos na formulação do problema, e 5.4.2, que analisa o planejamento
multiprojetos. Posteriormente, são realizadas análises de sensibilidade6 relativas a três
parâmetros do problema: a disponibilidade de recursos, na subseção 5.4.3, a comuni-
cação interpessoal, na subseção 5.4.4, e o aprendizado, na subseção 5.4.5.

5.4.1 Análise de Múltiplos Objetivos

Embora a formulação do problema apresentada na seção 3.3 apresente quatro objetivos
a serem otimizados, os resultados expressos nas seções anteriores deste capítulo não
apresentaram análises para todos os quatro objetivos, seja por alguns não se aplicarem
às análises ou simplesmente por alguns terem sido ocultados por questão de clareza.
Em vista de melhor explorar essa questão, foram realizados testes com o objetivo de
mostrar e discutir a análise simultânea dos quatro objetivos da formulação, testes esses
que são apresentados nesta subseção.

A abordagem foi aplicada a um projeto semelhante ao utilizado no experimento da
seção 5.3, com algumas diferenças como a presença de tarefas com deadline, em vista
de possibilitar que o objetivo de minimizar atrasos também pudesse ser considerado.
Outra mudança, esta com o objetivo de investigar um outro aspecto também pouco
analisado até então, foi em relação aos valores de proficiência e experiência dos recursos,
que não se limitaram somente ao valor “normal”.

A análise de resultados de múltiplos objetivos é uma questão bem discutida no
meio acadêmico em geral, principalmente em relação à apresentação das soluções. A
apresentação de dois objetivos é trivial, porém, quanto maior a quantidade de objeti-
vos, maior a dificuldade de ilustrá-los com clareza. Deb (2001) discute essa questão,
apresentando alternativas de representação. Uma delas, apresentada na figura 5.12, é
o chamado scatter plot matrix method, que consiste em dividir os objetivos dois a dois,
apresentando n×(n−1)

2
gráficos bidimensionais.

6Análises de sensibilidade consistem em investigar aspectos do problema em questão, geralmente
com o objetivo de estudar influências de parâmetros específicos na resolução do problema. Como
afirma Harman (2007b), o uso de SBSE facilita a realização de análises de sensibilidade.
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Figura 5.12. Matriz de gráficos bidimensionais

Inicialmente, é possível perceber que a utilização de mais objetivos aumenta a quan-
tidade de soluções da frente de pareto. Isso ocorre porque quanto maior a quantidade de
objetivos mais difícil é uma solução dominar outra, de forma que aumenta a quantidade
de soluções não dominadas, as quais formam a frente de pareto resultante.

Em relação aos objetivos do problema, os gráficos ilustram certos comportamentos
esperados. A gráfico tempo × custo, já analisado em situações anteriores, mantém
a relação de inversão entre objetivos, onde menor tempo implica em maior custo,
e vice versa. Esse comportamento também pode ser observado, embora de forma
menos rígida, no gráfico tempo × hora extra. Já na comparação dos objetivos de
tempo e atraso, existe uma relação, porém não sempre verdadeira, de que os menores
tempos implicam em menos atrasos. Em resumo, os gráficos da primeira linha, dos
três objetivos em função do tempo, mostram relação em todos os objetivos, sendo com
o objetivo de custo a relação mais evidente.

A análise do gráfico custo × atraso mostra que as soluções de menores custos
apresentaram um certo nível de atraso, sendo observadas soluções com atraso nulo
a partir de um certo custo mediano. Como esperado, o gráfico custo × hora extra
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mostra uma relação de proporcionalidade direta entre os dois objetivos, porém não
muito rígida pelo fato da existência de recursos do tipo contratado, os quais também
causam influência no custo do projeto. Finalmente, a relação entre atrasos e horas
extras aparenta ser a mais fraca dentre todas, mas ainda pode ser identificada uma
ligação entre a quantidade hora extras com um menor atraso nas tarefas.

Uma óbvia desvantagem em utilizar gráficos bidimensionais é a quantidade de gráfi-
cos necessários, que cresce de forma quadrática em função da quantidade de objetivos,
além de que gráficos bidimensionais podem dificultar o entendimento global de todos os
objetivos. Assim, outras abordagens de análise podem ser utilizadas, como a utilização
de gráficos em três dimensões. A figura 5.13 apresenta um gráfico tridimensional de
custo × tempo × atraso. Para maior clareza, a saturação de cores varia de acordo com
o valor de custo. O mesmo gráfico é mapeado numa versão de bidimensional (tempo ×
atraso), onde a saturação de cor representa o terceiro objetivo (custo), na figura 5.14.

Figura 5.13. Gráfico tridimensional (custo × tempo × atraso)

A análise dos gráficos das figuras 5.13 e 5.14 mostram bem a relação mútua entre
os três objetivos em questão. É possível perceber que, como esperado, as soluções de
menor tempo e menor atraso são as que apresentam maior custo, o qual decresce à
medida que aumentam tempo e atraso.

5.4.2 Planejamento Multiprojetos

A subseção 3.2.11 discute sobre planejamentos de múltiplos projetos utilizando a abor-
dagem proposta neste trabalho. Como discutido, o planejamento multiprojetos consiste
em uma situação especial em que recursos são compartilhados por tarefas de projetos
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Figura 5.14. Visão tridimensional mapeada em duas dimensões

diferentes, onde os objetivos de cada projetos precisam ser considerados e suas frontei-
ras delimitadas. Esta subseção apresenta resultados de testes realizados com o intuito
de comprovar a aplicabilidade da abordagem ao planejamento multiprojetos.

Para isso, a abordagem proposta foi utilizada para o planejamento de dois projetos
simultâneos. Novamente, os projetos seguiram o mesmo padrão do projeto utilizado
no experimento apresentado na seção 5.3, mais especificamente utilizando esse mesmo
projeto acrescido de um novo projeto baseado em um processo de desenvolvimento
semelhante, totalizando 54 tarefas (27 do primeiro projeto e 17 do segundo), que foram
alocadas aos mesmos 18 recursos daquele projeto. Em relação aos objetivos, cada
projeto teve separado seus objetivo de tempo e atraso, mantendo os objetivos de custo
e horas extras independentes de projetos, uma vez que esses são aspectos relativos a
toda a organização e não a cada projeto específico.

As figuras 5.15 e 5.16 apresentam as soluções apresentadas pelo algoritmo. Uma vez
que as tarefas não continham deadline, o objetivo de atraso é sempre nulo, por isso não
sendo apresentado, enquanto o objetivo de hora extra foi suprimido para facilitação
da análise. Assim, são apresentados os objetivos de tempo para os dois projetos e de
custo total. Os gráficos ilustrados mostram uma diversidade de soluções que otimizam
cada um dos objetivos, sempre com comportamentos esperados. Por exemplo, é possível
perceber soluções de custo razoável com bom valor de tempo para um dos dois projetos,
ou ainda soluções que minimizem o tempo de ambos, porém apresentando maior custo.
Ainda se observa que os menores custos foram obtidos com soluções que apresentaram
maiores tempos para ambos os projetos.

Por efeito de clareza, não são apresentados detalhes de cada solução específica, uma
vez elas seguiram o mesmo padrão de soluções já discutidas e ressaltando que o objetivo
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Figura 5.15. Relação custo × tempo × tempo

Figura 5.16. Visão mapeada em duas dimensões do custo em função dos tempos

deste cenário é demonstrar a viabilidade do planejamento multiprojetos utilizando a
abordagem proposta, o que fica claro com os resultados apresentados.

5.4.3 A Influência da Quantidade de Recursos

A primeira análise de sensibilidade do problema é relativa à investigação da influência
da quantidade de recursos sobre o cronograma do projeto, mais especificamente em sua
duração. Utilizando um projeto semelhante aos já supracitados e variando a quantidade
de recursos disponíveis, os resultados obtidos foram comparados em relação ao objetivo
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de tempo. Para evitar peturbações no resultado, foram considerados somente recursos
do tipo empregado e sem a possibilidade de realização de hora extra, de forma a manter-
se fixo o custo do projeto e tornar o objetivo de tempo como o único a ser realmente
otimizado pelo algoritmo. A figura 5.17 apresenta o gráfico obtido com 75 execuções
do algoritmo para cinco diferentes configurações de recursos, totalizando 15 execuções
para cada configuração.

Figura 5.17. Variação de tempo em função da quantidade de recursos

Obviamente, o gráfico mostra que o tempo aumenta conforme decresce a quantidade
de recursos disponíveis. Mais do que isso, ele mostra a curva resultante dessa relação
(linha preta) e uma reta do comportamento geral aproximado (reta tracejada). O
coeficiente angular dessa reta indica uma razão de 20% e 25% entre tempo e quantidade
de recursos. É claro que há um momento em que essa razão sofre distorções, superior e
inferiormente, uma vez que a quantidade crescente de recursos que executam uma tarefa
é finita e também dado que existe uma quantidade mínima de recursos para execução
de todas as tarefas. Vale ressaltar ainda não foi considerado o overhead de comunicação
interpessoal, fator que também influencia diretamente esta relação analisada e que é
analisado na próxima subseção.

5.4.4 A Influência da Comunicação

É sabido que a comunicação interpessoal causa distorções na produtividade das equipes
em projetos de desenvolvimento de software. Porém, pouco se sabe sobe como e quão
negativa é essa influência. Conforme discutido na subseção 3.2.9, este trabalho formulou
o overhead de comunicação de acordo com a conhecida lei de Brooks (1995), utilizando
uma equação de ordem quadrática que varia em função de um certo coeficiente de
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comunicação, que representa a razão entre o tempo gasto na comunicação e o tempo
realmente utilizado na execução das tarefas. Esta subseção apresenta uma análise de
sensibilidade relativa à influência desse coeficiente de comunicação na alocação das
equipe e no cronograma de um projeto. Uma vez que muitas das organizações de
desenvolvimento de software podem não possuir dados suficientes para a escolha do
coeficiente de comunicação, este estudo pode ser considerado um uma interessante
referência de ajuda nesse sentido.

A figura 5.18 ilustra o gráfico resultante de 50 execuções do algoritmo, 10 para cada
valor do coeficiente de comunicação, o qual variou de 0% a 20%. Como esperado, quanto
maior o coeficiente utilizado, maior são os valores de tempo e custo. Uma análise mais
detalhada mostrou que isso é influenciado por dois fatores: a menor produtividade e
também a alocação de equipes menores, o que, de fato, é também uma consequência da
perda de produtividade em equipes maiores. A curva apresentada no gráfico não possui
um padrão bem definido, mas pode ser usada para algumas análises, como a percepção
de que o tempo é mais influenciado nos valores menores do coeficiente, enquanto para
valores maiores a influência no custo é mais visível.

Figura 5.18. Tempo e custo em função da presença de comunicação interpessoal

5.4.5 A Influência do Aprendizado

Finalmente, a terceira e última análise de sensibilidade realizada investiga sobre a in-
fluência do aprendizado nos cronogramas de projetos. Semelhantemente à comunicação
interpessoal, o modelo utilizado para formular a curva de aprendizado também depende
de um fator de aprendizado, fator esse que representa a taxa de ganho na produtividade



5. Estudos Experimentais 79

durante a execução continuada de uma tarefa. Novamente, este estudo pode ser visto
como uma boa referência para o entendimento do coeficiente de aprendizado.

Figura 5.19. Tempo e custo em função do coeficiente de aprendizado

No estudo, foram analisados cinco valores entre 0% a 20% para o coeficiente de
aprendizado. A figura 5.19 ilustra o gráfico resultante de 50 execuções do algoritmo,
10 para cada valor do coeficiente. Naturalmente, quanto maior o aprendizado melhor
é a qualidade das soluções obtidas, tanto em relação ao tempo quanto ao custo, devido
ao ganho de produtividade. A curva apresentada ainda mostra que a proporção de
ganho é maior para coeficientes maiores, o que pode ser explicado devido às tarefas por
vezes não terem duração considerável para acúmulos de aprendizado que resultem em
grandes ganhos de produtividade.



Capítulo 6

Conclusão e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma proposta de uma abordagem baseada em otimização
computacional para o problema de alocação de equipes e desenvolvimento de cronogra-
mas em projetos de software, problema que se enquadra no processo de desenvolvimento
de cronograma da área de gerenciamento de tempo nas boas práticas de gestão de pro-
jetos. A abordagem apresentada, que se enquadra em um campo emergente da enge-
nharia de software denominado Search-Based Software Engineering (SBSE), consiste
em formular o problema como um problema de busca, visando a posterior aplicação de
algoritmos de otimização. A formulação proposta considera vários aspectos condizen-
tes com questões enfrentadas cotidianamente por gerentes de projetos de software, tais
como habilidades individuais, experiência, horas extras, contratações e planejamentos
multiprojetos. Diante da complexidade do problema abordado, a qual é formalmente
analisada e comprovada no trabalho, um algoritmo aproximado foi desenvolvido com
base na meta-heurística multiobjetivo NSGA-II.

Estudos empíricos foram conduzidos para validar e avaliar a abordagem proposta.
Baseando-se em sólidas referências de experimentação em engenharia de software, fo-
ram apresentados um estudo de caso, que mostrou indícios da aplicabilidade da aborda-
gem em situações reais, e um experimento supervisionado, o qual comprovou a eficácia
da abordagem em obter resultados comparáveis e melhores com de especialistas da área.
O experimento também demonstrou os ganhos que o uso da abordagem pode propor-
cionar à gerência de projetos de software. Finalmente, também foram apresentados
testes aprofundando investigações acerca da abordagem em si e analisando sensibili-
dades do problema em relação à influência de parâmetros como a disponibilidade de
recursos, a comunicação interpessoal e o aprendizado.

80
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6.1 Trabalhos Futuros

Há uma gama de possibilidades para condução de estudos e trabalhos futuros. Ini-
cialmente, espera-se investigar junto a gerentes de projetos novos aprimoramentos à
formulação, tais como a possibilidade de adicionar características dinâmicas à aborda-
gem, extendo o planejamento estático para planejamento e controle dinâmicos. Novos
aspectos também podem ser incorporados à formulação, como, por exemplo, a reali-
zação de treinamentos, onde um treinamento pode ser considerado como uma tarefa
diferenciada na qual os recursos aprimorem suas habilidades ou adquiram outras. De
fato, o próprio modelo apresentado na seção 3.4 já aborda a questão dos treinamentos.

Em vista de melhorar a qualidade das soluções, aprimoramentos ao algoritmo po-
dem ser conduzidos, como a utilização de outras técnicas de otimização e a criação
de novas heurísticas a serem introduzidas no algoritmo. Também pode ser melhor in-
vestigada a eficiência e eficácia do algoritmo proposto em relação a outras técnicas de
otimização, em especial a técnicas exatas.

Finalmente, a aplicação da abordagem a projetos reais para a condução de novos
estudos de caso também é uma importante questão a ser realizada em vista de se
analisar o comportamento da abordagem em diferentes cenários.
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