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RESUMO

Estimativa de esforgo de software € uma parte importante do desenvolvimento
de software e fornece um guia essencial para a analise de viabilidade, licitagéo,
orcamento, planejamento e acompanhamento de projeto. As consequéncias de
estimativas imprecisas podem resultar em perdas significativas ou mesmo em
perda de contratos. Em geral as estimativas de projetos sdo excedidas,
principalmente porque as estimativas sdo muito otimistas. Nesta tese, o
principal objetivo é apresentar uma metodologia baseada em métodos
estatisticos e de redes neurais para realizar estimativas de esfor¢co mais
precisas e de forma mais simples. Esta pesquisa contribui para a reducao de
erros de estimativa de projeto de desenvolvimento de software, permitindo que
0 publico interessado tenha um melhor entendimento das varias classes de
modelos e técnicas de estimativa de esfor¢co de software e da expressividade
das variaveis de projeto disponiveis. Sdo utilizadas redes neurais artificiais,
técnicas de raciocinio baseado em casos, modelos baseados em regressao, e
técnicas para integrar analise de residuos, analise de variancia e modelos
baseados em regresséo. Varios estudos de casos foram conduzidos para
validar os diferentes métodos. Os resultados indicam que os métodos
propostos apresentam resultados realistas, para os dados das empresas
disponiveis na base de dados, e que o uso de redes neurais implica em um
processo simples de calibracdo de modelos locais. Entretanto, observa-se que
as técnicas sao dependentes dos dados disponiveis, exigindo a re-calibragédo
dos modelos em fungdo do surgimento de novas tecnologias para o
desenvolvimento de software.






A METHODOLOGY BASED ON STATISTICS MODELS AND NEURAL
NETWORKS TO THE SOFTWARE PROJECT DEVOLOPMENT EFFORT
ESTIMATION

ABSTRACT

Software effort estimation is an important part of software development work
and provides essential input to project feasibility analyses, bidding, budgeting
and planning. The consequences of inaccurate estimates can be severe.
Optimistic estimates may cause significant losses while the pessimistic
estimates may lead to loss of exiting and future contracts. Unfortunately, it is
common for software development projects to overrun their effort estimates,
typically because the estimates are too optimistic. This thesis presents a
methodology based on statistical and neural networks methods to provide more
accurate effort estimates in a simpler way. The goal of this research is to
contribute to reduce estimation error in software development projects by better
understanding the different software effort estimation models and techniques
that include: artificial neural networks, case-based reasoning techniques,
regression-based models, and techniques for integrating analysis of residuals,
analysis of variance and regression-based models. Several case studies have
been conducted. The results show all the proposed models lead to realistic
estimations, however, neural networks based models emerge as a very easy
tool for local models calibration processes due to its simpler implementation.
The case studies show all the models are sensitive to the available data, thus
requiring recalibration processes every since new project data area gathered to
the database.






SUMARIO

Pag.
1 INTRODUGAO ...ttt sttt s s 21
1.1 CONTEXTO ottt ettt ettt et et et et et et e et e et et et et eeteaeeeeeee et e en et et et eee et eeeneeeaenns 21
1.2 OBJIETIVOS .ot oottt e e et et e et et et et e e e e eteeeeeeeseeseene et aeeeeeeeesaeesessesseeaneeeesneseesas 25
1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO......ooiiieeeeeseeeteses e ves s s st 26
2 METRICAS E ESTIMATIVAS EM GESTAO DE PROJETO DE SOFTWARE 27
2.1 CONSIDERACOES INICIAIS .....oooveeeeeeeeveeeeetente s es st ses s asnass s 27
2.2 GERENCIAMENTO DE PROJETOS ... oottt ettt et ettt se e e 27
2.2.1. PLANEJAMENTO E ACOMPANHAMENTO DE PROJETOS ...ovveeeeeeeeeeeseesesereeseseeenenen. 30
2.2.2. METRICAS NA GESTAO DE SOFTWARE ......ovoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeseses s sesesesesseesesseeseeees s 32
2.3 ESTIMATIVA DE SOFTWARE ..ot iteeeeeeeeet et et eeeeeeeeeteeeeeeaeaeseseeseeeeaeeaeaeseseesaeens 37
2.4 CONSIDERACGOES FINAIS .......ooiieeeeeeeeeee et esss s tsnes s tssss s s s sanesssnens 42
3 ESTIMATIVA DE ESFORCO DE SOFTWARE ......ccoooiiiitcececieee e 43
3.1 CONSIDERAGCOES INICIAIS ..ot en s ssses s snen s 43
3.2 REVISAO DA LITERATURA SOBRE ESTIMATIVA DE ESFORCO.........cccccou..... 43
3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAS ...ttt ettt et e eee e 52
3.3.1. MODELO GERAL DE NEURONIO ..ottt eeeeeee et s ees e e s eneseee s seeneeen s 52
3.3.2. ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS.......ouoeeeeeeeeeseeseeeeeseeeseseesess s s eesess s s s 55
3.3.3. PROCESSOS DE APRENDIZAGEM ..ot eeeee e s e eee e eee e ese e s eeneeeen s 56
3.3.4. REDE PERCETRON MULTICAMADAS ..ottt eeeeeeeeeeeeeseeeeseseeseeeeseseseaseseseeseseseeseesseneeens 59
3.4 ANALISE DE REGRESSAQ ..o oeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et eeeeeseeeeseeeesaseesesesssennnesaseeseeeesens 63
3.4.1. REGRESSAQ SIMPLES..........covvviiisnsecrsssisissssssssssisssss s sssssssssns 64
3.4.2. PRECISAO DA REGRESSAOD ......oteiteteeeeeeeeeeeeeeteeeete e s et esseeeseseeet e etesseeseseeeee s seeneessennenns 65
3.4.3. REGRESSAO MULTIPLA ..o oo oottt s e et s et s e et eseseesseseeseseesesseaeseneseesesesessenesseneeeesenens 67
3.4.4. SIGNIFICANCIA DOS RESULTADOS ....oooeeeeeeeeeteeeeeeee e ves e eeseseesesesseseeeesesstessessesesesseseees s 68
3.5 TECNICAS ESTATISTICAS COMBINADAS .....coeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et ee e e eeeeeseeeeeeeee e, 70
3.5.1. ANALISE DE VARIANCIA. ... oottt e et et et e e e et et e e et e sesee et et et e eneeesaeeaeanns 70
3.5.2. ANALISE DE RESIDUOS ...ttt eee e e et eee et et et e eeeaseet e e et es e s s sesees et et eeneseseaeaens 72
3.5.3. O PROCEDIMENTO DE ANALISE .....oovteteeeeeeeee et eeee e e eeeseeteseseeseeesesseeseseseesseseeseeesseseeens 73
3.6 CONSIDERAGOES FINAIS ..o ooiitietieeeeeee sttt ene s 75
4 DADOS, ANALISE E RESULTADOS DE ESTIMATIVA DE ESFORCO......... 77
4.1 CONSIDERAGCOES INICIALS .....oooveeeceeeeeeeees e ses st ses s senessens 77
4.2 METODOLOGIA DE MODELAGEM ...ttt ae e, 77
4.3 DEFINICAO DO CONJUNTO DE DADOS.......cocoiiieiiesieieeeeeeeeeesesessessesessessesesnesions 79
4.4 PREPARACAQO DOS DADOS .....cooviveiieeieeesisesesee s sesesses s iess s snssnsssnesnessans 81
4.5 ESTUDO DE CASO USANDO ANALISE DE REGRESSAO......ccooiooeeeeeeeeeeeeeenens 84

4.5.1. GERAGAO DOS MODELOS DE REGRESSAD .......ovviiiiiieinsineissssissssie s ssessssssenes 84



4.5.2. ANALISE DE PRECISAO DOS MODELOS DE REGRESSAO .......cccccoveviveieiesieiesiseissienns 92

4.6 ESTUDO DE CASO UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS ....covooveee. 93
4.6.1. GERACAO DO MODELO ...ttt asne st nssnenson 93
4.6.2. ANALISE DE PRECISAO DOS MODELQOS DE REDES NEURAIS ...vovoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeresen, 97
4.7 ESTUDO DE CASO UTILIZANDO ANALISE DE VARIANCIA E ANALISE DE
RESTDUOS ..ot e et e et e et e et e et e e st eae et eee et eseesaseeseseeseseasesesseesserseseseesessesesseneeranens o8
4.7.1. GERACAO DO MODELOQ .....ovoiveveeeeiiesesiesisssesessses s sessss s sessssssssssss s sssssssssssessnssenes 98
4.7.2. ANALISE DE PRECISAO DOS MODELOS DE RESIDUOS ......coovieteeeeeeseeeeeeeeeeeeesseeeeses 121
4.8 TESTES UTILIZANDO DADOS DE EMPRESAS BRASILEIRAS .....ooveveevieveeen. 122
4.9 DISCUSSAO DOS RESULTADOS ....ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseee e eeesseesesesesseneeenenees 123
4.10 CONSIDERAGCOES FINALIS ..ot e st esas s enes s ssses s esssensenassnanens 126
5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS. .....cooeeeeeeeeeeeeeeeeeeereeee e e eeen e e, 127
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ..o 133
APENDICE A - CONJUNTO DE DADOS COCOMO ...o.ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeereeenenas 143
APENDICE B - FATORES DE AJUSTE E NiVEIS DAS VARIAVEIS................ 145

APENDICE C - QUESTIONARIO DE COLETA DE DADOS



AR OOOWDNDN

LISTA DE FIGURAS

. 1 - Ciclo de Vida de Desenvolvimento de Software. .........c.ccccooceviiiiiiiinnenn 28
. 2 - Processo de estimativa de projeto de software............ccccceveiveivccieeee, 40
. 1 - Rede percetron multicamadas (Medeiros, 1999) .........cccccevvvievivice e, 61
.2 - EIrOS da regreSSA0......uciiiiiiiiiii ettt 64
. 3 - PrecCiS80 da regreSS80........cccuiuiiiiiiiiiiiiiirieseee e 66
. 1 - Diagrama de probabilidade normal para os dados brutos............c.cccoc....... 82
. 2- Diagrama de probabilidade normal para os dados transformados. ........... 82
. 3 - Representagao grafica da probabilidade normal do primeiro residuo.... 105






LISTA DE TABELAS

3. 1- Andlise de varianciapara 0 fato TIME ... 72
4.1 - Multiplicadores de esforco de desenvolvimento de software ............ccccceevevenne. 79
4.2 -0s niveis para 0 fator TIME.........ccocoiiiiiiiie s 81
4.3 - Variaveis categaricas recodificadas ..........cccooveveiieieeii i 84
4. 4 - Modelos de regreSSa0 SIMPIES........cociiiiiiiiiirise e 85
4. 5- Esfor¢o estimado através dos modelos de regressdo Simples .........ccccccvevveineennen. 86
4.6 - Modelos de regressdo multipla sem pré-processamento dos dados..................... 88
4. 7- Estimativas usando regressdo multipla sem pré-processamento de dados............. 88
4. 8 - Modelos de regressao multipla ap6s pré-processamento dos dados..................... 91
4.9 - Estimativas usando regressao multipla apos pré-processamento de dados........... 91
4. 10 - MMRE dos modelos de regressao sem o pré-processamento dos dados............ 92
4.11 - MMRE das estimativas de regressdo multipla apds pré-processamento............ 92
4. 12 - Esforco estimado através de modelos de redes neurais............ccocceeeerciciinnneenn 95
4.13 - Estimativas de redes neurais apos pré-processamento dos dados..............c.c....... 96
4.14 - MMRE dos modelos de redes neurais sem pré-processamento dos dados.......... 97
4.15 - MMRE dos modelos de redes neurais ap0s pré-processamento dos dados ......... 97
4.16 - Tabela ANOVA Para a regreSSA0......ccueuireereerieaiesieesieseesieeseesseesseessesseesseessesses 99
4.17 - Analise realizada sobre o segundo conjunto de dados...........cccceeverierverveiiennin, 100
4.18 - Primeir0 rESTUUO .....ecvveveerieieiie sttt sttt st 104
4.19 - Analise realizada sobre 0 primeiro reSidu0..........ccevvererieeseere e 106
1= o 0T (o I 1= o (U o USSR 110
4.21 - Analise realizada sobre 0 sSegundo reSiduO .......cccccvevveieeiieiieie e 111
4.22 - TEICEITO FESTAUO ...vvevieieie ettt sttt e srenne e 114
4.23 - Andlise realizada sobre 0 terceiro reSidu0. ........ccooeverereninenineeee e 115
4.24 - Andlise realizada sobre 0 qUarto reSiduO...........ceveruereresiseeieere e 117
4.25 - Valores dos pardmetros FOrMAIS........ccviveiivereeiiesiese e ese e sie e se e 119
4.26 - Estimativas obtidas a partir do conjunto dois de teSte .........ccocerirrieieniinneennns 119
4.27 - Modelos de estimativa de esforco utilizando analise de residuos...................... 120
4.28 - Estimativas usando analise de reSiduosS.........ccooueverereiesisesieeee e 121
4.29 - MMRE dos modelos gerados a partir da analise de residuos.............cccccvevvenen. 121
4. 30 - Preciséo das estimativas para os dados de teste da CELEPAR...............cccu.... 122
4.31 - Precisdo das estimativas para os dados de teste do INPE ...........ccccceeeviveiennnnne 123
4.32 - Uma comparacao de abordagens de estimativa de esforgo........cccocvvvvvverennnnns 124

4.33 - Resultados de outras abordagens sobre o conjunto de dados COCOMO........... 125






ACAP
ADJKDSI
AEXP
ANN
APF
COCOMO
CMMI
CPLX
DATA
GQM
INPE
KPA
LANG
LEXP
LOC
MMACT
MMRE
MODP
PCAP
PMBOK
PMI
RBC
RELY
RNA
RVOL
SCHED
SEI

SPI
STOR

LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

Capacidade do analista

Numero de linhas de cdodigo

Experiéncia com aplicacdes

Redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks)
Analise de Pontos por Fungao

Modelo de estimativa de custo (Constructive Cost Model)
Modelo integrado de maturidade e capacidade
Complexidade do produto
Tamanho da base de dados
Objetivo, questdo, métrica (Goal/Question/Metric)
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais

Area chave do processo
Linguagem de Programacao

Experiéncia com linguagem de programagao

Linhas de Cddigo

Quantidade de esforgo para desenvolvimento de software
Magnitude média do erro relativo

Uso de praticas modernas de programacao
Capacidade do programador

Corpo de conhecimento para gerenciamento de projeto
Instituto de gerenciamento de projeto

Raciocinio Baseado em Casos

Confiabilidade requerida do software

Redes Neurais Atrtificiais

Volatilidade dos requisitos

Cronograma de desenvolvimento requerido

Instituto de Engenharia de Software

Melhoria de processo de software

Restricdo de armazenamento principal



TIME
TOOL
TURN
TYPE
ucpP
VEXP
VIRT

Restricao de tempo de execugao
Uso de ferramentas de software
Tempo de execugao da maquina
Tipo de aplicacao

Pontos por caso de uso
Experiéncia com maquina virtual

Volatilidade da maquina virtual



1 INTRODUCAO
1.1 Contexto

O computador faz parte da vida diaria das pessoas na comunicacdo com
amigos, na realizagdao de compras pela Internet, na realizagdo de tarefas
importantes relacionadas a previsao de tempo e de clima de forma mais segura
e mais eficiente, e em inumeras outras aplicacbes de trabalho e
entretenimento. O crescente uso dos sistemas de computador em todos os
segmentos da sociedade tem contribuido para o aumento da competitividade
entre empresas produtoras e prestadoras de servigos de software. Assim, é

preciso desenvolver software de qualidade, em tempo habil e com baixo custo.

No entanto, nos ultimos anos tém sido relatadas varias histérias de insucesso
no desenvolvimento de software através de estudos de casos e experimentos
documentados. Uma grande parte dos projetos ainda usa mais recursos do que
aqueles que foram planejados, eles levam mais tempo para serem concluidos,
fornecem menos funcionalidade e menos qualidade que o esperado. Muitos
estudos relacionam tais falhas a um gerenciamento de projeto inadequado,
apontando problemas de comunicagdo, alocagdo errada de habilidade da
equipe, treinamento insuficiente e falta de habilidade de gerentes para predizer

e ajustar o comportamento do projeto.

Um nivel de qualidade e produtividade internacional pode ser conseguido
através da gestéo efetiva de seus processos de software, focalizando pessoas,
produto, processo e projeto. Em relagcdo a projeto, € preciso que haja
planejamento e acompanhamento através de um conjunto de atividades, dentre
as quais as estimativas de esfor¢o sdo consideradas fundamentais, pelo fato
de fornecerem um guia para as demais atividades (Agarval, 2001; Jones, 1986;
Lai e Huang, 2003; Hasting e Sajeev, 2001; Briand e Wieczorek, 2002).
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Através das estimativas de esforgco, um gerente pode tomar decisdes
importantes, por exemplo, na fase inicial de um projeto ele pode decidir por
desenvolver um software ou compra-lo; durante todo o projeto ele pode estimar
esforco para fazer o acompanhamento e avaliacdo dos riscos. A equipe de
projeto deve ser capaz de produzir estimativas precisas para que a
organizagdo possa permanecer no mercado competitivo, pois o aumento
inesperado no orcamento diminui a confianga nas estimativas e na equipe de
desenvolvimento de software (Subramanian e Breslawski, 1995). A preciséo é

determinada medindo-se a diferenga entre o esforgo real e o estimado.

Diante da necessidade de se realizar estimativas de esforco de software
consistentes e precisas muitas pesquisas tém sido conduzidas a fim de
construir, avaliar e recomendar técnicas de predicao (Boehm, 1981; Albrecht e
Gaffney, 1983; Shepperd e Schofield, 1997; Zhong et al, 2004; Sentas et al,
2005; Bisio e Malabocchia, 1995; Myrtveit et al, 2005; Samson et al, 1997), que

se enquadram em trés categorias gerais:

1) Julgamento de Especialistas — tem sido a técnica mais amplamente
utilizada, entretanto, os meios de se derivar uma estimativa ndo séo
explicitos e conseqlentemente ndo repetiveis. A opiniao do especialista,
embora seja sempre dificil de se quantificar, pode ser uma ferramenta
de estimativa efetiva como um fator de ajuste para modelos algoritmicos
(Gray et al. 1999).

2) Modelo Algoritmico — estes modelos s&o os mais populares na literatura
e precisam ser calibrados ou ajustados a circunstancias locais; sao
desenvolvidos usando dados de companhias que podem ser bastante
diferentes daquela interessada nas estimativas; e tentam representar o
relacionamento entre esforco e uma ou mais caracteristicas.
Geralmente, o principal multiplicador de esfor¢o utilizado em tais
modelos é o tamanho do software (por exemplo, o numero de linhas de

cbdigo fonte, o numero de pontos por fungdo, o niumero de pontos por
22



caso de uso, dentre outros). Os modelos mais conhecidos e utilizados
sdo COCOMO (Boehm, 1981), modelos baseados em Pontos por
Fungao (Albrecht e Gaffney, 1983) e o modelo SLIM (Putnam,1978).

3) Aprendizagem de Maquina — na ultima década, essas técnicas tém sido
utilizadas como complemento ou alternativa para as duas categorias
anteriores. Exemplos incluem modelos de l6gica nebulosa (Kumar et al,
1994), arvores de regressao (Selby e Porter, 1998), redes neurais
artificiais (Srinivasan e Fisher, 1995) e raciocinio baseado em casos
(Shepperd et al, 1996). Um resumo destas técnicas € apresentado por
Gray e MacDonell, (1997).

Apesar de existirem varias ferramentas e abordagens para estimativa de
esforco de software, realizar predigdes precisas ainda representa um problema
para as empresas publicas e para a industria. A literatura contém informacdes
abundantes sobre projetos que excedem o esforco e o custo estimado
(Heemstra, 1992; Gibbs, 1994; Ingram, 1995; General Accounting Office, 1992;
1994). Heemstra (1992) lista vinte e nove modelos de custo que tém sido
desenvolvidos desde 1966. Esses modelos sdo baseados no tamanho da
aplicagao e produzem resultados que variam muito. Nos ultimos anos, tém sido
conduzidos varios estudos a fim de comparar o poder de predi¢cao de diferentes
técnicas (Gray e MacDonell, 1997; Briand et al, 2000; Jeffery et al, 2001,
Shepperd et al, 1996; Angelis e Stamelos, 2000; Finnie et al, 1997), mas, ainda

nao se chegou a uma convergéncia sobre qual técnica se deve utilizar.

Para alguns autores uma forma de se obter vantagem dessa diversidade seria
utilizar varios modelos e comparar os resultados (Goodman, 1992;
Mukhopadhyay e Sunder, 1992; Kitchenham e Taylor, 1985). No entanto,
nenhum estudo demonstra que estas sugestdes melhoram a precisdo das
estimativas e poucas organizacbes fazem uso desses modelos (Kemerer,
1987; Heemstra, 1992; Abdel-Hamid, 1993). De acordo com uma pesquisa

relatada pelo Ministério da Ciéncia e Tecnologia, no Brasil, em 2001, apenas
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45,7% das empresas realizam estimativa de esforgo de software (MCT, 2001).
Nao ha um estudo especifico que identifique as causas do baixo indice de
realizacdo de estimativas de esforco, mas o nivel de confiabilidade dos

modelos pode ser uma das possiveis causas.

De acordo com entrevistas realizadas com representantes do grupo de
desenvolvimento de software da Divisdo de Desenvolvimento de Sistemas de
Solo do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais — DSS/INPE, a
complexidade envolvida no ajuste dos modelos a realidade da organizacao é
um dos fatores responsaveis pela nao utilizacdo de modelos de estimativa
como COnstructive COst Model (COCOMO), modelos baseados em analise de
pontos por fungcdo, modelos baseados em analise de casos de uso, dentre
outros disponiveis no mercado e na literatura. Essa dificuldade se deve muitas
vezes a falta de dados histéricos e a falta de tempo suficiente para realizar os
ajustes, uma vez que a complexidade inerente a estes modelos requer um
tempo consideravel para sua calibragao. Além disso, o nivel de precisdo que se
pode alcancar através desses modelos, nao justifica o tempo despendido para

sua utilizagao.

Assim, grande parte das empresas continua realizando suas estimativas de
forma ad-hoc, baseando-se puramente na opinido de especialistas. Para os
entrevistados, essa estimativa baseada em experiéncia também representa um
problema, pois a rotatividade da equipe € uma caracteristica presente no
processo de desenvolvimento de software e nem sempre os membros da

equipe tém experiéncia suficiente em estimativas de esforgo.
O exposto nos paragrafos anteriores mostra a necessidade de se ter uma

abordagem alternativa para realizar estimativas mais confiaveis e de forma

mais simples.
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1.2 Objetivos

O principal objetivo dessa tese € a concepgdo de uma metodologia para a
estimativa de esforgco de desenvolvimento de software baseada em modelos
estatisticos e de Redes Neurais Artificiais - RNA. Desse modo acredita-se estar
contribuindo para a realizacdo de estimativas de forma mais simples e mais
precisas e, consequentemente, colaborar para a melhoria do processo de
desenvolvimento de software. Através desta metodologia espera-se contribuir
para que uma organizagao possa realizar a analise de seus préprios dados e
calibrar seu proprio modelo de estimativa de esforco ou ainda, se julgar

necessario, utilizar um dos modelos propostos.

Para este propoésito, varias abordagens foram experimentadas incluindo as
seguintes técnicas: raciocinio baseado em casos (Barcelos Tronto et al.,
2006a); analise de regressao simples (Barcelos Tronto et al., 2007a); analise
de regressao multipla (Barcelos Tronto et al., 2006b); redes neurais artificiais
(Barcelos Tronto et al., 2007b); andlise de variancia, andlise de regressao e
analise de residuo. ApOs realizar os varios experimentos utilizando estas
técnicas verificou-se que para determinados conjuntos de dados, uma técnica
pode ser melhor que outra, embora na maioria dos casos os resultados obtidos
com a aplicagao de redes neurais artificiais apontam essa técnica como a mais

apropriada.

No contexto de estimativa de esfor¢o surge uma questdo: uma vez que a
organizagao coletou os dados, porque a propria empresa ndo os analisa? A
metodologia proposta é constituida de um conjunto de passos que permite uma
pessoa realizar estimativa utilizando uma ou mais dessas técnicas sobre os
dados da prépria organizagdo. Esse conjunto de passos é constituido da
definicdo dos dados, do pré-processamento dos dados, da geragédo do modelo
e andlise de precisdo das estimativas. Através dessa metodologia, uma pessoa
podera realizar estimativa ajustando os modelos aos dados da propria

organizagéo (caso esta tenha uma base de dados de projetos desenvolvidos).
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Verificou-se que os modelos de redes neurais, além de fornecerem estimativas
com um bom nivel de precisdo, podem ser calibrados através de um
procedimento bastante simples, o que possibilita maior facilidade e rapidez no
processo de estimativa.

Outra importante contribuicdo deste trabalho € fornecer subsidio a uma
organizagéo que ainda ndo possui uma base de dados de histérico de projetos
e que deseja implementar um programa de medidas para dar apoio ao
processo de estimativa de esforgo de software. O conjunto de variaveis
presentes nos modelos obtidos através dos experimentos representa um guia
sobre os fatores que podem influenciar no esforco de desenvolvimento de
software. Assim, a organizagdo podera coletar medidas para estes fatores
(métricas) e implementar um programa de medi¢ao para apoiar o processo de
estimativa de esforco de projetos futuros, baseando-se nos seus dados
historicos. Assim, ela estara contribuindo para a melhoria do processo de

software.

1.3 Organizacao do trabalho

Esta tese esta organizada em cinco capitulos. O Capitulo 1 apresenta uma
breve introdu¢cdo sobre estimativa de projetos de software, assim como a
hipétese de trabalho e os objetivos a serem atingidos. No Capitulo 2 é
apresentada a caracterizacdo da area de estudo. O Capitulo 3 contém a
fundamentacao tedrica na qual a pesquisa foi baseada, com uma descrigdo do
estado da arte em estimativas de esforco de software e das técnicas utilizadas
no desenvolvimento desta tese. Os resultados obtidos e a discussdo dos
mesmos estdo apresentados no Capitulo 4. O Capitulo 5 contém uma
discussdo da significancia dos resultados obtidos e sobre perspectivas de

trabalhos futuros.
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2 METRICAS E ESTIMATIVAS EM GESTAO DE PROJETO DE SOFTWARE
2.1 Consideracdes iniciais

Este capitulo trata da base tedrica sobre métricas e estimativas de software
através de uma revisdo destes conceitos no contexto de gerenciamento de
projeto de software. Discute-se a importancia de se ter uma gestao de projeto
efetiva em desenvolvimento de software e como as métricas e estimativas,
sobretudo a estimativa de esfor¢o de projeto, se relacionam a qualidade do
processo de gestdo de software. Para isso, inicia-se com os conceitos
relacionados a gestdo de projetos de software (que envolve métricas,
planejamento e acompanhamento de projetos de software) e finaliza-se com a
caracterizagdo das diferentes metodologias para se realizar estimativas de

desenvolvimento.

2.2 Gerenciamento de projetos

O processo de construcao de software € uma atividade complexa que afeta as
caracteristicas essenciais do produto final, como a qualidade e o custo. No
modelo ISO/ IEC 15504 (1998), o termo processo de software é definido como
um conjunto de processos utilizados por uma organizagdo ou projeto para
planejar, gerenciar, executar, monitorar, controlar e melhorar as atividades
relacionadas a construgédo de software. Na Norma ISO IEC/12207 (ISO, 1997)
0s processos que envolvem o ciclo de vida do software sdo agrupados nas
classes fundamentais, de apoio e organizacionais, conforme Figura 2.1. Cada
processo é definido em termos de suas préprias atividades e cada atividade é
adicionalmente definida em termos de suas tarefas. Dentre os processos
organizacionais uma atengao especial € dada aos processos de geréncia e de

melhoria de processos.

O gerenciamento de projeto € um processo do ciclo de vida de software, que

consiste de um conjunto de procedimentos que podem ser usados por gerentes

em qualquer tipo de desenvolvimento de software. Por exemplo, organizagdes
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que tém como meta terminar seus projetos dentro do cronograma, atender
seus orgcamentos e manter a qualidade, devem implementar uma gestdo mais
eficaz do processo de desenvolvimento de software (Amescua et al., 2004). A
gestdo de projetos proporciona as empresas ferramentas poderosas que
melhoram a habilidade da organizacdo para planejar, organizar, executar e
controlar as atividades de maneira a conseguir atingir os resultados esperados
dentro do prazo e custo previstos, mesmo em projetos de grande

complexidade.

Processos fundamentais Processos de Apoio

‘ Aauisicdo ‘ Documentacdo

‘ Fornecimento ‘ Geréncia de confiauracédo

Garantia de aualidade

Operagao

Validacédo

Desenvolvimento . .
Revisédo coniunta

Adantacio

Auditoria

Manutencéo

‘ Verificacdo ‘
‘ Resolucédo de nroblema ‘

Processos organizacionais

Geréncia Infra-estrutura

| Melhoria | | Treinamento |

Figura 2. 1 - Ciclo de Vida de Desenvolvimento de Software.
FONTE: Machado (2001).

O Project Management Institute (PMI) é uma instituicdo dedicada ao progresso
e disseminagcdo das melhores praticas da atividade de Gestao de Projetos e
define uma abordagem para os processos de gerenciamento de projetos
através do livro Project Management Body of Knowledge (PMBOK) (PMI,
2000). Para o PMI, a geréncia de projetos é a aplicagcdo de conhecimentos,
habilidades, ferramentas e técnicas para projetar atividades que visam atingir

aos requisitos do projeto.
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O PMBOK (PMI, 2000) descreve a geréncia de projetos em termos de seus
processos e de suas interagbes. Esses processos sao agrupados em
categorias, das quais destacam-se trés: 1) Planejamento: define os objetivos e
estabelece o melhor curso de agao para alcangar os objetivos que o projeto se
compromete a atender (previsdo de tamanho, esforgos, recursos, prazos e
riscos de um projeto de software); 2) Execugéo: coordena pessoas e recursos
para realizar o plano; 3) Controle: monitora e mede regularmente o processo a
fim de garantir que os objetivos do projeto sejam alcangados. Uma descri¢cao

sobre planejamento e acompanhamento é apresentada na Secéo 2.2.1.

As categorias estabelecidas pelo PMI, ndo levam em consideracéo o tipo de
projeto, ou seja, se o projeto em desenvolvimento € um projeto de software ou
de outro tipo. Sant’Anna (2000) adota as bases estabelecidas pelo PMI, porém
ajustando alguns processos e acrescentando outros para melhor se adequar as
necessidades especificas de projeto de software. Dentre esses processos esta
0 processo de gerenciamento de custo, em que uma das atividades é a gestao

dos recursos.

No planejamento de recursos deve-se utilizar, dentre outras entradas, sempre
que disponiveis, as informacdes historicas relativas ao esforco que foi
requerido em projetos similares anteriores. Entdo, uma atividade fundamental
deste processo € a estimativa de esforgo, que utiliza a base de dados de
histéricos, que deve conter as informagdes de esfor¢co de projetos passados
disponiveis em arquivos de projetos, bases de dados comerciais ou séo

referentes ao conhecimento da equipe de projeto.

Nesse contexto de estimativa, o processo de medi¢cao é fundamental. Gerentes
experientes sdo capazes de perceber alguns aspectos de um processo de
desenvolvimento de software que um gerente novato ndo percebe. Esse
conhecimento gerencial contido na base mental de um gerente especialista é
um recurso de grande valor que, caso nao seja medido e armazenado em uma

base de dados de histdricos, pode facilmente ser perdido, por varias razoes.
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Portanto, € importante utilizar técnicas para representar e proporcionar uma
reutilizagdo deste conhecimento, de forma que um gerente novato possa
compartilhar as experiéncias dos especialistas, no planejamento e

acompanhamento de projetos.

Esse conhecimento €& registrado a partir de um programa de medicéo
implantado na organizagdo e armazenado em um repositorio de experiéncia
(Basili et al., 1994a), que aumenta a medida que projetos vao sendo
terminados. Exemplos de métricas sao: densidade de defeitos, tamanho da
aplicagdo, quantidade de esforco, custos e medidas relacionadas ao
cronograma de projeto, dentre muitas outras. Assim, pode-se dizer que o
gerenciamento de projetos de software é uma atividade fortemente baseada

em conhecimento.

2.2.1. Planejamento e acompanhamento de projetos

O gerenciamento eficaz de um projeto de software depende de um bom
planejamento do projeto. O gerente deve prever os problemas que podem
surgir e preparar solugdes experimentais para esses problemas. Um plano
tragado no inicio deve ser utilizado como guia para o projeto. Deve-se buscar
desenvolver o plano inicial da melhor forma possivel, porém ele deve evoluir a
medida que o projeto € desenvolvido e melhores informagdes se tornem
disponiveis. E preciso tentar prever todas as possiveis eventualidades no plano
de projeto, para que as restrigdes e os marcos do projeto ndo tenham de ser

renegociados a todo tempo ou a cada iteragdo de planejamento.

O planejamento é a funcdo que determina, antecipadamente, que objetivos
devem ser atingidos e o que se deve fazer para alcanga-los. O plano de projeto
define os recursos disponiveis para o projeto, a estrutura analitica do trabalho e
uma programacgao para realizar o trabalho. Mais especificamente, ele inclui:
detalhamento do escopo; definicdo das atividades e da sequéncia, estimativa

da duragéo das atividades; desenvolvimento do cronograma; planejamento da
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geréncia de risco; planejamento dos recursos; e estimativas do esforgo e dos

custos.

Planejar € um esforgo continuo durante toda a vida do projeto. Estes processos
estdo sujeitos a frequentes interagdes antes da complementagao do plano. Nas
fases iniciais do projeto, por exemplo, durante o levantamento de requisitos,
ainda nao se conhece completamente as caracteristicas do produto de forma
que se possa equacionar um conjunto complexo de elementos, entre eles: a
quantidade de esforco (horas’/homem, homem/més, etc.); o tempo (em
semanas, meses, anos, etc.); e os riscos. Assim, é preciso estimar. E as
estimativas de tempo e esforco podem ser consideradas como as mais

importantes.

Varios modelos de estimativa foram criados para fornecer métricas que
permitam atender com menor margem de erro as necessidades de
comunicacao e informagao do projeto, principalmente na fase de planejamento
do projeto. Modelos como analise de pontos de funcéo, pontos de caso de uso,
COCOMO, modelos de redes neurais, modelos estatisticos e modelos de
raciocinio baseado em casos permitem estimar o esforgo de projetos de
software. A manutencao de registros de outros projetos semelhantes, com a
evolugdo das estimativas iniciais até a medicao final, permite um

acompanhamento nos varios estagios do desenvolvimento do produto.

O desempenho do projeto deve ser monitorado e medido regularmente para
identificar as variagdes do plano. Estes desvios sdo analisados, dentro do
processo de acompanhamento (ou controle), nas diversas areas de
conhecimento. Na medida que sao identificados desvios significativos (aqueles
que colocam em risco os objetivos do projeto), sédo realizados ajustes ao plano
através da repeticdo dos processos de planejamento que sejam adequados
aquele caso. Por exemplo, ultrapassar a data de término de uma atividade
pode requerer ajustes nos recursos humanos, na necessidade ou nao de

horas-extras, ou no balanceamento entre o orgamento e os objetivos de prazo
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do projeto. Acompanhar um projeto também inclui tomar agbes corretivas,

antecipando-se aos problemas.

O controle é uma das principais atividades envolvidas na geréncia de projetos.
Porém, ndo se consegue controlar o que ndo se pode medir. A falta de
métricas de projeto prejudica de forma geral seu acompanhamento, uma vez
que, apesar de o problema estar |14, ele ndo é percebido por aqueles que
podem direcionar esforcos em sua solugdo. O papel das métricas & permitir
uma rapida identificagdo e correcado dos problemas. A seguir é apresentada

uma breve descrigdo sobre 0 uso de métricas no gerenciamento de software.

2.2.2. Métricas na gestao de software

Métricas sdo elementos chave no processo de gerenciamento de projeto, que
ajudam a entender o processo técnico usado para desenvolver o produto. O
processo € medido para avaliar as atividades no desenvolvimento do software
(com a intengdo de melhorar tais atividades) e para habilitar a organizagao a

criar decisdes estratégicas sobre como melhorar as atividades do processo.

Ja o software € medido para se gerar praticas para aumentar sua qualidade,
avaliar a produtividade das pessoas que o desenvolvem, determinar os
beneficios derivados de novos métodos e as ferramentas de engenharia de
software, formar uma base para as estimativas e ajudar na justificativa de
aquisicao de novas ferramentas ou de treinamentos adicionais. As métricas de
produto correspondem a medidas como, esforco e custo para desenvolver,
numero de linhas de cédigo (LOC), quantidade de erros, tamanho de memdria,
velocidade de execugdo, qualidade do produto, complexidade, eficiéncia,

confiabilidade, manutenibilidade e funcionalidade.

As métricas de projeto sao utilizadas para: a) avaliar o status do projeto de
software; b) evitar atrasos no cronograma e delinear riscos de projeto; c)

monitorar progresso durante o desenvolvimento do software e controlar a
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qualidade do produto. Além disso, as métricas servem como base para se
realizar estimativas. Por exemplo, o modelo de estimativa COCOMO (Boehm,
1981) utiliza o tamanho da aplicagédo, em numero de linhas de cdédigo, para

estimar o esforgo requerido para o desenvolvimento de um projeto.

Alguns estudos indicam que a implementagdo de um programa de métricas
ajuda na obtencdo de melhores resultados do ponto de vista da gestédo, quer
seja em curto prazo (para um dado projeto) ou em longo prazo (projetos
futuros), melhorando a estimativa, a produtividade e a qualidade. Com efeito,
um numero cada vez maior de organizagdes tem obtido resultados promissores
com a implementagdo de programas de métricas. Estes indicadores positivos
tém alertado a comunidade de gestores de projeto. Espera-se que, em médio
prazo, também as empresas com projetos de menor dimensao possam vir a

colher beneficios idénticos.

O resultado da medicao tem o papel de permitir a comunicagao efetiva ndo sé
entre os varios individuos e organizagdes envolvidas no projeto, mas também
com o0s que possam ser afetados por ele. A penalidade pela falta de
mecanismos de medicdo ou pela sua nao-utilizagdo frequente é enfrentar
problemas como o adiamento da conclusao do projeto, orgamento estourado,

dentre outros.

O adiamento da conclusao do projeto interfere negativamente na motivagao da
equipe, que tem suas expectativas frustradas. A qualidade interna do produto é
prejudicada e, na maioria das vezes, afeta também a qualidade externa. O
papel das métricas é permitir uma rapida identificagdo e correcdo de
problemas. Assim, a falta de métricas de projeto prejudica de forma geral seu

acompanhamento, pois 0 gerente ndo tera conhecimento do problema.

O desvio da situagcao atual em relagcdo ao que foi projetado € um dos
problemas frequentemente encontrado no gerenciamento de projetos e €

percebido através da analise das métricas definidas e coletadas. Essa analise
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permite que aspectos como esforgo, custo, cronograma, qualidade, riscos ou
escopo sejam monitorados. Para um gerente € mais facil justificar e defender
as decisdes tomadas quando se utiliza métricas, pois as decisdes sdo tomadas
baseando-se ndo somente em sua experiéncia individual, mas também na
avaliagao de indicadores que refletem uma tendéncia de comportamento futuro.
Essa tendéncia deve ser derivada de experiéncias passadas no projeto e de
experiéncias semelhantes de outros projetos de dentro e de fora da

organizacao.

A medicdo € importante também no contexto da terceirizagdo e gestdo de
contratos. Tanto no corpo de conhecimento em geréncia de projetos (PMBOK)
do Project Management Institut (PMI, 2000) — quanto no Capability Maturity
Model Integration (CMMI, 2002) do Software Engineering Institute (SEI) a
aplicagdo de métricas € um aspecto determinante no relacionamento entre a
empresa que contrata e a empresa contratada. Através da analise de
indicadores € possivel comparar as alternativas disponiveis e decidir se € mais
vantajoso desenvolver o produto internamente ou a contratagdo de um produto
especifico no mercado. Por exemplo, com a analise de pontos de funcéo é
possivel dimensionar a funcionalidade solicitada por uma organizagao e,
baseando-se na quantidade de pontos de funcido, em indicadores de esforco,
de produtividade e de custo é possivel extrapolar essas informagdes, que de

outra forma seriam inacessiveis ou de dificil apuragao ou justificativa.

Além disso, ha uma urgéncia das empresas por mecanismos que permitam o
aumento dos niveis de qualidade de seus processos e produtos. No ramo de
desenvolvimento e manutencédo de sistemas, essa urgéncia se materializa no
crescente numero de empresas de desenvolvimento e manutencdo de
sistemas interessadas na obtencéo de certificados de qualidade ISO/CMMI ou
de melhorar seus processos através do empreendimento de iniciativas de
melhoria de processos de software (Software Process Improvement-SPI).
Pode-se definir SPI como o procedimento sistematico para melhorar a

performance de um sistema composto por um conjunto de processos
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existentes, pela modificacdo desses processos existentes ou a atualizagdo com
novos processos, objetivando corrigir ou evitar problemas identificados no
sistema anterior. Existem varios modelos que visam orientar a condugao
dessas agdes, como por exemplo:

SEI/ CMMI — Capability Maturity Model Integration (CMMI, 2002).

ISO/IEC 15504 — Information Technology - Software Process Assessment (ISO,
1998)

Independentemente do modelo, todos procuram tornar a atividade de
desenvolvimento e manutengao de sistemas mais previsiveis, ou seja, que as
estimativas sobre o comportamento das principais variaveis envolvidas,
esforco, custo, tempo e qualidade tenham maior probabilidade de se confirmar

nas suas respectivas medigoes.

O modelo do Software Engineering Institute (SEI) € o mais difundido e discutido
no Brasil, sendo atualmente o que representa a maior tendéncia em termos de
iniciativa de SPI. Ele é estruturado em cinco niveis de maturidade, constituidos
de um conjunto de atividades relacionadas, que quando executadas em
conjunto, atingem um conjunto de objetivos considerados relevantes para a
melhoria da capacidade dos processos. Esse conjunto de atividades é
chamado Process Area (PA) (anteriormente chamado area-chave de processo
Key Process Area (KPA). O foco do segundo nivel de maturidade (chamando
Managed) esta em geréncia de projetos. Uma das PAs desse nivel de
maturidade é “Medicdo e Andlise”.

O propdsito da PA, denominada “Medicao e Analise”, é desenvolver e manter a
capacidade de medigdo a fim de fornecer as informagdes gerenciais
importantes para a organizagdo. As praticas especificas relacionadas aos
objetivos especificos dessa PA s&o: estabelecer objetivos de medigéo,
especificar medidas, especificar procedimentos de coleta de dados e
armazenamento, especificar procedimentos de analise, coletar dados de
medigdo, analisar dados de medi¢cdo, armazenar dados e resultados e

comunicar resultados.
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Enfim, ndo se tem duvida de que medir é preciso, mas muitas vezes tem-se a
duvida sobre o que medir. Para responder a esse questionamento, Vazquez et
al. (2006) sugerem que devem ser medidas caracteristicas, propriedades e
eventos, cujas quantificagcbes sejam relevantes para responder a objetivos
definidos. Basili e Rombach (1988) apresentam uma abordagem denominada
Goal/Question/Metric (GQM), bastante ilustrativa e utii no processo de
identificacdo dessas caracteristicas. Essa abordagem estabelece que, para
cada um dos objetivos que se deseja acompanhar € possivel estabelecer um
conjunto de perguntas que verifique o seu cumprimento; para muitas dessas

perguntas € possivel identificar uma métrica que possa quantificar a resposta.

O método GQM é uma tecnologia que tem sido aplicada em varias companhias
(Rombach, 1990; Basili et al., 1994b) para ajudar a definir e implementar metas
de software mensuraveis e operacionais de forma a facilitar sistematicamente o
planejamento e a condugdo de medidas. Nick et al. (1999) mostram que GQM
atende os requisitos para se realizar boas medidas e é util na avaliacido de um
sistema baseado em conhecimento, por exemplo, para uma base de
experiéncia. Briand et al. (2002) emprega o paradigma GQM e um conjunto de

hipoteses empiricas para definir medidas validas para os atributos de interesse.

Existem varios modelos que apdiam o processo de medicdo, mas
independentemente do modelo utilizado para implementar um programa de
métricas, a coleta de métricas é apenas um dos requisitos envolvidos. A
combinagdo dessas medidas coletadas é o que gera visibilidade quanto a
algum aspecto ou conceito relevante ao desenvolvimento ou manutencéo de
sistemas. Esses indicadores, baseados em medidas diversas permitem o

monitoramento dos varios processos envolvidos.

Para responder aos objetivos definidos, deve-se medir caracteristicas,
propriedades e eventos, cujas quantificacdes sejam relevantes. A medigao nao

s6 deve ser feita, mas também pode ser estimada. Ao explorar a motivacao e
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os objetos de medicdo, chega-se a conclusdo de que o esforco é uma das

propriedades que deve ser medida e estimada (Vazquez et al., 2003).

Em 1981, Dr. Barry Boehm (1981) publicou a primeira versdgo do modelo
COCOMO para estimativa de esforco e de custo e em 2000 (Boehm et al.,
2000) publicou uma nova versdo do modelo COCOMO de forma a atender as
abordagens modernas de desenvolvimento de software. No contexto de
estimativa de esforgco, uma importante métrica € o tamanho do software, que
pode ser medido utilizando varias métricas, dentre as quais destacam-se o
numero de linhas de cddigo (LOC - Line of Code) e o numero de pontos de
funcdo (Albrecht, 1979). Analise de Pontos por Fungao é utilizada para medir
sistemas do ponto de vista de seus usuarios pela quantificacdo da

funcionalidade solicitada pelo usuario.

2.3 Estimativa de software

A estimativa de software consiste em examinar atributos de um conjunto de
entidades (produtos, processos e recursos) € com base nestes valores de
atributos fixar valores para atributos ndo conhecidos que se deseja quantificar.
O termo predicdo € as vezes usado quando uma estimativa é feita para
predizer o resultado futuro de um valor de um atributo. Um exemplo tipico de
uma tarefa de “estimacao” € o uso de atributos que caracterizam um projeto
para estimar (predizer) o esforco (em termos de homens /més) para

desenvolvé-lo.

Para atender as novas demandas de desenvolvimento, manutencido ou mesmo
de aquisigao e customizacdo de um software, a equipe de projeto se depara
com dois questionamentos que estdo sempre presentes: 1) Quanto tempo é
necessario para se concluir o projeto; 2) Qual o esfor¢o (em homens /hora) que
necessario e quanto o projeto vai custar para a organizagao. De acordo com
Addison e Vallabh (2002), o cronograma e o esforgo sao vistos pelos

profissionais de software como sendo os fatores de risco mais problematicos.
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Os fatores relacionados as particularidades dos requisitos de um projeto de
software, da equipe responsavel e da tecnologia empregada muitas vezes

dificultam a obtencgao de respostas confiaveis a estes questionamentos.

Para Vazquez et al. (2003) estas dificuldades podem ser evidenciadas ao

tentar responder um conjunto de questdes como:

a) Os requisitos traduzem com fidelidade as necessidades do negdcio
dos wusuarios? Ja se encontram suficientemente estabilizados?
Refletem caracteristicas de software transacionais de baixa
complexidade ou possuem atributos que exigem conhecimentos
especificos, tais como alta performance, matematica complexa,

processamento distribuido?

b) A equipe de desenvolvimento possui conhecimento na area de
negocio que sera atendida pelo projeto de software? Possui
experiéncia na utilizagado das ferramentas necessarias a conclusao do
projeto? Possui todos os perfis necessarios impostos pelas
caracteristicas do projeto? Existem conflitos internos a equipe que
precisam ser solucionados? E possivel identificar uma lideranca entre
os integrantes da equipe? Qual o grau de motivacdo da equipe

mediante o projeto?

c) A tecnologia ja faz parte da cultura da organizacao? Pode ser
facilmente absorvida por novos integrantes da equipe de projeto?
Existe material de apoio suficiente para o aprendizado da tecnologia?
Sua aplicagdo exige pessoal com algum tipo de especializagdo?
Suporta a implementacao de todas as caracteristicas do software?

Atende inclusive aos requisitos nao-funcionais do projeto?

Diante dessas e outras peculiaridades inerentes a cada projeto, s6 se pode
determinar com exatidao o esforco, o custo final e a data de conclusdo do

projeto quando ele ja esta finalizado. Porém, devem ser realizadas estimativas
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em fases anteriores a conclusdo do projeto. Existem varios métodos que
podem ser empregados para se realizar estimativas de tamanho, de esforgo,
de custo e de tempo. Mas, seja qual for o método empregado, € importante
analisar a precisao dos resultados obtidos quando comparados aos dados
reais. E importante notar que as caracteristicas especificas que diferenciam um
novo projeto dos anteriores adicionam um grau de incerteza as respostas. Esse
grau de incerteza pode ser obtido através de uma medida do erro, que calcula

a diferenga entre o valor real e o valor estimado do projeto.

Diferentes medidas de erro tém sido utilizadas por varios pesquisadores (por
exemplo, o erro quadratico meédio, Pred25, dentre outras) mas nesta tese a
principal medida para avaliar a precisdo do modelo é a magnitude média do
erro relativo — Mean Magnitude of Relative Error (MMRE). A escolha de MMRE
deve-se ao fato desta ser a medida mais comumente utilizada em outros
trabalhos relacionados a estimativa de esforco, o que facilita o estudo
comparativo dos resultados. MMRE € a percentagem média de erros absolutos

descrita na Férmula 2.1.

M est M act

2

i=1

act

n

*IOOJ
(2.1)

em que n € o numero de projetos; M, € 0 esforgo real observado; € Mqst € 0

MMREz{

esforco estimado.

A partir da manutencdo de uma base de dados histéricos estimados e
realizados dos projetos, a organizagdo pode avaliar a adequacado de seu
processo de desenvolvimento e extrair indicadores de custo e qualidade, cada
vez mais proximos de sua realidade e, portanto, cada vez mais confiaveis. Com
esses indicadores as estimativas dos futuros projetos de software podem ser
realizadas com seguranga o0 mais cedo possivel durante o seu ciclo de vida de
desenvolvimento, ocasionando decisbes mais rapidas e com um menor custo

para a organizagao.
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O processo de estimativa de um projeto de software envolve, basicamente,
quatro atividades: 1) Estimar o tamanho do produto a ser gerado; 2) Estimar o
esfor¢go empregado na execugao do projeto; 3) Estimar a duragao do projeto; 4)
Estimar o custo do projeto. O conjunto de procedimentos envolvidos no

processo de estimativa é apresentado na Figura 2.2.

Estimar o tamanho

4
Estimar o esforco

v
Estimar o tempo

v
Avaliar os riscos

v
Inspecionar e avaliar

Melhoria do v
Processo ACO mpan hal‘ as

estimativas

Requistos
Funcionais

\ 4

A

Figura 2. 2 - Processo de estimativa de projeto de software.
FONTE: Agarval (2001).

Este processo inicia-se nos primeiros niveis de abstracdo dos requisitos de
projeto. Para ser completo e eficiente, devem ser considerados as experiéncias
e os dados histdricos de projetos passados; os recursos disponiveis dentro ou
fora da organizacéo, os dados de custo e os fatores de risco que cercam os
projetos. A cada etapa realizada, as estimativas obtidas devem passar por um
processo de aprovagdo antes de serem registradas na base de dados
historicos. As estimativas poderao ser utilizadas como fonte de informagao para

projetos futuros e como base para as estimativas das etapas seguintes.

Refazer as estimativas deve ser uma atividade constante durante todo o ciclo
de vida do desenvolvimento do software.A metodologia apresentada nesta tese
pode ser aplicada em qualquer fase do ciclo de vida de desenvolvimento de

software, a partir da especificagdo dos requisitos (fase em que é possivel
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estimar o tamanho do software, baseando-se na contagem de Pontos por
Funcdo, Pontos por Caso de Uso, dentre outros). E importante ressaltar que a
medida que se evolui nas fases do ciclo de vida de desenvolvimento de

software, é possivel obter estimativas mais confiaveis.

Na etapa final do processo, com o produto concluido, as medidas reais de
tamanho, esforco, duracdo e custo também devem ser devidamente
registradas na base histérica, servindo também para a validagdo e o
aprimoramento de todo o processo de estimativa. Independentemente da etapa
em que se esteja no processo, existem varias técnicas de estimativas que
podem ser utilizadas. Dentre elas os métodos diretos e os métodos derivados
(Vazquez et al., 2003).

Os métodos diretos sdo aqueles baseados na opinido de especialistas. O
procedimento padrédo consiste em reunir a opiniao de um ou mais especialistas,
que fornecem uma suposicao direta da estimativa baseando-se principalmente

em suas intuicdes e experiéncias passadas.

Os métodos derivados, também conhecidos como métodos de modelo
algoritmico ou métodos paramétricos, fornecem um ou mais algoritmos de
transformacao, que produzem a estimativa desejada em fungdo de variaveis

que se relacionam com alguns atributos de software.

O uso de técnicas de aprendizagem de maquina € outra abordagem que tem
sido utilizada por pesquisadores em estimativas de esfor¢o de software. Dentre
estas técnicas podem ser citadas o raciocinio baseado em casos, redes

neurais artificiais e os algoritmos genéticos.

Cada um destes métodos pode ser aplicado usando uma abordagem de
estimativa boftom-up ou top-down. A estimativa bottom-up comega com 0s
menores niveis de componentes e fornece uma estimativa para cada um. Essa

abordagem combina estimativa em nivel mais baixo dentro de estimativas de
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nivel mais alto. A estimativa top-down comegca com o produto global.
Estimativas para partes de componente sdo calculadas como porgdes relativas

da estimativa completa (Fenton e PFleeger, 1997).

2.4 Consideracgdes finais

Neste Capitulo o objetivo foi contextualizar estimativa de esforco em
gerenciamento de projetos, ressaltando a importancia dessa métrica em
planejamento e acompanhamento de projetos. O préximo capitulo apresenta o
estado da arte em estimativa de esforgo de software e faz uma breve descrigéo

das técnicas utilizadas nesta tese.
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3 ESTIMATIVA DE ESFORCO DE SOFTWARE
3.1 Consideracgdes iniciais

Neste Capitulo apresenta-se o estado da arte em estimativas de esforco de
software, apontando os desafios para se estimar. Além disso, € apresentada
uma breve descricdo das abordagens experimentadas nesta tese, que sao:
redes neurais artificiais, analise de regressao, analise de varidncia e analise de

residuos.

3.2 Revisédo da literatura sobre estimativa de esforgo

Dominar a arte de estimativa de projeto de software € um grande desafio para
engenheiros e gerentes de software. Nesta tese, o conceito “Estimativa de
Projeto de Software” é definido como o processo de predizer o esforgo
requerido para implementar uma solugdo de software com base nas
especificacbes de requisitos. Esforco de desenvolvimento de software
tipicamente inclui o esforco humano gasto para desenvolver o projeto de alto
nivel, o projeto detalhado, a codificacdo, o teste de unidade, o teste de
integracao e o teste de aceitagao do cliente. Uma vez que o custo com pessoas
€ o custo dominante no desenvolvimento de software, o esforgco esta

frequentemente relacionado ao custo.

Assim, realizar estimativas precisas e consistentes do esforco requerido é
crucial no gerenciamento efetivo de projetos de software. Apesar da quantidade
de pesquisas nos Uultimos anos, a comunidade de software ainda é
significativamente desafiada quando se trata de estimativas efetivas de esforgo.
A tarefa de estimar esfor¢o de projeto de software precisamente € um desafio
hoje como foi ha trinta anos atras (Molgkken-@stvold et al., 2004; Jorgensen e
Shepperd, 2007). Varias questdes em pesquisas sobre estimativa de projetos
de software ainda n&o foram resolvidas. Uma dessas questbes € o tipo de
método apropriado para estimativa de esfor¢co de projeto de software. Com o
objetivo de responder a essa e outras questdes, estimativa de esforco de
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software se tornou uma importante area de pesquisa e tem sido topico de
muitos artigos, livros e seminarios (Boehm, 1981; Albrecht e Gaffney, 1983;
Shepperd e Schofield, 1997; Zhong et al, 2004; Sentas et al, 2005; Bisio e
Malabocchia, 1995; Myrtveit et al, 2005; Samson et al, 1997; Subramanian et
al., 2006; Jorgensen e Shepperd, 2007).

O método mais antigo e mais utilizado para estimativa de esfor¢co € a “Opini&o
de Especialista”. Esta abordagem se refere a predi¢des feitas por especialistas
baseando-se em experiéncia passadas, mas geralmente quem realiza a
estimativa sdo os proprios responsaveis pelo desenvolvimento do projeto. Para
Molgkken-Dstvold et al. (2004) deve-se ter um especialista em estimativa, pois
em geral o pessoal de desenvolvimento conhece a expectativa do cliente sobre
o custo e isso interfere na precisao das estimativas. Assim, esta abordagem é
inteiramente dependente da disponibilidade de pessoas experientes no
processo de estimativa, no dominio, em desenvolvimento e com registros de
estimativas anteriores com boa precisdo. Embora possa resultar em
estimativas precisas, estudos mostram que 60% a 80% dos projetos terminam
com estimativas acima do valor real e que a magnitude do erro varia de 30% a
40% (Bergeron e St-Arnaud, 1992 ; Jenkins et al., 1984 ; Phan, 1990; Boehm,
1981; Kitchenham, B., et al., 2005), enquanto gerentes consideram aceitavel
até 20% (Moores e Edwards 1992; Molgkken-Jstvold et al, 2004).

As vantagens s&o que o método incorpora conhecimento de diferentes
experiéncias de projetos passados. Para Jorgensen (2006) uma das razdes
que levam a preferéncia das empresas por este tipo de estimativa € que muitas
das organizacdes de software se sentem desconfortaveis usando modelos que
nao sejam completamente entendidos. As desvantagens deste método séo: a
qualidade das estimativas depende da experiéncia e poder intuitivo do pessoal
responsavel pela estimativa; os proprios responsaveis nao confiam em suas
estimativas; as estimativas de especialistas sao inconsistentes, ou seja, a
mesma entrada pode gerar estimativas muito diferentes; as estimativas podem

ser influenciadas e podem ndo ser analisaveis. Além disso, se ha grande
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rotatividade na equipe ou ha perda de algum especialista, o processo de
estimativa utilizando este método pode ser ineficiente sendo impossivel. Para
Boehm (1981) as técnicas baseadas em experiéncia ou em conhecimento de
especialista obtido previamente no campo, sdo uteis na auséncia de dados

empiricos quantificados.

Nas empresas, como o INPE, onde ha grande rotatividade de pessoal de
desenvolvimento e onde cada tipo de sistema exige um nivel diferente de
experiéncia, ha, portanto, a necessidade de se ter um procedimento bem
definido, baseado em experiéncia passada que permita armazenar o
conhecimento (experiéncia) referente a varios projetos anteriores. O objetivo é
que esse conhecimento possa ser transformado de forma que a organizacgao
(os gerentes experientes e inexperientes) utilize adequadamente o
conhecimento gerado por especialistas para realizar estimativas. Essa

abordagem é empregada por modelos de estimativa.

As pessoas tendem a usar estratégias de estimativa que requerem o minimo
esforco computacional, deixando de lado a precisdo. Assim, algumas
pesquisas tém sido conduzidas a fim de reverter essa situagao e desenvolver
modelos quantitativos, que reduzam a subjetividade do processo de estimativa.
Os modelos algoritmos surgiram a partir da observacdo de que especialistas
esquecem facilmente as atividades realizadas e subestima o esfor¢o requerido
para resolver eventos inesperados. O uso de modelos de estimativa aumenta o
uso de dados historicos e consequentemente, remove a potencialidade de

erros (ruidos) da viséo do especialista.

Modelos de estimativa de esfor¢co s&o algoritmos que relacionam alguma
medida de entrada, geralmente uma medida de tamanho do produto, para uma
medida de saida, neste caso, esfor¢co. As técnicas mais utilizadas por estes
modelos incluem abordagens de regressao multipla. No que se refere a

regressdo, varios trabalhos discutem os prés e contras de regressdao em
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relacdo a outras técnicas e apresentam os resultados (Briand et al, 1992;
Khoshgoftaar et al, 1995).

Os modelos matematicos fornecem estimativas diretas de esforgo. Eles usam o
tamanho como a principal variavel independente, o esforgco como a variavel de
saida e incluem um numero de fatores de ajuste chamados multiplicadores de
esfor¢co. Os multiplicadores de esforgo, geralmente, sdo representados como
medidas em escala ordinal que s&o atribuidas subjetivamente. Por exemplo, a
experiéncia do programador pode ser representada por muito bom, bom,
média, baixa, muito baixa. A principal vantagem de modelos de esfor¢o € que

eles podem ser utilizados por nao especialistas.

Exemplos destes trabalhos incluem modelos paramétricos e baseados em
regressdo. O modelo COCOMO (Boehm, 1981) foi desenvolvido para estimar
esforgo e custo de desenvolvimento de software. Os modelos de estimativa de
custo tais como COCOMO utilizam principalmente o numero de linhas de
codigo fonte (Source Line Of Code (SLOC) como a base para estimativa de
esforco. Com isto, o esforco em pessoas /més € expresso como uma fungao de
Kilo Source Lines Of code (KSLOC). O modelo COCOMO Il, que é a verséo
atual de COCOMO usa 17 multiplicadores de esforco e cinco fatores de escala
para estimar esforco de desenvolvimento baseado no tamanho do projeto. Para
Agrawal e Chari (2007), multiplicadores de esforco como experiéncia com a
aplicacao, linguagem de programacéo e experiéncia com as ferramentas, ndo
sdo significantes. Este € um dos mais conhecidos modelos para estimativa de

esforco de software.

Uma métrica alternativa para SLOC é pontos de fungédo (Albrecht, 1979;
Vazquez et al., 2006), em que a estimativa é realizada multiplicando-se a
quantidade de pontos de fungao pelo ajuste da complexidade processada Os
pontos de fungdo passam a ter maior significado quando utilizados como
parametros na obtencdo de outras variaveis relevantes para a geréncia de

projetos, por exemplo, para estimar o esfor¢co (Matson et al, 1994). O esforgo
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estimado para um projeto € medido pela alocagdo dos recursos humanos em
termos de homem/més ou homem/hora. A inferéncia a ser realizada pode ser
direta caso o conjunto de dados contenha o dado sobre a produtividade média
do desenvolvimento conforme a plataforma de hardware/software e respectiva
metodologia ou se houver o valor de Ponto de Funcéo similar ao estimado. A
interpolagdo também pode ser empregada nos casos de valores de pontos de

funcao estimados, intermediarios aos existentes no conjunto de dados.

A analise de pontos de fungao permite sua utilizacdo em estimativas de esforgo
ja na atividade de projeto, pois € baseada na funcionalidade. Porém para se ter
uma melhor precisdo das estimativas, esta técnica depende da disponibilidade
de informagdes mais detalhadas do sistema. Mas tal informacgao é definida na
especificacao de projeto detalhado do software e isso pode exigir um tempo
que o cliente ndo esta disposto a esperar, no atual contexto de
desenvolvimento de software. Além disso, apresenta uma subjetividade
inerente ao modelo, ja que diferentes profissionais podem obter estimativas
diferentes para a mesma entrada. De acordo com Heemstra e Kusters (1991)
as estimativas que utilizam a métrica de pontos por funcdo tém um esforgo

excedido maior que aquelas utilizando outros modelos.

Por isso, é dificil aplicar a métrica de pontos por fungdo para estimativa de
esforgo de software. O método de estimativa por Pontos por Caso de Uso (Use
Case Point - UCP) é recente, tendo se originado da evolugdo do método de
estimativa por Pontos por Fungéo, desenvolvido principalmente para projetos
que utilizam metodologias orientadas a objetos. O uso deste método tem
aumentado no mercado devido ao uso da modelagem orientada a objeto e por
permitir um maior grau de precisdo. A estimativa de esforco € realizada
multiplicando-se o valor de UCPs por um valor especifico de homens/més ou
homens/hora. Karner (1993) sugere que seja utilizado um fator de 20
homens/hora por UCP para um projeto, enquanto que para Schneider e
Winters (1998) o numero de homens/hora por UCP depende dos fatores

ambientais.
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Uma vez que os pontos por caso de uso sdo medidos a partir do modelo de
caso de uso que define o escopo funcional do sistema de software a ser
desenvolvido, o objetivo € o de possibilitar estimativas de esforgco em fases
anteriores ao projeto detalhado. Porém, como em contagem de pontos de
funcao, a precisdao depende do nivel de detalhes contido no modelo, além da
experiéncia do responsavel pela estimativa e da experiéncia do profissional que
desenvolve o modelo de caso de uso. Assim, € um método dificil de aplicar em
fases iniciais do ciclo de vida do software, pois depende de uma boa
especificacao de requisitos. A metodologia de raciocinio baseada em casos
representa uma abordagem alternativa, a qual pode ser utilizada quando ainda
nao se tem uma especificagdo completa dos requisitos, pois ela se baseia em

caracteristicas de mais alto nivel para realizar as estimativas.

A precisao das estimativas de esforgo utilizando pontos por caso de uso ainda
estd aquém da desejada. Varias pesquisas e estudos tém sido relatados sobre
estimativa de esfor¢o baseado em modelo de casos de uso. Anda et al. (2002)
aplicam o método de pontos por caso de uso para estimar esforgo para trés
tipos de projetos e os resultados mostraram que o esforgo estimado para cada
projeto € quatro ou cinco vezes maior que o real. Os autores sugeriram que o
método pontos por caso de uso deve ser utilizado com outro método de

estimativa (como por exemplo, o COCOMO).

A desvantagem da abordagem de estimativa baseada em modelo € que a
féormula basica deve ser modificada quando houver mudancas em métodos de
desenvolvimento. Quando estimativas sao realizadas a partir de modelos
previamente calibrados, sem um procedimento de re-calibragao para a situagao
atual, significa que o responsavel pelas estimativas assume que o futuro € o
mesmo que o passado. Para Kitchenham et al. (1997), em tais circunstancias,
sera possivel obter resultados razoaveis somente quando se tratar de projetos
médios. A necessidade de ajuste de formula pode ser solucionada pela
estimativa baseada em analogia, que € uma abordagem formal para opinido de

especialista. O responsavel por realizar a estimativa compara o projeto
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proposto com um ou mais projetos passados. As diferengas e similaridades sao
identificadas e usadas para ajustar a estimativa. Este responsavel tipicamente
identificara o tipo de aplicacdo, estabelecera uma predicdo inicial e entao

refinara as predicdes.

Ha pesquisas substanciais nesse sentido. Por exemplo, o Raciocinio Baseado
em Casos (RBC) é uma abordagem semelhante aquela utilizada por um
especialista (que € a preferida pela industria de software), com a vantagem de
dispensar a necessidade de um especialista e de oferecer uma precisao maior.
O modelo € gerado em tempo de estimativa, evitando problemas relacionados
a grandes desvios quando ndo se tem experiéncia em um dominio. A
desvantagem dessa abordagem se refere a necessidade de uma base de
dados historicos com muitos projetos. Mas grande parte das empresas nao tem
um sistema de registro de experiéncia implantado. Uma abordagem baseada
em analogia chamada ESTOR foi desenvolvida para estimativa de esforgo de
software. Vicinanza et al (1990) mostraram que a abordagem ESTOR é
comparavel a um especialista e tem um desempenho significativamente melhor
que o COCOMO e pontos de fungao quando utilizada sobre amostras restritas
de problemas. Porém, Barcelos Tronto et al. (2006a) em um estudo
experimental utilizando raciocinio baseado em casos verificou que a precisao
da abordagem baseada em analogia € dependente da disponibilidade de
informagdes sobre projetos historicos, conforme sugerido em (Fenton e
Pfleeger, 1997). Para Jeffery et al. (2001) os resultados de estimativa de
desenvolvimento de software indicam que o uso semi-automatizado de dados
leva a uma melhor precisao de estimativa. Para eles as pessoas sédo boas para
encontrar analogias, mas nao se ajustam apropriadamente quando se tem
grande diferenga entre as tarefas a serem estimadas e as tarefas similares.
Esta abordagem podera ser utilizada no desenvolvimento de softwares como
um método alternativo para estimativa de esforco em fases anteriores ao

projeto, quando ainda n&o se conhece o tamanho do software.
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Entretanto, outras técnicas para analise exploratéria de dados, como redes
neurais artificiais (RNA) tém se mostrado efetivas para predizer esforgo de
software, apresentando boa precisdo quando comparado com modelos
algoritmicos: como Analise de Pontos de Fungdo, COCOMO, SLIM, etc. Alguns
trabalhos de pesquisa tém usado RNA a fim de produzir estimativas de
recursos mais precisas (Gray e MacDonnell, 1999; Witting e Finnie, 1997). Em
Karunanithi et al (1992) as redes neurais sdo utilizadas para estimar a
confiabilidade de software. Eles conduziram experimentos utilizando redes com
retro propagacdo de erro e com redes de Jordan. Samson et al. (1997)
utilizaram um perceptron de mutiplas camadas para predizer o esforgco de
software sobre o conjunto de dados COCOMO e compararam os resultados

com aqueles obtidos utilizando regressao linear simples.

Porém, a precisdo dos resultados obtidos com as duas abordagens n&o é
animadora. Isso pode ser atribuido a forma com que os dados foram
preparados, pois nao foi relatada nenhuma atividade de preparacao dos dados.
Srinivasan e Fisher (1995) também relatam o uso de uma rede neural com um
algoritmo de aprendizagem com retro propagacgédo de erro. Eles argumentam
que a rede neural teve um desempenho melhor que outras técnicas e levou a
resultados cujo MMRE = 70%. Entretanto, eles ndo deixam claro como o
conjunto de dados foi dividido para treinar e avaliar o modelo. A rede neural
artificial € uma técnica promissora para construir modelos de predi¢ao, porque

elas sdo capazes de modelar relacionamentos nao-lineares.

Em geral, os trabalhos relacionados com o uso de redes neurais para estimar
esfor¢co de desenvolvimento de software tém como principal objetivo comparar
o grau de precisdo de modelos algoritmicos, ao invés de investigar a
conveniéncia da abordagem para construir sistemas de predigdo. Um exemplo
€ o trabalho de Finnie et al. (1997), em que se explora o uso de uma rede
perceptron de multiplas camadas sobre o conjunto de dados Desharnais e da
Associacado de Métricas de Software Australiana (Australian Software Metrics

Association - ASMA). Para o conjunto de dados Desharnais eles dividiram os
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projetos randomicamente trés vezes, sendo 10 projetos para o conjunto de
teste e 71 projetos para o conjunto de treinamento (um procedimento
semelhante ao que foi seguido nesta tese, no que se refere a divisdo do
conjunto de dados em amostras para teste e amostras para treinamento). Os
resultados destes trés conjuntos de validagdo sao agregados e apresentam um
bom nivel de precisdo, quando dados de alguns projetos s&o excluidos (dados
que foram considerados excegdes). Barcelos Tronto et al (2007a) apresentam
resultados significativos ao comparar o nivel de precisdo obtido com redes
neurais e outras abordagens, como analise de regressao simples e multipla,

quando estes dados (excegdes) sdo considerados na analise.

Finalmente, nos ultimos anos tem crescido o interesse pelo uso de redes
neurais artificiais. As RNAs tém sido aplicadas com sucesso em varios
dominios de problemas, em areas tais como medicina, engenharia, geologia e
fisica para projetar solugbes para estimativas, classificagdo, problemas de
controle, dentre outros. As RNAs podem ser usadas como modelos de predigao
porque sao técnicas capazes de modelar fungdes complexas. Os algoritmos de
aprendizagem de maquina tais como as RNAs oferecem recurso para tratar o
problema de muitos fatores. Elas sao efetivas quando se tem um numero
relativamente grande de dados numéricos bem como quando se tem um

grande numero de fatores.

Esta tese apresenta os resultados de estudos de caso usando redes neurais
artificiais — RNA, um procedimento utilizando analise de regressao, analise de
variancia e analise de residuos para estimar o esforco de software a partir do
tamanho do projeto (dado pela quantidade de linhas de cddigo fonte) e outras
variaveis direcionadoras de esforco e de custo. Os resultados obtidos com

cada abordagem sdo comparados e discutidos.
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3.3 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo modelos inspirados na arquitetura de redes
neurais biolégicas, que compreendem unidades simples interconectadas
(neurdnios artificiais). A arquitetura resultante resolve problemas através do
aprendizado das caracteristicas dos dados disponiveis relacionados ao

problema.

Redes neurais é a técnica mais indicada na construgdo de modelo de
estimativa de software, como uma alternativa para a técnica de regressao de
minimos quadrados (Gray e McDonell, 1997). Elas permitem a geracéo de
modelos de estimativa que podem ser treinados usando dados histéricos para
produzir melhores resultados, ajustando-se automaticamente os valores de
parametros do algoritmo para reduzir o desvio entre as estimativas do modelo e

os valores reais conhecidos.

3.3.1. Modelo geral de neurbnio

Os primeiros trabalhos desenvolvidos na area de redes neurais artificiais datam
de 1943, quando o neurofisiologista, filosofo e poeta americano Warren
McCulloch, e o légico Walter Pitts desenvolveram o primeiro modelo
matematico de um neurbnio. A estrutura do neurdnio artificial proposto por

McCulloch e Pitts (1943) é baseada no neurénio bioldgico.

O neurdnio artificial representa um simples dispositivo capaz de calcular o
somatorio de N entradas (X1, X2,..., Xm) ponderadas pelos pesos w1, Wa, ..., Wn,
cujo resultado passa através de uma fungdo nao-linear. Basicamente, este
dispositivo € caracterizado por um bias (polarizagdo) ou limiar interno e por
algum tipo de fungdo nao-linear. O modelo de neurdnio apresentado em
(Haykin, 1999) inclui um “bias” aplicado externamente (denotado por by), que
se comporta como uma entrada estimulante (positivo) ou como um inibidor

(negativo) para outros neurbnios na rede, dependendo se ele é positivo ou
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negativo, respectivamente. Um neurdnio k pode ser descrito pelas Equacgdes
3.1e3.2.

j=1
Y = o(u, +by) (3.2)

em que Xq, Xz,..., Xm SA0 0s sinais de entrada; w1, Wk, ..., Wkm SA0 0S pesos do
neurdnio k; ux € a saida da combinagao linear; by € o “bias”; ¢( ) é a fungéo de

ativacao e y, € a saida do neurénio.

A funcao de ativacao, denotada por ¢(v), define a saida do neurdnio. Trés tipos
basicos sdo descritos:
1. Funcédo Limiar. Esta funcdo é descrita matematicamente na Equacao
3.3.

lsev 20
Ose v, <0

o) :{ (3.3)

Da mesma forma, a saida do neurdnio k, pode ser definida pela Equagao 3.4.

B _Jlse v =0
RIS P (3.4)
em que o valor de vk é descrito pela Equagao 3.5.
Vk :Za)ijj +bk (3.5)

j=1

Esta representacdo descreve a propriedade de tudo-ou-nada do modelo de
McCulloch e Pitts.
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2. Funcédo Semi-Linear. Esta funcéo é descrita na Equacao 3.6.

1 Ve 2 +—
1 1
Ve = (i) = vk 52> Ty (3.6)
1
0 1% kS —E

em que o fator de amplificacdo dentro da regido de operacéo linear é

unitario.

3. Funcgdo Sigmoide. Esta funcdo tem a forma de um “S” e € a fungéo de
ativacdo mais comumente utilizada na construcdo de redes neurais. A
funcdo logistica € um exemplo da fungdo sigmoéide, definida pela

Equacéo 3.7.

1
Yk :€0(Vk)=m (3-7)

em que a é o parametro de inclinagdo da fungdo sigmdide. Variando-se o
parametro a obtém-se fung¢des sigmoides de diferentes inclinagdes, como
mostrado em (Haykin, 1999). Neste trabalho de doutorado, os dados de esforgo
de desenvolvimento de software disponiveis apresentam um comportamento
nao- linear. Assim, foi utilizada a fungdo sigmoide, a qual ajusta melhor a esta

realidade.

A rede neural resulta do arranjo de neurbnios em camadas, que sao
interconectadas umas as outras. Uma rede neural pode ser caracterizada de
acordo com a sua topologia (isto é, pelo numero de camadas, de elementos de
processamento e de conexdes), com as caracteristicas de seus elementos de

processamento e com as leis de aprendizagem a que foram submetidas.
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3.3.2. Arquiteturas de redes neurais

A maneira através da qual os neurbénios de uma rede neural sdo estruturados é
intimamente relacionada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar
a rede. A classificagdo dos algoritmos de aprendizagem € abordada na préxima
secao. Nesta secao, sao apresentadas trés diferentes classes de arquiteturas
de rede, que sao consideradas fundamentais: redes de uma unica camada,

redes de multiplas camadas e redes recorrentes.

Do ponto de vista da topologia da interligagcado entre neurénios, uma rede pode
ser de alimentagdo para frente (do inglés, “feedforward”) ou recorrentes. Nas
redes de alimentagao para frente, os neurénios sdo organizados em camadas e
a informacgéao se desloca em um unico sentido, entre camadas adjacentes. Nas
redes recorrentes, nado existe, direcao privilegiada para a propagagao da

informacgé&o, podendo haver retroalimentagéao.

A forma mais simples de arquitetura € a rede de uma unica camada (do inglés,
“Single-Layer Feedforward Networks”). Nesta classe de rede, uma camada de
entrada (de nds de origem) é projetada sobre a camada de neurdnios de saida
(denominados nds de computacéo). Esta rede € estritamente aciclica. Toda a
computacao é realizada sobre a camada de saida e nenhuma computacgao é
realizada sobre a camada de entrada, por isso esta ultima ndo é considerada

uma camada.

A rede de multiplas camadas (do inglés, “Multilayer Feedforward Networks”) se
distingue pela presenga de uma ou multiplas camadas escondidas, em que os
nos de computagdo sao chamados neurbnios escondidos ou unidades
escondidas. A funcdo dos neurbnios escondidos € intervir entre a entrada
externa e a saida da rede, de alguma maneira util. Ao adicionar uma ou mais
camadas escondidas, a rede se torna capaz de extrair estatisticas de ordem
mais alta. A habilidade dos neurdnios escondidos extrair estatisticas mais altas

€ particularmente importante quando o tamanho da camada de entrada é
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grande. Os nos de origem na camada de entrada da rede fornecem os
respectivos elementos do modelo de ativacdo (vetor de entrada), que
constituem os sinais de entrada aplicados aos neurdnios (nés de computagao)
na segunda camada (ou seja, a primeira camada escondida). Os sinais de
saida da segunda camada sao usados como entradas para a terceira camada,
e assim por diante para o resto da rede. Tipicamente os neurdnios em cada
camada da rede tém como suas entradas os sinais de saida da camada
precedente. O conjunto de sinais de saida dos neurbnios na camada de saida
(final) da rede constitui a resposta geral da rede para o modelo de ativagao

fornecido pelos ndés de origem na camada de entrada (primeira camada).

A rede neural recorrente distingue de uma rede neural feedforward pelo fato de
possuir pelo menos um lago de realimentagcdo. Por exemplo, uma rede
recorrente pode consistir de uma Unica camada de neurdnios, sendo que cada
neurdnio envia seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os outros
neurdnios. A presenca de lacos de realimentagcao pode exercer forte impacto

na capacidade de aprendizagem da rede e sobre seu desempenho.

O modelo mais comum de rede neural usada no contexto de estimativa de
software € a rede perceptron de multiplas camadas, que é treinada usando o
algoritmo de retro-propagacdo do erro (error back-propagation). O
desenvolvimento de tal modelo neural requer uma estrutura de neurdnios ou
conexao entre os nés da rede apropriada. Isto inclui definir o numero de
camadas de neurdnios, o numero de neurbnios dentro de cada camada e a
maneira através da qual eles sao todos ligados. Uma breve descricdo desta
arquitetura é apresentada na Secao 3.3..4, tendo em vista que este € o modelo

utilizado nesta tese.

3.3.3. Processos de aprendizagem

O processo de aprendizagem (ou treinamento) consiste em pesquisar pelos

melhores valores de pesos entre os nds, uma vez que a rede tenha sido
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construida. Um conjunto de regras bem definidas para a solugdo de um
problema é chamado algoritmo de aprendizagem. Existem diversos algoritmos
de aprendizagem e eles diferem uns dos outros pela formulagdo de ajuste dos
pesos de um neurdnio. Haykin (2001) apresenta cinco regras de aprendizagem
basicas: aprendizagem baseada na corregao do erro, aprendizagem baseada
em memoéria, aprendizagem de Hebbian, aprendizagem competitiva e

aprendizagem de Boltzmann.

A aprendizagem baseada na correcdo do erro é fundamentada em um
mecanismo de controle do erro, que aplica uma sequéncia de ajustes corretivos
nos pesos do neurdnio k de forma a minimizar o erro (ou seja, a diferenga entre
o valor calculado pelo neurbnio de saida e o valor esperado). Os ajustes
corretivos sdo aplicados de forma a tornar o sinal de saida yx (n) o mais
proximo possivel a resposta desejada di(n). Os algoritmos Hebbian e
aprendizagem competitiva s&o inspirados pelas consideragdes neurobioldgicas.
A aprendizagem de Boltzmamm ¢é diferente porque é baseada em idéias

adotadas de mecanismos estatisticos.

Uma rede pode ser classificada de diversas maneiras, por exemplo, quanto a

forma de aprendizado: supervisionado e nao-supervisionado.

No aprendizado supervisionado os conjuntos de padrdes de entrada e seus
correspondentes padroes de saida sao apresentados a rede, sucessivamente.
Durante este processo, a rede realiza um ajustamento dos pesos das conexdes
entre os elementos de processamento, segundo uma determinada lei de
aprendizagem, até que o erro entre os padrdes de saida gerados pela rede
alcance um valor minimo desejado. Por exemplo, perceptron, adaline e
madaline, backpropagation (Hecht-Nielsen, 1990; Freeman e Skapura, 1991;
Beale e Jackson, 1992), sdo algumas dentre as dezenas de leis de

aprendizagem supervisionada.
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Um outro tipo de aprendizagem similar a supervisionada € a aprendizagem por
reforgo. Neste tipo de aprendizagem, ao invés de fornecer as saidas corretas
para a rede, relativo a cada treinamento individual, a rede recebe somente um
valor que diz se a saida esta correta ou ndo (Hecht-Nielsen, 1990; Freeman e
Skapura, 1991; Beale e Jackson, 1992).

No aprendizado n&o-supervisionado a rede “analisa” os conjuntos de dados
apresentados a ela, determina algumas propriedades dos conjuntos de dados e
“aprende” a refletir estas propriedades na sua saida. A rede utiliza padroes,
regularidades e correlagbes para agrupar os conjuntos de dados em classes.
As propriedades que a rede vai “aprender’ sobre os dados podem variar em
funcado do tipo de arquitetura utilizada e da lei de aprendizagem. Por exemplo,
Mapa Auto-Organizavél de Kohonen, Redes de Hopfield e Memoria Associativa
Bidirecional, sdo algumas métodos de aprendizado ndo-supervisionado (Hecht-
Nielsen, 1990; Freeman e Skapura, 1991; Beale e Jackson, 1992).

O algoritmo mais conhecido para treinamento de redes neurais é a
retropropagacao (do inglés, “backpropagation’). Esse algoritmo pode ser
considerado como uma generalizagdo da regra delta para redes de
alimentagao para frente com mais de duas camadas. A retropropagagao é um
algoritmo de treinamento supervisionado. Seu funcionamento pode ser descrito
da seguinte forma: (i) apresenta-se um exemplo a rede e obtém-se a saida
correspondente; (ii) calcula-se o vetor de erro que consiste na diferenca entre a
saida obtida e a esperada; (iii) calcula-se o gradiente do vetor de erro e
atualiza-se, utilizando a regra delta, os pesos da camada de saida e, finalmente
(iv) propaga-se para tras (origem do nome do algoritmo) os valores desejados

de modo a atualizar os pesos das demais camadas.

Como o algoritmo de retropropagacao requer o calculo do gradiente do vetor de
erro, € interessante que a fungdo de ativacdo seja derivavel em todos os
pontos. Isso explica o sucesso da fungao sigmdéide como fungdo de ativagao,

pois ela apresenta esta propriedade. Outros algoritmos de treinamento de
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redes neurais sao: contrapropagacao (do inglés, “counterpropagation”);

aprendizado competitivo, utilizado nas redes de Kohonen; algoritmos genéticos.

3.3.4. Rede percetron multicamadas

Esta € uma importante classe de redes neurais. Tipicamente, a rede consiste
de um conjunto de unidades (nés de origem) que constitui a camada de
entrada, uma ou mais camadas escondidas de nés de computagcdo, e uma
camada de saida de nds de computacgdo. O sinal de entrada propaga pela rede
em uma direcao para frente, camada por camada. Estes redes sdo comumente
referenciadas como perceptrons multicamada (do inglés, multilayer perceptrons
- MLPs), que representa uma gereneralizagdo da perceptron de uma unica

camada (do inglés, single-layer percetron).

MLPs sao aplicadas com sucesso para resolver algumas dificuldades e
diversos problemas, sendo treinadas de uma maneira supervisionada com um
algoritmo conhecido como algoritmo de retropropagagdo do erro. Este
algoritmo utiliza a regra de aprendizagem baseada na correcdo do erro (do

inglés, error-correction learning).

Basicamente, o algoritmo de retropropagacao do erro consiste de duas
passagens pelas diferentes camadas da rede: uma passagem adiante e uma
passagem de volta. Na passagem adiante, um padrédo de atividade (vetor de
entrada) é aplicado aos ndés da rede, e seu efeito se propaga pela rede,
camada a camada. Finalmente, um conjunto de saidas é produzido como a
resposta real da rede. Durante a passagem adiante os pesos da rede sao
fixados. Durante a passagem de volta, por outro lado, os pesos sdo todos
ajustados de acordo com uma regra baseada na correcdo do erro. De acordo
com a definigdo desta regra, a resposta real da rede € subtraida da resposta
desejada para produzir o erro. Este erro € entdo propagado de volta através da
rede em direcdo contraria as conexodes, por iSso 0 home retropropagac¢ao do

erro. Os pesos s&o ajustados para tornar a resposta real da rede mais préxima
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da resposta desejada, estatisticamente. O processo de aprendizagem com este
algoritmo é chamado aprendizagem com retropropagacao (do inglés, back-

propagation learning).

Uma rede perceptron multicamadas tem trés caracteristicas distintas:

e O modelo de cada neurbnio na rede inclui uma funcéo de ativacdo nao-
linear. Uma forma de linearidade comumente utilizada é a nao-
linearidade sigmoidal definida pela fungdo logistica mostrada na
Equacéo 3.7.

e A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios escondidas, que nao
sao parte da entrada ou saida da rede. Estes neurdnios escondidos
tornam a rede capaz de aprender fungcbes complexas, extraindo
progressivamente, mais caracteristicas importantes dos padrdes
(vetores) de entrada.

e A rede exibe um alto grau de conectividade. Uma mudanga na
conectividade da rede requer uma mudanca na populacao de conexdes

OuU em Seus pesos.

Com base nos estudos realizados, as redes multicamadas do tipo feedfoward
com método de aprendizagem supervisionado s&o consideradas as mais
adequadas. A seguir, o algoritmo de backpropagation descrito em (Medeiros,
1999; Haykin, 2001) € mostrado, uma vez que ele é utilizado no contexto deste

trabalho.

Pode-se dizer que o algoritmo de backpropagation € uma generalizagdo do
algoritmo do método dos minimos quadrados, que utiliza técnicas de gradiente
descendente interativo para minimizar uma fungdo de custo igual a diferenga

média quadrada entre a saida desejada e a saida real da RNA.

Para esclarecer sobre este processo de treinamento considere o exemplo de

uma rede neural de quatro camadas, mostrada na Figura 3.1 (Medeiros, 1999).
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Esta rede utiliza N valores continuos como as suas entradas, M valores como
suas saidas e duas camadas de unidades ocultas. Escolhe-se uma fungcédo nao-
linear (sigmoide) para cada unidade de processamento. A regra de deciséo
escolhida é: “selecione classe correspondente ao elemento de processamento
com a maior saida”. Nas formulas, X', X" correspondem as saidas dos
elementos de processamento da primeira e segunda camada oculta; 0;, 0, 6"
sao os “bias” internos dos elementos de processamento das camadas ocultas e
de saida, w; denota os pesos das conexdes entre a camada de entrada e a
primeira camada oculta, w;’ e w;”’ refere-se aos pesos entre as duas camadas

ocultas e aos pesos entre a ultima camada oculta e a camada de saida.

CAMADA W (E Wik, - F") OKLM-1
DE SAIDA k20
#
SEGUNDA|
CAMADA . .
OCULTA ot (2 Wk - ) O<KCN,-1
F =8
PRIMEIRA]
CAMADA N1
OCULTA | wj=1 ( Z e - ﬂ'i) OKEN,-1
=0
CAMADA

Figura 3. 1 — Rede percetron multicamadas
Fonte: Medeiros (1999)

No processo de treinamento, inicialmente os elementos de processamento da
RNA s&o iniciados aleatoriamente com diferentes limiares internos e, as
conexdes entre eles com pequenos pesos (sdo comuns, valores que estdo

entre -1.0<w<1.0, onde w denota o peso de uma conexdao qualquer). Em
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seguida, os dados de treinamento sao apresentados a RNA repetidamente e a
cada ciclo de treinamento os pesos sao ajustados através de uma informagéo
complementar que indica a correta classe de saida, até que a funcao de custo
seja reduzida a um valor aceitavel. A parte principal do algoritmo de
backpropagation € a maneira interativa pela qual os erros utilizados para
adaptar os pesos sdo propagados para tras, isto €, a partir da camada de saida

para as camadas anteriores (Lippmann, 1987).

No processo de treinamento com algoritmo de backpropagation

(retropropagacéo) séo realizados os seguintes passos:

Passo 1 - |Inicializa-se todos o pesos e todos os “bias” dos elementos de

processamento com pequenos valores aleatorios.

Passo 2 - Apresenta-se um vetor X, X1, ..., X, (de entrada) de valores

continuos e o vetor do, dy, ..., d, de saida desejado.

Passo 3 — Calcule as saidas yy, Y1, ..., ¥n Utilizando as férmulas relacionadas a

cada camada.

Passo 4 — Faz a adaptacao dos pesos. Usa-se um algoritmo recursivo iniciando
nos elementos de processamento de saida, trabalhando para tras no sentido
da primeira camada, ajustando os pesos atraves da formula w;(t + 1) = wy(t) +
ndxi em que w; € o peso do elemento de processamento oculto j no tempo t; x;
pode ser um elemento de processamento de saida ou uma entrada; n denota
um termo de ganho (velocidade da aprendizagem) e; §;um termo de gradiente
para o elemento de processamento j; se j for um elemento de saida entéo §; =
y(1-y;) (d;-y;), onde d;denota a saida desejada e y; € a saida real da rede; se o
elemento j for um elemento oculto entdo & = X (1-Xj) 2kdkWj, onde k denota
todos os elementos a frente dos elementos j; os limiares dos elementos

internos sdo ajustados de forma semelhante; a convergéncia algumas vezes
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pode ser mais rapida se um termo de momento for adicionado e o0s pesos

alterados de forma mais suave.

Passo 5 - Retorne para o passo 2.

Uma demonstragdo mais detalhada do algoritmo de retropropagac¢ao do erro

pode ser vista em Rich e Knight (1993).

3.4 Analise de regressao

A analise de regressé&o tenta encontrar um relacionamento linear entre uma ou
mais variaveis independentes e uma variavel dependente (nesse caso,
esforgo); fornece uma equacgédo descrevendo a natureza do relacionamento

entre as variaveis e permite avaliar a precisdo do modelo.

Em uma analise de regresséo simples, o objetivo é predizer o valor da variavel
dependente baseando-se no valor de uma unica variavel independente. Por
exemplo, pode-se predizer o esforco de software baseando-se somente no
tamanho da aplicacdo. Nesse caso, o esforco € a variavel dependente e o

tamanho ¢é a variavel independente.

Na analise de regressao multipla, o objetivo € predizer o valor da variavel
dependente baseando-se em varias variaveis independentes. Por exemplo,
pode-se predizer o esforco de software baseando-se no tamanho da aplicagao,
confiabilidade requerida, complexidade, tamanho da equipe, dentre outros
fatores. Nesse trabalho de doutorado foram utilizadas as duas abordagens:

regressao simples e regressao multipla.

As técnicas baseadas em regressao sao as formas mais comumente utilizadas
para construir modelos. As razdes para a popularidade sao a facilidade de usar
e a simplicidade. Elas estdo disponiveis como uma opg¢ao nos mais diversos

pacotes estatisticos comerciais .
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Um modelo de custo baseado em analise de regressao € derivado seguindo
alguns passos, dentre eles: 1) os dados de projetos passados sao coletados; 2)
o relacionamento entre as medidas dos atributos é capturado; 3) os
engenheiros de software assumem que alguns fatores podem ser relacionados
por uma equacao. O atributo tamanho é o mais relacionado ao esforgo; 4) a
equacgao basica obtida é entdo ajustada por outros fatores direcionadores de
esfor¢co secundarios (Fenton e Pfleeger, 1997). Porém, se o tamanho fosse
uma variavel de estimativa de esforgo perfeita, todo ponto do grafico deveria
ficar sobre a linha da equacgédo, com um erro residual igual a zero, mas na

realidade, existe um erro residual significante e ela n&do é perfeita.

3.4.1. Regresséao simples

O método de minimos quadrados ajusta uma reta sobre os dados de forma a
minimizar a soma dos erros quadraticos. Os erros sao as diferencas entre os

valores reais e os valores estimados (referenciados como os residuos).

Na Figura 3.1, os trés pontos, (x4, y1), (X2, Y2 ) € (X3, y3), representam os valores
reais. Os valores estimados, (xy, ¥1), (X2, Y2 ) € (X3, ¥ 3), estdo sobre a linha. Os
erros sao as diferengcas entre y e y para cada observagcdo. O objetivo é
encontrar a linha reta que minimiza: erros> + erro,? + erros®.

A Regressao linear

y

Inclinagéo = b
A

) R e

A

) il

yf-------
A
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[ IR
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x ¥

Figura 3. 2- Erros da regresséao
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Relembra-se a partir da algebra que a equacao para a linha reta é da forma

dada pela Equacéo 3.8:
¥ =a+bx (3.8)

em que y é o valor estimado da variavel dependente, y, dados o valor da
variavel independente, x. A constante a representa o valor de y quando x é
zero. A constante b representa a inclinagao da linha. Ele sera positivo quando
existir um relacionamento positivo e negativo quando existir um relacionamento

negativo.

Para encontrar os valores de a e b de uma reta ajustada pelo método de
minimos quadrados, as Equacbes 3.9 e 3.10 devem ser resolvidas,

simultaneamente:

D y=na+b) x (3.9)
D xy=a) x+b) x? (3.10)

em que n € o numero de observagdes. Substituindo os valores conhecidos de x

e y, os valores de a e b podem ser calculados.

3.4.2. Precisao daregressao

Uma linha de regresséo & somente uma medida do relacionamento entre as
variaveis dependentes e independentes. A menos que exista correlacao
perfeita, na qual todas as observacgdes estejam sobre uma reta, existirdo erros
nas estimativas. Quanto mais distantes os valores reais estiverem da linha de
regressao, maior o erro de estimativa. Como se pode traduzir isto em uma
medida que possa dizer se o ajuste da linha de regressdao é bom? Para
responder esta questdo considere que um gerente de projetos tenha que
convencer ao seu chefe sobre as vantagens de se utilizar uma regressao ao

invés de se calcular o esforgo médio de todos os projetos passados. Nesse
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caso, 0 gerente de projeto podera comparar os resultados obtidos pela
equacgao de regressdo com aqueles obtidos através do calculo da média dos

esforcos passados.

A Figura 3.2 mostra um exemplo que utiliza trés projetos. Considere que y é o
esforgo do projeto e x € o tamanho. Pode-se ver que para o Projeto 1, o valor
médio de esforgo, 9 € maior que o valor real e o valor estimado, y;, € menor
que o valor real. Para o Projeto 2, o valor médio e o valor estimado de esforgo,
y2, s80 maiores que o valor real. Para o Projeto 3, o valor médio e o valor
estimado, 3, sdo menores que o valor real de esforco. E necessario comparar
as diferencgas entre os valores reais, os valores estimados e o valor médio para

cada projeto, a fim de se calcular a preciséo global do modelo.

A Regressao linear

Y

YsT~a~ " """ A" """ T""---- ATt T

A Residuos = y3 — ¥3

Yaf-f-----h - mmmmmmmmmmmommo--

A Totaly

¥+ i Modelos = §; - ¥

. Vs Y AR Média de y

y

Y2 e2

Yo ———— o1

A

I
T T 1 :
X1 X2 X3 X

Figura 3. 2- Precisao da regressao.

O erro quadratico total entre o valor real de esfor¢co e o valor médio de esforgo

para cada projeto é dado pela Equacgéao 3.11.

2

Total SS=>"(y, -Y) (3.11)

Isto é a variacao total dos dados. Se o esfor¢go realmente depende do tamanho,
entdo os erros (residuos) deveriam ser pequenos quando comparados a

variacao total dos dados. O erro (residuo SS) é a soma das diferencas

66



quadraticas entre o valor real de esforgco e o valor de esfor¢co estimado para

cada projeto, conforme mostrado na Equacéo 3.12.
Residuo SS =" (y, - ¥;)° (3.12)

Isso pode ser também pensado como a variacdo total dos dados nao
explicados pelo modelo. A variagao total dos dados € igual a variagao explicada
pelo modelo mais a variacdo nao explicada pelo modelo, que €, Total SS =
Modelo SS + Residuo SS. A variagdao nos dados explicada pelo modelo é

calculada através da Equacao 3.13.
Modelo SS =>"(¥, - ¥)° (3.13)

Com isso, se o esforco realmente depende do tamanho, o Residuo SS sera
menor e as diferencas entre os valores preditos de esforco e o valor médio de

esfor¢o (Modelo SS) sera préximo ao Total SS.

O valor dado por , é a légica subjacente & medida de precisdo do modelo de
regressao. O valor de r* é calculado pela Equagao 3.14.

2 Modelo SS
Total SS (3.14)

Esse é o valor /2, que significa a fracdo da variagdo nos dados que pode ser
explicada pelo modelo; pode variar entre 0 e 1; e mede o ajuste da equagao de
regressdo. Se o Modelo SS é quase o mesmo que Total SS, entado r sera
préximo de 1. Um valor de 7 préximo de 1 indica que a linha de regressao
ajusta bem os dados. Em regressdo simples, o r* é também o quadrado do

coeficiente de correlacdo de Pearson, r, entre duas variaveis.

3.4.3. Regresséao multipla

A regressao multipla € basicamente a mesma que a regressao simples, mas ao
invés do modelo ser uma linha reta, ele € uma equacdo com mais que uma
variavel independente. Como resultado, os calculos sdo mais complexos. Além

disso, quando tiver mais que trés dimensodes, ndo sera possivel visualizar o
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relacionamento (por exemplo, com duas variaveis independentes). Em
regressao multipla, a estatistica R? é chamada de coeficiente de determinagao

multipla.

A desvantagem com esta técnica é sua vulnerabilidade para valores extremos
(excegdes), embora técnicas de regressao robustas, que sdo menos sensiveis
a tais problemas, tenham sido aplicadas com sucesso (Briand e Wieczorek,
2002). Outro problema é o impacto da co-linearidade - a tendéncia de
variaveis independentes serem fortemente correlacionadas umas com as
outras — sobre a estabilidade de um sistema de predicdo baseado em

regressao.

3.4.4. Significancia dos resultados

Tanto em regressdo simples como na regressdo multipla, o passo final é
determinar se o resultado é significante. O modelo é significante? Os
coeficientes de cada variavel e a constante sdo significantes? O que significa
significante? Significancia € melhor explicada como segue: Quanto mais baixa
a probabilidade que os resultados sejam consequéncia do acaso, maior sera
sua significancia. A probabilidade esta relacionada ao tamanho da amostra (ou
seja, o numero de projetos que a base de dados de histéricos contém) e ao
numero de variaveis utilizadas para modelar a variavel dependente. Diferentes
distribuicdes, denominadas distribuicdo-F e distribuicdo-t, sdo utilizadas para
determinar essas probabilidades. Geralmente, considera-se significante um
valor de probabilidade menor ou igual a 0.05. Este foi o valor considerado

nesse trabalho.

Uma das saidas da analise de regressao é apresentada em uma tabela, que é
conhecida como a tabela de analise de variancia (ANOVA). Os titulos das
colunas séao definidos como: SS = soma dos quadrados; df = grau de liberdade;
e MS = quadrado médio. Assim, sdo apresentados o erro quadratico médio

(residuos MS), a soma total dos quadrados (Total SS) e a soma de quadrados
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contados para o modelo (Modelo SS). Este ultimo é definido como a soma dos
quadrados (Residual SS), dividido pelos correspondentes graus de liberdade
(Residuos df).

Outras saidas da analise de regressao incluem: o numero de projetos; a
estatistica F associada com a tabela ANOVA (considerando-se os graus de
liberdade do modelo e dos residuos); R? R%ajustado. A estatistica F testa a
hipétese nula de que todos os coeficientes, excluindo a constante, é zero. F é

calculada com a Equacéo 3.15.

_ Modelo SS/ grau _de _ liberdade _ total (3.15)
Modelo SS/grau _de _liberdade _ residual )

O numero de observagdes (ou seja, projetos) deve ser significativamente maior
que o numero de variaveis para que os resultados sejam confiaveis. O valor de
Rz-ajustado € calculado pela Equacéao 3.16.

(1— RZ)(grau _de_liberdade _total )
(grau_de_liberdade_residual )

R? ajustado =1—

(3.16)

Na analise de regresséao, os graus_de_liberdade total é n — 7 e os graus_de _
liberdade residual € n-k, em que n € o numero de observagdes e k € 0 numero

de variaveis independentes +1 (para o termo constante).

Um importante passo em modelagem baseada em regressao é identificar os
fatores que causam variagao entre o esforco estimado e o esforgo real. Uma
analise de fator identifica esses parametros. Sdo atribuidos pesos a estes
parametros e eles sao adicionados ao modelo como direcionadores de esforgo.
O modelo COCOMO original de Barry Boehm continha 15 multiplicadores de
esforco, para os quais Boehm forneceu pesos multiplicadores relevantes.
Barcelos Tronto et al (2007b) sugerem um modelo de estimativa de esforgo a
partir do conjunto de dados do COCOMO, que minimiza a estimativa do erro
padrdao nos dados. A abordagem foi experimentada sobre os dados do
COCOMO e sobre outros dois conjuntos de dados de empresas brasileiras:
dados do grupo de desenvolvimento de software do DSS/ NPE e da CELEPAR.
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3.5 Técnicas estatisticas combinadas

Esta secdo descreve um procedimento de analise de dados baseado em
analise de regressao, analise de variancia e analise de residuos, proposto por
Kitchenham (1998). Antes de descrever o procedimento de analise de dados é
necessario apresentar alguma terminologia estatistica. Analise de variancia é o
método comumente utilizado para decidir se os diferentes niveis de um fator
afetam uma variavel resposta (por exemplo, o esforgo). Para um unico fator,
que pode ter muitos niveis, supde-se que o esforco despendido sobre um
projeto pode ser representado de acordo com o modelo dado pela Equacgao
3.17.

X = M+ & (3.17)

]

em que, X; € o valor de uma variavel resposta para o j-€simo projeto no i-ésimo
nivel de um fator; y; € o valor médio da variavel resposta para o i-€simo nivel
do fator; ¢jj € o termo de erro, o qual tem uma distribuigdo normal com média 0

e variancia 2.

O modelo representado pela Equacdo 3.17 corresponde a representar o

impacto de cada nivel do fator em termos da média do nivel do fator.

3.5.1. Anélise de variancia

A analise de variancia (ANOVA) permite testar se existe ou ndo diferengas
significantes entre as médias dos niveis de um fator. Ela se baseia na
suposi¢ao de que a variancia das médias dos niveis sera grande se existir
diferengas entre os grupos e pequena se nao existir. Com isto, a variéncia das
médias dos grupos (chamada de variancia entre grupos) € comparada com a
variancia dentro do grupo (que é uma estimativa de c?). A variancia entre
grupos é dividida pela variancia dentro do grupo para dar o valor referido como
a estatistica F. Se as médias dos grupos (isto €, as médias dos niveis) ndo sao

significativamente diferentes umas das outras, a estatistica F sera préxima de
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um. As tabelas estatisticas estao disponiveis para identificar se a estatistica F &

significativamente maior que um.

Essas tabelas sao indexadas de acordo com o nivel de significancia e do grau-
de- liberdade do teste (em inglés: degree-freedon — df). Grau-de-liberdade (df)
identificam a quantidade de informacédo fornecida pela estatistica de teste
(geralmente, quanto maior o grau-de-liberdade, mais confiavel sera a
estatistica de teste). Existem dois graus-de-liberdade: um é associado com a
variancia entre grupos e o outro com a variancia dentro do grupo. O grau-de-

liberdade entre grupos é calculado pela Equagéao 3.18.

df _entre grupos = (nimero _de _niveis —1) (3.18)

O grau de liberdade dentro do grupo € calculado pela Equagédo 3.19.

df _dentro_ grupo=(ndmero_de _ projetos—1) — (nUmero_ de _ niveis—1) (3.19)

A variancia dentro e entre grupos € geralmente referida como o quadrado da
média dentro do grupo (erro) e entre grupos (MS-Mean Square). A variancia

entre grupos é calculada pela Equagao 3.20 e 3.21.

Soma dos quadrados SS(entre _ grupos)
df (entre _ grupos)

MS(entre _ grupos) = (3.20)

Soma dos quadrados SS(entre _ grupos) = >, (mxi —mx)2 (3.21)

em que n; € o numero de projetos no i-ésimo nivel do fator; my; € a média do i-

ésimo nivel; my é a média calculada sobre todos os projetos.

A variancia dentro do grupo é calculada pelas Equagdes 3.22 e 3.23.
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[SS(total) — Soma dos quadrados SS(entre _ grupos)] (3.22)

MS(dentro _de _ grupos) = df _dentro_grupo)

sS(total) = »_ (X;; —m,)? (3.23)

Geralmente, os resultados de uma analise de variancia sdo mostrados em uma
tabela, como mostrado na Tabela 3.1, que é baseada na analise de variancia
dos cinco niveis do Fator TIME do conjunto de dados COCOMO. A estatistica F
€ significante ao nivel de probabilidade igual a 0,01, tal que, ignorando-se os
outros fatores, a ANOVA indica que o Fator TIME tem um efeito significante

sobre o valor de esforgo.

Tabela 3. 1 - Analise de variancia para o fato TIME

SS df MS F
TIME 35,64 4 8,91 3,30
ERRO 126,76 47 2,70
TOTAL 162,40 51

Pacotes estatisticos, como Excel e Statistica, possibilitam facilidades na

construgcédo da Tabela ANOVA a partir de um conjunto de dados.

3.5.2. Anédlise de residuos

A analise de residuos tem se mostrado util quando se tem um modelo obtido
através da aplicagdo de métodos estatisticos como a analise de regressao e a
ANOVA. Residuos sao discutidos na maioria dos textos que tratam de modelos
lineares e de regressao, por exemplo, no trabalho de Draper e Smith (1966).
No caso de um modelo linear ajustado por ANOVA, os residuos s&o calculados

pela Equacéao 3.24.

=X -—m, (3.24)

em que rjj € o residuo correspondente ao j-€simo projeto no i-ésimo nivel do
fator; x; € o valor de esforgo do j-ésimo projeto no i-ésimo nivel do fator e; my; &
o esforgo médio para o i-ésimo nivel do fator.
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Os residuos devem ser representados graficamente em funcdo dos dados
brutos a fim de investigar as propriedades do modelo ajustado. Se o modelo
ajustado € um modelo simples baseado em dois ou mais niveis discretos e ele
€ um bom ajuste para os dados, o padrdo dos residuos deveria aparecer como
uma série de linhas paralelas com aproximadamente o mesmo tamanho. Se
parecer que os pontos estdo agrupados em torno de cada uma das linhas, isto
€ uma indicagao de que um fator importante foi omitido do modelo. Se o padrao
de residuos é uma série de linhas paralelas de tamanho crescente, isto € uma
indicagdo de que a variavel resposta (ou seja, esforco) tem uma variancia
instavel, ou seja, a variancia € maior para a maior variavel resposta do que
para a variavel resposta menor. Isto € um sério problema uma vez que ANOVA
requer uma variancia estavel. Para superar este problema, a variavel resposta

precisa ser transformada de uma maneira que estabilize a variancia.

3.5.3. O procedimento de analise

Uma forma de tratar o problema da analise de um conjunto de dados com um
grande numero de fatores € usar um método baseado em analise de residuos.
Para a avaliagdo do esfor¢o usando um conjunto de dados com varios fatores
de escala nominal e ordinal, o procedimento de analise € composto dos
seguintes passos:

1) Se necessario, transforme a variavel correspondente ao esforco para
melhorar a normalidade, em particular, a estabilidade da variancia.
Transformacgdes logaritmicas, geralmente, sdo efetivas. Para obter mais
informagédo sobre transformagdes logaritmicas consulte Hoaglin et al.
(1983) ou Atkinson (1983).

2) Aplicar analise de variancia (ANOVA) simples usando cada fator (para
as variaveis de escala ordinal ou nominal) e analise de regressao
simples para cada variaveis de escala absoluto.

3) ldentificar o fator mais significante, ou seja, a partir de um conjunto
fatores que tém um efeito significante estatisticamente sobre o esforgo,

escolher aquele que tem o menor termo de erro.
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4) Remover o efeito do fator mais significante (ou seja, para cada nivel do
fator, subtrai-se o valor do esforgo médio do valor do esfor¢go do projeto)
e obtém os residuos.

5) Aplicar ANOVA usando cada fator restante sobre os residuos. E preciso
reduzir os graus-de-liberdade aplicados ao termo de erro porque K-1
gruas-de-liberdade foram utilizados para remover o impacto do fator
mais significante, em que K & o numero de niveis do fator mais
significante.

6) Eliminar os fatores redundantes. Os fatores que foram considerados
significantes na analise original, mas n&o tiveram o efeito significante
sobre os residuos sdo fatores que sdo confundidos com o fator mais
significante da analise anterior. Fatores confundidos devem ser
identificados e excluidos da analise subsequente. Embora se tenha o
risco de um fator ser removido sem necessidade, é importante
reconhecer que através do uso deste procedimento pode-se obter um
modelo aceitavel. Ele reduz o risco de acontecer certos problemas de
analise e pode ser a base para pesquisas futuras, mas como qualquer
outra técnica de analise, ele n&o pode garantir a geracdo de um modelo
real.

7) ldentificar o proximo fator mais significante. Somente os fatores que tém
um impacto significativo baseado na anadlise de variancia sobre os
residuos devem ser considerados, e novamente, se existirem varios
fatores candidatos, escolha aquele que tiver o menor termo de erro.

8) Remova o efeito do fator mais significante e obtenha o segundo residuo.

9) Repita o procedimento de analise até que todos os fatores significantes
sejam removidos, ou até que nao existam graus-de-liberdade suficientes
para continuar. Deve-se assegurar de que existem pelo menos quatro
graus-de-liberdade disponiveis para o termo de erro e preferencialmente

mais que dez.

Fatores do tipo absoluto e intervalo podem ser faciimente incluidos no

procedimento de analise. O impacto deles sobre a variavel resposta pode ser
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avaliado usando regresséao linear e calculando-se o quadrado médio devido a
equacgao de regressao. Se um fato do tipo absoluto ou intervalo for considerado
como o mais significante, deve-se remover seu efeito e continuar analisando os
residuos. Nesse caso, os graus-de-liberdade atribuidos ao termo de erro na
analise subseqiiente devem ser reduzidos por um. E importante notar que em

estatistica, os termos variaveis e fatores sio utilizados indistintamente.

Na Secdo 4.5 esse procedimento é aplicado sobre o conjunto de dados
COCOMO de Boehm (1981), para ilustrar como se realiza a analise sobre um

conjunto de dados real.

3.6 Consideracgdes finais

Neste capitulo foram apresentadas algumas abordagens que podem ser
utilizadas na estimativa de esforco de software. Para melhorar a precisdo das
estimativas € preciso seguir um procedimento especifico para cada
abordagem. O proximo capitulo apresenta alguns estudos de casos realizados
como parte desta tese, que mostra como gerar um modelo de estimativa de

esforgo utilizando cada uma das abordagens aqui apresentadas.
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4 DADOS, ANALISE E RESULTADOS DE ESTIMATIVA DE ESFORCO
4.1 Consideracdes iniciais

Neste capitulo sdo apresentados trés estudos de casos conduzidos utilizando o
conjunto de dados COCOMO de forma a examinar o impacto de alguns fatores
sobre o esforgo de desenvolvimento de software e investigar a precisao das
estimativas. A seguir sdo descritos os estudos de casos realizados como parte

desta pesquisa e os resultados obtidos.

4.2 Metodologia de modelagem

O problema considerado é gerar um modelo que possa auxiliar um gerente de
projetos a predizer a quantidade de esforgo utilizado para o desenvolvimento
de um novo projeto de software. Quando uma empresa participa de uma
lictacdo de um contrato ou mesmo desenvolve um software na propria
organizagéao, realizar estimativas precisas de esforgo é uma atividade critica.
Embora existam muitas ferramentas de estimativas comerciais disponiveis, nao
se pode esquecer de que elas foram desenvolvidas usando dados de

companhias que podem ser bastante diferentes da organizacdo em questao.

Para melhorar a precisao, é preciso calibrar estas ferramentas com os dados
da prépria companhia. Uma vez que a organizagao coletou os dados, porque a
propria empresa nao os analisa? Quais os fatores que influenciam o esforgo de
projetos em uma determinada organizagao? O modelo gerado com os dados
da propria organizagao pode resultar em estimativas mais confiaveis? Através
dos estudos de casos realizados nesta tese se espera contribuir para que uma
organizagao possa realizar a analise de seus proprios dados e calibrar seu
préprio modelo de estimativa de esforgo ou ainda, se julgar adequado, utilizar

um dos modelos propostos.

Antes de coletar dados sobre os parametros para um modelo de estimativa é
preciso definir cuidadosamente os parametros. Além disso, € importante ter
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uma idéia de como os parametros devem ser utilizados para produzir
estimativas efetivas. Isto significa que é preciso determinar quais parametros
poderdo influenciar significativamente o esforgo a ser estimado. Variaveis
categdricas como restricdo de tempo, experiéncia da equipe, restricdo no
cronograma, tipos de aplicagdo e volatilidade dos requisitos podem ser
parametros importantes para explicar o esforco e o custo de projetos de

software de uma companhia.

A utilizagdo de estatistica na geragdo destes modelos pode ser considerada
tanto uma arte quanto uma ciéncia. Escolher os métodos estatisticos
apropriados, selecionar as variaveis a usar, criar novas variaveis, remover
outliers, gerar o melhor modelo, detectar variaveis que se confundem umas
com as outras e escolher as variaveis categoricas requer a tomada de muitas
decisdes durante o processo de analise de dados. Frequentemente, ndo se tém

regras claras para estas decisoes.

Assim, nesta tese os estudos conduzidos utilizam o seguinte conjunto de
passos para analisar os dados de projetos e desenvolver e medir a precisao de
modelos de estimativa de esforco de software: 1) definicdo do conjunto de
dados; 2) preparagao dos dados; 3) geragao do modelo; 4) anélise da precisao.

Antes da geracao do modelo é importante selecionar a técnica a ser utilizada.

Como resultado € apresentado um conjunto de pardmetros que se mostraram
influenciar o esforco de software, os quais foram identificados através dos
estudos de casos descritos a seguir. Antes de realizar cada estudo de caso, foi
executada uma revisao da literatura de modelagem de custo de software a fim
de obter um conhecimento inicial sobre parametros potencialmente
significantes e as questbes relacionadas a definicdo de parametros (por
exemplo, tamanho de software). O conjunto de dados de projetos de software
COCOMO (descrito na préoxima secao) foi selecionado para realizar todos os
estudos de caso mostrados neste capitulo e mostrar como construir modelos

de estimativa de esforco utilizando as diferentes técnicas.
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4.3 Definicao do conjunto de dados

A analise empirica abordada nesta tese foi realizada sobre uma base de dados
de projetos de software que tem sido utilizado em estudos anteriores na
literatura de engenharia de software (Sentas et al, 2005; Srinivasan e Fisher,
1995; Samson et al, 1997). Este conjunto de dados foi selecionado porque esta
disponivel para uso publico e foi utilizado para descrever e testar um dos mais
importantes métodos na éarea, que € o modelo COCOMO (Boehm,1981;
Boehm et al, 2000). O conjunto de dados consiste de 63 projetos incluindo
instancias de projetos de software de negdcio, cientifico e de sistema, escritos
em uma variedade de linguagens de programacéo que incluem COBOL, PLI,
HMI e FORTRAN, conforme mostrado no Apéndice A. As variaveis
multiplicadoras de esforgo de desenvolvimento de software (e uma breve

descrigao delas) consideradas neste estudo sdo apresentadas na Tabela 4.1.

Tabela 4. 1 - Multiplicadores de esforgo de desenvolvimento de software

Variavel Descricdo

TYPE Tipo de aplicagao

LANG Linguagem de programacao

RELY Confiabilidade requerida do software
DATA Tamanho da base de dados

CPLX Complexidade do produto

TIME Restricdo de tempo de execugao

STOR Restricdo de armazenamento principal
VIRT Volatilidade da maquina virtual

TURN Tempo de execugao da maquina

ACAP Capacidade do analista

AEXP Experiéncia com aplicagdes

PCAP Capacidade do programador

VEXP Experiéncia com maquina virtual

LEXP Experiéncia com linguagem de programacao
MODP Uso de praticas modernas de programagao
PLATFORM | Plataforma de desenvolvimento

TOOL Uso de ferramentas de software

SCHED Cronograma de desenvolvimento requerido
RVOL Volatilidade dos requisitos

MODE Modo de desenvolvimento

ADJKDSI Numero de linhas de cddigo ajustadas
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A variavel ADJKDSI é do tipo numérico continuo enquanto que as demais
variaveis sdo categoricas, em que cada categoria € representada por um valor

numeérico.

Todos os 63 projetos foram utilizados na analise realizada. A variavel
dependente, considerada neste estudo, € ACTMM (a quantidade de esforgo
total, em numero de homens/ hora, despendido no desenvolvimento do
projeto). De uma maneira geral, para cada um dos experimentos os dados
historicos sao divididos em amostras usadas para treinar o sistema de
aprendizagem e amostras separadas para testar a precisdo do classificador

treinado para estimar o esfor¢co de desenvolvimento.

As estimativas de precisdao das predicdes obtidas a partir de um conjunto de
dados de treinamento sdo sempre otimistas. De forma a investigar a preciséo
dos modelos construidos nesta tese, utilizou-se o mesmo procedimento de
(Kitchenham, 1998). Kitchenham desenvolveu um procedimento simples para
investigar a precisao das predi¢des realizadas pelo seu modelo sobre a base
de dados COCOMO. Baseando-se neste processo, omitiu-se um subconjunto
de projetos (o conjunto de dados de teste), depois se desenvolveu um modelo
com os projetos restantes (o conjunto de dados de treinamento) e finalmente
avaliou-se a precisao das predicdes do modelo sobre o conjunto de dados de
teste. Desta forma, foram criados seis diferentes pares de conjuntos de
treinamento e de teste. Cada conjunto de treinamento foi construido
removendo-se todo sexto projeto, a comecgar (da primeira vez) do primeiro
projeto. Assim, o conjunto de dados de aprendizagem 1 foi construido
removendo-se os projetos: 1, 7, 13, 19, 25, 31, 37, 43, 49, 55 e 61; o conjunto
de dados de aprendizagem 2 foi construido removendo-se os projetos: 2, 8, 14,
20, 26, 32, 38, 44, 50, 56, 62 e assim sucessivamente. Cada conjunto de dados

removidos representa o respectivo conjunto de dados de teste.

Sabendo-se que todos os 63 projetos da base de dados COCOMO foram

utilizados para construir o modelo, dos seis pares de conjuntos criados trés
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conjuntos de dados de aprendizagem contém 52 projetos e os outros trés

contém 53 projetos.

4.4 Preparacédo dos dados

Esta secao descreve a atividade de preparacao da base de dados COCOMO, a
fim de ajusta-la as necessidades impostas pelas técnicas de estimativa
utilizadas nesta tese. Os estudos de casos utilizaram estes dados pré-

processados.

Esse pré-processamento exclui ajustes numeéricos para cada fator, em cada
projeto, ao invés daqueles niveis de fatores especificos usados no modelo
COCOMO. O conjunto de dados foi adaptado para a analise substituindo-se os
ajustes numéricos com um nivel de fator equivalente. Além disso, foi aplicado
um procedimento para converter os fatores de ajuste para niveis. Por exemplo,
para o fator restricdio de tempo “TIME”, foi aplicado o procedimento
apresentado na Tabela 4.2. E importante observar que na literatura de
estatistica os termos variaveis e fatores sdo freqientemente utilizados como

sinbnimos.

Tabela 4. 2 - Os niveis para o fator TIME

Fator de ajuste usado em Boehm (1981) Nivel atribuido
1.0 1
1.06, 1.07, 1.08 2
1.11,1.15 3
1.27,1.30, 1.35 4
1.46, 1.66 5

Uma vez que analise de regressdo e a analise de variancia sdo métodos
estatisticos paramétricos e requer uma distribuicdo normal aproximada, o
primeiro passo € avaliar se o esforco (a variavel resposta dado por MMACT)
tem uma distribuigdo normal. Existem diferentes formas de decidir se um
conjunto de valores tem distribuicdo normal: a) Os testes formais de

normalidade (Shapiro e Wilk, 1965); b) Métodos visuais simples tais como
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grafico de probabilidade normal (Hogg e Ledolter, 1992). A Figura 4.1 mostra o
efeito de se produzir uma representagao grafica da probabilidade normal para

os valores de esforgo bruto do segundo conjunto de dados de treinamento.

Normal P-Plot: MMACT
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Figura 4. 1 - Diagrama de probabilidade normal para os dados brutos.

O diagrama de espalhamento dos dados é claramente nado linear. Assim, é
razoavel assumir que os dados nao tém uma distribuicdo normal. De forma a
melhorar a normalidade € comum transformar os dados brutos. Quando se
quer estabilizar a variancia, uma transformagao natural, ou seja, log na base e,
é efetiva (para mais informagdes sobre transformacgdes vejam Hoaglin et al.
(1983) ou Atkinson (1983)). A Figura 4.2 mostra o diagrama de probabilidade
normal apds a aplicacdo de uma transformagao logaritmica sobre os valores de

esforgo do segundo conjunto de treinamento.

Normal P-Plot-"MMACT
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Figura 4. 2- Diagrama de probabilidade normal para os dados transformados.
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E facil notar que o diagrama de espalhamento dos dados é muito mais linear.
Portanto, o procedimento de analise mostrado nos estudos de casos €
realizado sobre os dados transformados. A variavel que representa o esforgo
(MMACT) foi transformada para melhorar a normalidade. O conjunto de dados

transformados é apresentado no Apéndice B.

Além disso, foi realizada uma atividade de preparacédo das variaveis (fatores)
independentes utilizadas neste trabalho. Neste sentido, foi aplicada a
abordagem de analise de variancia (ANOVA), de um unico fator, sobre o
conjunto de dados COCOMO a fim de ajustar os niveis de cada variavel
independente (fator). Analise de varidncia € um método, geralmente aplicado
para decidir se diferentes niveis de um fator afetam a variavel resposta (neste
caso, esforgo). Esta andlise permite testar se existem diferengas significantes
entre as médias dos niveis de um fator. Para o propédsito deste trabalho,
restringe-se as médias dos niveis de cada fator. Todos os 63 projetos foram

utilizados na andlise e a maioria das variaveis é categérica (fatores).

Cada uma das variaveis categoricas foi submetida a um processo ANOVA de
um unico fator de forma a verificar o impacto de cada fator sobre a variavel
dependente original e identificar as categorias que precisam ser concatenadas
em cada fator. Através desses testes foi possivel comparar cada categoria
(nivel) de um fator com todas as outras categorias no mesmo fator e determinar
a significancia da diferengca. Baseado no resultado obtido dessa analise, as
categorias de cada variavel independente que ndo s&o significantemente
diferentes foram concatenadas e recodificadas em grupos homogéneos para
cada fator. As variaveis categoricas recodificadas sao apresentadas na Tabela

4.3. Esta abordagem foi baseada no trabalho de Angelis et al. (2001).

Quanto a preparagao das variaveis numéricas, a unica variavel independente
numérica considerada nos estudos de casos foi o tamanho da aplicagao,
identificada como ADJKDSI. Esta variavel foi pré-processada através de uma

transformacao logaritmica, por permitir melhor ajuste e resultados de predigéo.
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Tabela 4.3 - Variaveis categéricas recodificadas

Fator | Nivel Original Nivel concatenado Nome do nivel
MODP | 1 1 Muito alto

2e3 2 Alto

4 3 Médio

5 4 Baixo

6 5 Muito baixo
PCAP | 1 1 Muito alto

2e3 2 Alto

4 3 Médio

56,7 4 Abaixo da média
RVOL | 1 1 Altamente estavel

2e3 2 Estavel

4 3 Instavel

5e6 4 Altamente instavel
TOOL |1 1 Muito alto

2e3 2 Alto

4 3 Médio

5 4 Baixo

6 5 Muito baixo
RELY | 1 1 Muito alto

2e3 2 Alto

4 3 Médio

5 4 Baixo

6 5 Muito baixo
ACAP |1 1 Muito alto

2e3 2 Alto

4 3 Médio

5e6 4 Baixo

7 5 Muito baixo

4.5 Estudo de caso usando analise de regresséao

Esta se¢éo descreve o estudo de caso utilizando analise de regressao stepwise
realizado a luz da metodologia apresentada anteriormente. Existe, é claro,
outros tipos de modelos de estimativa, mas a escolha de um modelo de
regressao € motivada principalmente pela necessidade de se ter um modelo
simples que dé suporte a uma tentativa preliminar de entender o processo de

estimativa de esforco de software.

4.5.1. Geragdo dos modelos de regressao

Foram conduzidos varios experimentos utilizando analise de regressédo sobre
cada um dos seis conjuntos de dados de treinamento obtidos a partir do

conjunto de dados COCOMO. A primeira etapa dos experimentos ocorreu sem
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realizar o pré-processamento dos dados. Porém, por a regressao ser um
método paramétrico, € necessario que os dados numericos apresentem uma
distribuicdo normal. Assim, a segunda etapa utilizou os dados pré-processados.
Os resultados mostram que a confiabilidade e a precisdo dos resultados pode
ser afetada pela forma com que os dados sado preparados. Foram utilizadas
analise de regressao simples (em que a unica variavel independente é aquela
que se refere ao tamanho da aplicagdo) e analise de regressao multipla (em

que as variaveis independentes sao aquelas apresentadas na Tabela 4.1).

Primeira etapa: modelos gerados sem o pré-processamento de dados

A partir de estudos da literatura e de analises estatisticas utilizando ANOVA,
verificou-se que a variavel que esta mais relacionada ao esforco de
desenvolvimento de software € aquela que representa o tamanho da aplicagao.
Com base nessa informacao, o primeiro experimento realizado nesta etapa foi
gerar um modelo de regressao linear simples para estimar o esforgo de
desenvolvimento de software para cada um dos conjuntos de treinamento
obtidos a partir do conjunto de dados COCOMO. Os modelos de regressao
linear simples foram calibrados usando o método de regressdo stepwise e
tomando-se a variavel MMACT (o esfor¢o) como variavel dependente e a
variavel ADJKDSI (o tamanho) como variavel independente. Depois de varios
experimentos obteve-se os modelos finais de regressdo apresentados na
Tabela 4.4.

Tabela 4. 4 - Modelos de regressao simples

Modelo Equacdo de Regresséo

Modelo 1 ACT MM = -173,273809+14,733878*ADJKDSI

Modelo 2 ACT MM =52,053251+8,957939*ADJKDSI

Modelo 3 ACT MM= 92,959369+ 9,265678*ADJKDSI

Modelo 4 ACT MM=99,139520+ 9,215841*ADJKDSI

Modelo 5 ACT MM =98,1242505272844+9,18249062297309*ADJKDSI
Modelo 6 ACT MM= 70,6468778556116+7,60319621866261*ADJKDSI
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As estimativas dos modelos de regressao simples (obtidos da calibragao sobre
os conjuntos de treinamento) usando os conjuntos de teste sdo mostradas na
Tabela 4.5.

Tabela 4. 5- Esforgo estimado através dos modelos de regressao simples

Conjuntol | Conjunto2 | Conjunto3 | Conjunto4 | Conjunto5 | Conjunto6
1491,65 2283 1316 523,1 245,044 101,06
-71,61 2491 370,9 265 281,774 351,965
180,339 78,93 129,1 133,2 115,571 2503,67
14059,7 2623 2428 1104 786,811 754,935
386,614 482 180,1 218,9 117,775 85,7012
563,42 2390 463,6 301,9 217,497 161,885
327,678 186,4 150,4 122,2 146,791 218,909
239,275 320,8 389,5 624,4 309,322 2435,24
1167,51 267 185,6 174,7 146,791 104,101
-80,45 293,9 231,9 338,8 290,957 121,588
239,275 133,6 185,6

Apesar de se ter o conhecimento de que o tamanho da aplicagdo tem uma
influencia de maior peso sobre o esforgo, sabe-se também que algumas
variaveis tém grande impacto sobre essa métrica quando consideradas juntas.
O objetivo é encontrar um conjunto de varidveis que contribuam para se
realizar estimativas mais confiaveis. Assim, varios experimentos foram
realizados utilizando a técnica de regressdo multipla e o método stepwise
forward (com um nivel de significancia igual a 0,05) para calibrar modelos para
0s seis conjuntos de dados de treinamento em questdo. Cada um desses
modelos foi treinado sobre seu respectivo conjunto de dados de treinamento,
considerando ACTMM como a variavel dependente e tomando-se todas as

variaveis mostradas na Tabela 4.1 como variaveis independentes.

Os experimentos foram realizados utilizando um algoritmo que encontra o

melhor modelo a partir de um determinado numero de possiveis modelos. A

estatistica conhecida como R?_ajustado, dos subconjuntos (modelos), permitiu
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comparacgdes diretas e a escolha do “melhor” subconjunto entre os varios
subconjuntos encontrados (Maxwell, 2002). Para cada conjunto de dados de
treinamento escolheu-se o modelo (dentre dez modelos gerados) com o maior
valor de Rz_ajustado. Consequentemente, foram obtidos seis modelos. Apesar
dos seis conjuntos de treinamento serem derivados de uma mesma base de
dados de projetos (a base de dados COCOMO), os respectivos modelos

encontrados sao constituidos de variaveis diferentes entre si.

Os coeficientes [ da regressdo permitem avaliar a contribuicdo de cada
variavel independente na estimativa global da variavel dependente. Quanto
maior o valor de 3 maior é a contribuicdo da variavel no modelo (Clark, 2001).
Nesse experimento todos os modelos encontrados possuem algumas variaveis
com um valor de B considerado nao significativo. Como o objetivo é obter uma
maior precisdo de estimativa, aplicou-se uma regressdo multipla stepwise
forward (Maxwell, 2002) tomando como variaveis independentes, aquelas
contidas no modelo. Esta regressédo foi utilizada para cada um dos seis
modelos de forma que somente as variaveis com um valor de B significativo
fossem consideradas no modelo. A regressédo stepwise forward constroi um
modelo de predigao, adicionando-se ao modelo (a cada estagio) a variavel com
a maior correlacado parcial com a variavel dependente, considerando-se todas
as variaveis presentes no modelo. O objetivo € encontrar um conjunto de
variaveis independentes que maximizam a estatistica F, que avalia se as
variaveis independentes, quando consideradas juntas, sdo significativamente
associadas com a variavel dependente. O critério utilizado para adicionar uma
variavel é sua influéncia no aumento do valor de F para a regressao, por
alguma quantidade k. Uma variavel que reduz F, também por alguma
quantidade w, deve ser removida do modelo. Os modelos s&o apresentados na
Tabela 4.6.
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Tabela 4. 6 - Modelos de regressdo multipla sem pré-processamento dos dados

Modelo Equacdo de Regressao

Modelo 1 ACTMM = -2937,57453363+16,1182817ADJKDSI+2410,01478707*CPLX

Modelo 2 ACTMM = -5558,849858+ 7,980057*ADJKDSI+ 5654,065476*DATA

Modelo 3 ACTMM= -3709,2565+3757,96154*MODP+9,05218371*ADJKDSI

Modelo 4 ACTMM= -8835,5111+5396,35474*DATA+3638,30337*MODP+7,77161528*ADJKDSI
Modelo 5 ACTMM = -3682,0398+3802,92414*MODP+8,92926545*ADJKDSI

Modelo 6 ACTMM= -4074,3481+1394,65051*RELY+2308,47763*VEXP
+2535,60316*MODP-2129,0629*TOOL+7,29998110*ADJKDSI

As estimativas dos modelos de regressdo multipla (obtidos da calibragéo sobre
0s conjuntos de treinamento), usando os conjuntos de teste, sdo mostradas na
Tabela 4.7.

Tabela 4. 7- Estimativas usando regressao multipla sem pré-processamento de dados

Conjuntol | Conjunto2 | Conjunto3 | Conjunto4 | Conjunto5 | Conjunto6
570,8 2986,9 905,4 2293,3 1176,5 -119,4
-416,3 -68,5 -17,9 15,3 299,5 286,4
582,3 -220,1 -254,2 2279 137,8 2976,2
15042,7 2837,8 1991,6 718,8 790,6 661,3
807,9 478,3 -542,6 1095,7 -202,3 -154,2
278,4 2630,3 72,6 4744 1149,7 -83,7
-702,5 214,9 -233,4 258,6 -174,1 -240,9
92,5 560,8 338,4 857,9 706,5 2161,0
577,7 286,7 1041,1 812,3 168,2 -373,7
-1149,1 -28,6 560,3 -250,1 -33,9 564,9
285,3 -171,4 -537,2

Como os dados utilizados nesta fase do experimento ndo apresentam uma
distribuicdo normal, estas estimativas estao todas sujeitas a erros e devem ser
interpretadas com cautela. Assim, sugere-se que um novo modelo de predigcéo
seja calibrado utilizando os dados pré-processados apresentados na Secéo
4.4, a fim de que esse modelo possa ser utilizado com seguranga para realizar

estimativas.
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Segunda etapa: modelos gerados ap6s o pré-processamento de dados

Nessa etapa € mostrado como a anadlise baseada em regressao multipla
trabalha sobre o conjunto de dados COCOMO apds o pré-processamento dos
dados. Varios experimentos foram conduzidos para predizer o esforgco de
software sobre os seis conjuntos de dados de treinamento derivados do
conjunto de dados COCOMO.

Como andlise de regressdo € uma técnica paramétrica, o primeiro passo
realizado foi verificar se o esfor¢o (dado pela variavel MMACT) é normalmente
distribuido. Conforme descrito na Sec¢ao 4.4, a variavel esforco foi transformada
para melhorar a normalidade. Os modelos de regresséo foram desenvolvidos
aplicando-se regressao stepwise com eliminagao forward. Nesse processo de
geracao do modelo, um valor de 8 igual a 0,05 foi utilizado para a entrada de
variaveis consideradas importantes no modelo. Cada um dos modelos foi
calibrado sobre seu respectivo conjunto de dados de treinamento,
considerando o logaritmo na base neperiana da variavel MMACT - Ln(MMACT)
- como a variavel dependente. As variaveis independentes sao todas aquelas
variaveis categodricas mostradas na Tabela 4.1, sendo que a variavel que

representa o tamanho do software &€ Ln(ADJKDSI).

A analise estatistica foi executada usando um algoritmo que encontra o melhor
modelo a partir de um determinado numero de possiveis modelos. A estatistica
conhecida como R? ajustado, dos subconjuntos (modelos), permitiu
comparagdes diretas e a escolha do “melhor” subconjunto entre os varios
subconjuntos encontrados. Para cada conjunto de dados de treinamento
escolheu-se 0 modelo (dentre dez modelos gerados) que tem o maior valor de

R? ajustado. Conseqiientemente, foram obtidos seis modelos.

Apesar dos seis conjuntos de treinamento serem derivados de uma mesma

base de dados de projetos (a base de dados COCOMO), os respectivos
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modelos encontrados sdo constituidos de variaveis diferentes entre si. As

unicas variaveis presentes em todos os modelos sado Ln(ADJKDSI) e o RVOL.

Todos os modelos encontrados possuem algumas variaveis com um valor de 3
considerado nao significativo, considerando-se um nivel de significancia igual a
0,05. Como o objetivo € obter uma maior precisdo de estimativa, aplicou-se
uma regressao multipla stepwise forward tomando como variaveis
independentes, somente aquelas com um valor de B significativo no modelo. A
regressao stepwise forward constréi um modelo de predicdo, adicionando-se
ao modelo (a cada estagio) a variavel com a maior correlagdo parcial com a

variavel dependente, considerando-se todas as variaveis presentes no modelo.

O objetivo é encontrar um conjunto de variaveis independentes que maximizam
a estatistica F, a qual avalia se as variaveis independentes, quando
consideradas juntas, s&o significativamente associadas com a variavel
dependente. O critério utilizado para adicionar uma variavel é se ela aumenta o
valor de F para a regressao, por alguma quantidade k. Quando uma variavel
reduz F, também por alguma quantidade w, ela é removida do modelo. A
Tabela 4.8 mostra os modelos finais de regressdo construidos para cada

conjunto de aprendizado.

Os subconjuntos de teste foram utilizados para avaliar a precisdo das
estimativas realizadas através dos modelos mostrados na Tabela 4.8. Uma vez
que os modelos sdo baseados nos dados transformados, os valores resultantes
precisam ser transformados de volta para a escala dos dados brutos para evitar
valores irrealistas. A Tabela 4.9 mostra os valores estimados para cada

subconjunto de teste.
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Tabela 4. 8

- Modelos de regressao multipla apés pré-processamento dos dados

Equacéo de regresséo
Conjunto 1 LnMMACT=-0,71831+0,208257*RELY+0,599015*RVOL
+1,08353*LnADJKDSI
Conjunto 2 | LnMMACT = -2,2070+0,224217*RELY+0,081843*DATA
+0,218017*TIME+0,085651*STOR+0,390645*VIRT
-0,23117*PLATFORM+0,204759*ACAP+0,277066*PCAP
+0,301366*RVOL+1,03700*LnADJKDSI
Conjunto 3 | LnMMACT= -1,6174+,286916*RELY+,332576*ACAP+,524855*RVOL
+1,08734*LnADJKDSI
Conjunto4 | LnMMACT=-2,9387+0,149604* RELY+0,282402*TIME
+0,524036*ACAP+0,311149*LEXP+0,188171*MODP
+0,318291*RVOL+1,14161* LnADJKDSI
Conjunto5 | LnMMACT= -1,3577+0,137437*ACAP+0,616360*RVOL
+0,541879*MODE+1,00858 *LnADJKDSI
Conjunto 6 | LnMMACT= -2,4885+0,148765*RELY+0,282343*TIME
+0,320646*ACAP+0,260250 *MODP+0,305558*RVOL
+0,258748*MODE+1,07799*LnADJKDSI
Tabela 4. 9 - Estimativas usando regressdo multipla apds pré-processamento de
dados
Conjunto | Conjunto | Conjunto | Conjunto | Conjunto | Conjunto
1 2 3 4 5 6
748,1 1571,7 702,3 476,8 37,5 24 .4
16,1 739,8 315,8 2742 415,6 3471
143,2 211 45,8 43,5 6,1 10284,0
7850,1 10560,5 1418,7 1072,7 459,5 263,8
780,9 342,2 124,7 141,9 53 3,1
390,7 926,8 340,4 227,8 166,7 52,6
61,4 34,5 18,1 7,7 12,3 27,8
137,4 148,5 118,2 209,1 41,1 22779
897,3 204,3 132,9 117,3 16,1 141
18,0 602,1 92,0 133,4 26,7 55,2
137,4 23,2 30,4
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4.5.2. Analise de precisdo dos modelos de regresséo

Neste trabalho o MMRE ¢é adotado como indicador de desempenho de
predicdo, uma vez que ele é amplamente utilizado e nos permite comparar os
resultados aqui obtidos com aqueles obtidos por outros pesquisadores. A
Tabela 4.10 apresenta os valores de MMRE obtidos através das estimativas
realizadas sobre os seis conjuntos de dados de teste, utilizando os modelos de
regressao linear simples (somente com uma variavel independente, ADJKDSI)

e 0s modelos de regressao multipla gerados como resultado deste estudo.

Tabela 4. 10 - MMRE dos modelos de regressédo sem o pré-processamento dos dados

Conjuntol | Conjunto2 | Conjunto3 | Conjunto4 | Conjunto5 | Conjunto6
Regresséao
Multipla 1372 354 865 843 1526 706
Regresséao
Simples 335 231 358 288,5 795 291

Nenhum dos modelos executa particularmente bem para estimativas de esforgo
de desenvolvimento de software, particularmente sob a analise do MMRE. Os
resultados mostram que regressao multipla executou pobremene em todos os
experimentos (com excecao daquele realizado utilizando o conjunto de dados
2, que é constituido de dados de teste bem comportados e que todos os outros
modelos também tiveram seu melhor desempenho) quando comparado com
modelos anteriores utilizando somente uma uUnica variavel
ADJKDSI.

dependente:

A Tabela 4.11 apresenta os valores de MMRE resultantes da analise de
precisao das estimativas utilizando os modelos de regressao multipla gerados

apos o pré-processamento dos dados apresentados na Secéao 4.4.

Tabela 4. 11 - MMRE das estimativas de regressao multipla apos pré-processamento

Conjuntol

Conjunto2

Conjunto3

Conjunto4

Conjunto5

Conjunto6

102

51

62

47

48

37
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Esses resultados indicam que as estimativas realizadas utilizando analise de
regressdo multipla apdés o pré-processamento apresentam um indice de
precisdo significativamente melhor que aquele obtido antes do pré-
processamento. Com isso, pode-se inferir que o pré-processamento dos dados
tem impacto substancial sobre a precisdo dos modelos de estimativa de

esforgo de software para a abordagem de regressédo multipla.

4.6 Estudo de caso utilizando redes neurais artificiais

Esta segdo descreve o estudo de caso utilizando redes neurais artificiais,
realizado seguindo a metodologia apresentada na Secao 4.2. Existem, € claro,
outros tipos de modelos de estimativa, mas a escolha de um modelo de rede
neural € motivada principalmente pela necessidade de se ter um modelo capaz
de tratar os relacionamentos nao lineares presentes em um processo de
estimativa de esfor¢co de software e pela simplicidade de implementagao dos

modelos baseados em redes neurais.

4.6.1. Geragdo do modelo

Foram conduzidos varios experimentos utilizando redes neurais artificiais sobre
cada um dos seis conjuntos de dados de treinamento obtidos a partir do
conjunto de dados COCOMO. A primeira etapa dos experimentos ocorreu sem
realizar o pré-processamento dos dados. Porém, apesar dessa técnica nao
exigir que os dados apresentem uma distribuigdo normal, a segunda etapa
ocorreu utilizando os dados pré-processados, conforme descrito na Secéo 4.4.
O objetivo aqui é mostrar como a confiabilidade e a precisdo dos resultados
podem ser afetadas pela forma com que os dados sdo preparados para a

analise. A geracao dos modelos foi realizada utilizando o software MATLAB.
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Primeira etapa: modelos gerados sem o pré-processamento de dados

Foram conduzidos varios experimentos utilizando redes neurais artificiais,
sobre cada um dos seis conjuntos de dados de treinamento obtidos do conjunto
de dados COCOMO.

Conforme apresentado na secgéo anterior, o tamanho da aplicagédo é a variavel
que esta mais relacionada ao esforco de desenvolvimento de software, porém
existem outros fatores que influenciam no esforco de desenvolvimento de
software. Com base nessa informagdo, o objetivo nessa etapa foi gerar um
modelo de redes neurais para estimar o esfor¢go para cada um dos conjuntos
de treinamento obtidos a partir do conjunto de dados COCOMO, utilizando
todas as variaveis apresentadas na Tabela 4.1. Os modelos de redes neurais
artificiais foram calibrados utilizando uma arquitetura multicamadas com

algoritmo de aprendizado com retro-propagacéo do erro.

A fase de treinamento foi repetida varias vezes, em uma busca pela melhor
rede para resolver o problema. Nesta fase varias arquiteturas de redes neurais
foram experimentadas e os resultados aqui apresentados correspondem a rede
neural com o melhor desempenho de generalizagdo. Os dados foram
normalizados em relacdo aos valores maximos que cada variavel pode
assumir. A rede neural resultante foi implementada com 17 entradas (a 18°
variavel € o esfor¢o a ser estimado, dado pela variavel MMACT), 5 neurbnios
na primeira camada, 3 neurénios na segunda camada e um neurénio de saida
para estimar o esforgo (variavel de saida). As variaveis de entrada sao listadas
na Tabela 4.1. As predigdes obtidas a partir de RNA (depois do treinamento
sobre os seis conjuntos de dados de treinamento) usando os seis conjuntos de
teste sdo mostradas na Tabela 4.12, sendo que “obs” representa os valores

reais e “est” os valores estimados.
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Tabela 4. 12 - Esforgo estimado através de modelos de redes neurais

Conjuntol Conjunto2 Conjunto3 Conjunto4 Conjunto5 Conjunto6
obs | est Obs | est obs | est obs | est obs | est obs est
2040 | 401,9 1600 | 2246,3 243 | 265,44 | 240 | 5449 | 33 111,9 | 43 162,6

8 224.8 1075 | 858,4 423 | 258,1 | 321 | 249,56 | 218 | 165,9 | 201 1351
79 2545 73 269,5 61 399,8 | 40 | 4669 |9 165,0 | 11400 | 6077,8
6600 | 10570,3 | 6400 | 10543,9 | 2455 | 623,2 | 724 | 293,3 | 539 | 119,0 | 453 281,9
523 | 432,8 387 | 229,2 88 2236 |98 2665 |73 | 1182 |59 94,5

1063 | 448,3 702 | 37819 605 | 360,7 | 230 | 201,0 | 82 103,7 | 55 104,3
47 234,0 12 191,3 8 154,3 | 8 1355 | 6 79,5 45 86,0
83 287,1 87 2440 106 | 179,2 | 126 | 1914 | 36 | 82,5 1272 | 2864.,4
156 | 2934 176 | 301,5 122 | 3842 | 41 226,3 | 14 | 951 20 101,9
18 2541 958 | 3781 237 |1 212,0 | 130 | 4923 | 70 | 954 57 145,2

50 237,6 38 1814 15 147.8

Um novo modelo de predicdo € calibrado e testado utilizando os dados

transformados apresentados na Secéo 4.4.

Segunda etapa: modelos gerados ap6s o pré-processamento de dados

Esta segdo mostra a analise baseada em redes neurais artificiais, realizada
sobre o conjunto de dados COCOMO pré-processado. Varios experimentos
foram conduzidos para predizer o esforgo de software sobre os seis conjuntos

de dados de treinamento derivados do conjunto de dados COCOMO.

O uso de redes neurais artificiais para estimar o esforgo de desenvolvimento de
software ndo requer um conhecimento e analise da distribuicdo dos dados. Os
modelos baseados em redes neurais foram obtidos manipulando-se os dados
através de experimentacdo, sendo que os dados sdo mapeados para um
espaco unitario n-dimensional [0,1]", em que n é o numero de variaveis de
entrada. Esse processo é precedido por um passo de normalizagdo cujo
objetivo € minimizar o bias das variaveis de entrada que apresentam valores
altos quando comparados a outras variaveis. A normalizacdo € executada

estabelecendo-se os valores maximos possiveis para cada variavel de uma
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forma realista. O processo de normalizacdo pode também ser executado
através do mapeamento dos dados para um hiper-espaco no intervalo de [0,1]".
Uma analise visual do conjunto de dados COCOMO revelou que duas variaveis
(tamanho e esforgo) apresentam valores muito altos quando comparados com
outras. Com isso, elas foram pré-processadas aplicando-se uma transformacéao
logaritmica (conforme descrito na Seg&o 4.4) de forma a tornar sua faixa de

valores compativel com as outras variaveis.

A arquitetura basica de redes neurais, desenvolvida neste trabalho, consiste de
uma camada escondida com 23 neurdnios, utilizando-se a fungcado de ativacao
logistica sigmoidal, e um neurénio de saida com uma funcéo de ativagéao linear.
A Tabela 4.1 mostra as variaveis de entrada submetidas ao processo de
treinamento da rede neural para estimar o esforco de software dado pela
variavel Ln(MMACT). A fase de treinamento foi repetida cinco vezes, na
tentativa de alcancar a melhor rede para resolver o problema. Além disso,
diferentes arquiteturas de redes neurais foram tentadas. Mas, os resultados
apresentados na Tabela 4.13 correspondem a rede neural com o melhor

desempenho de generalizagdo sobre o conjunto de dados de teste.

Tabela 4.13 - Estimativas de redes neurais apds pré-processamento dos dados

Conjuntol Conjunto2 Conjunto3 Conjunto4 | Conjunto5 | Conjunto6
obs | est Obs | est obs | est obs | est obs | Est obs est
2040 | 1801,4 | 1600 | 2120,8 | 243 | 175,2 | 240 | 221,0 | 33 30,1 43 18,2
8 9,9 1075 | 610,3 | 423 | 571,2 | 321 | 192,8 | 218 | 333,0 | 201 218,0

79 7727 | 73 20,1 61 930 |40 279 |9 6,8 11400 | 3427,2
6600 | 6854,5 | 6400 | 4169,4 | 2455 | 685,7 | 724 | 947,2 | 539 | 601,6 | 453 157.8
523 | 871,7 | 387 | 2220 | 88 139,8 | 98 774 |73 |58 59 17,1
1063 | 1156,1 | 702 | 888,8 | 605 | 347,0 | 230 | 137,9 | 82 82,7 |55 94,2
47 64,5 12 22,8 8 9,0 8 112 |6 8,1 45 414
83 72,8 87 130,8 | 106 | 86,6 | 126 | 1149 | 36 36,7 | 1272 | 848,1
156 | 146,9 | 176 | 266,5 | 122 | 168,4 | 41 524 | 14 36,7 | 20 19,1
18 8,6 958 | 739,5 | 237 | 198,7 | 130 | 124,0 | 70 349 |57 104,2
50 51,9 38 21,0 15 19,9
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Os valores estimados usando os modelos de redes neurais artificiais obtidos
nessa etapa, ou seja, depois do processo de reclassificagdo das variaveis séo
mais proximos aos valores reais, quando comparados com aqueles obtidos

antes do processo de reclassificagao, mostrados anteriormente.

4.6.2. Analise de precisdo dos modelos de redes neurais

O MMRE é adotado como indicador de desempenho de predicdo permitindo a
comparacgao dos resultados obtidos nesta tese com aqueles obtidos por outros
pesquisadores. A Tabela 4.14 apresenta os valores de MMRE obtidos através
das estimativas realizadas sobre os seis conjuntos de dados de teste,

utilizando os modelos de redes neurais artificiais gerados.

Tabela 4.14 - MMRE dos modelos de redes neurais sem pré-processamento dos

dados

Conjunto 1 | Conjunto 2 | Conjunto 3 | Conjunto 4 | Conjunto 5 | Conjunto 6

506 278 353 384 559 278

Os resultados na Tabela 4.14 mostram que nenhum dos modelos executa
particularmente bem para estimativas de esforco de desenvolvimento de
software, quando se considera o MMRE, utilizando os dados sem pré-

processamento.

A Tabela 4.15 apresenta os valores de MMRE resultantes da analise de
precisdo das estimativas utilizando os modelos de redes neurais artificiais

gerados apoés o pré-processamento dos dados.

Tabela 4.15 - MMRE dos modelos de redes neurais apds pré-processamento dos

dados

Conjuntol | Conjunto2 | Conjunto3 | Conjunto4 | Conjunto5 | Conjunto6

36 47 38 25 40 63
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Os resultados apresentados na Tabela 4.15 representam valores médios de 5
diferentes experimentos para cada um dos seis conjuntos de dados
considerados. O desenvolvimento de cinco experimentos para cada conjunto
de dados tenta minimizar o bias que pode ter favorecido o desempenho de
alguns conjuntos de dados. Os resultados obtidos mostram que o pré-
processamento dos dados teve um impacto positivo na precisdo das
estimativas e que estes modelos podem ser utilizados com seguranga para

realizar estimativas.

4. 7Estudo de caso utilizando andlise de variancia e andlise de residuos

O objetivo deste estudo é apresentar uma abordagem que combina os métodos
de analise de regresséao, analise de variancia e analise de residuos para gerar
modelos de estimativa de esforco de desenvolvimento de software. Essa
abordagem (adaptada de Kitchenham, 1998) foi aplicada sobre seis conjuntos
de dados de aprendizagem derivados do conjunto de dados COCOMO, mas o
conteudo apresentado nessa secdo se refere a analise realizada utilizando o
segundo conjunto de dados. Esta segcdo explica a abordagem seguida na
construgdo e aplicagdo dos modelos. A escolha de analise de variancia é
motivada principalmente pela necessidade de se ter um modelo capaz de lidar
com conjuntos de dados que apresenta um grande numero de variaveis

categoricas.

4.7.1. Geragcdo do modelo

O problema de estimativa utilizando um conjunto de dados com um grande
numero de variaveis categéricas (fatores) pode ser resolvido utilizando um
método baseado em analise de variancia e analise de residuos (Kitchenham,
1998). A geragao do modelo segue um conjunto de passos conforme descrito

abaixo.
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Passo 1. analise da normalidade da variavel resposta

Uma vez que ANOVA é um modelo estatistico paramétrico e requer uma
distribuicdo normal aproximada é necessario transformar a variavel MMACT
para melhorar a normalidade, particularmente a estabilidade da variancia.
Neste caso foi utilizado o conjunto de dados COCOMO com as modificagdes
realizadas no pré-processamento dos dados, incluindo a transformacéao

logaritmica, conforme mostrado na Segéao 4.4.

Passo 2: analise de cada fator

Os dados dos tipos absoluto, escalar e intervalo podem ser facilmente incluidos
no modelo. Para esses tipos de dados, o impacto da variavel independente
sobre a variavel resposta € avaliado usando regressao linear e calculando-se o
erro quadratico médio devido a equagao de regressdo. Além dos fatores de
escala nominal e ordinal, existe um fator com valor absoluto: tamanho da
aplicacdo em numero de linhas de cddigo. O impacto dessa variavel sobre o
esforgo € avaliado aplicando-se uma analise de regresséo simples (ao invés de
ANOVA) sobre o seu valor transformado através de uma operacgao logaritmica:

Ln(ADJKDSI). A linha de regressao que representa este relacionamento é:
Ln(MMACT)= 1,245387+1,124779*Ln(ADJKDSI)

O efeito de uma regressédo linear pode ser representado em uma tabela
ANOVA como mostrado na Tabela 4.16. Uma descricdo detalhada sobre

ANOVA se encontra no Capitulo 3.

Tabela 4.16 - Tabela ANOVA para a regressao

Soma dos | Grau de | Quadrado | valor de
Quadrados | liberdade | médio F
Regressao de Ln(ADJKDSI) | 125,9457 1 125,9457 | 172,7451
Erro 36,4542 50 0,7291
Total 162,3999 51

99



A analise de variancia utilizando um fator (nesse trabalho, as palavras fator e
variavel sdo utilizadas indistintamente) foi aplicada para cada variavel
multiplicadora de esforgo sobre os valores da variavel Ln(MMACT). A Tabela
4.17 mostra o resultado do primeiro ciclo de analise realizado sobre 0 segundo
conjunto de dados de treinamento. As colunas um, dois, trés, quatro, cinco e
seis representam, respectivamente, o fator analisado; os niveis de cada fator; o
esforco médio de cada nivel; o quadrado médio e o grau-de-liberdade (gl) entre
grupos; o quadrado médio (termo de erro) e o grau de liberdade dentro de
grupos; a estatistica F. O fator que apresenta um valor F significativo e o menor
termo de erro (observa o valor da quinta coluna da tabela) é definido como o

fator mais significativo.

Tabela 4.17 - Analise realizada sobre o segundo conjunto de dados

Variavel | Fator | Media MS entre grupos | MS no grupo | F teste
gl gl
4,655259 | 4,214 3,072 1,3716
4,609130 | (5) (46) Nao

5,819744
4,166839
4177279
4,207869

Type

DR WIN|—~

LANG 4,996202 | 3,2769 3,1720 1,0331
5,686715 | (6) (45) N&o

4,661173
4,175481
5,799383
5,269105

2,843488

Al WN|—

~

RELY 3,862304 | 7,9648 2,7775 2,8677
4,071683 | (4) (47) SIM

4,205353
5,961153

4,924316

QD WIN=

DATA 4137777 | 14,6127 2,2117 6,6070
3,867774 | (4) (47) SIM

4,431306
6,033214

7,000206

A WN|—
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Tabela 4.17 — Continuacdo

CPLX 1 4,960466 | 0,4960 3,4765 0,1427
2 5,041323 | (5) (46) Nzo
3 4417213
4 4,431306
5 4742191
6 4,568943

TIME 1 3,847432 | 8,9091 2,6971 3,3032
2 5,717464 | (4) (47) SIM
3 5,261823
4 5,206835
5 6,080538

STOR 1 3,655818 | 8,8381 2,7031 3,2696
2 4,925731 | (4) (47) SIM
3 7,805882
4 5,346117
5 5,069353

VIRT 1 4487551 | 1,1426 3,3119 0,3450
2 4,609858 | (3) (48) Nzo
3 5,122347
4 4,053559

TURN 1 3,970514 | 9,2907 2,6646 3,4867
2 6,897705 | (4) (47) SIM
3 4,384828
4 5,739705
5 4,804021

PLATF 1 4,750864 | 2,3355 3,2374 0,7214
2 4,687060 | (3) (48) Nao
3 4,693724
4 2,817395

ACAP 1 4,261466 | 3,7064 3,1399 1,1804
2 5,097286 | (4) (47) NZo
3 3,964734
4 5,174820
5 3,761200

AEXP 1 4,291339 | 5,5231 2,9853 1,8501
2 6,457632 | (4) (47) N&o
3 4,704904
4 5,258210
5 3,292906

PCAP 1 3,482945 | 5,0950 3,0649 1,6624

(Continua)
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Tabela 4.17 - Conclusao

2 4,587189 | (3) (48) N&o
3 5,283406
4 4,724007

VEXP |1 4,610972 | 1,2987 3,3022 0,39328
2 4,391983 | (3) (48) N&o
3 5,062189
4 4,110874

LEXP |1 4,212622 | 2,3962 3,2336 0,74105
2 5,018607 | (3) (48) N&o
3 4,631056
4 4,110874

MODP |1 4,698884 | 1,2791 3,3465 0,3822
2 4534184 | (4) (47) N&o
3 4,559642
4 4,256822
5 5,328092

TOOL |1 6,115892 | 0,5972 3,4045 0,17542
2 4,609223 | (4) (47) N&o
3 4,675154
4 4,548189
5 4,406719

SCHED |1 4,398547 | 2,1116 3,2514 0,6494
2 5,036979 | (3) (48) N&o
3 5,343950
4 4,522050

RVOL |1 2,811739 | 7,1707 2,9352 2,4430
2 4,638885 | (3) (48) N&o
3 5,126080
4 5,186622

MODE |1 3,672360 | 22,4544 2,3978 9,3647
2 4277047 | (2) (49) SIM
3 5,665642

CONT |1 6,475791 | 10,4939 2,8860 3,6362
2 4,767052 | (2) (49) SIM
3 3,097877

Ln(ADJKDSI) 125,9457 0,729084 172,745116

SIM
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Verificou-se através do valor F obtido da analise de regressao que a variavel
que representa o tamanho da aplicagdo € significativa e positivamente

correlacionada com os valores transformados da variavel esforgo.

Passo 3: identificagc&o do fator mais significante

Tomando-se o conjunto de fatores que tem um efeito significante
estatisticamente sobre o esforco, escolhe-se aquele que contém o menor termo
de erro (ou seja, o quadrado da média dentro do grupo). Se um fator do tipo
absoluto é o fator mais significante (com menor termo de erro), remove-se seu

efeito e continua a analise sobre seus residuos.

A partir dos resultados mostrados na Tabela 4.17, identificou-se que a variavel
tamanho da aplicagao, dada por Ln(ADJKDSI), € a mais significante, uma vez
que ela resulta no menor termo de erro. Este resultado € consistente com a
literatura e outros trabalhos relacionados (Barcelos Tronto et al., 2006b;
Barcelos Tronto et al., 2007), os quais mostram que o tamanho da aplicagéo &

a variavel mais relacionada ao esforgo.

Passo 4: calculo dos residuos

Como a variavel mais significante € do tipo absoluto, entdo os residuos séo
calculados subtraindo-se o valor do esforgco estimado — resultante da regressao
sobre a variavel Ln(ADJKDSI) — do esforgo real. Se a variavel mais significante
fosse do tipo nominal, os residuos seriam calculados subtraindo-se o esforgo
médio do valor de esforgo real do projeto para cada nivel de fator considerado.

Os residuos sao mostrados na Tabela 4.18.
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Tabela 4.18 - Primeiro residuo

Valor observado Valor estimado Residuo
4,7273878 6,562652 1,058053
4,8828019 6,737458 -1,2444
3,8286414 5,551761 -0,07112
2,7725887 4,363935 -0,86743
1,3862944 2,804661 0,956539
1,9315214 3,417921 -1,33848
3,4011974 5,070981 0,976391
2,8903718 4,496415 1,275026
2,9957323 4,614923 0,769572
3,6109179 5,30687 -0,00357
3,1780538 4,819994 -0,45055
1,3609766 2,776184 1,33469
1,3083328 2,716972 0,971908
0,6418539 1,96733 0,229894
5,768321 7,733471 1,607897
6,8731638 8,976175 -0,18135
5,5294291 7,464771 0,341111
4,6913479 6,522115 0,062676
4,3174881 6,101605 0,18811
4,4998097 6,306677 -0,19078
3,6375862 5,336866 0,922715
2,2407097 3,765689 0,711648
2,5649494 4,130387 0,45458
0,7608058 2,101125 -0,11325
0,6830968 2,013719 -0,23877
3,912023 5,645547 1,323303
3,6888795 5,39456 1,010669
3,0910425 4722125 0,715954
2,5649494 4,130387 0,276332
2,4849066 4,040357 -0,03302
3,5263605 5,211762 -1,36161
1,8245493 3,297601 -1,21816
0,9162907 2,276011 -0,19657
1,6677068 3,121188 -1,32943
2,9704145 4,586446 -0,77978
3,3322045 4,993379 -0,57454
3,4657359 5,143573 -0,48013
4,0430513 5,792925 -0,95664
3,1354942 4772124 -1,1886
5,7397929 7,701384 -0,55304
4,5108595 6,319106 -1,26925
2,3025851 3,835285 0,968736
2,1041342 3,612072 0,1015
1,6677068 3,121188 -0,48213
1,4816045 2,911864 0,083868
1,8405496 3,315598 -0,42523
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Tabela 4.18 - Conclusao

2,7080502 4,291344 1,176716
3,2188758 4,86591 0,001625
3,0445224 4,669801 -0,42131

1,9021075 3,384837 0,658215
3,3322045 4,993379 -1,08136
2,3025851 3,835285 -1,12724

A Figura 4.3 mostra o grafico de probabilidade normal para o primeiro residuo.

Normal P-Plot;ResLnKDS!

Valor normal esperado

Valor

Figura 4. 3 - Representacdo grafica da probabilidade normal do primeiro

residuo.
Passo 5: aplicacdo da ANOVA sobre os residuos

Este € o segundo ciclo de analise onde se aplica ANOVA sobre os residuos,
para todos os fatores restantes. Nesta etapa deve-se reduzir o grau de
liberdade aplicado para o termo de erro porque ja foi utilizado k-1 grau de
liberdade para remover o impacto do fator mais significante, onde k € o numero
de niveis do fator mais significante. Nessa analise deve-se subtrair um grau-de-
liberdade, pois a variavel mais significante encontrada na analise anterior tem
dominio em valores absolutos. A Tabela 4.19 mostra o resultado da aplicagao
de ANOVA sobre os residuos.
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Tabela 4.19 - Analise realizada sobre o primeiro residuo

Variavel

Fator

Media

MS entre grupos
gl

MS no grupo

gl

F teste

Type

-0,251139

1,3778

0,6570

2,0971

0,637921

©)

(45)

NAO

0,324053

-0,342303

-0,225077

DA |WN—

-0,132224

LANG

0,154297

0,9154

0,7037

1,3009

0,017751

(6)

(44)

NAO

-0,254415

0,451162

-0,071856

-0,116598

NI~ WIN|—

-0,660062

RELY

-0,273067

3,4562

0,4919

7,0256

-0,355185

(4)

(46)

SIM

-0,502829

0,471894

AR IOIN| =

0,864586

DATA

-0,088436

1,2901

0,6803

1,8963

-0,082569

(4)

(46)

NAO

-0,697775

0,548356

DB WIN| =

0,435710

CPLX

-0,199977

1,1980

0,6770

1,7696

-0,318922

(5)

(45)

NAO

-0,060505

-0,697775

-0,054757

OB WN—

0,440146

TIME

-0,510744

3,8541

0,4573

8,4272

0,151569

(4)

(46)

SIM

0,413923

0,842158

AR IWOIN| =

0,778533

STOR

-0,589480

3,4421

0,4932

6,9797
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Tabela 4.19 — Continuacéo

2 -0,014659 | (4) (46) SIM
3 0,341111
4 0,447610
5 0,930062
VIRT 1 -0,704800 | 4,5434 0,4856 9,3560
2 0,222529 | (3) (47) SIM
3 0,616884
4 0,347293
TURN 1 -0,173130 | 0,7453 0,7277 1,0242
2 -0,138360 | (4) (46) NAO
3 -0,050606
4 0,369733
5 0,968735
PLATF |1 -0,231321 | 1,8621 0,6568 2,8352
2 -0,317678 | (3) (47) SIM
3 0,430195
4 -0,199131
ACAP 1 -0,739456 | 1,9774 0,6205 3,1866
2 0,280857 | (4) (46) SIM
3 -0,196925
4 0,209392
5 0,956539
AEXP 1 -0,175003 | 0,9699 0,7081 1,3696
2 -0,132295 | (4) (46) NAO
3 0,048795
4 1,016986
5 -0,180934
PCAP 1 -0,848070 | 1,9626 0,6504 3,0177
2 0,104509 | (3) (47) SIM
3 0,130602
4 0,213044
VEXP 1 -0,284171 | 1,3841 0,6873 2,0139
2 0,038782 | (3) (47) NAO
3 0,240464
4 1,334690
LEXP 1 -0,423946 | 2,3023 0,6287 3,6621
2 0,154180 | (3) 4n SIM
(Continua)
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Tabela 4.19 - Conclusao

3 0,377496
4 1,334690

MODP | 1 -0,354973 | 0,8203 0,7212 1,1374
2 -0,130083 | (4) (46) NAO
3 0,072478
4 -0,010561
5 0,503813

TOOL | 1 -0,190785 | 1,0436 0,7017 1,4872
2 -0,364105 | (4) (46) NAO
3 -0,044277
4 0,404727
5 0,276332

SCHED | 1 -0,135545 | 1,5179 0,6787 2,2363
2 -0,261010 | (3) (47) NAO
3 0,569130
4 0,446590

RVOL |1 -0,381009 | 4,0795 0,5152 7,0178
2 -0,362145 | (3) (47) SIM
3 0,571968
4 0,807510

MODE | 1 -0,431760 | 6,8037 0,4760 14,2941
2 -0,515580 | (2) (48) SIM
3 0,573548

CONT |1 0,985365 | 2,9502 0,6365 4,6347
2 0,056959 | (2) (48) SIM
3 -0,335716

Passo 6: identificacdo dos fatores redundantes

Uma parte importante do procedimento de analise € identificar as variaveis cujo
impacto sobre o esfor¢co é confundido com a variavel mais significante anterior.
Nesse caso, algumas variaveis parecem estar relacionadas com a variavel

Ln(ADJKDSI), porque seu impacto sobre os residuos ndo é significante (ver
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estatistica F) mas seu impacto sobre os dados originais € significante. Estas
variaveis sao:

— DATA (tamanho da base de dados).

— TURN (tempo de desempenho da maquina).
Nao é possivel identificar se uma destas variaveis ao invés de Ln(ADJKDSI),
esta causando o impacto sobre o esfor¢o. No entanto, porque elas sdo, em
efeito, equivalentes a Ln(ADJKDSI), elas devem ser removidas das analises
subsequentes. Como em qualquer analise estatistica existe uma chance de
que o efeito confuso seja espurio, mas para simplificar, o procedimento de
andlise assume que os efeitos confusos s&o sempre corretamente
identificados. Como eles sdo, em efeito, equivalentes a Ln(ADJKDSI), devem

ser removidos da analise subsequente.

Passo 7: identificacdo do fator mais significante sobre o residuo

Somente os fatores que tém um impacto significante baseado na analise de
variancia sobre os residuos devem ser considerados, e de novo, se existem
varios fatores candidatos, escolhe-se aquele que minimiza o termo de erro. O
fator que levou ao menor termo de erro, nesta analise, foi o fator TIME
(restricao de tempo). Além disso, o efeito € consistente com a hipotese de que
a restricao de tempo é um fator que aumenta o esforgo. Assim, assume-se que

TIME é o fator mais significante.

Passo 8: remocdo do efeito e obtencdo do segundo residuo

O segundo residuo é obtido removendo-se o efeito do fator TIME dos valores
residuais originais (ou seja, para cada nivel do fator TIME, subtrai-se o
respectivo esforco médio dos valores de esforgo). A Tabela 4.20 apresenta o

segundo residuo.
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Tabela 4.20 - Segundo residuo

Valor observado

Valor estimado (médias)

Residuo (TIME)

1,05805 -0,510744 1,568797
-1,24440 -0,510744 -0,733653
-0,07112 -0,510744 0,439622
-0,86743 -0,510744 -0,356684
0,95654 -0,510744 1,467283
-1,33848 -0,510744 -0,827735
0,97639 0,842158 0,134234
1,27503 0,413923 0,861103
0,76957 0,413923 0,355650
-0,00357 0,413923 -0,417489
-0,45055 0,413923 -0,864469
1,33469 0,842158 0,492532
0,97191 0,842158 0,129750
0,22989 0,842158 -0,612263
1,60790 0,842158 0,765739
-0,18135 0,413923 -0,595274
0,34111 0,151569 0,189542
0,06268 0,842158 -0,779482
0,18811 0,151569 0,036541
-0,19078 0,151569 -0,342354
0,92272 0,413923 0,508792
0,71165 0,842158 -0,130510
0,45458 0,413923 0,040657
-0,11325 -0,510744 0,397494
-0,23877 -0,510744 0,271977
1,32330 0,778533 0,544771
1,01067 0,778533 0,232136
0,71595 0,151569 0,564384
0,27633 0,151569 0,124762
-0,03302 -0,510744 0,477721
-1,36161 -0,510744 -0,850870
-1,21816 -0,510744 -0,707415
-0,19657 -0,510744 0,314175
-1,32943 -0,510744 -0,818684
-0,77978 -0,510744 -0,269039
-0,57454 -0,510744 -0,063795
-0,48013 -0,510744 0,030611
-0,95664 -0,510744 -0,445899
-1,18860 -0,510744 -0,677861
-0,55304 -0,510744 -0,042293
-1,26925 -0,510744 -0,758505
0,96874 -0,510744 1,479480
0,10150 -0,510744 0,612244
-0,48213 0,413923 -0,896053
0,08387 -0,510744 0,594613
-0,42523 -0,510744 0,085518
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Tabela 4.20 - Conclusao

1,17672 0,413923 0,762793
0,00163 0,778533 -0,776908
-0,42131 0,151569 -0,572875
0,65821 0,413923 0,244291
-1,08136 -0,510744 -0,570613
-1,12724 -0,510744 -0,616491

Passo 9: repete até que todos os efeitos significantes tenham sido
removidos

O processo de analise € repetido até que todos os fatores significantes sejam
removidos, ou que ndo exista graus-de-liberdade disponivel para continuar. E
preciso ter certeza de que pelo menos quatro graus-de-liberdade estao

disponiveis para o termo erro e preferencialmente mais que 10.

Passo 9.1: terceiro ciclo de andlise

A analise realizada sobre o segundo residuo (resultante de ANOVA sobre
TIME) é mostrada na Tabela 4.21. Os resultados indicam que os seguintes
fatores sdo confundidos com o fator TIME e devem ser removidos da analise
subsequente:

— RELY (confiabilidade requerida do sistema);

— STOR (restricdo de armazenamento);

— VIRT (volatilidade da maquina virtual);

— PLATFORM (plataforma de desenvolvimento);

— LEXP (experiéncia com linguagem de programacao);

— MODE (modo de desenvolvimento).

Tabela 4.21 - Analise realizada sobre o segundo residuo

Variavel | Fator | Media MS entre grupos | MS no grupo | F teste
gl gl
Type 1 0,259605 | 0,2286 0,4852 0,4710
2 0,009881 | (5) (42) Nao
3 0,033011
4 -0,110357
5 0,153572
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Tabela 4.21 - Continuacéo

-0,254967

LANG 0,665041 | 0,5515 0,4432 1,2444

0,307724 | (6) (40) Nao

-0,131032

0,105401

-0,361671

-0,268167

-0,149318

RELY 0,105214 | 0,1849 0,4833 0,3826

0,056373 | (4) (42) Nao

-0,196566

-0,041049

QBRI =2 (N[O O WN=O®

0,153346

CPLX 0,310767 | 0,1930 0,4896 0,3942

0,097206 | (4) (42) Nao

0,042617

-0,187031

-0,197320

ORI WN -

0,005568

STOR -0,115531 | 0,1832 0,4835 0,3789

-0,028378 | (4) (42) Nao

0,189542

0,075721

BRI WIN| =

0,251858

VIRT -0,287408 | 0,9091 0,4258 2,1349

0,066909 | (3) (43) Nao

0,348028

AIWOIN-

-0,066630

PLATF -0,004095 | 0,0832 0,4834 0,1721

-0,128262 | (3) (43) Nao

0,068292

BAIWIN|—~

-0,150720

ACAP -0,736622 | 2,4109 0,2713 8,8865

0,027749 | (4) (42) SIM

-0,038097

0,720137

| WN|—-

1,467283

AEXP 1 -0,220367 | 0,6914 0,4351 1,5892

2 -0,018296 | (4) (42) Nao
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Tabela 4.21 - Continuacao

w

0,058627

N

0,768540

()]

0,109039

PCAP -0,785699 | 2,8954 0,2872 10,0797

-0,060981 | (4) (42) SIM

0,079439

AIWIN|—~

0,723788

VEXP -0,112538 | 0,1927 0,4758 0,4049

0,035755 | (3) (43) Nao

0,071579

AIWOIN -

0,492532

LEXP -0,064584 | 0,1317 0,4801 0,2743

-0,001271 | (3) (43) Nao

0,095635

AIWOIN -

0,492532

MODP -0,396307 | 1,6431 0,3444 4,7707

-0,201202 | (4) (42) SIM

-0,036061

0,103897

B IWOIN| =

0,762656

TOOL -0,342354 | 0,8364 0,4212 1,9856

-0,145740 | (4) (42) Nao

-0,158157

0,410701

DB WN|—-

0,124762

SCHED -0,148909 | 0,5678 0,4496 1,2627

0,249734 | (3) (43) Nao

0,012462

RIWOIN -

0,249463

RVOL -0,273307 | 2,4450 0,3187 7,6724

-0,273937 | (3) (43) SIM

0,372822

AIWIN| ~

0,763454

MODE |1 -0,040618 | 0,3161 0,4638 0,6815

2 -0,203208 | (2) (44) Nao

3 0,107767
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Tabela 4.21 - Conclusao

CONT |1 0,761138 | 1,3616 0,4162 3,2712
2 -0,014128 | (2) (44) SIM
3 -0,153329

Apos a aplicacdo de ANOVA sobre o segundo residuo identificou-se que o fator

mais significante € ACAP (capacidade do analista).

O terceiro residuo é obtido removendo-se o efeito do fator ACAP (ou seja, para

cada nivel do fator ACAP, subtrai-se o respectivo esforco médio dos valores de

esforgo). A Tabela 4.22 apresenta o terceiro residuo.

Tabela 4.22 - Terceiro residuo

Valor observado | Valor estimado (médias) | Residuo (ACAP)
1,568797 0,720137 0,848661
-0,733653 0,027749 -0,761402
0,439622 0,720137 -0,280515
-0,356684 -0,038097 -0,318587
1,467283 1,467283 -0,000000
-0,827735 -0,038097 -0,789638
0,134234 0,027749 0,106485
0,861103 0,027749 0,833354
0,355650 0,027749 0,327900
-0,417489 0,027749 -0,445238
-0,864469 -0,736622 -0,127848
0,492532 0,027749 0,464783
0,129750 0,027749 0,102001
-0,612263 0,027749 -0,640012
0,765739 0,027749 0,737990
-0,595274 -0,736622 0,141348
0,189542 0,027749 0,161793
-0,779482 0,027749 -0,807231
0,036541 0,027749 0,008792
-0,342354 -0,038097 -0,304257
0,508792 0,027749 0,481043
-0,130510 -0,038097 -0,092413
0,040657 0,027749 0,012908
0,397494 0,720137 -0,322643
0,271977 -0,038097 0,310074
0,544771 0,027749 0,517022
0,232136 0,027749 0,204387
0,564384 -0,038097 0,602481
0,124762 -0,038097 0,162859
0,477721 0,720137 -0,242416
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Tabela 4.22 - Conclusao

-0,850870 0,027749 -0,878619
-0,707415 -0,736622 0,029207
0,314175 0,027749 0,286426
-0,818684 -0,038097 -0,780587
-0,269039 0,027749 -0,296788
-0,063795 0,027749 -0,091544
0,030611 -0,038097 0,068708
-0,445899 -0,038097 -0,407802
-0,677861 -0,736622 0,058761
-0,042293 0,720137 -0,762430
-0,758505 -0,736622 -0,021883
1,479480 0,720137 0,759343
0,612244 -0,038097 0,650341
-0,896053 -0,736622 -0,159432
0,594613 -0,038097 0,632710
0,085518 0,027749 0,057769
0,762793 -0,038097 0,800890
-0,776908 -0,736622 -0,040286
-0,572875 -0,038097 -0,534778
0,244291 0,027749 0,216542
-0,570613 0,027749 -0,598362
-0,616491 -0,736622 0,120131

PASSO 9.2: O QUARTO CICLO DE ANALISE

A anadlise realizada sobre o terceiro residuo (resultante de ANOVA sobre
ACAP) é mostrada na Tabela 4.23. Os resultados indicam que os seguintes
fatores s&o confundidos com o fator ACAP e devem ser removidos da analise
subsequente:

— PCAP (capacidade do programador),

— MODP (uso de praticas modernas de programacgao).

Tabela 4.23 - Analise realizada sobre o terceiro residuo

Variavel | Fator | Media MS entre grupos | MS no grupo | F teste

gl gl
Type 1 -0,216913 | 0,1147 0,2924 0,3923
2 0,077678 | (5) (37) NAO
3 0,029764
4 -0,054850
5 0,165203
6 -0,005977
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Tabela 4.23 - Continuacao

LANG 0,134463 | 0,2666 0,2721 0,9798

-0,199870 | (6) (36) NAO

-0,090277

0,243695

-0,198327

-0,262993

N[O~ WIN|—~

-0,144144

CPLX -0,063176 | 0,1441 0,2885 0,4996

-0,206007 | (5) (37) NAO

-0,003910

-0,181857

0,051670

DA WIN|—

0,125254

AEXP -0,070940 | 0,2669 0,2718 0,9821

-0,184684 | (4) (38) NAO

0,033437

0,509995

A WOIN| =

-0,105609

PCAP -0,148867 | 0,2254 0,2748 0,8202

-0,077011 | (3) (39) NAO

0,153321

AN =

0,083355

VEXP -0,231377 | 0,6701 0,2406 2,7851

0,038294 | (3) (39) SIM

0,231578

BAlIOIN| =

0,464783

MODP -0,077656 | 0,3008 0,2682 1,1214

-0,118073 | (4) (38) NAO

-0,046837

0,095838

QB |IWIN| =

0,320012

TOOL -0,304257 | 0,6800 0,2283 2,9790

-0,142154 | (4) (38) SIM

-0,137824

0,368526

| WN|—-

0,162859

SCHED | 1 -0,049987 | 0,1117 0,2836 0,3938

2 -0,034602 | (3) (39) NAO
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Tabela 4.23 - Conclusao

3 0,123082
4 0,151021

RVOL |1 -0,413196 | 1,3172 0,1908 6,9021
2 -0,143588 | (3) (39) SIM
3 0,216747
4 0,610396

CONT |1 0,576754 | 0,8531 0,2422 3,5223
2 0,006937 | (2) (40) SIM
3 -0,148356

Apos a aplicacdo de ANOVA sobre o terceiro residuo identificou-se que o fator
mais significante € RVOL (volatilidade dos requisitos).

O quarto residuo é obtido removendo-se o efeito do fator RVOL (ou seja, para
cada nivel do fator RVOL, subtrai-se o respectivo esforco médio dos valores de

esforgo).

Passo 9.3: o quinto ciclo de analise

A analise realizada sobre o quarto residuo (resultante de ANOVA sobre RVOL)
€ mostrada na Tabela 4.24. Os resultados indicam que os seguintes fatores
sdo confundidos com o fator RVOL e devem ser removidos da analise
subsequente:

— CONT (continuidade do pessoal no projeto);

— VEXP (experiéncia com maquina virtual),

— TOOL (uso de ferramentas de software).

Tabela 4.24 - Analise realizada sobre o quarto residuo

Variavel | Fator | Media MS entre grupos | MS no grupo | F teste
gl gl

Type 1 -0,253493 | 0,1420 0,1980 0,7173
2 -0,113697 | (5) (34) NAO
3 0,088312
4 0,056519
5 -0,009586
6 0,122490
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Tabela 4.24 - Conclusao

LANG -0,090613 | 0,2094 0,1875 1,1170
-0,176393 | (6) (33) NAO

-0,004073
0,158371
-0,423403
0,015399

0,134248

N[OOI~ IWIN|—

CPLX -0,032354 | 0,1537 0,1963 0,7832
-0,273084 | (6) (33) NAO

0,061725
-0,038269
0,145140

0,009195

DA |WIN|—

AEXP -0,021209 | 0,1518 0,1953 0,7771
-0,221264 | (4) (35) NAO

-0,011087
0,293248

0,217718

B WIN|—

VEXP -0,186121 | 0,3633 0,1765 2,0586
0,074754
0,138763 | (3) (36) NAO

0,248036

AIOIN|=

TOOL -0,160669 | 0,2501 0,1841 1,3586
-0,042805 | (4) (35) NAO

-0,102968
0,224234

-0,053888

B WIN|I=

SCHED -0,031059 | 0,2024 0,1899 1,0659
-0,038480 | (3) (36) NAO
-0,099217

0,268687

AIWIN|I=

CONT |1 0,441762 | 0,4286 0,1780 2,4083
-0,025286 | (2) (37) NAO
-0,057835

WiN

Nenhuma das outras variaveis apresentou um nivel de significancia do F teste
significativo. Conseqlientemente, o processo de analise ¢é finalizado e o modelo

final obtido € apresentado na préxima secéao.
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Passo 10: apresentacdo dos modelos gerados

O modelo derivado a partir do conjunto 2 de aprendizado é dado por:

Ln(X) = & + B*Ln(ADJIKDSI) + 4, (TIME / Ln(ADJKDSI)) + 22, (ACAP / Ln(ADJKDSI
e  TIME)+ x (RVOL/Ln(ADJKDSl)e TIMEe ACAP)+¢

Para realizar as estimativas utilizando este modelo, os parametros formais sao

substituidos pelos valores apresentados na Tabela 4.25.

Tabela 4.25 - Valores dos parametros formais

Parameters Estimate
a 1,245387
B 1,124779
M1(TIME/Ln(ADJKDSI)) -0,510744
M2(TIME/Ln(ADJKDSI)) 0,151569
p3(TIME/Ln(ADJKDSI)) 0,413923
u4(TIME/Ln(ADJKDSI)) 0,842158
MS(TIME/Ln(ADJKDSI)) 0,778533
pu1 (ACAP/Ln(ADJKDSI/TIME)) -0,736622
u2 (ACAP/Ln(ADJKDSI/TIME)) 0,027749
u3 (ACAP/Ln(ADJKDSI/TIME)) -0,038097
u4 (ACAP/Ln(ADJKDSI/TIME)) 0,720137
u5 (ACAP/Ln(ADJKDSI/TIME)) 1,467283
pu1(RVOL/Ln(ADJKDSI/TIME/ACAP)) | -0,413196
pu2(RVOL/Ln(ADJKDSI/TIME/ACAP)) | -0,143588
u3(RVOL/Ln(ADJKDSI/TIME/ACAP)) | 0,216747
pM4(RVOL/Ln(ADJKDSI/TIME/ACAP)) | 0,610396

O termo de erro da aplicagdo de ANOVA sobre RVOL, dado por € é 0,1908. A

Tabela 4.26 mostra o resultado das estimativas realizadas através do modelo

mostrado anteriormente utilizando o conjunto de teste 2.

Tabela 4.26 - Estimativas obtidas a partir do conjunto dois de teste

alor Observado | Valor Estimado | Residuo ABSOLUTO | MMRE
1600 1042,8 557,2 | 81
1075 261,2 813,8
73 429 30,1
6400 2199,3 4200,7
387 486,1 99,1
(Continua)
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Tabela 4.26 - Conclusao

702 546,8 55,2
12 42,7 30,7
87 187,1 100,1

176 4447 268,7

958 752,6 205,4

A Tabela 4.27 mostra os modelos finais construidos a partir de cada um dos
seis conjuntos de aprendizado, utilizando o mesmo processo de analise
apresentado nesta Secdo. Verifica-se que os parametros dos modelos n&do sao
muito estaveis, uma vez que as uUnicas variaveis que sdo comuns a todos os
modelos sdo Ln(ADKKDSI), TIME e RVOL. A maior mudancga esta relacionada
aos parametros MODP e SCHED, nos conjuntos 4 e 6, os quais nao estédo

presentes em nenhum dos outros modelos.

Tabela 4.27 - Modelos de estimativa de esforgo utilizando analise de residuos

Dados Modelo Final

Conjunto 1 Ln(X) = a+B*Ln(ADJKDSI)+ui(RVOL/Ln(ADJKDSI))+u(TIME/Ln(ADJKDSI)e
RVOL)+u(ACAP/Ln(ADJKDSI)e RVOL e TIME)+e

Conjunto 2 Ln(X) = a+B*Ln(ADJKDSI)+p(TIME/Ln(ADJKDSI))+ pi(ACAP/Ln(ADJKDSI)
e TIME) + p(RVOL/ Ln(ADJKDSI) e TIME e ACAP) + ¢

Conjunto 3 Ln(X) = a+B*Ln(ADJKDSI)+pi(RVOL/Ln(ADJKDSI))+u;(TIME/Ln(ADJKDSI)
e RVOL) + y(PCAP/Ln(ADJKDSI) e RVOL e TIME) + ¢

Conjunto 4 Ln(X) = a+B*Ln(ADJKDSI)+ui(TIME/Ln(ADJKDSI))+u;(ACAP/LN(ADJKDSI)
e TIME))+u(RVOL/ Ln(ADJKDSI) e TIME e ACAP) + p(SCHED/
Ln(ADJKDSI) e TIME e ACAP E RVOL)+ u(MODP/ Ln(ADJKDSI)
e TIME e ACAP E RVOL E SCHED)+ ¢

Conjunto 5 Ln(X) = a+B*Ln(ADJKDSI)+pi(TIME/Ln(ADJKDSI))+p;(MODP/Ln(ADJKDSI)
e TIME) + y«(RVOL/ Ln(ADJKDSI) e TIME e MODP) + ¢

Conjunto 6 Ln(X) = a+B*Ln(ADJKDSI)+pi(TIME/Ln(ADJKDSI))+;(RVOL/ Ln(ADJKDSI)
e TIME) + y(PCAP/ Ln(ADJKDSI) e TIME e RVOL) + u(SCHED/
Ln(ADJKDSI) e TIME e RVOL e PCAP)+ ¢

Os subconjuntos de teste foram utilizados para avaliar a precisdao das
estimativas realizadas através dos modelos mostrados na Tabela 4.27. Uma
vez que os modelos sdo baseados nos dados transformados, os valores
resultantes precisam ser transformados de volta para a escala dos dados
brutos para evitar valores irrealistas. A Tabela 4.28 mostra os valores

estimados para cada subconjunto de teste.
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Tabela 4.28 - Estimativas usando analise de residuos

Conjunto 1 | Conjunto 2 | Conjunto 3 | Conjunto 4 | Conjunto 5 | Conjunto 6
1925,2 1042,8 4445 866,2 139,8 25,8
15,1 261,2 635,0 196, 1 344,8 390,5
93,2 42,9 63,5 45,0 23,7 7576,2
53141 2199,3 1360,8 29614 492,1 510,7
1091,7 486,1 165,5 84,3 4,6 4,8
626,6 546,8 505,2 282,0 296,8 58,2
126,9 42,7 11,1 5,1 12,1 45,2
82,3 187,1 86,8 145,6 98,1 2062,5
669, 1 4447 218,9 54,2 40,4 15,3
16,1 752,6 58,7 311,2 105,1 60,0
82,3 67,9 24,2

4.7.2. Analise de precisdo dos modelos de residuos

Um dos objetivos desse trabalho € investigar a precisdo das estimativas
realizadas pelos modelos gerados utilizando analise de residuos, ANOVA e
regressdao. O MMRE é adotado como o indicador da precisdo das estimativas
produzidas pelos modelos. A Tabela 4.29 apresenta os valores de MMRE
obtidos para as estimativas realizadas sobre os seis conjuntos de teste

(derivado do modelo COCOMO, conforme descrito na Segao 4.3).

Tabela 4.29 - MMRE dos modelos gerados a partir da analise de residuos

Conjunto 1 | Conjunto 2 | Conjunto 3 | Conjunto 4 | Conjunto 5 | Conjunto 6

78 81 51 88 137 30

Esses resultados indicam que as estimativas realizadas, utilizando os métodos
estatisticos, tém um forte relacionamento com os valores de esforco reais para

todos os projetos de teste.
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4.8 Testes utilizando dados de empresas brasileiras

O conjunto de dados COCOMO foi separado em amostras utilizadas para
treinar o sistema de aprendizagem e amostras para testar a precisdo dos
modelos treinados. A fim de avaliar a precisao das estimativas de uma maneira
mais realista os modelos gerados também foram testados com um conjunto de
dados de 6 projetos desenvolvidos pela Companhia de Desenvolvimento de
Software do Estado do Parana — CELEPAR e com dados de dois projetos
desenvolvidos pelo grupo de desenvolvimento de software do DSS/ INPE. Os
dados dos projetos destas empresas foram coletados a partir das respostas a
um questionario, elaborado com base na descricdo dos dados do conjunto de
dados COCOMO disponivel em Boehm (1981). Esse questionario é

apresentado no Apéndice C.

Por questbes de privacidade das informagdes das empresas, os dados
referentes aos projetos ndo sdo mostrados aqui. As Tabelas 4.30 e 4.31
mostram os valores de MMRE referentes aos testes realizados com os seis
modelos regressdo multipla, de redes neurais e de analise de residuos
utilizando os dados das empresas CELEPAR e INPE, respectivamente. As
variaveis consideradas nesses conjuntos de dados sao as mesmas daquelas
do conjunto de dados COCOMO.

Tabela 4. 30 - Precisao das estimativas para os dados de teste da CELEPAR

Analise Redes Regresséo

de Neurais Multipla

Residuos
Modelo 1 73,49 79,72 60,05
Modelo 2 61,94 80,97 66,53
Modelo 3 62,58 83,64 66,30
Modelo 4 79,75 85,25 58,30
Modelo 5 59,73 85,06 57,34
Modelo 6 80,51 85,21 60,41
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Tabela 4.31 - Precisao das estimativas para os dados de teste do INPE

Analise Redes Regresséao

de Neurais Multipla

Residuos
Modelo 1 73,92 82,93 88,31
Modelo 2 71,59 81,71 83,16
Modelo 3 74,38 82,71 89,73
Modelo 4 72,50 84,90 89,50
Modelo 5 69,79 84,12 94,89
Modelo 6 61,79 83,35 93,88

Comparando-se os valores de MMRE mostrados acima, com aqueles obtidos
dos testes realizados a partir do conjunto de dados COCOMO, percebe-se que
houve uma diferenga consideravel nos resultados para as trés técnicas. Essa
diferenca pode ser atribuida ao uso de linguagens e técnicas modernas de
programacgao, as quais nao estavam presentes nos dados COCOMO usados
na calibragdo dos modelos testados. Uma investigagdo mais detalhada devera

ser conduzida utilizando outros conjuntos de dados.

4.9 Discussao dos resultados

Para cada um dos experimentos, foram coletadas as medidas dos erros das
estimativas realizadas através de cada modelo gerado, comparando-se os
esforcos estimados e os observados. Diferentes medidas de erro tém sido
utilizadas por varios pesquisadores, mas nessa tese a principal medida para
avaliar a precisdo do modelo é a magnitude média do erro relativo — Mean

Magnitude of Relative Error - MMRE dada pela equagao 2 (capitulo 2).

A Tabela 4.32 apresenta os valores de MMRE obtidos através das estimativas
realizadas sobre os seis conjuntos de dados de teste, utilizando os modelos de
redes neurais artificiais, os modelos de regressao linear multipla e os modelos
gerados através de um procedimento estatistico que envolve andlise de
regressao, ANOVA e anadlise de residuos. Esses valores correspondem aos

modelos gerados utilizando os dados de treinamento pré-processados, uma
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vez que para todos os modelos analisados verificou-se um impacto positivo do

pré-processamento dos dados nos resultados.

Outros pesquisadores tém utilizado o R? ajustado ou o coeficiente de
determinagao para indicar a percentagem de variagao na variavel dependente,
que é “explicada” em termos das variaveis independentes. Nessa pesquisa
realizou-se uma analise de regressao linear para calibrar as predigdes
realizadas utilizando redes neurais, regressao multipla e o procedimento
estatistico usando analise de residuos. Para tanto se considerou Mcst cOmo a
variavel independente e M, como a variavel dependente. O valor de R? indica
a quantidade de variagao nos valores reais de esforgo, considerada por causa
de um relacionamento linear com os valores estimados. Valores de R? préximos
de 1.0 sugerem um forte relacionamento linear e aqueles préximos de 0.0
sugerem que ndo ha relacionamento. A Tabela 4.32 apresenta, além dos
valores de MMRE, os valores de R? resultantes da regressao linear de Meg; €

Mt para os modelos gerados nessa pesquisa.

Tabela 4.32 - Uma comparacao de abordagens de estimativa de esforgo

ANOVA e Residuos | Redes Neurais | Regressao Multipla

MMRE R? MMRE |R?® | MMRE R?
Conjunto 1| 78 0,97 36 0,99 | 102 0,92
Conjunto 2 | g1 0,89 47 0,92 |51 0,98
Conjunto 3 | 51 0,86 |38 0,94 |62 0,83
Conjunto 4 | gg 084 |25 0,91 |47 0,91
Conjunto 5 | 137 0,78 40 0,96 |48 0,80
Conjunto 6 | 30 0,97 |63 0,98 |37 0,98

A Tabela 4.33 mostra os resultados obtidos por Kemerer (1987) com os
modelos COCOMO- basico, modelo baseado em Pontos por Funcédo e SLIM
utilizando o conjunto de dados COCOMO.
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Tabela 4.33 - Resultados de outras abordagens sobre o conjunto de dados COCOMO

Modelos de Estimativa MMRE | R?

Modelo baseado em Pontos por Funcgao | 103 0.58
SLIM 772 0.89
COCOMO Basico 610 0.70

Esses valores indicam que as estimativas obtidas nesse trabalho tém um forte
relacionamento linear com os valores de esforco de desenvolvimento
observados para os projetos usados para teste. Sobre a dimensdo R? na
maioria dos casos, o desempenho do modelo de redes neurais € melhor que o
desempenho de SLIM (0,89), modelo baseado em Pontos por Fungéo (0.58) e
do modelo COCOMO (0.70) nos experimentos de Kemerer, além dos modelos

de regressao multipla stepwise e ANOVA com analise de residuos.

Em geral, um valor alto de R? sugere que ao calibrar um modelo de predi¢cao
em um novo ambiente, o0 modelo de predigdo ajustado pode ser usado com
seguranca. Considerando-se a dimensdo R? a abordagem de redes neurais

fornece o ajuste mais significativo para os dados.

As estimativas realizadas utilizando analise de regressdo e ANOVA com
analise de residuos também tém um forte relacionamento com os valores de
esforgo reais para os dados de teste. Em termos de MMRE, os resultados de
ANOVA com analise de residuos se mostraram competitivos em relagao
aqueles obtidos utilizando redes neurais artificiais e apresenta o melhor
resultado para o conjunto 6. Porém, outros aspectos devem ser analisados, por
exemplo, a complexidade envolvida na aplicacdo do procedimento de analise
de variancia e analise de residuos. Apesar de fornecer resultados com nivel de
confianga bastante adequado (quando comparado com regressao e redes
neurais), este € um método bastante trabalhoso para se aplicar, o que
compromete sua utilizagao (gerentes nao querem utilizar um método que tome

muito tempo em sua aplicag&o).
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O modelo de redes neurais executa notavelmente melhor que as demais
abordagens. Como pode ser visto na Tabela 4.32, redes neurais executa bem e
certamente melhor que a abordagem que combina regressdo, ANOVA e
analise de residuos, sobre a maioria dos pontos, com exceg¢ao do conjunto 6,
que tem um valor de MMRE maior que as demais abordagens. Sabe-se que a
abordagem de redes neurais executara melhor se os conjuntos de dados de
treinamento representarem o maior numero possivel de cenarios de
desenvolvimento de software. Com isso, € necessario obter mais dados para
que se possa treinar o modelo sobre a maior quantidade possivel de
caracteristicas dos dados. Embora o ajuste de redes neurais tenha se
mostrado melhor que o ajuste das demais abordagens, estas estimativas estéo

sujeitas a erros e devem ser interpretadas com cautela.

4.10 Consideracoes finais

Nesse capitulo foi apresentada uma metodologia para a estimativa de esforgo
de software, através de trés estudos de casos que utilizam redes neurais
artificiais, analise de regressdo multipla e uma combinagdo de analise de
variancia, analise de regressédo e analise de residuos. Os resultados obtidos
foram analisados e discutidos. Finalmente, no proximo capitulo sao

apresentadas as conclusdes finais da tese e sugestdes de trabalhos futuros.
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5 Conclusdes e trabalhos futuros

Nesse trabalho de doutorado foram calibrados e testados modelos de
estimativa de esforgo, a fim de apresentar abordagens que possam ser
utilizadas por uma organizagdo de desenvolvimento de software que deseje

aplicar modelos de estimativa em seu processo de gerenciamento de projetos.

Conforme mencionado na revisdao bibliografica dessa tese, existem varias
abordagens que sdo empregadas na estimativa de esforgo de software, dentre
elas RNA, analise de regressao e analise de variancia. Como ainda nao se tem
um consenso sobre qual é a melhor técnica para uma organizagao especifica,
foram realizados varios estudos de casos, a fim de dar suporte a um gerente de
projetos na decisdo de quais técnicas utilizar e como realizar as estimativas

através da técnica selecionada.

Inicialmente foram gerados modelos de estimativa de esforco através das
técnicas de regressao simples, regressdo multipla e redes neurais artificiais,
utilizando o conjunto de dados de projetos COCOMO, publicado em Boehm
(1981). Posteriormente, foram construidos modelos, através de regresséo
multipla e redes neurais artificiais, porém utilizando o conjunto de dados
COCOMO com algumas transformacgdes realizadas sobre as variaveis. Através
desse pré-processamento dos dados foi possivel melhorar os resultados das
estimativas para todos os modelos. Também, foi gerado um modelo de
estimativa de esforgo através da combinagédo de andlise de regressao, analise

de variéncia (de um unico fator) e analise de residuos.

Apesar de ter utilizado dados antigos de projetos, ou seja, dados de projetos
desenvolvidos utilizando técnicas e linguagens antigas de programacéo, foi
possivel construir modelos de estimativa de esforgo, cuja eficiéncia foi avaliada
através de testes realizados sobre o conjunto de dados do COCOMO, dos
dados de dois projetos desenvolvidos no INPE e de seis projetos desenvolvidos

pela CELEPAR, os quais utilizam técnicas modernas de programacgao.
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Além disso, através dos modelos gerados é possivel que o gerente identifique
um conjunto de atributos que se mostrou influenciar no esforgco de
desenvolvimento de software. Este conjunto de atributos pode ser utilizado
tanto para calibrar um novo modelo para a organizagdo quanto para
implementar um programa de medi¢ao para apoiar estimativas de projetos
futuros baseado nos dados historicos da organizagdo. Um programa de

medicao contribuir para a melhoria do processo de software.

O trabalho desenvolvido oferece uma contribuicdo relevante, ndo s6 do ponto
de vista cientifico, como também por possibilitar as organiza¢des (sobretudo
aquelas que possuem poucas medidas coletadas e recursos humanos com
baixo nivel de experiéncia em estimativa de esforgo) acesso a um modelo que
possa ser util na realizacdo de estimativas e assim minimizar os problemas

causados por estimativas realizadas de forma ad-hoc.

Os resultados obtidos dos experimentos, que utilizam uma combinagao de
analise de regressao, analise de variancia e analise de residuos, para gerar
modelos de estimativa mostram que um modelo linear pode ser utilizado com
sucesso, sSeja como um precursor para uma analise mais detalhada,
envolvendo um numero restrito de fatores, ou em uma atividade mais focada na
coleta de dados. Os modelos gerados incluem os fatores que influenciam a
variavel resposta. A vantagem da combinag&o dessas técnicas é evitar contar o
mesmo efeito ou enfatizar demais a importancia de um fator particular. Este
procedimento de analise pode ser bastante util quando se tem um conjunto de
dados com muitos fatores e poucos pontos de dados. Os resultados obtidos,
em termos de MMRE, sdo comparaveis aqueles obtidos utilizando regressao
multipla. Um problema enfrentado por essa abordagem é que a analise ignora
qualquer interacao entre as variaveis independentes. Além disso, ao treinar um
modelo, se o conjunto de dados nao tiver informacéao registrada para todos os
niveis de uma variavel, o valor da média para aquele nivel faltante ndo sera
calculado. Assim, se o projeto para o qual a estimativa esta sendo realizada

tiver o dado registrado para aquele nivel e sua média ndo foi calculada no
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modelo, a estimativa € inviabilizada. Isso ndo acontece, por exemplo com
analise de regressao e RNA, que sempre permitira obter uma resposta, ou

seja, realizar uma estimativa.

Considerando-se o conjunto de dados COCOMO, existem dois projetos com
valores de esforgo muito altos, os quais estdo fora de todas as proporc¢des de
seus tamanhos, bem como um projeto com valor de esforgo muito pequeno
para seu tamanho. Nesses casos uma fungao linear nao teria muito sucesso
para realizar predicdes, uma vez que a variavel que determina o tamanho de
software (ADJKDSI) apresenta a maior significancia nas estimativas de esforgo.
Por outro lado, uma tentativa de resolver estes outliers poderia influenciar
negativamente na precisao da regressao para realizar estimativas para outras

observacgoes.

A abordagem de redes neurais se mostrou bastante adequada para modelar as
complexidades envolvidas no dominio de estimativa de esforgco de software. A
principal vantagem de uma abordagem de RNA é que ela é adaptavel e nao-
paramétrica; com isto, os modelos de estimativa podem ser ajustados aos
dados para um dominio particular. Uma vez que RNA ndo é limitada a uma
funcao linear, ela pode lidar eficientemente com observagdes que estao fora da
linha de ajuste. Os modelos baseados em redes neurais sao capazes de
capturar os parametros que influenciam no esforco de desenvolvimento. Sobre
um conjunto de dados mais homogéneo, sem outliers, o0 método de regresséo
poderia apresentar um desempenho melhor. Mas, a abordagem de redes
neurais também apresenta um melhor desempenho sobre tal conjunto de
dados, dependendo, é claro, da fase de treinamento. As estimativas de RNA
apresentaram melhores indices de precisdo que aqueles obtidos com
regressao multipla (Barcelos Tronto et al., 2006b; Barcelos Tronto et al., 2007b)
e regressao simples (Barcelos Tronto et al., 2007b). Os resultados também se
mostraram competitivos quando comparados com SLIM, COCOMO e modelo

baseado em Pontos por Fungéao.
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O grau de precisao das estimativas realizadas sobre o conjunto de dados
COCOMO depois do pré-processamento (usando analise de variancia para
redefinir as varidaveis categoricas e uma transformacdo logaritmica das
variaveis numéricas) € melhor que aquele obtido antes de se realizar essas
operagdes. Com isso, conclui-se que o pré-processamento dos dados tem um
impacto bastante significativo na precisdo dos modelos de estimativa de
esfor¢co de software para redes neurais e para a abordagem de analise de
regressao, quando comparado a métodos de estimativa de esforgo existentes

na literatura.

Os resultados de varios experimentos revelaram que pode existir uma
consideravel variacdo no desempenho desses sistemas quando a natureza dos
dados histéricos muda. Por exemplo, para um conjunto de dados, a regressao
teve um desempenho melhor que o0 modelo de redes neurais, 0 que conduz a
continuidade desse estudo. Assim, novos experimentos poderdao ser
conduzidos a fim de combinar técnicas de regressao multipla, redes neurais € a
abordagem combinada de analise de variancia e analise de residuos para
calibrar e testar modelos de estimativa sobre outros conjuntos de dados, tais
como, o conjunto de dados ISBSG (International Software Benchmarking
Standard Group). Ele contém informagdes sobre projetos de software
desenvolvidos com técnicas modernas de desenvolvimento de software. O
objetivo € melhorar o desempenho dos modelos obtidos nesse trabalho e obter
um modelo que possa ser utilizado com seguranga em desenvolvimento de

software.

Outro aspecto importante a se considerar é o fato de que as estimativas devem
contemplar as varias fases do ciclo de desenvolvimento de software e o nivel
de precisdo das estimativas deve ser melhorado a medida que se prossegue
no ciclo. Dentro dessa linha de pesquisa, se insere uma vertente que a autora
pretende explorar em trabalhos futuros: estabelecer uma metodologia que
permita realizar estimativas em cada fase do processo de desenvolvimento,

constituida de um procedimento para realizar estimativas em fases anteriores a
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fase de projeto (em que ndo se sabe o tamanho da aplicagdo) e outro
procedimento para realizar estimativas em fases posteriores (em que ja €&

possivel saber o tamanho da aplicagao).

O primeiro procedimento devera ser aplicado quando ainda ndo se tem uma
especificagcado de requisitos funcionais muito segura para se estimar o tamanho
da aplicagéo (que é a variavel que tem maior influéncia sobre o esforgo). Nesse
caso, a idéia é realmente definir um conjunto de medidas que influenciam o
esforco de um modo geral, e oferecer este framework a uma empresa,
juntamente com um procedimento simples que permita realizar estimativas
baseado em casos. De posse desse framework a empresa podera selecionar
as variaveis sobre as quais ela tem registrado medidas de projetos e utilizar o
procedimento para estimar usando aquelas medidas. O conjunto de variaveis
desse framework sera definido aplicando-se a abordagem descrita em Barcelos
Tronto et al. (2006a), porém utilizando a base de dados fornecida pelo ISBSG.
O objetivo é evitar que informagdes irrelevantes sejam consideradas nas

estimativas pelas empresas.

O segundo procedimento devera ser aplicado quando se encontra na fase de
projeto ou em fases posteriores ao projeto, com condi¢des para realizar
estimativas seguras do tamanho da aplicacdo. Nesse caso, a idéia € aplicar
modelos algoritmicos, seguindo a abordagem de modelo composigdo de
especialistas. Nessa abordagem devem ser consideradas as técnicas
experimentadas nos estudos de casos realizados como parte desse trabalho:
Redes Neurais Artificias, Andlise de Regressdo, ANOVA e analise de residuos,

raciocinio baseado em casos.

E importante notar que uma Unica técnica pode ndo ser capaz de fornecer
resposta para todos os aspectos relacionados ao esforgo de software. E
preciso ter um conjunto compreensivo de técnicas, em que cada técnica tem
suas proprias caracteristicas e capacidades. Nesse sentido propde-se que seja

projetado e implementado um ambiente global integrado para dar suporte aos
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procedimentos mencionados e apoiar gerentes de projetos no processo de

estimativa de esfor¢co de software.

Resultados preliminares de testes utilizando dados de empresas brasileiras (o
grupo de desenvolvimento de software do DSS/ INPE e a Companhia de
Desenvolvimento de Software do Estado do Parana - CELEPAR) mostram a
necessidade de ajustar os modelos com os dados histéricos da organizagao.
Assim, recomenda-se fortemente a utilizagdo da abordagem de redes neurais,
que tem um procedimento simples de calibracdo e fornece boas estimativas.
Por outro lado, uma empresa que ainda ndo possui uma base de dados de
histérico de projetos podera utilizar os modelos gerados e apresentados nessa
tese para realizar estimativas, porém, combinando-se varios modelos (por
exemplo, através do calculo da média das estimativas obtidas dos varios

modelos) e ajustando as estimativas através da opinido de especialista.

Nesse trabalho foram identificadas duas grandes contribuigdes. Primeiro, foram
identificados fatores-chave de projeto que determinam o esforco de
desenvolvimento de software, através das variaveis que aparecem em cada um
dos modelos obtidos. Segundo, sao fornecidas trés abordagens para estimativa
de esforco de software, que podem ser utilizadas de forma simples para obter
resultados consideravelmente precisos, quando comparados com métodos da
literatura. Essas abordagens podem ser combinadas, realizando-se estimativas
e calculando-se a média das estimativas ou escolhendo-se, através da técnica

do bom senso, aquela que julgar mais proxima da realidade.
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CONTINUACAO: CONJUNTO DE DADOS COCOMO

PCAP VEXP LEXP CONT MODP TOOL SCHED RVOL MODE ADJKDSI MMACT

1.17 1.10 1.0 NOM 1.24 1.10 1.04 1.19 E 113 2040
1.0 0.90 0.95 NOM 1.10 1.0 1.0 1.0 E 249 1600
0.86 0.90 0.95 NOM 0.91 0.91 1.0 1.0 SD 132 243
1.42 1.0 0.95 NOM 1.24 1.0 1.04 1.19 ORG 46 240
0.86 0.90 0.95 NOM 1.24 1.0 1.0 1.0 ORG 16 33
1.42 0.90 0.95 HI 1.24 1.10 1.0 1.19 ORG 4.0 43
1.0 0.90 0.95 HI 0.91 0.91 1.0 1.0 ORG 6.9 8
1.0 1.21 1.14 NOM 1.10 1.10 1.08 1.38 E 22 1075
0.86 1.10 1.07 NOM 0.91 1.0 1.0 1.19 E 30 423
0.86 0.90 1.0 NOM 1.0 1.0 1.0 1.38 E 18 321
0.86 0.90 1.0 NOM 1.0 1.0 1.0 1.38 E 20 218
0.86 1.0 0.95 NOM 0.91 1.0 1.08 1.19 E 37 201
0.70 1.10 1.0 HI 0.82 1.0 1.0 1.0 E 24 79
0.70 1.10 1.07 NOM 1.10 1.24 1.23 1.19 SD 3.0 73
0.86 1.21 1.14 NOM 0.91 1.0 1.23 1.19 E 3.9 61
0.86 1.0 1.0 NOM 1.0 1.0 1.0 1.19 E 3.7 40
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1.0 1.0 1.0 LO 1.24 1.10 1.08 1.19 E 320 11400
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0.86 1.10 1.07 NOM 1.0 1.0 1.0 1.0 E 50 1063
1.0 1.0 1.0 NOM 1.10 1.10 1.0 1.0 SD 261 702
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1.0 1.0 1.0 NOM 0.91 1.10 1.23 1.19 E 22 230
1.0 1.10 1.0 NOM 1.24 1.24 1.0 1.19 E 13 82
1.17 0.90 0.95 NOM 1.0 0.91 1.04 1.0 SD 12 55
0.86 1.0 1.0 NOM 1.0 1.0 1.0 0.91 ORG 34 47
1.0 0.90 0.95 NOM 0.82 0.91 1.0 1.0 ORG 15 12
0.70 1.0 0.95 HI 0.91 1.10 1.0 1.0 ORG 6.2 8
1.17 1.0 1.0 NOM 1.10 1.0 1.0 1.0 ORG 2.5 8
0.70 0.90 0.95 HI 0.91 0.91 1.0 1.0 ORG 5.3 6
0.93 0.90 0.95 HI 0.95 0.95 1.04 1.0 ORG 19.5 45
1.0 0.90 0.95 HI 1.0 1.0 1.04 1.0 ORG 28 83
1.0 0.90 0.95 HI 1.10 1.0 1.04 1.0 ORG 30 87
1.0 0.90 0.95 HI 1.0 0.95 1.04 1.0 ORG 32 106
0.86 0.90 0.95 NOM 1.0 1.0 1.04 1.0 ORG 57 126
0.70 1.10 1.07 NOM 1.10 1.0 1.04 1.0 ORG 23 36
1.17 0.90 0.95 NOM 1.10 1.0 1.04 1.09 SD 311 1272
0.70 1.10 1.0 HI 0.82 0.91 1.0 1.19 SD 91 156
0.86 1.10 1.0 NOM 1.0 1.0 1.0 1.19 E 24 176
1.42 1.0 0.95 LO 1.24 1.10 1.04 1.38 ORG 10 122
1.0 1.10 1.07 NOM 1.24 1.10 1.0 1.38 ORG 8.2 41
0.70 1.10 1.07 NOM 1.0 1.10 1.08 1.0 SD 5.3 14
1.0 1.0 0.95 HI 0.91 1.10 1.0 1.19 ORG 4.4 20
1.17 0.90 0.95 NOM 1.10 1.0 1.0 1.0 ORG 6.3 18
1.0 1.10 1.07 NOM 1.10 1.10 1.08 1.38 E 27 958
1.0 1.10 1.07 LO 1.10 1.10 1.23 1.0 E 15 237
0.70 0.90 0.95 NOM 0.91 1.0 1.0 1.0 E 25 130
1.0 1.0 1.0 NOM 0.91 1.0 1.0 0.91 ORG 21 70
0.86 1.10 1.07 NOM 1.10 1.10 1.08 1.19 ORG 6.7 57
0.86 0.90 1.0 HI 0.82 1.0 1.0 1.0 ORG 28 50
0.70 1.21 1.14 NOM 0.91 1.24 1.0 1.0 SD 9.1 38
0.86 1.0 1.0 NOM 0.82 1.0 1.0 1.0 E 10 15
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APENDICE B - FATORES DE AJUSTE E NIVEIS DAS VARIAVEIS

Variabl | Adjustment factor Level assigned

TYPE | (BUS)

(CTL)

(HM1)

(SCI)

(SUP)

(SYS)

LANG | COB

PLI

FTN

MOL

JOV

HOL

PSC

RELY | Verylow =0.75
low = 0.88;0.94
nominal =1

high =1.15

Very high=1.4
DATA | low =0.94
nominal =1

high = 1.04

Very high = 1.08
Extra high = 1.16
CPLX | Verylow=0.7
low = 0.85
nominal =1

high = 1.07

Very high =1.15
Extra high = 1.30; 165
STOR | nominal =1

high = 1.06

Very high=1.14
Extra high =1.21
Extra-extra high = 1.56
VIRT Low = 0.87
Nominal =1
High =1.15
Very high = 1.30

AIWINFRPOORWONRFPOOIRRIWONIFPORWNIFRPOIARWNREPNOIOIARWINIFRPIO|IOIIAWIN|EF
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TURN

Very low = 0.87

low =0.94

nominal = 1

high = 1.07

Very high = 1.15

PLATF

MAX

MID

MIN

MIC

ACAP

Extra high=0.71

Very high=0.78;0.86

High =1

Nominal = 1.10;1.19

Low = 1.46

AEXP

Very high = 0.82

High = 0.91

Nominal =1

Low=1.13

Very Low =1.29

PCAP

Very high=0.7

high = 0.86 €0.93

nominal =1

Below average = 0.8; 1.17,;
1.42

AIWINFRPORIONRFRPORWINIERPIROWONRFRPOIRARWDNEF

VEXP

high = 0.9

nominal =1

low=1.1

Very low =1.21

LEXP

high = 0.95

nominal = 1

low = 1.07

Very low =

MODP

Very high = 0.82

high =0.91 e 0.95

nominal = 1

low=1.1

Very low = 1.24

TOOL

Very high =0.83

high =0.91; 0.95

nominal = 1

low=1.1

Very low = 1.24

QP WOINFRPIOORWINIEFEPRIWOINRFRP|IRRWIN|EF

SCHED

nominal=1

|

High = 1.04

N
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Very high = 1.08

Extra high = 1.23

RVOL

Low =0.91

nominal = 1; 1.09

High = 1.19

Very high = 1.38;1.62

MODE

Organic

Semidetashed

Embedded

CONT

LO

NOM

HI

WINPIWINFRPRWIN(FP|&~W
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CONJUNTO DE DADOS APOS O PRE-PROCESSAMENTO

PLATFOR ACAP AEXP

LANG RELY DATA CPLX TIME STOR VIRT TURN

TYPE
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CONTINUACAO: CONJUNTO DE DADOS APOS O PRE-PROCESSAMENTO

PCAP VEXP LEXP CONT MODP TOOL SCHED RVOL MODE ADJKDSI LnADJKDE MMACT LnMMACT

4 3 2 2 5 4 2 3 3 113 4,7274 2040 7,6207
3 1 1 2 4 3 1 2 3 249 5,5175 1600 7,3778
2 1 1 2 2 2 1 2 2 132 4,8828 243 5,4931
4 2 1 2 5 3 2 3 1 46 3,8286 240 5,4806
2 1 1 2 5 3 1 2 1 16 2,7726 33 3,4965
4 1 1 3 5 4 1 3 1 4 1,3863 43 3,7612
3 1 1 3 2 2 1 2 1 6,9 1,9315 8 2,0794
3 4 4 2 4 4 3 4 3 22 3,0910 1075 6,9801
2 3 3 2 2 3 1 3 3 30 3,4012 423 6,0474
2 1 2 2 3 3 1 4 3 18 2,8904 321 5,7714
2 1 2 2 3 3 1 4 3 20 2,9957 218 5,3845
2 2 1 2 2 3 3 3 3 37 3,6109 201 5,3033
1 3 2 3 1 3 1 2 3 24 3,1781 79 4,3694
1 3 3 2 4 5 4 3 2 3 1,0986 73 4,2905
2 4 4 2 2 3 4 3 3 3,9 1,3610 61 4,1109
2 2 2 2 3 3 1 3 3 3,7 1,3083 40 3,6889
2 2 2 2 3 3 1 1 3 1,9 0,6419 9 2,1972
3 2 2 1 5 4 3 3 3 320 5,7683 11400 9,3414
3 2 2 2 2 2 1 2 3 966 6,8732 6600 8,7948
4 3 3 2 5 3 3 3 2 287 5,6595 6400 8,7641
3 2 2 3 2 2 1 2 3 252 5,5294 2455 7,8059
2 1 2 3 2 3 4 2 3 109 4,6913 724 6,5848
2 1 2 1 3 3 4 2 3 75 4,3175 539 6,2897
3 3 1 2 1 1 1 2 2 90 4,4998 453 6,1159
2 3 2 2 1 2 3 4 3 38 3,6376 523 6,2596
2 3 2 2 2 4 3 3 3 48 3,8712 387 5,9584
3 2 2 3 1 4 3 3 3 9,4 2,2407 88 4,4773
2 3 3 2 4 4 1 2 1 13 2,5649 98 4,5850
2 2 2 3 2 2 4 1 2 2,14 0,7608 73 1,9879
2 2 2 3 2 2 4 1 2 1,98 0,6831 5,9 1,7750
2 3 3 2 3 3 1 2 3 50 3,9120 1063 6,9689
3 2 2 2 4 4 1 2 2 261 5,5645 702 6,5539
2 1 2 3 2 2 1 2 3 40 3,6889 605 6,4052
3 2 2 2 2 4 4 3 3 22 3,0910 230 5,4381
3 3 2 2 5 5 1 3 3 13 2,5649 82 4,4067
4 1 1 2 3 2 2 2 2 12 2,4849 55 4,0073
2 2 2 2 3 3 1 1 1 34 3,5264 47 3,8501
3 1 1 2 1 2 1 2 1 15 2,7081 12 2,4849
1 2 1 3 2 4 1 2 1 6,2 1,8245 8 2,0794
4 2 2 2 4 3 1 2 1 2,5 0,9163 8 2,0794
1 1 1 3 2 2 1 2 1 53 1,6677 6 1,7918
2 1 1 3 2 2 2 2 1 19,5 2,9704 45 3,8067
3 1 1 3 3 3 2 2 1 28 3,3322 83 4,4188
3 1 1 3 4 3 2 2 1 30 3,4012 87 4,4659
3 1 1 3 3 2 2 2 1 32 3,4657 106 4,6634
2 1 1 2 3 3 2 2 1 57 4,0431 126 4,8363
1 3 3 2 4 3 2 2 1 23 3,1355 36 3,5835
4 1 1 2 4 3 2 2 2 31 5,7398 1272 7,1483
1 3 2 3 1 2 1 3 2 91 4,5109 156 5,0499
2 3 2 2 3 3 1 3 3 24 3,1781 176 5,1705
4 2 1 1 5 4 2 4 1 10 2,3026 122 4,8040
3 3 3 2 5 4 1 4 1 8,2 2,1041 41 3,7136
1 3 3 2 3 4 3 2 2 53 1,6677 14 2,6391
3 2 1 3 2 4 1 3 1 4,4 1,4816 20 2,9957
4 1 1 2 4 3 1 2 1 6,3 1,8405 18 2,8904
3 3 3 2 4 4 3 4 3 27 3,2958 958 6,8648
3 3 3 1 4 4 4 2 3 15 2,7081 237 5,4681
1 1 1 2 2 3 1 2 3 25 3,2189 130 4,8675
3 2 2 2 2 3 1 1 1 21 3,0445 70 4,2485
2 3 3 2 4 4 3 3 1 6,7 1,9021 57 4,0431
2 1 2 3 1 3 1 2 1 28 3,3322 50 3,9120
1 4 4 2 2 5 1 2 2 9,1 2,2083 38 3,6376
2 2 2 2 1 4 1 2 3 10 2,3026 15 2,7081
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APENDICE C — QUESTIONARIO DE COLETA DE DADOS

Os dados dos projetos fornecidos pela CELEPAR e pelo grupo de
desenvolvimento de software do departamento de sistemas de solos do INPE
foram coletados com base nas respostas a um questionario. Este questionario
foi elaborado baseando-se nas descrigdes do conjunto de dados COCOMO,
fornecidas por Boehm (1981). O objetivo foi coletar informagdes de projetos
para testar os modelos gerados a partir deste mesmo conjunto de dados. O
questionario € constituido do nome da variavel, de uma questdo e da medida

(que é a resposta a questéao relacionada), conforme apresentado a seguir.

Nome da variavel: ID
Questao: Qual o nome que identifica o projeto a ser desenvolvido?

Medida: O nome do projeto.

Nome da variavel: MMACT

Questao: Qual o esforgo real do projeto, ou seja, qual a quantidade de trabalho
realizado pelo pessoal de desenvolvimento de software desde a especificagcao
até a entrega do produto, medido em horas?

Medida: A quantidade de horas/ homem utilizadas para desenvolver o projeto.

Nome da variavel: ADJKDSI

Questdo: Qual o tamanho da aplicagdo, dado em numero de linhas de cddigo,
pontos por fungcédo ou pontos por caso de uso?

Medida: A quantidade de linhas de cddigo ou pontos por fungéo ou pontos por

caso de uso.
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Nome da variavel: TYPE

Questao: Qual o tipo de aplicagao que sera desenvolvida?
Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgoes:
( ) 1. Servigo de cliente

( ) 2. Sistema de informacgao gerencial

( ) 3. Processamento de transacao

( ) 4. Controle de producgao, logistica, processamento de pedido

( ) 5. Servigo on-line/ Informagao

( ) 6. Outros

Nome da variavel: LANG

Questao: Qual a linguagem de programacéo utilizada para o desenvolvimento
da aplicacao?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgoes:

()1.COB () 4. MOL ()7.PSC
()2.PLI ()5.JOV
()3.FTN ()6. HOL

Nome da variavel: RELY

Questao: Qual o nivel de confiabilidade requerida do software?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:

() 1. Muito baixa: O efeito de uma falha é simplesmente um inconveniente no
que diz respeito a incumbéncia do pessoal de desenvolvimento para resolver a
falha.

() 2. Baixa: o efeito de uma falha de software € um nivel baixo, com perdas
facilmente superadas pelos usuarios.

() 3. Media: o efeito de uma falha de software € uma perda moderada para os
usuarios, mas a situacdo a partir da qual uma pessoa pode superar sem
penalidades extremas. Exemplos tipicos sao sistemas de informacao

gerenciais.
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() 4. Alta: o efeito de uma falha de software pode ser uma perda financeira
maior ou um inconveniente para a humanidade. Exemplos sao sistemas
bancarios e sistemas de distribuicdo de forga elétrica.

() 5. Muito alta: o efeito de uma falha de software pode ser a perda de vida
humana. Exemplos s&o sistemas de controle de aeronaves ou sistemas de

controle de reatores nucleares.

Nome da variavel: DATA

Questao: Qual o tamanho da base de dados do projeto?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgoes:
() 1.Baixa

() 2. Media

() 3. Alta

() 4. Muito alta
() 5. Extra Alta

Nome da variavel: CPLX

Questao: Qual o nivel de complexidade do software?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opg¢oes:

( ) 1. Muito baixa: somente rotinas; nenhuma necessidade de interface de
usuario, base de dados simples.

() 2. Baixo: funcionalidade clara, solugdo de base de dados clara.

() 3. Média: funcionalidade tipica, normal base de dados padréao.

() 4. Alta: demanda maior processamento; base de dados grande e complexa;
novos requisitos para interfaces de usuario.

( ) 5. Muito alta: solucéao dificil funcional e tecnicamente; interface do usuario
muito complexa; bases de dados distribuidas.

() 6. Extra alta
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Nome da variavel: TIME

Questao: Qual o nivel de restricdo de tempo de execucao do sistema?
Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgoes:

( ) 1. Muito baixo
( ) 2. Baixo

( ) 3. Médio

( )4. Alto

( ) 5. Muito alto

Nome da variavel: STOR

Questao: Qual a restricdo de armazenamento principal?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgoes:
() 1. Baixa

() 2. Media

() 3. Alta

() 4. Muito alta
() 5. Extra alta

Nome da variavel: VIRT

Questao: Qual a volatilidade da maquina virtual (o complexo de hardware e
software)?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opg¢des:

()1.Baixa

() 2. Media

() 3. Alta

() 4. Muito alta
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Nome da variavel: TURN

Questdo: Qual o tempo de resposta do computador utilizado
desenvolvimento do sistema?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:

(). 1. Muito baixa
() 2. Baixa
() 3. Media
()4. Alta
() 5. Muito alta

Nome da variavel: PLATFORM
Questao: Qual a plataforma de hardware utilizada no desenvolvimento?
Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:

) 1. Rede

) 2. Mainfraime

(
(
() 3. Computador pessoal
() 4. Mini- computador

(

) 5. Multi-plataforma
Nome da variavel: ACAP

Questao: Qual o nivel de experiéncia da equipe de analise do sistema?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgoes:

no

() 1. Muito baixa: nenhuma experiéncia em analise de requisitos ou projetos

similares

() 2. Baixa: menos de 30% do pessoal de projeto com experiéncia em analise e

projeto em projetos similares

() 3. Media: de 30 a 70% do pessoal de projeto com experiéncia em analise;

um numero experiente. Um membro experiente

() 4. Alta: a maioria dos membros de pessoal de projeto com experiéncia em

especificagoes e analise; profissionais de analise em mudanca

( ) 5. Muito alta: pessoal de projeto composto de profissionais de primeira

classe; membros tém forte visdo e experiéncia com analise de requisitos
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Nome da variavel: AEXP

Questdo: Qual o nivel de experiéncia da equipe com o tipo de aplicacéo
relacionada ao projeto?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:

() 1. Muito baixa
() 2. Baixa
() 3. Media
()4. Alta
() 5. Muito alta

Nome da variavel: PCAP

Questao: Qual a capacidade do programador?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:

() 1. Muito baixa: equipe ndo tem experiéncia com as técnicas de programacéo
necessarias; a experiéncia da equipe € em média menor que 6 meses

( ) 2. Baixa: experiéncia com as técnicas de programagao € menor que a
média; alguns membros tém experiéncia com algumas ferramentas,. De 6 a 12
meses, em media

( ) 3. Media:mais ou menos a metade de equipe tem boa experiéncia com as
técnicas de programacao; alguns membros conhecem bem as ferramentas de
documentacao e desenvolvimento; em média de 1 a 3 anos

() 4. Alta: a maioria dos membros da equipe conhece bem as técnicas de
programacao; alguns podem ajudar os outros; de 3 a 6 anos em media.

( ) 5. Muito alta: a equipe conhece todas as técnicas de programacao bem;
suporte disponivel para necessidades especificas de projeto; experiéncia media

maior que 6 anos.
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Nome da variavel: VEXP

Questao: Qual o nivel de experiéncia da equipe com maquina virtual?
Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgoes:
() 1. Muito baixa

() 2. Baixa

() 3. Media

()4. Alta

Nome da variavel: LEXP

Questdo: Qual o nivel de experiéncia da equipe com a linguagem de
programagcao utilizada no projeto?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:

() 1. Muito baixa

() 2. Baixa

() 3. Media

()4. Alta

Nome da variavel: MODP
Questdo: Em que proporgcdes sao utilizadas praticas modernas de
programagao?
Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:
) 1. Muito baixa

(
(
() 3. Media
(
(

) 5. Muito alta
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Nome da variavel: TOOL

Questdo: Em que propor¢coes sao utilizadas ferramentas modernas no
desenvolvimento de software?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:

() 1. Muito baixa

() 2. Baixa

() 3. Media

()4. Alta

() 5. Muito alta

Nome da variavel: SCHED

Questao: Qual o nivel de restricdo no cronograma, que € imposto sobre a
equipe de projeto que desenvolve o sistema?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opg¢des:

() 1. Muito baixo:cronograma bastante flexivel

() 2. Baixo: cronograma flexivel

() 3. Médio: cronograma de flexibilidade média

( ) 4. Alto: cronograma com exigéncias (alta probabilidade) alta de se cumprir
ou até mesmo diminuir o tempo de desenvolvimento

( ) 5.Muito alto: cronograma com exigéncias (muito alta probabilidade) muito

alta de se cumprir ou até mesmo diminuir o tempo de desenvolvimento

Nome da variavel: RvOL

Questdo: Qual o nivel de volatilidade dos requisitos do usuario durante o
projeto?

Medida: Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:

( ) Baixa: algumas mudangas nas especificagdes; algumas fungbes adaptadas
ou novas; algumas pequenas mudangas em conteudos de dados

( ) Media: algumas mudangas nas especificagdes mas os membros do projeto
podem lidar bem com elas; impacto menor que (fungdes novas ou modificadas

sdo menores que 15%)
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( ) Alta: algumas mudangas maiores afetam a arquitetura geral e requer um re-
trabalho; tem 15 a 30% das fungdes novas ou modificadas

( ) Muito alta: novos requisitos adicionados continuamente; muito re-trabalho;
mais que 30% das fungbes sado novas ou modificadas comparada aos

requisitos originais.

Nome da variavel: MODE

Questao: Qual o modo de desenvolvimento do software?

Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:

( ) 1. Orgénico (significa que o software foi produzido por uma equipe
relativamente pequena, in-house, em ambiente familiar

( ) 2. Semi-destacado (significa que o software foi produzido em um modo
intermediario entre o organico e o embutido

( ) 3. Embutido (significa que o software foi produzido dentro de um ambiente
extremamente complexo de software, hardware, procedimentos operacionais e

regulamentos. Em geral, sistemas de controle de trafego aéreo.

Nome da variavel: CONT

Questao: Qual o nivel de rotatividade da equipe no projeto?
Valor inteiro correspondente a uma das seguintes opgdes:
() 1. Menos que 10% de mudanga (rotatividade)

() 2. De 10% a 30% de mudanca (rotatividade)

() 3. Mais que 30% de mudanga (rotatividade)
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