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RESUMO

A Engenharia de Software (ES) lida com diversos desafios durante o processo de producao de
um software. Um deles é a incumbéncia de definir qual tarefa devera ser executada por cada
membro do time, um problema relevante no gerenciamento de projetos de software. Tal decisdo
¢ complexa pois envolve um alto ndmero de varidveis, como os diferentes niveis de habilidades
de cada empregado e as diversas caracteristicas de uma atividade. A Engenharia de Software
Baseada em Busca, ou Search Based Software Engineering (SBSE), € uma campo que propde a
resolu¢do de problemas complexos da ES como problemas de Otimizacao Matematica. Sendo
assim, este trabalho propde uma abordagem multiobjetivo que visa minimizar o tempo € o custo
de um projeto de software buscando alocar tarefas compativeis e similares para os empregados.
Foi conduzido um estudo empirico para investigar a efetividade da formulacdo matemaética
da nova abordagem utilizando os algoritmos NSGA-II, MOCell e IBEA, além de uma Busca
Aleatoria. Inicialmente foi feito um comparativo da qualidade das solucdes encontradas por
cada uma das técnicas de otimizagdo. Posteriormente foi investigado a influencia das métricas
de qualidade das alocagdes, Eficiéncia e Similaridade. Os resultados mostraram que todas as
técnicas de busca conseguem encontrar solucdes quase 6timas, e que as métricas de qualidade

s30 importantes nesse processo.

Keywords: alocacdo de recurso humanos. otimizagdo multiobjetivo. similaridade de tarefas.



ABSTRACT

The Software Engineering (SE) addresses a number of challenges during the software production
process. One of them is the task of defining which task should be performed by each team
member, a relevant problem in the management of software projects. Such a decision is complex
because it involves a large number of variables, such as the different skill levels of each employee
and the various characteristics of an activity. The Search Based Software Engineering (SBSE),
is a field that proposes the resolution of SE complex problems as Mathematical Optimization
problems. Thus, this work proposes a multiobjective approach that aims to minimize the time
and cost of a software project seeking to allocate compatible and similar tasks to employees. An
empirical study was conducted to investigate the effectiveness of the mathematical formulation
of the new approach using the NSGA-II, MOCell and IBEA algorithms, in addition to a Random
Search. Initially a comparison was made of the quality of the solutions found by each of the
optimization techniques. Subsequently, the influence of allocation quality metrics, Efficiency and
Similarity was investigated. The results showed that all search techniques can find suboptimal

solutions, and that quality metrics are important in this process.

Keywords: human resource allocation. multi-objective optimization. tasks similarities.
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1 INTRODUCAO

Segundo Sommerville (2010) a Engenharia de Software (ES) € a disciplina res-
ponsével por todos os aspectos ligados a producao de software, a partir de sua especificacao,
passando pelo seu desenvolvimento, até sua manutencdo. A ES ndo leva em consideracio apenas
técnicas de desenvolvimento, mas um contexto mais amplo que envolve todo o gerenciamento e
desenvolvimento de ferramentas, além de métodos para prové suporte a produgdo de software.

Dentro deste gerenciamento, a gestdo de recursos humanos!

¢ um componente chave de um
projeto, e a falha em projetos desta natureza esta frequentemente ligada a um planejamento
inadequado de recursos humanos (TSAI; MOSKOWITZ; LEE, 2003).

A metodologia 4gil é um dos diversos modelos de desenvolvimentos descritos pela
ES, que utilizam abordagens incrementais para desenvolvimento de software, onde em um
determinado periodo de tempo um novo incremento chamado “release” € liberado ao produto
(FOWLER; HIGHSMITH, 2001). Dado que (1) a produtividade pode variar significantemente
entre os empregados (ACUNA; JURISTO; MORENO, 2006) e (ii) podem existir tarefas similares
entre si (DAHLSTEDT; PERSSON, 2005), uma boa alocaca@o de recursos necessita contemplar
esses dois aspectos e ajudar que o planejamento da release seja seguido eficientemente. Tendo em
vista todas essas nuances relacionadas a aloca¢do de recursos, pode-se mencionar o Problema da
Alocagdo de Recursos para Planejamento de Release de Software, do inglés Resource Allocation
for Software Release Planning (RASORP), que consiste em encontrar uma atribui¢do étima para
os recursos realizarem as tarefas da release (NGO-THE; RUHE, 2009).

Diversos problemas da Engenharia de Software, incluindo o RASORP, tem sido
recentemente abordados pela subarea chamada Search Based Software Engineering (SBSE), ou
Engenharia de Software Baseada em Busca, formalizada por Harman e Jones (2001). A SBSE
afirma que problemas complexos da ES podem ser reformulados como problemas de busca, e
assim serem solucionados com a aplicac@o de técnicas de otimizacdo matematica, fornecendo

solucdes de boa qualidade e automatizadas.

1. MOTIVACAO

Um dos principais problemas enfrentados pelas empresas em desenvolvimento é

definir as tarefas que serdo atribuidas a cada empregado (NGO-THE; RUHE, 2009). Se este

1

Este trabalho considera recursos humanos os diferentes tipos de profissionais envolvidos em projetos de software,
como desenvolvedores, analistas, colaboradores externos e etc. Entretanto, como forma de simplificagao, sera
chamado por empregados.
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problema nao for tratado, a eficiéncia do projeto pode ndo ser alcancada porque os recursos estao
envolvidos com tarefas em que suas capacidades nao sao maximizadas (KANG; JUNG; BAE,
2011).

Uma equipe de desenvolvimento € geralmente composta por individuos com habi-
lidades e niveis diferentes, e cada tarefa também possui exigéncias e caracteristicas distintas.
Esses fatos dificultam a tarefa de decidir quem ficard responsdvel por cada atividade. O problema,
conhecido como RASORP , tem sido tradado de diferentes formas pela SBSE, por exemplo
nos trabalhos de (NGO-THE; RUHE, 2009), (KANG; JUNG; BAE, 2011) e (CHEN; ZHANG,
2013).

Além de considerar as capacidades dos recursos humanos no momento da alocagdo,
outros aspectos podem ser levados em consideragdo visando o aumento da produtividade da
equipe, sejam aspectos referentes a relacao recurso humano com a tarefa, ou até mesmo tarefa
com tarefa. Um exemplo do segundo relacionamento é a questdo da similaridade entre tarefas.
Assim como fornecer a um empregado um conjunto de tarefas compativeis com suas habilidades
tende a aumentar a sua produtividade, o fato deste conjunto de atividades serem similares entre
si também contribuem para esse fato, visto que os conhecimentos adquiridos empiricamente
durante a execu¢do de uma tarefa, podem ser usados em outras.

Contudo, uma das principais limitacdes das atuais abordagens de SBSE para o
RASORP ¢ ndo explorar as similaridades das tarefas durante a atribuicao delas para os recursos
humanos. Baseado nestes fatos, este trabalho parte do pressuposto que a alocagdo de um conjunto
de tarefas similares adequadas as habilidades do empregado pode colaborar para a alcancar um

planejamento eficiente.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho propde desenvolver uma abordagem multiobjetivo para resolugdo do
Resource Allocation for Software Release Planning (RASORP). Tal abordagem baseia-se na
utilizacdo de métodos de otimizagdo matemadtica para fornecer solu¢des automatizadas que, além
de atribuir tarefas compativeis com cada empregado, atribui a ele um conjunto de atividade

similares, visando minimizar o tempo e custo de cada release, e assim do projeto como um todo.
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1.2.2 Objetivos Especificos

Para se atingir o objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos especifi-
Cos:
a) Elaborar uma formulacdo matematica que seja capaz de atribuir um conjunto de
tarefas similares e compativeis com as habilidades de cada empregado.
b) Implementar trés algoritmos evoluciondrios (NSGA-II, MOCell e IBEA) para a
formulacdo elaborada.
¢) Realizar um estudo empirico que evidencie:
e Qual das técnicas de busca produz melhores resultados.
e Qual o real impacto de buscar alocacdes de tarefas eficientes na resolucdo
do Resource Allocation for Software Release Planning (RASORP).
e Qual o real impacto da utilizagdo da similaridade de tarefas na resolugao

do Resource Allocation for Software Release Planning (RASORP).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 OTIMIZACAO MATEMATICA

A otimizacdo € o campo do conhecimento que através de suas técnicas e em determi-
nados dominios visa determinar os extremos minimos ou maximos de fun¢des. Na prética, o
extremo que se deseja descobrir de uma func¢do representa algum mérito de um sistema que se
deseja construir ou analisar (GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012). Deb (2001)
refere-se a otimizagdo como a busca por uma ou mais solu¢des que correspondem aos valores
extremos de um ou mais objetivos (funcdes).
De acordo com Bhatti (2012) formular um problema de otimizacdo envolve os
seguintes passos:
(a) Selecionar uma ou mais variaveis de deciséo;
(b) Escolher uma funcdo objetivo;
(c) Identificar um conjunto de restri¢des.
A funcdo objetivo e as restricdes precisam sempre estar relacionadas a uma ou mais

variaveis de decisdo. Assim sendo, uma formulagdo é comumente descrita da seguinte forma:

minimizar (ou maximizar) f(x),
sujeito a: gi(x) <Oparai=1,2,3,....m
hj(x) <Oparaj=1,2,3,...,p

xeQ

onde f(x) é a fungdo para a qual se deseja encontrar um valor 6timo, g(x) e i(x) correspondem
as restri¢des do problema e € € o conjunto de dominio das varidveis de decisao.

Quando a modelagem de um problema envolve apenas uma fun¢do objetivo, a tarefa
de encontrar uma solugdo 6tima é chamada otimiza¢do mono-objetivo. Por sua vez, quando

envolve mais de um objetivo, € chamado otimizacdo multiobjetivo.
2.1.1 Otimizacao Multiobjetivo

Um problema de otimiza¢g@o multiobjetivo possui um certo nimero de objetivos que
devem minimizados ou maximizados. Erroneamente pode se assumir que o propodsito desse

tipo de problema € encontrar uma solucdo 6tima correspondente a cada funcao objetivo, quando
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na verdade a finalidade € otimizar todos os objetivos simultaneamente. Em principio o espaco
de busca no contexto multiobjetivo € dividido em duas regides que ndo se sobrepdem, uma
regido Otima e outra nio 6tima. Por natureza, a presenca de multiplos objetivos d4 origem a um
conjunto de solucdo 6timas, chamada Frente de Pareto (DEB; SINDHYA; HAKANEN, 2016).

No caso de existir multiplas solucdes 6timas, € dificil determinar qual delas € melhor.
Diferentes solu¢des podem produzir um trade-off entre os distintos objetivos, uma solu¢ao
que € melhor em um objetivo, pode ser pior em outro. Sendo assim, ndo havendo nenhuma
informacdo complementar que determine para onde a escolha da melhor solugdo deve tender,
todas as solucdes sdo igualmente importantes (DEB, 2001).

Portanto, visando a abordagem ideal, € importante encontrar o maior nimero possivel
de solugdes 6timas. Assim, pode se imaginar que uma abordagem multiobjetivo possui dois
alvos:

(a) Encontrar um conjunto de solucdes o mais proximo possivel da Frente de Pareto 6tima;
(b) Encontrar um conjunto de solu¢des o mais diversa possivel.

O primeiro alvo € obrigatério em qualquer tarefa de otimizagao. Convergir para um
conjunto de solu¢des que nao é proximo do ideal € indesejavel. Somente quando se converge
para proximo do 6timo real, que se pode ter certeza de sua quase otimalidade. Esse alvo se
assemelha ao objetivo de otimiza¢do dos problemas mono-objetivo. Por sua vez, o segundo alvo
¢ particular da otimizagao multiobjetivo. Além de buscar um conjunto de solu¢des proxima a
frente 6tima, elas também devem ser bem distribuidas na regidao 6tima. Apenas se pode garantir
um bom trade-off entre os objetivos caso a diversidade das soluc¢des sejam garantidas (DEB;

SINDHYA; HAKANEN, 2016).

2.1.2 Meétricas

Segundo Abraham e Jain (2005) a definicao de métricas adequadas € extremamente
importante para avaliar um algoritmo. No entanto, quando se trata de otimiza¢ao multiobjetivo,
ela traz consigo alguns problemas para avaliagdo qualitativa dos resultados. Primeiramente é
que sera gerada varias solucdo igualmente boas, € ndo apenas uma. Segundo, quando se usa
técnicas estocdsticas, cada execugdo pode trazer resultados bem diferentes, tornando necessario
a execugdo do processo repetidas vezes. Finalmente, pode-se estar interessado em medir coisas
diferentes, como a capacidade do algoritmo em manter diversidade, ou que procure solugdes

com qualidade equivalentes.
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A literatura fornece algumas métricas ja estabelecidas e previamente validadas, por
exemplo:

e Generational Distance (GD): Generational Distance é uma forma de estimar quado longe
os elementos do conjunto de solu¢des ndo dominadas (Frente de Pareto) estd do conjunto
definido como sendo 6timo. Um GD = 0 indica que todas as elementos gerados estao
no conjunto 6timo, qualquer outro valor define o quao longe estamos do 6timo global de
nosso problema (COELLO; VELDHUIZEN; LAMONT, 2002).

e Spread (SP): Com esta métrica, se deseja medir a distribui¢do da Frente de Pareto, desde
seu inicio até seu final. A métrica julga quao boa estd a distribui¢io comparando a
variancia entre cada vizinho do conjunto de solu¢des ndo dominadas. Caso essa métrica
esteja com valor zerado, indica que todos os membros da frente sdo equidistante espacados
(ABRAHAM; JAIN, 2005).

e Hypervolume (HV): O Hypervolume esta relacionado com a area de cobertura da Frente
de Pareto no que diz respeito ao objetivo. O calculo € feito criando areas retangulares
de um ponto de referéncia até cada uma das solug¢des, o somatério das dreas de todos os

retangulos € o resultado do HV (COELLO; VELDHUIZEN; LAMONT, 2002).

2.1.3 Técnicas de Busca

A literatura fornece diversas técnicas para resolucao de problemas de otimizacao,
que podem ser divididas em trés tipos:

(a) Enumerativos: apesar de ser deterministico, € feito uma distin¢do pois ndo usam heuristi-
cas.

(b) Deterministicos: Algoritmos Gulosos, e Subida de Colina por exemplo.

(c) Estocastico: Témpera Simulado, Algoritmo Genético, entre outros.

Dentre esses, os esquemas enumerativos sao as estratégias mais simpldrias, mas quem
podem encontrar solu¢cdes 6timas em um espaco de busca limitado. Entretanto, facilmente se
percebe sua ineficiéncia e até inviabilidade em grandes espacos de busca. Devido a natureza dos
problemas do mundo real, muitas vezes € necessario limitar o espaco de busca e admitir encontrar
solucdes "aceitdveis"em um tempo "aceitdvel". Os algoritmos deterministicos conseguem
se adequar a esse contexto incorporando o conhecimento do dominio do problema. Porém,
quando se deparam com problemas complexos, com espaco de busca grande e descontinuo, sdo

prejudicados pela exigéncia do conhecimento do dominio (DEB, 2001).
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Como a maioria dos problemas reais da ci€ncia sdo irregulares, técnicas de busca enu-
merativas e deterministicas se tornam inadequadas. Para esses problemas foram desenvolvidos
os métodos estocdsticos, como a Témpera Simulada, Busca Tabu e Algoritmos Evolucionarios.
Estes métodos de forma geral fornecem boas solu¢des para uma vasta gama de problemas com
os quais algoritmos deterministicos foram ineficientes (COELLO; VELDHUIZEN; LAMONT,
2002).

2.2 COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

Computagado evoluciondria e uma drea de pesquisa inspirada no processo de evolucao
natural, a metidfora fundamental estd relacionada ao poder evolutivo intrinseco de solucao de
problema, com tentativa e erro. A base da computacdo evoluciondria estd na teoria da evolugdo
das espécies de Charles Darwin, em que dado um ambiente que pode hospedar um certo numero
de individuos, que por instinto se reproduzem, a sele¢do se torna inevitavel para que a populagdo
ndo aumente exponencialmente. Consequentemente, sobreviverao apenas os individuos que
aproveitem melhor os recursos do ambiente, ou seja, que estejam mais adaptados. Este fendmeno
¢ definido como Selecdo Natural (EIBEN; SMITH et al., 2003).

Com base nesses conceitos foram elaboradas técnicas de otimizagdo que evoluam
suas solugdes, e que o conhecimento adquirido seja transmitido ao longo das geracdes, possibili-
tando assim a evolucdo das espécies. Alguns exemplos desses algoritmos sdo o Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm-II (NSGA-II) e o Indicator-Based Evolutionary Algorithm (IBEA)
(GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

2.3 ALGORITMO GENETICO

Baseado na teoria da evolucdo das espécies de Charles Darwin, (HOLLAND, 1975)
propds o Algoritmo Genético (AG). Os AG’s fazem parte da classe de algoritmos evoluciona-
rios, que usam modelos computacionais dos processos naturais de evoluc¢ao para resolugdo de
problemas. Apesar de existirem varios modelos ja propostos, todos utilizam selecdo, mutacio e
reproducgdo para simular a evolugdo da espécies (LINDEN, 2008).

De acordo com Gaspar-Cunha, Takahashi e Antunes (2012) os AG’s processam
o espaco de busca a procura de potenciais solucdes para o problema, cada possivel solucao
constitui um individuo, e o conjunto de individuos sdo chamados de populag¢do. A populacgdo é

evoluida ao longo de vdrias interagdes, simulando geragdes, com o objetivo de encontrar uma
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solucdo de qualidade elevada para o problema. Geralmente a populacgdo inicial é escolhida de
forma aleatoria, e evolui de acordo com dois principios basicos descritos por Darwin, sdo eles:
(a) Individuos mais aptos, que melhor se adaptam ao meio ambiente, tém maior probabi-
lidade se sobreviver. Dentro dos AG’s esse principio pode ser simulado aumentando a
probabilidade de individuos mais aptos serem selecionados para reproducao.
(b) Operadores de transformacao, chamados de operadores genéticos, atuam sobre individuos
da populagdo originando novas solucdes. Os ja citados mutacdo e reproducdo.
Para que seja possivel avaliar a evolug@o da populagdo, é necessdrio atentar para dois
aspectos:
e Representacao da solucao: como representar as solucdes que fazem parte do espaco de
busca (Holland defendia a utilizag@o de estruturas bindrias).
e Funcao de avaliacdao: como medir a qualidade de uma solugdo, representando a capaci-
dade de resolver o problema.

O Algoritmo 1 resume todo o processo do Algoritmo Genético.

Algoritmo 1: Algoritmo Genético
Saida: Individuo com maior aptiddo

inicio
Criar populacao Inicial;
Calcula aptidao dos individuos da populacao;
repita
Faz a selecdo dos pais;
Faz o cruzamento dos individuos da populacdo;
Faz a mutagao dos filhos;
para cada filho invdlido faca
Trata individuo invalido;
fim
Atualiza populacao com novos filhos;

Calcula aptidao dos individuos da populacdo;

até atingir o critério de parada,

retorna individuo com maior aptidao da populagao
fim

Enquanto o mecanismo de sele¢do, como elitismo, visa aumentar a qualidade média

da populacdo durante as geragdes, os operadores genéticos sdo responsdveis por renovar a
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populacdo, e garantir sua diversidade. O AG utiliza dois tipos fundamentais de operadores,
recombinacgdo e muta¢do. A recombinagdo, também conhecida como cruzamento, troca material
genético entre dois progenitores, criando assim dois novos individuos. Estes individuos possuem
sequencias genéticas parciais de cada um dos originais. Diferente do cruzamento, a mutagao
opera em cima de apenas um individuo, alterando ligeiramente algumas de suas caracteristicas.
Este € um processo completamente aleatdrio justamente para garantir a diversidade da populagdo
(GASPAR-CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

Segundo Gaspar-Cunha, Takahashi e Antunes (2012) um AG tende converge natu-
ralmente para regidoes onde existem solu¢cdes mais promissoras a medida que as geracdes vao
passando, parando somente quando atingir o critério de parada estabelecido. Os critérios mais
comuns sao limite de nimero de geragdes, obtencdo de uma solugdo com a aptidao desejada e
a inexisténcia de melhoria da populag¢do por um determinado nimero de geragdes. Quando o
critério de parada € atingido, € chegada a hora de apresentar a melhor solu¢do encontrada. A
primeira forma de fazé-lo, € mostrando a solu¢@o mais apta da tltima populacdo, ou um conjunto

de solugdes composto pelos melhores individuos.

2.3.1 NSGA-II

O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II (NSGA-II), versdo multiobjetivo do
algoritmo genético, foi proposto por Deb et al. (2000), como uma evolu¢do do Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm (NSGA) proposto por Srinivas e Deb (1994). Esta melhoria foi
necessdario pois o0 NSGA ao longo dos anos as seguintes criticas foram repetidamente feitas:
(i) alta complexidade computacional, (ii) falta de elitismo e (iii) necessidade de especificar o
parametro de compartilhamento (DEB et al., 2002).

O NSGA-II solucionou esses problemas utilizando uma abordagem baseada em uma
ordenacdo elitista da populagdo. O algoritmo classifica todas as solu¢des em diferentes niveis da
seguinte forma: no primeiro se encontram todas as solu¢cdes nao dominadas; no segundo, aquelas
que sdo dominadas por apenas uma solugdo; e assim sucessivamente, até que todas as solugdes
estejam classificadas. Esses niveis serdo utilizados para a geragdo das populagdes posteriores,
solucionando assim as criticas relacionadas ao elitismo. Visando manter a diversidade das
geragOes posteriores € a substituicdo do parametro de compartilhamento, foi proposta uma

técnica chamada crowding distance, que calcula o espagamento das solucdes dentro de cada

nivel (DEB et al., 2000).
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Figura 1 — Representagdao NSGA-II
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Fonte — Deb et al. (2002).

A Figura 1 descreve o funcionamento do NSGA-II. O algoritmo inicia com uma
populacdo P, de tamanho N, a acdo dos operadores genéticos sobre ela resulta em uma nova
populacido dita G; também de tamanho N. A unido destas duas populagdes forma uma terceira
chamada R; de tamanho 2N. Neste momento € realizado o processo de classificagdo das solucdes
como previamente descrito, seguido pela ordenagdo de acordo com o crowding distance dentro
de cada nivel. A nova populacado sera formada pelas primeiras N solu¢des ordenadas. Esse

processo € repetido até que o critério de parada seja atingido (DEB et al., 2002).

24 MOCELL

Assim como os algoritmos genéticos, os algoritmos celulares também fazem parte
da Computa¢do Evolucionaria. O modelo celular simula a evolucao natural do ponto de vista do
individuo. A ideia essencial € prover uma populacao utilizando uma estrutura conectada, por
exemplo um grafo, onde cada individuo se comunica com seu vizinho mais préximo (ALBA;
DORRONSORO, 2009).

O algoritmo Multi-Objetive Cellular Genetic Algorithm (MOCell) foi proposto por
Nebro et al. (2009), e € uma adaptacao multiobjetivo do Cellular Genetic Algorithm (cGA). O

processo evoluciondrio pode ser visto no Algoritmo 2. Inicialmente é gerada uma Frente de
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Figura 2 — Representacdo MOCell
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Fonte — Nebro et al. (2009).

Pareto vazia, e individuos sdo arranjados na malha. Posteriormente, o algoritmo percorre malha
passando por cada individuo, para cada um deles sdo selecionados dois vizinhos para gerar um
novo filho, em cima dele é efetuado a mutacao e analisado sua aptidao. Essa nova solugdo é
adicionada em uma lista auxiliar e em um arquivo externo que guarda todas as solugdes nao
dominadas. Na préxima interagc@o a populacdo € substituida através do mecanismo de feedback
por individuos da lista auxiliar e do arquivo externo. Esse processo, representado na Figura 2,

continua até que seja atingido o critério de parada.

2.5 IBEA

O Indicator-Based Evolutionary Algorithm (IBEA) é um algoritmo evolucionério
multiobjetivo proposto por Zitzler e Kiinzli (2004). Seu principal diferencial € a utilizacao de
algum indicador arbitrério, além do costumeiro valor de aptidao da solucdo, durante o processo
de otimizacdo. Portanto € necessario que seja definido esse indicador, que pode ser por exemplo
o Hypervolume ou Generational Distance.

De acordo com Thiele et al. (2009) o conceito principal do IBEA € formalizar as
preferéncias de acordo com uma relagdo de domininagdo. Baseado em um indicador uma aptidao
F(x) é calculada para cada individuo em relag@o ao resto da popula¢do. O IBEA pode ser

descrito da seguinte forma:

Entrada: Tamanho da populag@o a; numero maximo de geracdes N.

Saida: Frente de Pareto 6tima A.
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Algoritmo 2: Algoritmo Multi-Objetive Cellular Genetic Algorithm

inicio

Criar frente de Pareto vazia;

repita

para cada individuo faca
Seleciona a lista de vizinhos;
Faz a selecdo dos pais;

Faz a recombinacdo dos pais;
Faz a mutacdo do filho;
Insere filho na lista auxiliar;

Insere filho no arquivo externo;

Insere na frente de Pareto;
fim

Atualiza a populagdo com a lista auxiliar;

Atualiza a populacdo com o arquivo externo;

até atingir o critério de parada;

fim

Passo 1 - Inicializacdo: Gerar um populacdo inicial P de tamanho a; Definir conta-
dor de geracdes m = 0.
Passo 2 - Atribuigdo de aptiddo: Calcular fitness de todas os individuos conside-
rando o indicador escolhido.
Passo 3 Sele¢do de Ambiente: Realizar os seguintes trés passos enquanto a popula-
¢do exceder a:
1. Escolher individuo com menor valor de fitness;
2. Remove-lo;
3. Recalcular fitness da populagao;
Passo 4 Finalizacdo: Se m > N ou qualquer outro critério de parada for satisfeito,
atribuir as solu¢des nao dominadas de P em A. Parar.
Passo 5 Seleg¢do: Executar torneio bindrio com elementos de P para a criagdo de
P.
Passo 6 Variac@o: Aplicar operadores genéticos em P’ e adicionar solugdes resul-

tantes em P; Incrementar m; Seguir para o Passo 2.
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2.6  ENGENHARIA DE SOFTWARE BASEADA EM BUSCA

Engenheiros de software frequentemente enfrentam problemas inerentes a sua area,
como balanceamento entre restricdes concorrentes ou conflitantes e requisitos imprecisos. Por
esse motivo, solugdes perfeitas sdo geralmente impossiveis ou impraticaveis, € como outras
disciplinas da engenharia, a ES busca solu¢des proximas da 6tima ou que se enquadrem dentro
de uma tolerancia aceitivel (HARMAN; JONES, 2001).

Os aspectos acima descritos tornam ttil a aplicacdo de técnicas baseadas em buscas,
normalmente utilizadas em problemas de otimiza¢do matematica, para resolucdo de problemas
da Engenharia de Software. Foi nesse sentido que Harman e Jones (2001) formalizaram a subérea
da ES Search Based Software Engineering (SBSE), ou Engenharia de Software Baseada em
Busca. Além de formalizar, este trabalho demonstra como € conceitualmente simples reformular
um problema da ES como um problema de otimiza¢do. Uma vez que essa reformulagdo foi
feita, se torna vidvel a aplicacdo de meta-heuristica em uma grande quantidade de problemas da
Engenharia de Software. Porém, alguns elementos sdo necessarios para fazer esta reformulacao
possivel, sdo eles:

(a) Representacao da solucao: € a definicdo computacional de uma solucio do problema.

(b) Funcao de avaliacao: € a forma com que a solu¢do € avaliada, através dele € possivel
comparar solugdes candidatas.

(c) Operadores: sao utilizados durante o processo evoluciondrio para gerar uma solucio nova
a partir de uma ja existente, buscando a exploracio do espago de busca.

Segundo Harman e Clark (2004) os trabalhos de SBSE sdo guiados pelas funcoes
de avaliacdo. Algumas métricas dessas avaliacdes sao familiares a ES outras porém nao sao
tao habituais, e a cada novo trabalho surgem novas. Diante disso, foi estabelecido uma série de
propriedades que devem possuir para que sejam uteis como fun¢do de avaliacdo. Sdo elas:

e Grande espaco de busca: Em espacos de busca pequenos nao se justifica o uso de uma
técnica baseada em busca, ja que este pode ser explorado exaustivamente .

e Baixa complexidade computacional: J4 que para justificar o uso de SBSE é necessario
um grande espacgo de busca, a complexidade computacional da funcao de avalia¢do deve
ser baixa, pois ela possivelmente serd calculada centenas de milhares de vezes.

e Continuidade aproximada: Toda otimizag¢do baseada em busca baseia-se na orientagao
dada pela funcao de avaliagdo. Quanto mais descontinua, menor sua contribuicao.

e Auséncia de solucoes 6timas conhecidas: Indiscutivelmente, ndo faz nenhum sentindo
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aplicar uma meta-heuristica , que ndo garante uma solucdo 6tima, se ja existe um método
conhecido que entrega uma solugao 6tima.

A simplicidade e pratica aplicabilidade da SBSE levou a um dramético aumento na
investigacdo desta drea. A formalizag@o da drea em 2001 ndo somente intensificou as atividades
da comunidade, como também aumentou a diversidade delas. Hoje a SBSE em sido aplicado
em diversos ramos da Engenharia de Software, como engenharia de requisitos, planejamento de

estimativa e custos, avaliacao de qualidade, entre outros (HARMAN, 2007).

2.7 ANALISE ESTATISTICA DE META-HEURISTICAS EM SBSE

Por natureza, as meta-heuristicas possuem um caréter estocastico. Dessa forma,
diferentes execucdes dessas técnicas tendem a gerar resultados também diferentes. Como sao
elas as principais ferramentas utilizadas pela SBSE, sempre que se propode a fazer analise de
resultados gerados por diferentes meta-heuristicas, € indispensavel que seja feita uma criteriosa
comparacdo dos resultados. Uma forma de garantir que nao haja conclusdes imprecisas, é com o
uso de testes estatisticos.

Para que seja possivel realizar um teste estatistico € necessario que os algoritmos
que serdao comparados sejam executados um certo nimero de vezes e de forma independente,
para que se possa coletar informacdes sobre a distribui¢do de probabilidade para cada algoritmo.
ApOs as execugdes o teste avalia se existe evidencia empirica suficiente para garantir que ha
diferenca entre os resultados de cada algoritmo, e assim afirmar que um é melhor que o outro. A
principio assume-se a hipdtese nula Hy de que nao existe diferenga entre as amostras, e a fungao
do teste estatistico € verificar se devemos rejeitar a hipotese nula (ARCURI; BRIAND, 2011).

Segundo Arcuri e Briand (2011) existem dois tipos de erros possiveis quando execu-
tados testes estatisticos: (i) Rejeita-se a hipétese nula quando ela € verdadeira, e (ii) aceitarmos
Hy quando ela é falsa. Tradicionalmente, hd mais €énfase em nao cometer o primeiro equivoco.
Para isso € definido um p-value que indica a probabilidade de um erro deste tipo, e o nivel de
significAncia & que representa o maior valor de p-value aceito para rejeitar a hipdtese nula.

Como um exemplo de teste pareado, pode-se citar o teste de Wilcoxon que analisa
se existe uma diferenca estatisticamente significativa entre duas amostras. Porém, na maioria das
situacdes pesquisadores precisam comparar varios algoritmos, o que geraria um numero alto de
comparagdes’. Todavia, existem op¢des para se comparar multiplas amostras, por exemplo o

teste de Kruskal-Wallis (ARCURI; BRIAND, 2014).
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Quando compara-se dois algoritmos diferentes e executa-se cada um deles varias
vezes, ¢ improvavel que tenham a mesma distribuicdo de probabilidade. Sendo assim, com um
bom nimero de execuc¢des podemos obter diferenca estatistica mesmo que ela seja na prética
irrelevante. Portanto, embora seja extremamente importante avaliarmos se existe diferenca esta-
tistica entre dois algoritmos, também € crucial analisar a magnitude desta diferenca, chamada de
effect size. O teste de Vargha-Delaney’s A, é um dos utilizados para mensurar esta propriedade

(ARCURIL; BRIAND, 2014).

2.8 RESOURCE ALLOCATION FOR SOFTWARE RELEASE PLANNING (RASORP)

O planejamento do projeto constitui uma tarefa vital da engenharia de software,
desde o desenvolvimento até sua manutengdo. A falta de planejamento pode causar atrasos e
assim custos inaceitdveis ao projeto. Existem varias ferramentas que auxiliam no planejamento
do projeto, como Project Evaluation and Review Technique (PERT), Critical Path Method
(CPM) e Earned Value Analysis (EVA). Entretanto, apesar de serem importantes falham em
atividades importantes, como criar equipes de trabalho, ou distribuir tarefas entre a equipe
(PENTA; HARMAN; ANTONIOL, 2011).

De acordo com Tsai, Moskowitz e Lee (2003) alocacdo de recursos humanos € um
fator chave na reduc¢do do custo, duracao e risco do projeto. Evidencias apontam que a falha em
projetos de software é muitas vezes resultado de um planejamento inadequado da utilizagdo dos
recursos humanos, apesar disso, pouca atencdo tem sido dada a essa questdo. As habilidades
técnicas e experiéncias de cada recurso humano é um fator chave para o sucesso do projeto.
Portanto, uma alocacdo deve ser feita criteriosamente, e considerando os seguintes fatores:

(a) Escassez de recursos: recursos humanos em um projeto de software ndo tem exigido
apenas suas habilidades, mas também experiéncias relacionadas ao projeto. Pessoas mais
qualificadas sdo geralmente um recurso escasso, € maior serd a competi¢do por ela entre e
dentro de varios projetos.

(b) Heterogeneidade de recursos: recursos humanos possuem diferentes pontos fortes e
habilidades, educacao, experiéncia, custo e horas disponiveis. O sucesso do projeto e
altamente sensivel a essas varidveis.

(c) Nao substituicio de recursos: Uma tarefa ndo € realizada apenas usando as habilida-
des, o recurso também utiliza-se da aprendizagem continua ocorrendo dentro da tarefa.

Sendo assim, qualquer substituicdo ou rotacdo do recurso implica frequentemente em
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esquecimento, aumentando a duracdo do projeto e seu risco.

(d) Variacao de tarefas: A complexidade em um desenvolvimento de software dificulta
a estimativa de tempo para a conclusdo de uma tarefa, esse tipo de incerteza deve ser
considerada.

E sabido que a produtividade pode variar significantemente entre os recursos, onde
cada desenvolvedor pode ter diferente produtividade em diferentes tipos de tarefa. Neste contexto,
uma boa alocacido assume ainda mais importancia. O problema resultante da alocagdo 6tima
de recursos para executar uma tarefa dentro de releases de software ¢ chamado Resource
Allocation for Software Release Planning (RASORP), ou Problema da Alocacao de Recursos
para Planejamento de Release de Software (NGO-THE; RUHE, 2009).

Segundo Kang, Jung e Bae (2011) a alocagdo de recursos humanos difere e é bem
mais complexa que outros tipos de aloca¢ao, como planejamento de producao ou distribui¢ao
de carga, pois envolve as caracteristicas humanas. E essas caracteristicas também devem ser
consideradas, e podem ser divididas em:

e Caracteristicas individuais:

(a) Curva de aprendizado: Quando um recurso recebe uma atividade, ele cresce junto
com ela. Portanto, serd mais eficiente alocar tarefas com a qual ele esteja familiari-
zado.

(b) Niveis diferentes de produtividade: Recursos possuem produtividades diferentes,
e que variam de acordo com o tipo de tarefa que recebem.

e Caracteristicas coletivas:

(a) Necessidade de coesao da equipe: Em desenvolvimento o time deve agir como um
sO, aumentando a eficiéncia do desenvolvimento. Portanto, o ideal é que os recursos
trabalhem perto e ajudando uns aos outros.

(b) Sobrecarga de comunicacao: Excesso de comunicacdo reduz a eficiéncia do projeto.
O impacto € ainda maior quando esse excesso ocorre entre times diferentes.

(c) Necessidade de colaboracao e gestao: A colaboracdo é necessdria, e o desempenho
de um recurso pode ser afetado por outros. Assim, é importante alocar desenvolvedo-
res capazes de liderar e auxiliar outros recursos.

O propésito da resolugdo do RASORP visa aumentar a produtividade do projeto,
consequentemente ¢ comum que os objetivos do trabalho sejam diminuir custo e tempo como ex-
plorado em (CHEN; ZHANG, 2013), (BIBI; AHSAN; ANWAR, 2014), (ANTONIOL; PENTA;

HARMAN, 2004b), entre outros. Esses objetivos geralmente sdao alcangados atribuindo ativida-
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des compativeis com cada recurso humano.

2.9 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os fundamentos do presente trabalho. Inicialmente
foi explanado sobre o campo da otimizacdo matemdtica. Dentro deste campo foi descrito os
problemas abordados por ela, com énfase na otimizacao multiobjetivo, e apresentado métricas e
técnicas utilizadas para solugao de problemas.

Posteriormente discutiu-se sobre os trés algoritmos utilizados no trabalho, NSGA-
I, MOCell e IBEA. Seguido pela apresentacdo dos conceitos da drea Search Based Software
Engineering (SBSE), que trata problemas da Engenharia de Software (ES) com otimizagao
matematica.

Em seguida, foi discutido sobre a aplicacdo de andlise estatistica quando usada
meta-heuristicas em SBSE. Finalmente foi descrito o Resource Allocation for Software Release
Planning (RASORP), complexa questdo da Engenharia de Software (ES), cuja abordagem

proposta neste trabalha busca solver.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS
3.1 ALOCACAO DE RECURSOS HUMANOS BASEADA EM RESTRICOES

Uma Témpera Simulada acelerada baseada em restricdes de niveis individuais e
coletivos foi avaliada por Kang, Jung e Bae (2011). A abordagem tem como principio definir
varias restricoes que devem ser consideradas e penalizadas durante a alocacdo. O trabalho tem
dois tipos de estudo de caso, o primeiro visa mostrar a importancia das restricdes atribuindo
penalidade zero a todas as restricdes. Neste caso, quanto maior o numero de penalidades quebra-
das, maior a importancia das restri¢des. O segundo estudo de caso visa validar a efetividade da
abordagem na alocacdo de recursos, comparando com a duracao de projetos reais.

O principal foco do trabalho foi mostrar a importancia da utilizagdo de restricdes na
otimizacdo do problema da alocacdo de recursos humanos. Este problema naturalmente envolve
muitas questdes que devem ser levadas em consideragdo, pois envolve duas varidveis voldteis: (i)
requisitos e (ii) pessoas. E como demonstrado neste trabalho, ignorar essas questdes acarreta

resultados inconsistentes.

3.2 ALOCACAO DE RECURSOS HUMANOS EM MANUTENCAO MASSIVA DE SOFT-
WARE

Otimizar o problema da alocacdo de recursos humanos com técnicas baseadas em
busca nao € um novidade em SBSE, nos primérdios da referida drea Antoniol, Penta e Harman
(2004b) ja propuseram uma abordagem sob a perspectiva da manutencao massiva de projetos de
software. O trabalho visa alocar um time de programadores a um série de pacotes de trabalho. O
estudo de caso foi realizado utilizando um histdrico real de atividades para remediar o problema
de datas conhecido como Y2K, e foi comparado a performance de trés algoritmos baseados em
busca: Algoritmo Genético, Témpera Simulada e Subida de Colina.

Nos anos seguintes os autores deram continuidade a pesquisa com novas publicacdes.
Em Antoniol, Penta e Harman (2004a) propuseram uma técnica robusta dentro do mesmo
contexto. Porém, desta vez com objetivo de minimizar o tempo do projeto, além da alocacdo,
a abordagem lidava com incertezas como, abandono de programadores, retrabalho e erros ou
incertezas nas estimativas feitas. O estudo empirico foi realizado utilizando a mesma instancia
do trabalho anterior, porém desta vez apenas um algoritmo genético foi utilizado. J& em

(ANTONIOL; PENTA; HARMAN, 2005) também foi utilizado o mesmo contexto, porém
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utilizando trés técnicas de busca, Algoritmo Genético, Témpera Simulada e Subida de Colina.
Cada uma com dois tipos de representacdo, a primeira utilizando o principio da casa dos pombos,
a segunda com representacdo por ordenagao.

No trabalho de Penta, Harman e Antoniol (2011) foi utilizado técnicas de busca
para determinar as pessoas necessdrias para terminar o projeto dentro do prazo, dividi-los em
equipe e distribuir as tarefas. O objetivo da abordagem foi diminuir o tempo de conclusdo e a
fragmentacdo do cronograma. A abordagem foi avaliada utilizando um Algoritmo Genético e
uma Témpera Simulada, em duas instancias reais.

A principal diferenga dos trabalhos apresentados até aqui com o presente estudo,
estd no ambiente do problema. Apesar de buscarem otimizar a alocagdo dos recursos visando
diminuir o tempo de conclusdo das atividades, o contexto da manutengdo massiva traz varidveis

diferentes da encontrada na engenharia de requisitos.

3.3 ALOCACAO DE RECURSOS HUMANOS EM ENGENHARIA DE REQUISITOS

Em Ngo-The e Ruhe (2009) utilizou-se uma combinacio de programacao inteira
linear e genética para otimizar a alocacdo de recursos junto com planejamento de release. A
abordagem € dividida em duas fases, na primeira é feita a selecdo das atividade que faram
parte da release, posteriormente, na fase dois, é executada a alocacio dos recursos. Na fase 1 a
abordagem tem como objetivo selecionar os requisitos que tenham maior valor de negocio para
organizacgdo, levando em conta a urgéncia da tarefa, importancia para os clientes e oportunidade
de mercado estimada. Na segunda a alocac¢do € otimizada visando o aumento da produtividade
e diminui¢do do tempo. Comparando ao presente trabalho a abordagem € capaz de realizar a
priorizacdo das tarefas, porém na fase de alocacio considera apenas a produtividade dos recursos
humanos. Nao leva em consideragdo o custo de cada um deles, nem como isso impacta no
projeto.

Em seu trabalho Chen e Zhang (2013) foi desenvolveu um ACO com um esquema
de representacdo baseado em evento que visa resolver tanto o problema da alocacdo de recursos,
como o do planejamento de release. O objetivo do trabalho foi a diminuicao do custo do projeto,
realizando experimentos com instancias reais e artificiais. Assim como o trabalho previamente
apresentado também ataca o problema do planejamento de release, mas ignora a varidvel custo
no processo de alocacdo.

Bibi, Ahsan e Anwar (2014) prop6s uma abordagem multiobjetivo para resolugdo
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do problema da alocac@o de recursos, seus objetivos foram: (i) aumentar a utilizacdo dos
recursos, (ii) diminuir o tempo do projeto e (iii) diminuir o custo do projeto. Posteriormente, em
(BIBI; ANWAR; AHSAN, ), como continuacio da pesquisa foram comparados trés algoritmos
chamados, MOGA (versao multiobjetivo do algoritmo genético), MOPSO (versao multiobjetivo
da otimizacgdo por enxame de particulas ) e ENSES. Os trés algoritmos foram implementados e
utilizados utilizando a ferramenta MATLAB. Os resultados foram primeiramente comparados
com alocagOes feitas com a ferramenta MS Project, e obtiveram melhores resultados. Na
comparagdo entre as meta-heuristicas, o MOPSO atingiu resultado superiores aos demais.

De todos os trabalhos apresentados este ultimo € o que mais se assemelha com esse
estudo, pois possui praticamente os mesmos objetivos. Porém, acreditasse que pelo fato deste
utilizar o topico da similaridade e técnicas de buscas diferentes, os resultados encontrados serdo

superiores.

3.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foram discutidos trabalhos que de alguma maneira se assemelham
ao presente estudo. Inicialmente foi apresentado um trabalho que demonstra a importancia
de d4 efetiva atengdo as restricdes do problema abordado. Posteriormente discutiu-se sobre
abordagens de alocagdo de recursos humanos no contexto da manutencio massiva de software e
suas particularidades.

Finalmente, foram apresentado trabalhos mais préximos deste, que de fato fazem
parte da Engenharia de Requisitos. Dois deles que além da alocacdo realizam planejamento de

release, e um terceiro que otimiza buscando minimizar tempo e custo.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

Como previamente mencionado, métodos ageis sdo caracterizados pela entrega de
releases de uma forma incremental e iterativa. Este trabalho é baseado no método Scrum, no
qual o processo de desenvolvimento segue uma série de ciclos chamados sprints. Cada sprint é
uma unidade de planejamento onde o trabalho a ser feito é analisado, atividades sdo selecionadas,
recursos sao alocados e uma parte do software € implementado. Ao final de uma sprint, as
funcionalidades completadas sdo entregues aos stakeholders (SCHWABER, 2004).

Considere T, = {t1,1,13, . ..,ty } um conjunto de tarefas que devem ser realizadas em
uma sprint he Ej, = {e1,es,e3,...,ep} 0 conjunto de empregados que representam oS recursos
humanos do projeto, onde N e M sdo o numero total de tarefas e empregados, respectivamente.
Como representagdo da solugdo de alocagdo, considere um vetor S = {xj,x,x3,--- ,xy} com
xi € {1,2,3,...,M}, onde x; = m indica que a tarefa t; estd atribuida ao empregado e,,.

Cada tarefa t,, possui um numero de horas de desenvolvimento estimada representada
pelo vetor TEH; = {teh;,tehy,tehs,...tehy}, e um conjunto de habilidades requeridas descrita
na matriz TSMy «z, onde tsm,,, indica o valor da habilidade z exigida pela tarefa ¢,. Por sua vez,
cada empregado e,, € composto por:

(a) Valor da hora, EHV, € [1,L], onde L é o valor mdximo pago por hora;

(b) Valor da hora extra, EXV, € [L,K], onde K é o valor mdximo pago por hora extra;

(c) Carga hordria padrdo, ESW, € [1,H], onde H é o total de horas padrio;

(d) Maximo de horas extras, EMO, € [0,G], onde G é o numero méaximo de horas extras
permitidas;

(e) Matriz de Habilidades ESMy; .z, onde esm,,, indica o nivel de habilidade z definida para o
empregado m.

A defini¢do desses elementos foi baseada em outros trabalhos que lidam com o
RASORP, como (NGO-THE; RUHE, 2009) e (KANG; JUNG:; BAE, 2011), sendo necessario
adapta-las para considerar o contexto de desenvolvimento agil, como a defini¢do da carga hordria
de cada empregado dentro da sprint. Na pratica, o trabalho assume que os valores de ESM,
TSM e TEH sao estimados e fornecidos pelo engenheiro de requisitos, e valores financeiros sao
providos pela empresa.

Adicionalmente, como suporte a abordagem, foram definidas outras quatro estruturas:
a primeira € uma matriz de similaridade SMyy, onde N é o numero de tarefas, que guarda o nivel

de similaridade entre as tarefas. As outras trés estruturas sdo os vetores ehvVec ={q1,q2,...,qm}»
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exvWec = {ky,ka,...,ky} e eswVec = {y1,y2,...,ym}, que armazenam respectivamente os valo-
res de EHV, EXV e ESW para todos os empregados.

Como previamente estabelecido, essa abordagem busca alocar tarefas compativeis e
similares para os empregados. Portanto, a alocagdo de uma tarefa deve ser feita considerando as
habilidades exigidas por ela e possuidas pelo empregado. Se o empregado apresenta um nivel
em dada habilidade superior ao que € exigido pela tarefa, € esperado que ele/ela tenha menos
dificuldade para executé-la, caso contrdrio a dificuldade tende a ser maior. Pode-se perceber, que
este fato afeta diretamente a estimativa de tempo necessdria para o desenvolvimento da atividade.
Dado uma tarefa #,, e um empregado ¢,,, a efetividade de uma alocacao € definida pela fungao

E fcFactor(i,x;), do seguinte modo:

Jz-zl ESM,, j — TSM; ; x requiredSkill(T SM; ;)
Jz-zl requiredSkill(TSM,; ;)

E fcFactor(i,x;) =

I, seTSM;;>0

requiredSkill(TSM,; ;) =
0  caso contrario.

onde E fcFactor(i,x;) retorna o resultado do somatério da média da diferenga entre o valor
de habilidade exigida é a possuida pelo empregado, pelo numero de habilidades. A funcao
requiredSkill(T SM; ;) determina se uma habilidade em particular é requerida para a finalizagdo
da tarefa, checando se TSM; ; > 0.

Outro aspecto que influencia o tempo estimado para cada tarefa é a similaridade
entre elas, uma vez que tarefas similares sdo alocadas juntas para um mesmo empregado, elas
tendem a serem desenvolvidas de forma mais eficiente. Baseando-se em uma categoria de
interdependéncia chamada Similar_to, vindo das interdependéncias estruturais de requisitos, que
descreve situacdes onde "um requisito € similar ou sobreposto a outro em termos de como é
expresso ou em termos de uma ideia semelhante do que o sistema deve fazer"(DAHLSTEDT,;
PERSSON, 2005). A fungdo SimFactor(i,S) expressa um fator de similaridade entre todas as

tarefas atribuidas juntas a uma determinada tarefa i.

z’jV:” j4iSMi  x isCoupling(j,i,S)
SimFactor(i,S) = couplingNumber (i, S)

0 caso contrario.

, se couplingNumber(i,S) >0
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N
couplingNumber(i,S) = Z xisCoupling(j,i,S)
j=1i#i

1, )Cj = X
isCoupling(j,i,S) =

0 caso contrario.

onde a funcdo couplingNumber(i,S) determina se existem tarefas alocadas junto com a tarefa i
através do retorna da fungdo isCoupling(j,i,S). Se houver, a fungio SimFactor(i,S) retorna a
média do somatério das similaridades entre as tarefas, caso contrario o valor de SimFactor(i,S)
é 0.

Para determinar o tempo total consumido pelas tarefas em uma possivel solugao, é
proposto a fungdo Time(S), baseado no somatério de todos os valores de TEH das tarefas aloca-
das em uma solug@o S, considerando o impacto imposto por E fcFactor(i,x;) e SimFactor(i,S).
Ambos os fatores se comportam de forma similar. Se seus retornos forem igual a 0, eles nao
irdo afetar o valor de TEH. Se o retorno for maior do que 0, o tempo estimado serd reduzido.
Entretanto, se o resultado for menor do que 0, apenas a funcéo E fcFactor(i,x;) influenciard o
valor de TEH e, consequentemente, o tempo estimado serd estendido. A fungdo Time(S) é da

por:

Time(S) = %{ TEH; x (1 —a x EfcFactor(i,x;)) x (1 — B x SimFactor(i,S))
i=1
onde o e f3 representa os pesos que as fungdes E fcFactor(i,x;) e SimFactor(i,S) sobre o valor
T EH;, respectivamente.
Diferente de Time(S), onde o valor de TEH de cada uma das tarefas em uma
solugdo S sdo consideradas, a funcéo EstimatedHours(e,S) é usada para calcular o TEH das
tarefas atribuidas para cada um dos empregados e,,. A func¢do EstimatedHours(e,S) é calculada

somando o total de horas estimadas de cada tarefa alocadas, considerando o impacto causado

por E fcFactor(i,x;) e SimFactor(i,S), da mesma forma que em Time(S).

EstimatedHours(e,S) =

N
Z TEH; x (1 —a X E fcFactor(i,e)) x (1 — B x SimFactor(i,S)) x isAllocated (e, S)
i=1
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I, see=ux;
isAllocated(e,S) =
0  caso contréario.

onde isAllocated (e, S) determina se uma tarefa #; estd alocada a um empregado e.
Dado o numero total de horas trabalhadas por um empregado obtido pela fun¢do
EstimatedHours(e,S), é possivel contabilizar o custo dele/dela para o projeto através da fungdo

ValueHours(e,wH ):

)
ehwVec, x wH , se wH < eswVec,
ValueHours(e,wH) = { (exwec, x (wH — eswVec,))+

(ehvVec, x eswVec,) caso contrario.
\

onde, se a estimativa é que o empregado e ird trabalhar apenas sua carga hordria padrao represen-
tada por ESW, o total de horas € multiplicado por seu valor de hora EHV . Porém, se ele/ela tera
de trabalhar além de sua carga hordria, a quantidade extra € multiplicada pelo valor valor de hora

extra EXV.
Ademais, propde-se a fungéo Cost(S) com objetivo de obter o custo total relativo a

todos os funciondrios que receberam atividades em uma solucao S:

M
Cost(S) = Z ValueHours(x;, EstimatedHours(x;,S)).
i=1

Finalmente, a formulagdo multiobjetivo deste trabalho consiste em minimizar o
Time(S) e Cost(S), respeitando duas restricdes. Este modelo pode ser formalizada da seguinte

forma:

minimizar Time(S),

minimizar Cost(S),

sujeito a: 1) estimatedHours(x;,S) — eswVec,, < EMO,Vx; € S,
2) ESM, ;>0 TSM; ;> 0

onde a primeira restri¢cdo garante que o total de hora extra trabalhada por um empregado nao

seja superior ao permitido, representado por EMO. A segunda restri¢do previne que uma tarefa
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que exige uma habilidade especifica seja alocada a um empregado que ndo tenha essa habilidade

em particular.
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5 ESTUDO EMPIRICO

Este capitulo tem como finalidade apresentar detalhes do estudo empirico realizado a
fim de legitimar a abordagem multiobjetivo proposta. Inicialmente serd apresentado as questoes
de pesquisa que dirigiram o estudo. Posteriormente serd apontado as defini¢des dos experimentos,
como instancias utilizadas, e descricao das configuracdes aplicadas aos algoritmos de busca.

Na Secdo 5.3 serdo apresentados os resultados obtidos e suas respectivas considera-

coes, e finalmente a Secdo 5.4 discute as conclusdes dos experimentos.

5.1 QUESTOES DE PESQUISA

Para que a abordagem proposta possa ser avaliada os experimentos foram realizados

norteados pelas seguintes questdes de pesquisa:

QP1: De acordo com a métricas de avaliacdo definidas, qual dos algoritmos possui
melhor desempenho?
QP2: Qual a efetiva influéncia do fator o nas solu¢des encontradas?

QP3: Qual a efetiva influéncia do fator S nas solu¢des encontradas?

Visando responder estas perguntas, o estudo empirico foi realizado utilizando instan-
cias reais e artificiais, trés algoritmos de busca, e uma busca randdomica para fins de validacao.

As repostas e discussdes para cada uma das instancias se encontram na Sec¢do 5.3.

5.2 DEFINIC()ES DOS EXPERIMENTOS
5.2.1 Instancias

O presente estudo empirico foi realizado utilizando quatro instancias, sendo duas
delas reais e duas artificiais. As duas reais foram fornecidas pela empresa Invista Tech!, e
todas as informagdes necessdrias foram dadas e/ou estimadas durante a fase de levantamento de
requisitos pelo responsavel da organizacdo. As instincias artificiais foram utilizadas a fim de
diversificar os andlises dos experimentos, além de validar a efetividade da abordagem com uma

quantidade expressiva de atividades e recursos humanos. Tais valores foram determinados de

' http://invistatech.com.br/
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forma aleat6ria dentro de um intervalo pré-definido. As quatro instancias estdo disponiveis na
pagina de suporte do trabalho?.

As instancias reais foram chamadas de dataset-1 e dataset-2, e fazem parte de dois
diferentes projetos de software. Os requisitos presentes na primeira instancia referem-se a um
projeto novo, que serd responsdvel pelo controle de uma comunidade catdlica. Ao contrario da
primeira, a segunda instancia diz respeito a um sistema mobile de pré-venda que ja se encontra
em producao, portanto dizem respeito a novos incrementos ao software. Por sua vez as instancias
artificiais foram chamadas de dataset-3 e dataset-4, e como previamente dito, tiveram seus
valores definidos aleatoriamente.

O dataset-1 possui 25 requisitos que englobam quatro dreas de conhecimento: (i)
interface, (ii) regras de negocio, (iii) modelagem de banco de dados e (iv) teste, e trés empregados.
O dataset-2 € composto por 32 tarefas, que diferente do dataset-1 foram divididas nas quatro
areas de conhecimento supracitadas. A equipe responsavel pela entrega do projeto é formada
por 5 empregados, sendo trés desenvolvedores/analista de sistemas e dois analistas de teste. O
dataset-3 possui 50 atividades que devem ser alocadas para 10 empregados, enquanto o dataset-4

€ composto de 100 tarefas e 20 empregados. Estes valores podem ser visto no Quadro 1.

Quadro 1 — Informagdes sobre as instancias utilizadas no experimento

Quantidade de Tarefas | Quantidade de Empregados
Dataset-1 25 3
Dataset-2 32 5
Dataset-3 50 10
Dataset-4 100 20

Fonte — Elaborado pelo autor

Em todas as instancias cada tarefa e empregado respectivamente requer € possui
quatro tipos de habilidades, sdo elas: (i) interface, (i1) 16gica, (iii) Structured Query Language
(SQL) e (iv) teste. Além disso, cada instancia possui uma matriz de similaridade entre os
requisitos, que diz o quio similar sdo as tarefas entre si, e informacdes como estimativa de tempo

de cada atividade, valor de hora e carga-hordria de cada empregado, entre outros.

5.2.2 Algoritmos de Busca

O estudo foi realizado utilizando as técnicas de busca NSGA-II, MOCell e IBEA,

com o auxilio do framework jMetal proposto por Durillo e Nebro (2011). A finalidade da

2 http://goes.uece.br/lucasroque/rabs/en
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utilizacao de tais algoritmos € realizar um comparativo entre eles, e medir qual possui melhor
desempenho para a abordagem. Uma descri¢ao do funcionamento destes foi realizada na secao 2
deste trabalho. Como estabelecido por Harman et al. (2012) além de avaliar diferentes algoritmos
baseados em busca, € interessante utilizar uma Busca Aleatdria a fim de validar que os resultados
obtidos pelas meta-heuristicas ndo foram fruto do acaso, funcionando como um teste de sanidade.

Os parametros dos trés algoritmos foram obtidos de forma empirica e configurados
com 256 individuos e definido um total de 102400 avaliagcdes como critério de parada. Foi
aplicada um cruzamento one point com probabilidade de 90% e uma mutacdo de 1%, onde
um gene do individuo € aleatoriamente substituido por um valor inteiro dentro das varidveis
possiveis.

Para lidar com a natureza estocdstica das meta-heuristicas, cada algoritmo foi execu-
tado 30 vezes. Primeiramente com « e 8 fixos em 0.5, foi com as solu¢des encontradas nessa
configuracao foi feita a comparagao dos algoritmos, visando a resolu¢ao da QP1. Posteriormente
para solucionar a QP2, o 3 foi fixado em 0.5 enquanto o variou entre 0 e 0.9. Finalmente o o

foi da mesma forma fixado e o 8 variado, para resolugao da QP3.
5.2.3 Métricas e Analise Estatisticas

Como métricas de avaliacdo dos resultados dos métodos experimentais, foram usadas
o Hypervolume (HV), Generational Distance (GD) e Spread (SP), descritas na secdo 2 deste
trabalho. A frente utilizada como referéncia para o célculo das métricas de desempenho das
técnicas adotadas foi gerada como proposto por Zhang (2010). Esta frente é gerada unindo
os resultados das execucdes das trés técnicas de busca escolhidas, quando removido todas as
solu¢des dominadas o resultado e a Frente de Pareto real que serd utilizada.

A respeito das andlises estatisticas, primeiramente foi realizado o teste de Kruskal-
Wallis para averiguar a existéncia de diferenca estatistica entre as amostras das meta-heuristicas,
além da busca aleatdria. Apds essa comprovagao, foi efetuado uma comparacdo par a par, usando
o teste Wilcoxon com o método de ajuste Bonferroni considerando o nivel de confianga em 95%.

Adicionalmente, foi usado o teste Vargha-Delaney’s A, para mensurar a significAncia estatistica.

5.3 RESULTADOS E ANALISES

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos e suas respectivas analises.

Inicialmente serdo discutidos os desempenhos das técnicas de busca para cada uma das ins-
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tancias, correspondendo a QP1. Em seguida serd discorrido sobre as questdes QP2 e QP3.
Neste momento, por limitacao de espago, nao serd discutido sobre cada uma das configuragcdes
utilizadas, e sim um panorama geral da influéncia dos fatores de eficiéncia e similaridade sobre

os objetivos. Os resultados de todas as execugdes se encontram na pagina de suporte.

5.3.1 QP1 - De acordo com a métricas de avaliacao definidas, qual dos algoritmos possui

melhor desempenho?

As tabelas presentes nesta secdo mostra a comparacoes dos algoritmos das linhas
com os das colunas para cada uma das métricas definidas, mostrando os resultados estatisticos
dos teste de Wilcoxon (WC) e Vargha-Delaney’s A 5. Em termos priticos se o valor para o teste
de Wilcoxon for menor que 0.05, isso quer dizer que existe diferenca estatistica entre as amostras.
Com relagdo ao teste Vargha-Delaney’s, um resultado de 0.90, indica que 90% escolhendo uma
solucdo de cada algoritmo, a amostra do algoritmo da coluna foi superior. Lembrando que o
Hypervolume (HV) mede a diversidade e a proximidade da frente gerada pelo algoritmo com a
real, quanto maior o HV melhor a qualidade da frente. Enquanto Spread (SP) e Generational
Distance (GD) medem apenas a diversidade e a proximidade com a frente real respectivamente,
neste caso quanto menor o seu valor, melhor as solugdes.

Na primeira comparacgdo par a par do dataset-1 verifica-se um desempenho bem
proximo entre o MOCell e o IBEA. O primeiro foi superior em GD, enquanto o segundo €
melhor no quesito SP. Quando olhamos para métrica HV, percebe-se que nao existe diferenca
estatistica entre eles. Pondo a prova o NSGA-II contra o IBEA, observa-se melhor desempenho
apenas em Generational Distance (GD), porém em relagao ao MOCell é superior em 100% dos
confrontos em todas as métricas, vide Tabela 2.

Ainda analisando o primeiro dataset, verifica-se que a busca randdmica consegue
melhores resultados em HV e GD frente ao IBEA, e HV e SP comparado ao MOCell.

As andlises do dataset-2 encontram-se disponiveis na Tabela 3, e pode-se ver nova-
mente um desempenho préximo entre as técnicas MOCell e IBEA, porém desta vez o primeiro
foi superior em SP e o segundo em GD, na métrica HV novamente a auséncia de diferenca
estatistica entre as solucoes.

Nesta instancia o NSGA-II tem melhor desempenho em HV que seus concorrentes,
porém foi inferior a ambos na métrica SP. Em GD foi superior ao MOCell, e pior que o IBEA.

Analisando a técnica randomica percebe-se que ela obteve melhores resultados em SP que as



Tabela 2 — Resultados Dataset-1 dos testes Wilcoxon (WC) e Vargha-Delaney’s A,
comparando o algoritmo linha a coluna para cada métrica de qualidade.
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Dataset-1
Algoritmos Meétricas IBEA MOCell NSGA-II
WC A, WC  Ap WC A
HV 1.00E+00 0.48 - - - -
MOCell SP 1.70E-10 0.97 - - - -

GD 2.20E-09 0.14 - - . -

HV 5.00E-03 0.00 5.30E-03 - -
NSGA-II SP 1.10E-05 1.00 1.60E-10 - -

GD 1.00E+00 3.70E-09 - -

HV 1.80E-10 1.70E-10 1.70E-10 0.00
Randdmico SP 1.80E-10 0.54 9.00E-03 1.70E-10 0.00

GD 1.80E-10 1.70E-10 1.00 1.70E-10 1.00

Fonte — Elaborado pelo autor

Tabela 3 — Resultados Dataset-2 dos testes Wilcoxon (WC) e Vargha-Delaney’s A,
comparando o algoritmo linha a coluna para cada métrica de qualidade.

Dataset-2
Algoritmos M¢étricas IBEA MOCell NSGA-II
WC A WC A, WC N D
HV 1.00E+00 0.51 - - - -
MOCell SP 1.30E-10 0.00 - - - -
GD 1.70E-10 1.00 - - . -
HV 5.50E-04 1.33E-03 - -

NSGA-II SP 5.30E-04 0.79 1.20E-10 1.00 - -
GD 4.20E-02 0.70 1.40E-10

HV 1.20E-10 0.00 1.50E-10 0.00 1.50E-10 0.00
Randdmico SP 1.60E-10 2.60E-07 1.50E-10
GD 1.80E-10 1.00 1.70E-10 1.00 1.50E-10 1.00

Fonte — Elaborado pelo autor

técnicas de busca, isso acontece porque o Spread mede a diversidade da amostra, favorecendo-a.

Os proximos dois datasets dizem respeito as instancias artificias, os testes estatisticos

do primeiro deles chamado dataset-3 estao na Tabela 4. O resultado da comparacao das saidas

dos algoritmos MOCell e IBEA segue o padrao das ultimas duas instincias, assim como

a

superioridade da busca randomica no quesito SP. A principal diferenca que pode-se constatar

estd na queda de desempenho do NSGA-II que foi inferior ao IBEA em todas as métricas, e foi

superior ao MOCell apenas em GD.

No dataset-4, Tabela 5, segue a tendéncia de crescimento do IBEA e queda do
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Tabela 4 — Resultados Dataset-3 dos testes Wilcoxon (WC) e Vargha-Delaney’s A,
comparando o algoritmo linha a coluna para cada métrica de qualidade.

Dataset-3
Algoritmos Meétricas IBEA MOCell NSGA-II
WC A, WC  Ap WC A
HV 1.00E+00 0.52 - - - -
MOCell SP 1.80E-10 0.00 - - - -

GD 5.30E-09 0.96 - -
HV 1.10E-03 0.22 8.00E-05 0.17 - -
NSGA-II SP 1.20E-01 0.67 1.80E-10 1.00 - -
GD 1.40E-03 0.78 9.00E-06 0.14 - -
HV 1.80E-10 0.00 1.80E-10 0.00 1.80E-10 0.00
Randdmico SP 1.80E-10 0.00 1.80E-10 0.00 1.80E-10 0.00
GD 1.80E-10 1.00 1.80E-10 1.00 1.80E-10 1,00

Fonte — Elaborado pelo autor

NSGA-II iniciada na andlise anterior. Desta vez o NSGA-II foi melhor apenas em SP quando
comparado o IBEA, além de ser estatisticamente semelhante ao MOCell em GD. Quando
comparado o IBEA ao MOCell seguimos o padriao presente em todos os datasets, HV sem

diferenca estatistica, MOCell superior em SP e IBEA em GD.

Tabela 5 — Resultados Dataset-4 dos testes Wilcoxon (WC) e Vargha-Delaney’s A,
comparando o algoritmo linha a coluna para cada métrica de qualidade.

Dataset-4
Algoritmos Métricas IBEA MOCell NSGA-II
WC Ap, WC Ap WC A
HV 6.30E-01 0.62 - - - -
MOCell SP 6.00E-10 0.01 - - - -

GD 1.90E-03 0.77 - -
HV 5.30E-05 0.17 2.80E-07 0.09 - -
NSGA-II Sp 1.60E-02 4.00E-10 0.99 - -
GD 6.30E-03 0.75 1.00E+00 0.47 - -
HV 1.80E-10 0.00 1.80E-10 0.00 1.80E-10 0.00
Random SP 1.80E-10 0.00 1.80E-10 0.00 1.80E-10 0.00
GD 1.80E-10 1.00 1.80E-10 1.00 1.80E-10 1.00

Fonte — Elaborado pelo autor

Apo6s analisar todas os datasets percebe-se que nas instancias reais, com menos
tarefas e empregados, o NSGA-II tem melhores resultados. Esta técnica foi quase sempre

superior em Hypervolume (HV) e Generational Distance (GD), apesar de suas solucdes nao
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serem tao distribuidas como as de seus concorrentes, sendo assim inferior na métrica Spread (SP),
este fato nao foi suficiente para diminuir seu desempenho. Porém quando analisamos instancias
maiores como as artificiais, 0 NSGA-II perde forca. Pode-se perceber isso no dataset-3, onde ele
até consegue manter suas frentes proximo a frente real, porém sua m4 distribui¢do representada
pelo SP acaba afetando também seu desempenho em HV.

As técnicas MOCell e IBEA por sua vez se mostram regulares, em todas as instincias
sdo estatisticamente semelhantes no quesito Hypervolume (HV). No dataset-1 MOCell foi
superior em GD, enquanto o IBEA superou seu rival em SP. Porém a partir do dataset-2 o
desempenho se inverteu e seguiu assim nos datasets restantes, com MOCell superior em SP, o
IBEA em GD. Dado esse padrdo das duas técnicas nas instancias reais as duas ficaram atras
do NSGA-II, porém com a queda deste nas instincias artificias os dois conseguem melhor

desempenho.

5.3.2 QP2 - Qual a efetiva influéncia do fator o nas solucoes encontradas?

A andlise feita tanto nessa parte do estudo empirico como na proxima tem como
objetivo medir a influéncia dos pesos @ e 3, e consequentemente da eficiéncia e similaridade,
nos objetivos custo e tempo. Para isso utiliza-se configuracdes que dificilmente serdo utilizadas
no mundo real, como um peso de 0.8 ou 0.9 em algum dos fatores, porém sdo importantes
para vermos que de fato os fatores influenciam as solu¢des encontradas. A respeito apenas
desta questdo de pesquisa, € valido lembrar que a eficiéncia influéncia nos objetivos tanto
incrementando como decrementando a varidvel TEH de uma tarefa. Para esta andlise o peso 3
foi fixado em 0.5, e o ¢ variado entre O e 0.9.

A Figura 3 mostra os graficos para todos as técnicas utilizadas no dataset-1. Como
pode ser visto, apesar de pequena em todos os algoritmos o tempo € reduzido com o aumento do
peso. O custo por sua vez tem um pequeno incremento, esse fato pode ser explicado pelo fato
de que empregados mais produtivos tendem a ser mais caros. Um segundo fator importante é
que de todos as instancias o dataset-1 € a que tem maior propor¢do de tarefas por empregado,
diminuindo assim a margem para um aumento de produtividade.

Quando analisa-se o dataset-2 com uma propor¢ao menor de tarefas por empregado
a margem para aumento de produtividade € maior. As trés meta-heuristicas tiveram desempenhos
semelhantes e conseguiram diminuir, em média, 9% em custo e 30% em tempo. Novamente o

objetivo custo € sacrificado para que o tempo tenha um decremento significativo. A Figura 4
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Figura 3 — Varia¢do o Dataset-1
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Fonte — Elaborado pelo autor

Figura 4 — Variacdo o Dataset-2
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mostra essas informagdes.

Pode ser visto na Figura 5 o comportamento no dataset-3, a primeira instancia
artificial, difere das duas primeiras. A diminui¢do no custo foi maior do que em tempo, em
média 20% nas meta-heuristicas, o tempo decrementou apenas 6%. Algo que chama atencdo € a

oscilagdo que acontece em determinado momento.

Figura 5 — Variacdo o Dataset-3
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Fonte — Elaborado pelo autor

Assim como na primeira instancia artificial, considerando o dataset-4 as técnicas
de busca tiveram melhor €xito na minimizac¢ao do objetivo custo, porém dessa vez com uma
diferenca apenas ligeiramente superior. Em relagdo ao custo houve uma diminui¢ao em média
de 9%, enquanto em tempo de 8%, vide Figura 6.

Assim como na QP1 o comportamento das técnicas se diferenciaram nas instancias
reais e artificiais. Neste caso os algoritmos tiveram mais sucesso em minimizar o tempo das
instancias reais, enquanto nas artificiais o éxito foi melhor na minimizacdo do custo. Tal
comportamento pode ser elucidado analisando os valores das horas estimadas nas duas classes
de instancias. Nos datasets reais, a varidvel TEH possuem média bem mais alta do que nas
artificias. Consequentemente o desconto em uma quantidade de horas alta, serd mais facilmente

percebida.
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Figura 6 — Variacdo o Dataset-4
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Fonte — Elaborado pelo autor

5.3.3 QP3 - Qual a efetiva influéncia do fator 3 nas solu¢des encontradas?

Apesar da importancia de realizar uma alocacdo adequada com as habilidades de
cada funciondrio e de analisar a influéncia deste quesito nas solucdes, o foco deste trabalho se
encontra na similaridade. E € justamente o que serd analisado nesta parte do estudo. Importante
lembrar que o peso B em nenhuma hipétese é capaz de aumentar a varidvel TEH de uma tarefa,
e portanto € impossivel que a similaridade incremente os valores de custo e tempo. Para esta
questdo de pesquisa as técnicas de busca foram configuradas com o valor de 8 variando entre 0 e
0.9, enquanto o « foi fixado em 0.5.

A Figura 7 mostra os graficos para cada algoritmo no dataset-1, como pode ser visto
houve decréscimo nos dois objetivos de forma quase uniforme em todos eles, média de 20% em
custo e 40% em tempo. Analisando 8 vemos nas meta-heuristicas comportamento semelhante na
segunda instancia, porém a busca randomica destoa dos demais, inclusive quando comparado a
busca randdmica da primeira.

A oscilag@o dos valores ndo incomum, dado a natureza aleatdria das solugdes geradas,
a particularidade se encontra com o 3 configurado em 0.1. Neste caso hd um aumento da varidvel

custo, isso se dd pelo fato da configuracdo do « estd fixado em 0.5, sendo assim nas primeiras
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Figura 7 — Variacao 3 Dataset-1
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variincias do 8 sua influencia nos valores de custo e tempo é menor. Uma andlise mais
detalhada mostra que a porcentagem de decremento dos valores dos objetivos é maior a partir da
configuracdo 0.4.

As Figuras 9 e 10 mostram os graficos referentes as instancias artificias. Seguindo
a tendéncia das investigacOes anteriores podemos perceber quanto maior a instancia, maior a
influencia da similaridade na minimizacao do custo. Chegando a 90% em no dataset-3 € 82% no
dataset-4.

Analisando racionalmente pode-se contestar as porcentagens apresentadas até, pois a
utilizacdo de um dos pesos configurado em 0.8 incoerente. Porém o Quadro 2 mostra os ganhos

com a utilizag¢do da similaridade configurada em 0.5, algo préximo da realidade.

Quadro 2 — Porcentagens médias minimizadas dos objetivos com a utilizacio do fator de
similaridade f configurado em 0.5.

Minimizacao Custo | Minimizacao Tempo
Dataset-1 11% 8%
Dataset-2 19% 10%
Dataset-3 39% 35%
Dataset-4 43% 35%

Fonte — Elaborado pelo autor
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Figura 8 — Variacdo 3 Dataset-2
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Figura 9 — Variacdo 8 Dataset-3
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Figura 10 — Variagdo 3 Dataset-4
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54 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo foi discutido o estudo empirico realizado para validar a abordagem
proposta neste trabalho. Este estudo foi conduzido orientado por trés questdes de pesquisa, a
primeira diz respeito ao desempenho das técnicas de busca escolhidas, e as duas restantes aos
fatores de eficiéncia e similaridade.

Com os resultados coletados foi possivel constatar que todas as técnicas utilizadas
conseguiram encontrar boas solugdes para o problema. Nas instancias artificias 0 NSGA-II
obteve melhor desempenho, que obteve melhores resultados nas métricas Hypervolume (HV)
e Generational Distance (GD). Porém, com o aumento das instancias, o NSGA-II perdeu
desempenho, consequentemente nas instancias artificias foi superado pelo MOCell e o IBEA. O
primeiro foi melhor em dispersao, medido pela métrica Spread (SP), e o segundo em Generational
Distance (GD) que mede a convergéncia. No quesito HV, os dois foram estatisticamente iguais.

Ainda foi possivel perceber que os fatores eficiéncia e similaridade, representados
pelos pesos o e 3, de fato influenciam nos objetivos custo e tempo. Esta investigagdo mostrou

que a utilizagdo dos mesmos mostra-se util na busca da otimizagdo dos recursos humanos.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A alocacgdo de recursos humanos € um componente crucial no gerenciamento de um
projeto de software. Com base nisso este trabalho propds uma abordagem multiobjetivo para o
Problema da Alocacdo de Recursos para Planejamento de Release de Software, com objetivo de
distribuir um conjunto de atividades compativeis com as habilidades de cada empregado e que
sejam similares entre si, visando aumentar a produtividade do empregado, e assim diminuir o
tempo e o custo do projeto.

Por meio do estudo empirico realizado foi constatado que para instancias menores a
melhor opcao de técnica de busca € o Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-1I (NSGA-II),
pois possui convergéncia consideravelmente melhor que seus concorrentes segundo a métrica
GD, e apesar de sua baixa dispersdao consegue ser melhor também em HV. Pode-se também
corroborar a utiliza¢do dos fatores de eficiéncia e similaridade como guias para calculo do tempo
e do custo de uma alocac@o. Sendo influenciadoras nao apenas em solucdes extremas, mas
também em cendrios proximos da realidade.

De forma geral, foi apresentado uma nova abordagem que foi provada eficiente para
resolu¢do do RASORP, além de introduzir uma nova medida de qualidade para o problema, a

similaridade

6.1 CONTRIBUICOES

As principais contribui¢des produzidas por esse trabalho sdo:

(a) Formulacdo Matematica: Neste trabalho foi proposta uma formulagdo mate-
matica inédita para o problema RASORP;

(b) Nova métrica para o RASORP: Foi também introduzido um novo parametro
de qualidade para solu¢des do RASORP, a similaridade;

(c) Publicacao: Tendo em vista o ineditismo da formulacdo proposta neste traba-
lho, foi produzido um artigo, chamado "Human resource allocation in agile
software projects based on task similarities", e submetido para a trilha de
estudante do 8° Symposium on Search-Based Software Engineering (SSBSE).
O referido artigo foi aceito para publicacdo e serd apresentado em outubro de

2016 na cidade Railegh, EUA.
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6.2 LIMITACOES

Apesar de entender que a pesquisa trouxe bons frutos, e necessario reconhecer
suas limitacdes. A principal delas estd na dificuldade de determinar os valores de similaridade
entre requisitos, somado ao fato de que todas as varidveis presentes nas tarefas e empregados
necessitam ser estimadas. Outra limitagdo que pode ser apontada € que pela complexidade do
problema, outras varidveis e métricas poderiam ser utilizadas, que possivelmente melhorariam

processo de alocacado.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

Ap6s comprovada a eficiéncia da abordagem, algumas evolugdes sdo propostas
com o objetivo de diminuir suas limitagdes e/ou aprimorar o processo de alocacdo de recursos

humanos:

(a) PropOr uma estrategia automdtica para determinar a similaridade entre as
tarefas;

(b) Considerar a participagdo de vdrios times trabalhando no mesmo projeto.
Realizando a distribuicdo dos empregados e as tarefas entre os times, e posteri-

ormente realizar o processo de alocagdo.
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