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Abstract. Software development companies have some diféisulin
estimating the time for project development. Onéheke difficulties is the
lack of resources to invest in process improveraadtconsequently to build a
consistent software project measures historicalidoa$his paper aims to
evaluate the use of Bayesian Networks to verifyatteeiracy and to support
the decision to perform a refinement of softwarejgnts estimation in their
early stages. This is an exploratory research usangoftware development
projects database. It was possible to calculate #@stimates correctness
probability, indicating the need for a refinement.

Resumo. Empresas de desenvolvimento de software encordificnldades
em estimar o tempo para o desenvolvimento de sejstgs. Uma dessas
dificuldades € a falta de recursos para investir em@lhoria de processos e
consequentemente na formag¢do de uma base histtitsstente de medidas
de projetos. Este artigo tem como objetivo avatiarso de Redes Bayesianas
para verificar a precisao e apoiar a decisao decexar um refinamento de
estimativas de projetos de software em suas fasegis. Trata-se de uma
pesquisa exploratéria utilizando base de dados deojefps de
desenvolvimento. Foi possivel calcular a probahbilid de corretude das
estimativas, indicando a necessidade de um refintame

1. Introducéo

Uma das principais razdes para se realizar estiasaéim projetos de software € auxiliar
o planejamento do seu desenvolvimento. A qualiddestimativa geralmente impacta
na qualidade do planejamento e consequentemerti@cacao de recursos e calculo de
custos envolvidos na realizacao do projeto [HumphB895].

Segundo Barcellos et al (2003), a quantidade dgtos sem sucesso é um dos
pontos mais frustrantes do desenvolvimento de soéiwesultando em oportunidades
perdidas e insatisfacdo do cliente. Os autoresaltass ainda que o sucesso de um
projeto depende da habilidade do gerente estimatus®s e prazos no inicio do
desenvolvimento e controla-los durante o processo.

A estimativa de duracdo de uma atividade é o peucale aproximacgdo do
namero de periodos de trabalho necesséarios parpletam as atividades com os
recursos estimados [PMI 2008]. No entanto, exisfeutade na realizacdo de
estimativas de software devido a incerteza do poodwser produzido, ou seja, quanto



maior a precisdo na definicdo dos requisitos maera a precisdo na estimativa.
Machado (2002) afirma que as praticas da indusimarelacdo a estimativa estdo
aguem do esperado, pois quando se estima, 0 Wsulbdgumas vezes, se mostra
incompativel.

Em projetos de software os requisitos sdo colstado fases iniciais e muitas
vezes utilizando analogia com produtos previamdesenvolvidos [Humphrey 1995].
Passada a fase de proposta, os requisitos saocarenais detalhadamente e entédo
um refinamento das estimativas pode ser feito dada identificar melhor o tamanho
do trabalho a ser desenvolvido.

De acordo com Gomes et al (2001), para alcangaisninais altos de qualidade
€ necessario obter e analisar devidamente os dpdadtitativos que descrevam a
realidade do processo. Os autores afirmam que deglte software sdo o fator chave
para que isso seja possivel, pois facilitam a lisagio das oportunidades de melhoria.

Além da selecdo adequada do método de estimatdea wana base de dados
consistente, Reinehr, Burnett e Pessba (2007) esngritam que um bom processo de
estimativas é a base para um bom processo de gag®jo e que seu amadurecimento
propicia melhoria organizacional, que é um dosgyais objetivos de modelos de
maturidade de software como MPS.BR [SOFTEX 201CMMI [SEI 2010]. Porém,
mesmo com uma base histérica é dificil avaliardapiente se uma estimativa foi
realizada corretamente, o que podera influencardamento do projeto.

Considerando este contexto, sistemas informatizadm Inteligéncia Atrtificial
(IA) poderiam auxiliar na manipulacdo destes dadosa analise da precisdo de
estimativas de projetos de software, apoiando toges tomada de decisdo sobre o
ajuste necessario na estimativa estabelecida.

Existem diversas técnicas de IA, sendo que cada pussui objetivos
especificos e uma delas, aplicada neste traballzoRéde Bayesiana (RB). A RB,
segundo Russell e Norvig (2004), € uma forma deesgmtar 0 conhecimento em um
sistema especialista probabilistico, sendo um goatntado aciclico, onde cada n6 é
identificado com informacdes de probabilidade quinia.

Segundo Pendharkar, Subramanian e Rodger (20@8glaos baseados em RBs
tém sido usados em estudos recentes para estifoegoesm projetos de software. Eles
desenvolveram um estudo com 33 projetos de softe@rgarando o desempenho da
RB com modelos de Redes Neurais e Regressao ebdemcoque a RB € um modelo
competitivo na previsédo de esforco em projetosadeivolvimento de software.

Diante deste cenario, este artigo tem como olgedvaliar o uso de RB para
verificar a precisao e apoiar a decisdo de exeautarefinamento de estimativas na
fase inicial de projetos de desenvolvimento dewsoft. Para isso, foi feito uma
pesquisa exploratdria utilizando a base de dadpsajetos de desenvolvimento de uma
empresa de meédio porte da area médica. Foi possidellar a probabilidade de
corretude das estimativas e a partir destas prudedbes, indicar a necessidade de
refinamentos.

Este artigo estd organizado apresentando uma rherdacdo tedrica sobre
Estimativas de Software e Redes Bayesianas na e¢ad&ecédo 3 descreve o método
de pesquisa utilizado na realizacdo do experimédgoresultados e discussdes a cerca



das descobertas estéo descritos na Secéao 4, @aegnclui este artigo e apresenta 0s
trabalhos futuros.

2. Fundamentacéao Tedrica

Nesta se¢do sdo apresentados 0s conceitos nexegsia um melhor entendimento
deste trabalho.

2.1 Estimativas de Software

O processo de aproximacdo do numero de periodogallalho necessarios para
completar as atividades de um projeto é chamadstiteativa de duragéo [PMI 2008].

Geralmente as estimativas de esforco e custo fevase sdo realizadas
utilizando técnicas adequadas e/ou bases histodeagrojetos ja finalizados que
servem como parametros de planejamento. Estasatistis) consideram principalmente
fatores como escopo, produtos de trabalho e tapeéasstas para o projeto associados a
produtividade [SOFTEX 2011].

As medidas coletadas em projetos previamente delssios e armazenadas em
uma base historica sdo usadas para determinarbalhtoa atual do software. As
estimativas de software podem ser baseadas ensadvearametros dependendo do
contexto nas quais estdo inseridas. Alguns destésngtros, segundo Royce (1998),
sao:

e Tamanho funcional, que indica a complexidade dawswé, ou seja, a
quantidade de software a ser produzida. Tem-se @mmplo 0 nimero de
linhas de cddigo, niumero de pontos de fungéo e roide pontos de casos de
uso.

e Produtividade, que indica um conjunto de comporsemetidos num certo
periodo de tempo. Tem-se como exemplo 0 numeroodep de funcdo por
programador por més.

» Esforco, que indica o esforgo a ser empregado aasdiimativa de tamanho e a
produtividade. Tem-se como exemplo o numero de gsorde funcgéo
multiplicado pela produtividade por ponto de funcéo

Os planejamentos de projetos de software necessitauma maior precisao
para evitar o0 mau uso de recursos, impactando adisgtamente em seus custos. E
possivel prever o comportamento futuro baseadoongportamento passado e assim,
com o passar do tempo, a precisdo das estimativasrdaa, melhorando o planejamento
[Humphrey 1995].

Nas ultimas duas décadas a grande preocupacamrdaiclade de Engenharia
de Software, de acordo com Chulani, Boehm e S{d€99), tem sido por estimar mais
precisamente 0s custos envolvidos no desenvolvonelet seus projetos. Muitos
modelos tém sido desenvolvidos com esse objetimon@aioria deles é calibrado, se
tornando mais preciso por meio do uso de informad@eprojetos ja finalizados.

A precisdo das estimativas nem sempre € possivelicio dos projetos, pois
muitas vezes as informacgfes ainda sdo prematurasessitam de um refinamento ao
longo do seu desenvolvimento, podendo ocasionaangas e consequentemente afetar
0s parametros do projeto. Segundo Murthi (2002),a umaior precisdo destas



estimativas iniciais é necessaria, pois minimizzbl@mas com prazos e custos, como
também problemas de monitoramento do progressoqjetg.

De acordo com Boehm, Abts e Chulani (2000), asitéds para estimar software
podem ser classificadas em categorias, algumassjeshtre outras, sao: técnicas
baseadas em modelo, como por exempmstructive Cost Mode{COCOMO) e
SLIM; técnicas orientadas a aprendizagem, como gp@mplo Redes Neurais e
Raciocinio Baseado em Casos; técnicas baseadag@essdo, como por exemplo
Robust; e técnicas compostas (combinacdo de duamais técnicas), como por
exemplo Redes Bayesianas combinadas com COCOMO II.

Marcal et al (2009), propuseram um método de et de projetos de
software utilizando a base de dados de uma orggiuzde alta maturidade onde
integraram Story Point, provenientes de metodologias ageisUsé Case Points
provenientes de metodologias tradicionais e coriseegu constatar que com a
combinacdo destas técnicas € possivel realizanastas mais rapidas e com uma base
de dados consistente € possivel realizar estinsatigas precisas.

Barcellos et al (2003), em seu trabalho relacalgamas técnicas de estimativas
de projetos de software e sua associacdo com gsatie gestdo do conhecimento
citando que a combinacdo de mais de uma técnicaseemmostrado eficiente para
melhorar a precisao das estimativas iniciais.

Chulani, Boehm e Steece (1999), executaram und@stomparativo do uso de
técnicas baseadas em regressdo multipla e RB caddsircom o modelo COCOMO i
e os resultados concluiram que a abordagem bageSiarais robusta. Em outro estudo
realizado por Boehm, Abts e Chulani (2000), os rastadentificam que uma das mais
atrativas técnicas utilizadas em composi¢do co@GQGMO Il sdo as RBs.

2.2 Redes Bayesianas

Redes Bayesianas, de acordo com Heckerman (19@Bharam-se uma importante
maneira de representar 0 conhecimento incerto stiensas especialistas. A capacidade
de realizar inferéncias bidirecionais, combinadan cam fundamento probabilistico
rigoroso, levaram as RBs a um rapido aparecimemtooco método de escolha para
raciocinio de incertezas em IA e sistemas espsitaal[Pearl e Russel 2001].

Pesquisadores tém desenvolvido métodos para ndipaelo de RBs a partir de
dados. As técnicas que foram desenvolvidas tém asrado efetivas para alguns
problemas de analise de dados [Heckerman 1995].

Ainda de acordo com Heckerman (1995), existem aras representacdes
disponiveis para analise de dados, como basesgdasyervores de decisédo e redes
neurais artificiais e existem também muitas té®itais como estimativa da densidade,
classificagdo, regressdo e agrupamento. Porém,BassB destacam porque podem
prontamente manipular conjuntos de dados incomgl@@rmitem aprender a partir de
relagbes causais; em conjunto com técnicas egtasistacilitam a combinacdo do
conhecimento do dominio e de dados; em conjunto ro@&iwdos Bayesianos e outros
tipos de modelos oferecem uma abordagem eficiarteqyitar amverfittingdos dados.

A RB, segundo Russel e Norvig (1995), € um modtdorepresentacdo do
conhecimento que trabalha com o conhecimento mcerincompleto por meio da



Teoria da Probabilidade Bayesiana. A RB utilizaoahecimento do especialista para
simula-lo de forma computacional e representa erieza no conhecimento com grafos
aciclicos e direcionados que representam as depenadé@robabilisticas entre diversas
variaveis.

Em particular, cada n6 no grafo representa umawearaleatoria, enquanto que
as arestas entre os nds representam dependéncimbifisticas entre as variaveis
correspondentes. Essas dependéncias condicionais nefitas vezes estimadas
utilizando conhecidos métodos estatisticos e comgmriais. Assim, RBs combinam
principios da teoria dos grafos, teoria da prolgdalle, ciéncia da computacdo e
estatistica [Ben-Gal 2007].

As variaveis que constituem os nés da RB podendiseretas ou continuas,
unidas aos pares por vinculos orientados, sendoogu@ de origem € o pai do né
localizado na extremidade da seta. Cada n6 esa&giorhdo com uma tabela de
probabilidade condicional cujo tamanho esta virdmlaos condicionamentos existentes
para aquela variavel [Russell e Norvig 2004].

As RBs estdo fundamentadas no teorema de Bayesaigula a probabilidade
de um evento acontecer, dado que um outro evemkojdieu. Trata-se de uma particao
do espaco amostral em diversos subconjuntos, os @uaesentam probabilidades
conhecidas. As probabilidades previamente conhgcmira um evento especifico
podem ser ajustadas por meio do teorema de Bagesvea que se apresentem novas
evidéncias envolvendo um determinado evento quedagendente do primeiro. E um
formalismo que mistura a teoria dos grafos e daeata probabilidade e é composta de
uma parte qualitativa e outra quantitativa [IATRZXE.0].

A parte qualitativa da RB representa com nds apert#ncias que
correspondem as variaveis do sistema e seus valsEs nos (variaveis) estao ligados
por arcos direcionados. Assim, um arco ligandoaaigveis A e B indica que a variavel
B € a consequéncia e a variavel A é a causa, nalagdp de dependéncia. A parte
guantitativa da RB representa os coeficientes dasapilidades condicionais estimadas
de cada valora priori, das hipoteses e pode ser obtida pela inserc&aditas
probabilidades nas Tabelas de Probabilidades Ciondis pelos especialistas, ou pela
insercdo dos casos diretamente de uma base de {BelosGal 2007].

3. Método de Pesquisa

Trata-se de uma pesquisa exploratoria com abordapemtitativa. O método de
trabalho foi dividido em quatro fases: (i) analisarbase de dados (BD), (i) pré-
processar os dados, (iii) construir a RB, e (ilizar experimentos e analisar 0s
resultados.

A BD estudada pertence a area de Tecnologia damiafdo (TI) de uma
empresa de meédio porte da area meédica, cujos @somtvolvem a evolucdo de
produtos para atendimento de demandas internasmpresa possui processos de
desenvolvimento de software definidos e instituaimados apesar de nado ter se
submetido a avaliagBes formais de modelos de qadidle software como MPS.BR
[SOFTEX 2011] e CMMI [SEI 2010].



3.1 Analisar a Base de Dados

Na primeira etapa foi necessaria a anélise dossdaai@a entendimento e avaliagcdo da
possibilidade de aplicacdo das RBs sobre os damlogdidos pela empresa. Foram
realizadas conversas informais com a gerente detpso responsavel pela equipe de
desenvolvimento dos projetos, para entendimentoodtetdo das informacdes da BD.
A BD, fornecida pela empresa, continha 0s segutdeyos:

» Tipo: classificacdo das tarefas, podendo assunhires como: reincidéncia —
falha de desenvolvimento, reincidéncia — falha elgogios, reincidéncia — falha
de testes ou sem classificagéo.

* Grupo Executor: area da empresa onde a tarefadbzada;
» Executor: nome do profissional responsavel pel/édisidade;

» Prioridade da Tarefa: categoria de tamanho a quefee a tarefa. E composto
por duas letras, onde a primeira indica a compéseddo produto ao qual a
tarefa pertence (Grande, Médio ou Pequeno) e andagletra indica a
complexidade da tarefa em si (Grande, Médio ou &wnju As categorias sao:
GG (Produto Grande e Tarefa Grande); GM (Produen@e e Tarefa Médio);
GP (Produto Grande e Tarefa Pequeno); MG (Prodédid/le Tarefa Grande);
MM (Produto Médio e Tarefa Médio); MP (Produto Medi Tarefa Pequeno);
PG (Produto Pequeno e Tarefa Grande); PM (Prodeiadho e Tarefa Médio);
PP (Produto Pequeno e Tarefa Pequeno);

» Tempo Previsto: esforco em homens/hora estimado gpaealizacdo da tarefa,
atribuido conforme o campo Prioridade da TarefadeRdo assumir valores
entre 1 e 10 homens/hora,;

» Tempo Executado: esforco em homens/hora que fdinesde consumido na
realizacdo da tarefa. As faixas de valores de @sfatilizados para estruturagao
dos dados foram: abaixo de 1; entre 1 e 5; enfree5,0; entre 10,1 e 15, e
acima de 15.

« Estimativa: desvio negativo ou positivo entre o genprevisto e o tempo
executado na realizacdo da tarefa. As faixas dereslde desvio foram
utilizadas em porcentagem e distribuidas da segudorma: desvio negativo
<=10%; desvio negativo entre 11% e 50%; desvio thagantre 51% e 80%;
desvio negativo acima de 80%; desvio positivo <=1@%svio positivo entre
11% e 50%; desvio positivo entre 51% e 80%; degemitivo acima de 80%.

Os dados estudados foram coletados a partir d@rb€os ocorridos nos anos
de 2009 e 2010. Sdo dados de tarefas realizadasapeorrecdo de reincidéncias, ou
seja, falhas ocorridas ap6s o produto ter sido hagado.

3.2 Pré-Processar os Dados

A empresa disponibilizou uma base de dados em tforoha planilha Microsoft Excel
representando casos de projetos de software. Baréogse possivel utilizar a base de
dados, os seguintes procedimentos foram necessarios



« De forma a preservar a confidencialidade acerca idésrmacdes dos
profissionais, seus nomes foram substituidos paneso genéricos como,
Executor 1, Executor 2 até Executor 14.

» Foram estratificados os dados referentes ao temgmutado e calculo do desvio
entre previsto e executado, porque a quantidadeldees ndo era gerenciavel
pelo software utilizado para construgéo da RB.

e Foi incluido um campo para céalculo do desvio et@ngpo previsto e executado,
para que fosse possivel constatar o desvio damatstas ja realizadas pelas
equipes (tempo previsto em relacdo ao realizadivafeente).

» Foram estratificados os dados referentes ao céldalalesvio entre tempo
previsto e executado porque a quantidade de valdesera gerenciavel pelo
software.

» Foram selecionados e retirados da BD casos alesitgara serem utilizados na
avaliacao da RB.

3.3 Construir a Rede Bayesiana

Para a construcdo da RB foi utilizado o softwieeewareNetica [Netica 2010], tendo
como entrada 0s casos de projetos reais que paspata pré-processamento na etapa
anterior. A amostra se constituiu de 190 casos rogetps, organizados conforme
descrito no passo anterior. Para a realizacdo dastg as seguintes etapas foram
realizadas:

» Construcdo da parte qualitativa da rede bayes@maposta por sete variaveis
essenciais, denominadas de nés de entrada (TipgmoGExecutor, Tempo
Previsto, Tempo Executado, Executor e PrioridadelTa®fa) e n6 de saida
(Estimativa), com as faixas de valores correspaiede®s nés de entrada sao os
valores que serdo modificados durante a inclusdcad@ novo caso. Neste
estudo as variaveis de entrada referem-se aosesalque indicam as
caracteristicas de cada projeto e que irdo interfern6 de saida. O n6 de saida
refere-se aos valores da estimativa que serdoempae®s pela RB, de acordo
com os valores de entrada.

» Construcdo da parte quantitativa: foi utilizadalad@mposta pelos 190 casos de
projetos da empresa, ndo sendo considerados csredisados para avaliagéo.

3.4  Realizar Experimentos e Analisar os Resultados

Para avaliar a aplicabilidade da RB foram realizagaperimentos com 0s casos
separados inicialmente da base de dados, confoeswit anteriormente. Os casos
foram simulados na RB e para a analise foi compasacda probabilidade indicada pela
RB correspondia ao que havia acontecido no cato rea

4. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta alguns experimentos realizadogasos extraidos previamente
da BD, para os quais se conhecia previamente dtadsuda estimativa. Com estes



experimentos foi possivel avaliar a aplicabiliddde RBs como apoio para a analise da
preciséo das estimativas de projetos de software.

Como explicado anteriormente, a RB, apresentadBigwra 1, foi construida
utilizando-se a BD com o histérico de projetos dévaare, fornecida pela empresa.
Analisando a RB construida é possivel entendernarice pesquisado em relacédo as
suas estimativas de tempo de desenvolvimento.

Tipo Tempo Previsto
Reincidéncia - falha desenvol.. 24.5 m entre ] e 5 308.5 j—
Reincidéncia - falha negocios 209 entre 10,1 e 15 4.46
Reincidéncia - falha testa S0.5 jm—— entre 51810 6700 j—
Sem classificagdo 3.78 Exacutor
A Executor 1 4.55 mm
Executor 10 5.30 pm
e Executor 11 4.63 m
Grupo Executor Estimativa Executor 12 316 m
: Desvia negativa <= 10% 4166 m Executor 13 529 mm
aesen\rulwmemu A2 Desvio negativa acima de 80% 10.3 m Executor 14 269 m
alp Desk - M2 411§ - Fact : = -

P - esvio negativo entre 1% e ... 12,4 P Executor2 246
MNegdcios 14.9 mm Desyi itivo <= 10% 541 = e o
Qualidade de Software  33.5 p— DESV!U ORI o L HECHIDL - —
T S0k 8svin pos!t!vo entre 1% e .. 31.4 —— Executor 4 7035

Desvio positivo entre 51% e ... 35.7 35" Executor 8 106 p—
Executor B 9.52
\ Executor 7 15.0 —
Executor 246 m
Tempo Executado Prioridade Tarefa Executor8  B.79 mm
abaixo de 1 g0 GG G33im
acima de 15 845 m Gkl 19.5 —
entre 1 e 5 544 — GR 36.2 e—
entre 10,1 e 16 E.44pm M 792 m
entre51e10 215 MP 20,2 —
PG 337
FM 2821
FF  337@

Figura 1 - Rede Bayesiana com casos da BD fornecigala empresa

A RB mostra que 50,5% das reincidéncias regissrgda Tipo) na BD sé&o
provenientes de falhas encontradas na fase de test@,1% dos casos apresentados
foram originarios na equipe de desenvolvimentoGndpo Executor). Ainda € possivel
observar que 36,2% dos projetos tém prioridadeRe&d(to Grande e Tarefa Pequena)
e 20,2% tém prioridade MP (Produto Médio e Tarefguena) concentrando essas duas
categorias mais de 50% dos casos estudados (nddRde Tarefa). Com relagdo as
estimativas de tempo (n6é Tempo Previsto), 57% des<tiveram tempo previsto entre
5,1 e 10 horas, mas o tempo executado (N6 Tempoudd) apresentou que 54,4%
realizaram as tarefas em um tempo entre 1 e 5,ls@ado possivel notar uma falta de
precisdo nas estimativas iniciais.

Observando os valores das probabilidades estimaelasRB, apresentadas no
nd Estimativa, é possivel notar que a categoris mepresentativa € a que define o
desvio positivo entre o tempo previsto e executadfaixa de valores entre 51% e 80%,
representando 35,7% dos casos, se analisado emmtmmgjom a categoria de desvio
positivo entre 11% e 50% que apresentou 31,4% dess¢ nota-se que 67,1% dos
casos apresentaram estimativas de tempo em médianzlores do que 0 necessario
para sua realizacdo, comprovando assim a faltaedésfo nas estimativas iniciais.

A partir desta RB, foram realizados alguns expenitns e quatro casos foram
selecionados para serem demonstrados, os quapEsentados a seguir.

Caso 1 Este caso trata de uma reincidéncia provenieatéaltha nos testes,
tendo como grupo executor a equipe de negociosadvalade foi realizada pelo
Executor 1. E uma tarefa considerada com priorids@éproduto de tamanho Grande e
tarefa de tamanho Pequeno), em que o executorcestinhoras de desenvolvimento,



mas a tarefa teve a duracéo efetiva de 16,43 h@rasso foi simulado na RB e é

apresentado na Figura 2.

Tipo

Tempo Previsto

Reincidéncia - falha desenval... entre 1 25 100
Reincidéncia - falha negdcios entre 10,1 & 15 0
Reincidéncia - falha teste entre 5,1 e 10 0
Sem classificagdo
Executor |
Executor 1 100 [ —
Executor 10 ]
— Executor 11 ]
Grupo Executor 5 - Es:gl;mw" Vi E"ECU}UV j]% 8
: esvio negativg <= 10% . wecutor
DGRl D Desvio negativo acima de 50% 97.1 mm—"m0" Executor 14 ]
Help Desk - M2 ; &
MNeqdci 10 Desvio negativo entre 11% e ... 0.95 Executor 2 0
gueios D = 10% 055 Executor 3 0
Qualidade de Software esvio positivo < a . wecutor
T Desvio positivo entre 11% e ... 0.55 Executor 4 u]
Desvio positivo entre 51% e ... 0.34 Executor & ]
Executor B ]
Executor 7 ]
Executor 8 ]
Prioridade Tarefa Executor 8 0

Tempo Executado

abaixo de 1 ] GG 0
acima de 15 100 GM
entre 1e8 ] GP
entre 10,1 & 15 0 Mk
entre 5,1 e 10 ] MP
PG
Pr
PP

Figura 2 - Rede Bayesiana para o Caso 1

Pode-se observar na Figura 2, n6 Estimativa, driB endica uma probabilidade
de 97.1% da estimativa apresentar um desvio negativna de 80%. Caso o0 executor
estivesse utilizando a RB como apoio no momentoefinamento da estimativa, ele
teria descoberto que havia necessidade de refiram&nRB sugere uma estimativa
maior de horas para a atividade, uma vez que aoZaifoi acima de 80%, se
comparadas as horas realizadas com as horasnmcitd estimadas.

Caso 2 Este caso se refere a uma reincidéncia provengmtfalha nos testes,
tendo como grupo executor a equipe hddp dek e a atividade foi realizada pelo
Executor 12. E uma tarefa considerada com priogdi, em que o executor estimou 5
horas de desenvolvimento, mas a tarefa teve ad@mefetiva de 7,68 horas. O caso foi
simulado na RB, conforme mostrado na Figura 3.

Tipo
Reincidéncia - falha desenval
Reincidéncia - falha negacios
Reincidéncia - falha teste

Tempo Previsto ‘
entre 1 e & 100 _
entre 10,1 & 15 o
entre 5,1 e 10 o

Figura 3 - Rede Bayesiana para o Caso 2

Sem classificagdo
Executor
Executor 1 ]
Executor 10 ]
— Executor 11 ]
Grupo Executor T T ES:'D';M'W o EXECUEUF 1% 108 [E——
- esvio negativa <= 10% 2 xecutor
azﬁaegxgslﬂr?i]nzm Desvio negativo acima de 80% 1.68 Executor 14 0
Negéios gesv!o neg?lvu ent{euojj% g... gDEg — Executor% 8
f esvio positivo <= 10% d secutor
_(l'__Jlualldade e Bl Desvio positivo entre 1% e ... 206 Executor 4 ]
Desvio positivo entre 51% e ... 055 Executor & ]
Executor b ]
/ Executor 7 u]
Executor 8 u]
Tempo Executado Prioridade Tarefa Executor9 ]
abaixo de 1 oy P

acima de 15 0

entre 1e5 0

entre 10,1 e 15 0

entre 5,1 e 10 100




Na simulacédo do Caso 2, apresentada na Figuran@,Estimativa mostra uma
probabilidade de 70,9% da estimativa apresentadeswio negativo entre 11% e 50%.
A RB poderia auxiliar o executor, indicando a newkde de estimar mais horas para a
atividade, considerando que a estimativa foi d®rfahe a atividade foi executada em
7,68 horas.

Caso 3 Este caso trata de uma reincidéncia provenieatéaltha nos testes,
tendo como grupo executor a equipe de desenvoltoneea atividade foi realizada pelo
Executor 5. E uma tarefa considerada com prioridaé@eem que o executor estimou 6
horas de desenvolvimento, mas a tarefa teve a&@uetetiva de 3,67 horas, conforme
mostrado na Figura 4.

Tipo Tempo Previsto

Reincidéncia - falha desemval... : : entra 1 &5 of
Reincidéncia - falha negdcios entre 10,1 & 15 0
Reincidéncia - falha teste entre 5,1 e 10 100

Sem classificagéo
Executor
Executor 1 0
Executor 10 ]
= - Executar 11 ]
Grupo Executor — y Es:g;atwn = EXECU{W % g
esvio negativo <= 10% Hecutor
aesenvolwmento oy Desvio negativo acima de 80% 023 Executor 14 ]
elp Desk - N2 0 - - . »
Negcios 0 gesv!u negativo E,Ttreo'l'l Ye.. 122 Executaor 2 ]
Quzlidade de Software 0 esvio positiva <= 10% 0925 Executor 3 0
T 0 Desvio positivo entre 11% e ... 472 me— Executor 4 ]
Desvio positivo entre 51% & ... 49.5 m——" Executor & 100 e —
Executor B ]
/ \ Executor 7 ]
Executor 8 ]
Tempo Executado Prioridade Tarefa Executor 8 0
abaixo de 1 of & & GG o

acima de 15 0 G 0

entre 1 25 100 GP 100

entre 10,1 & 15 ] A g

entre 5,1 e 10 ] MP 0

PG a

P a

PP 1]

Figura 4 - Rede Bayesiana para o Caso 3

O né Estimativa, na simulacdo do Caso 3 (Figura ajresenta uma
probabilidade de 49,5% da estimativa apresentadeswio positivo entre 51% e 80%.
Neste caso, a RB estimou corretamente que houveesmio positivo, porém indicou a
probabilidade de 49,5% de ocorrer um desvio entfé & 80% e a probabilidade de
47,2% do desvio estar entre 11% e 50%, resultanmdarea variagdo pequena entre 0s
dois valores. O desvio calculado ndo foi maior 50% se considerado que a estimativa
foi de 6 horas e a atividade executada em 3,67sh&sso pode ter ocorrido devido a
quantidade de casos correspondentes que fazentpdsie.

Caso 4 Este caso trata de uma reincidéncia provenieatéaltha nos testes,
tendo como grupo executor a equipe de desenvoltoneea atividade foi realizada pelo
Executor 12. E uma tarefa considerada com prioeida#l, em que o executor estimou 6
horas de desenvolvimento, mas o projeto teve acdarefetiva de 5,17 horas, conforme
detalhado na Figura 5.



Tipo Tempo Previsto
Reincidéncia - falha desenval... f f entre 1 e & 0
Reincidéncia - falha negacios entre 10,1 e 15 0
Reincidéncia - falha teste entre 5,1 e 10 100

Sem classificagdo
Executor
Executor 1 0
Executor 10 0
— Executor 11 0
Grupo Executor | 5 - Ejll[::}'ﬂllvﬂ =7 EXECU{UY 1% 8
- esvio negativo <= 10% .0 xecutor
aesenvn\wmentn oD Desvio negativo acima de 80% 431 Executor 14 ]
elp Desk - M2 0 - Do . . -

. Bl esvio negativo entre 1% e ... 24.9 ®* Executor 2 0
gigﬁgﬁe i S g Desvio positivo <= 10% BS54 m Executor 3 0
7 0 Desvio positivo entre 11% e 480 Executor 4 0

Desvio positiva entre 51% e ... 3.49 Executor & 100 ——

Executor B 0

/ \ Executor 7 0

Executor 8 0

Tempo Executado Prioridade Tarefa Executor 9 0
abaixo de 1 o ¢ ] GG 0
acima de 15 1} G 0
entre 1ed 0 GP 100
entre 10,1 e 15 ] MM g
entre51 210 100 MP g
PG 0
P 0
PP 0

Figura 5 - Rede Bayesiana para o Caso 4

E possivel observar na Figura 5 que a RB indicoa probabilidade de 48% da
estimativa apresentar um desvio positivo entre £1806%. Verifica-se assim que a RB
auxiliaria o executor indicando que ha necessidé@esstimar menos horas para a
atividade, pois a estimativa foi de 6 horas, semehessarias apenas 5,17 horas para sua
execucao.

Em estimativas de projetos de desenvolvimento divae, como nos casos
utilizados neste trabalho, existe uma grande odaaéi de variaveis e implicacdes que
demandam um &rduo trabalho para se chegar a ummals préximo da realidade,
tornando dificil que este seja um processo rapideeeiso. Isto ocorre porque existem
inimeros fatores de incerteza que permeiam a dstande software, como, por
exemplo, a correta compreenséo dos requisitogperiéxcia de quem esta estimando, o
nivel de experiéncia de quem executard a tarefeg entros fatores. Desta maneira,
um sistema de apoio a tomada de decisdo utilizaRBls, pode ser de extrema
importancia, tornando-se mais um apoio para o gdgalesenvolvimento analisar e
decidir sobre o refinamento das estimativas emefosjde software. Segundo Murthi
(2002), estimativas mais precisas levam a cronogsaenorcamentos mais realistas,
melhorando o indice de sucesso em projetos de a@ftw

Mesmo que os resultados apresentados neste waleahfuncdo do numero
limitado de informacfes, possam apresentar distsrca utilizacdo de RBs como
instrumento de apoio nas estimativas de tempo ajetps de software, mostra-se
promissora. De acordo com Meneses (2001), é imuertaaproveitar o conhecimento
para que o gerente produza estimativas cada vezpregiisas e proximas da realidade.

A caréncia de técnicas que possam apoiar a itewtifo da necessidade de
refinamento nas estimativas de projetos de softwardém pode ser identificada a
partir da andlise do trabalho de Machado (2002)chddo (2002), realizou uma
pesquisa de campo que analisou os fatores de dedondulstria nacional de software
privada e publica. A pesquisa apontou que o maidicé de ndo atendimento as
estimativas nas saidas do projeto (custo, esforgmzo) foi quanto a prazo. Em 88
projetos, dos 144 analisados, a estimativa chegitnegpassar em 1000%.



5. Conclusdes

Segundo Meneses (2001), propor uma estimativatacgrerecisa é fator critico para o
sucesso do projeto a ser realizado. Na tentativenidemizar este fator critico, este
trabalho explorou a aplicagdo de Redes Bayesiaeadp sua construcdo a partir da
insercao de casos de projetos de desenvolvimergoftieare disponibilizados por uma
empresa.

A RB se mostrou uma técnica promissora no auxlicante a analise da
precisdo das estimativas de software e consequentemo seu refinamento. Com os
resultados obtidos pode-se concluir que o grawnderteza que envolve os dados das
estimativas pode ser amortizado pela analise dpodamento da populacéo estudada.

Os resultados dos experimentos realizados mosjtera RB poderia indicar a
necessidade de um refinamento da estimativa, nedazssim problemas com prazos e
custos no projeto. Um exemplo seria o Caso 2 gestquisa, em que a RB indicou que
existia uma probabilidade de 70,9% da estimatiaiz&da estar com um desvio
negativo entre 11% e 50%, ou seja, havia a ne@gkside estimar mais horas para a
realizagdo da atividade. Neste caso, havia ummaista de 5 horas para a realizagdo
da atividade e esta foi realizada em 7,68h, ocdoesfetivamente um desvio negativo
de 54%. A RB poderia auxiliar em uma estimativaspaecisa.

Uma limitacdo deste trabalho refere-se a quargidd® casos testados e de
variaveis utilizadas. Uma quantidade maior de casweariaveis se faz necessaria para
que seja possivel uma melhor avaliacdo da efetleiddas RBs para estimativas em
projetos de desenvolvimento de software. Como linaba futuros pode-se citar a
realizacdo de um estudo sobre os demais anos qupdem a base histérica da
empresa; aplicacdo das RBs em outras empresasdeissomparar os resultados;
criacdo de diretrizes mais detalhadas para dedimicategorias de complexidade de
programas e de alteracdo, visando melhor possiddidde separacdo do espaco
amostral; inclusdo de uma maior quantidade dewisapara verificar se os resultados
apresentardo melhorias; e integracdo da RB propmstaum sistema de apoio a
estimativas de software.
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