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ABSTRACT

The creation of software development teams that are affected by
performance issues is a problem frequently observed in companies
in the software development market. This process is commonly
done through subjective methodologies. Such methodologies can
be influenced by interpersonal relationships and susceptible to
human error. This paper proposes a quantitative and data-oriented
alternative to the process of forming workgroups through the use
of a genetic algorithm capable of optimizing collaborator’s abilities
and preferences when executing a specific task within a project.
As a result, we show that the use of such genetic algorithm is
able to create teams similar to the teams assembled by the project
managers of companies in the industry of software engineering.
Therefore, the ability of genetic algorithm on supporting the process
of develoment teams assembly becomes evident.
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1 INTRODUCAO

Apesar da movimentagio crescente para a tomada de decisdes orien-
tadas a dados, o processo de selecio de membros para uma equipe
de trabalho ainda é essencialmente subjetivo. Lideres de equipe
utilizam sua percepgéo das habilidades de um colaborador para alo-
car recursos a determinadas tarefas. Assim, esse processo pode ser
suscetivel ao erro humano ou enviesado por relacionamentos inter-
pessoais, gerando equipes que apresentam resultados aquém do es-
perado [1]. Nesse contexto, a aplicagdo de abordagens estudadas na
Search Based Software Engineering (SBSE) [6, 7, 10] representa uma
possivel alternativa para tais metodologias subjetivas. No entanto,
os melhores critérios e metodologias para formagéo de uma equipe
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de trabalho eficiente ainda néo sdo claros. Isto é, ainda néo é pos-
sivel prever se um determinado método ou processo ira de fato gerar
equipes de desenvolvimento eficientes. Portanto, o problema que
este trabalho endereca refere-se a subjetividade do processo
de formacio de equipes de desenvolvimento de software.

Nesse contexto, o problema investigado nesta pesquisa é rele-
vante na medida em que se observa que equipes de desenvolvimento
apresentam resultados insatisfatérios quando nao possuem os fa-
tores técnicos ou motivacionais necessarios para executar uma
determinada tarefa. Assim, o processo de selecdo, gestdo e alocagdo
de desenvolvedores em tarefas compativeis torna-se crucial para
a engenharia de software no que tange a perspectiva de fatores
humanos e pessoais [9]. Portanto, é necessario que abordagens
mais claras sejam identificadas para auxiliar no desenvolvimento
de ferramentas que orientem esse processo.

Diante do exposto, este trabalho tem como objetivo geral re-
alizar uma avaliacao de um método de otimizacao para mon-
tagem de equipes de trabalho, buscando identificar a viabili-
dade de utilizacao de uma metodologia quantitativa baseadas
em habilidades mineradas do GitHub. Para tanto, realiza-se um
estudo de caso baseado na analise de um modelo de otimizacdo
orientado a dados em comparacdo com os processos subjetivos co-
muns no contexto de desenvolvimento de software de uma grande
empresa da cidade de Belo Horizonte. Particularmente, busca-se
responder as seguintes questdes de pesquisa:

ROQ1. Algoritmos de otimizagao podem auxiliar a tomar decisdes
no processo de montagem de equipes?
RQ2. Qual a adequagéo de equipes geradas por tais algoritmos?

Como contribuicéo, espera-se obter uma maior compreensio
do potencial da aplicagdo de meta-heuristicas de otimizac¢do na
solucdo de problemas de engenharia de software, especificamente
na montagem de equipes de trabalho.

Estrutura do artigo. Na Secdo 2 é descrita a metodologia proposta.
Na Secéo 3 sdo apresentados os resultados obtidos e as questdes de
pesquisa propostas sdo respondidas. Na Secéo 4, implicagdes dos
resultados obtidos. Na Secéo 5, sdo discutidos trabalhos relaciona-
dos. Por fim, nas Secdes 6 e 7 sdo discutidas ameacas a validade e
sdo apresentadas as conclusdes finais.

2 METODOLOGIA

A metodologia do presente trabalho se configura como explicativa,
pois procura-se identificar os fatores que influenciam no processo de
formacao de equipes de software, analisando o processo e avaliando
um método para sua otimizagdo. Os dados utilizados para realiza-
¢éo deste estudo foram coletados em uma empresa de tecnologia
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de Belo Horizonte. Fundada em 2004, a empresa atua no ramo de
hospedagem e distribuicido de videos online, desenvolvendo tanto
produtos relacionados a esta demanda quanto projetos customiza-
dos. Atualmente ela conta com aproximadamente 120 colaboradores.
O restante da metodologia é descrita através dos seguintes passos:

1. Implementacio do algoritmo genético. Neste trabalho adota-
se um modelo de otimizacdo proposto por Ferreira et al. [3] que
também busca aperfeicoar a formacéo de equipes de trabalho de
acordo com as habilidades e as preferéncias de cada integrante de
um determinado projeto. O modelo proposto é construido a partir
de uma série de matrizes de atribuicio de valores de representagao
do relacionamento Atividade x Habilidade requerida, Pessoa x Ha-
bilidade e Pessoa x Atividade (preferéncia). O algoritmo também
propde a atribuicédo de valores alfa e beta para determinar pesos a
habilidade e preferéncia, respectivamente. Para a montagem das
equipes, o algoritmo calcula o total das habilidades do candidato,
somado a sua preferéncia. Esse calculo, que representa o fitness de
cada individuo da populacio, pode ser observado na Equagéo 1.

H N N
C=>" > App+ ). Prac 1)
n=1

h=1n=1

Onde C é o candidato 6timo, H representa a habilidade necessaria
para realizacdo da atividade, N o nimero de participantes, Ay, a
habilidade h do participante n e Pry a preferéncia do participante n
pela atividade. As variaveis o e § sdo fatores de relevancia utilizados
para definir a importancia de cada pardmetro na funcio objetivo.

Assim, o algoritmo desenvolvido em Python requer duas entradas
para sua execucdo. A primeira entrada é uma matriz representativa
das atividades a serem realizadas ao longo do desenvolvimento
do projeto (eixo X) e as habilidades necessarias para realizacdo
dessa atividade (eixo Y). O eixo de atividades foi criado de forma
empirica com base no histérico da empresa. Por outro lado, com-
plementando o trabalho de Ferreira et al. [3], o eixo de habilidades
foi montado com base nos dados dos desenvolvedores da empresa,
minerados no GitHub. Por fim, a segunda entrada define o nimero
méaximo de membros da equipe. Esse valor representa o nimero de
cromossomos de cada individuo dentro da populacéo do algoritmo.

As etapas de execugdo do processo sdo apresentadas no Algo-
ritmo 1. Ao iniciar a execucéo do algoritmo, uma populacio de 200
individuos é inicializada (Linha 1). Cada individuo desta populacéo
representa uma configuracéo possivel de equipe de trabalho e seus
cromossomos representam os membros de cada uma dessas con-
figuracdes. Cada geracgdo do algoritmo é composta por trés passos
basicos. Primeiro, na Linha 5, os individuos sio avaliados com base
na funcéo objetivo (Formula 1). Dessa forma, o seu fitness é estab-
elecido. Em seguida, o individuo com o maior fitness é registrado
(Linha 8). Por fim, um processo de cruzamento e mutagéo é real-
izado sobre a populagio para que novos individuos sejam gerados
dentro do espaco de busca (Linhas 10 e 11). Esse processo é repetido
por 10.000 geragdes. Os valores iniciais de populacdo e o numero
de geracgoes foram estabelecidos com base em testes preliminares
de execucdo do algoritmo, utilizando entradas aleatérias dentro do
espaco de busca.

Como saida, o algoritmo fornece um vetor com os membros da
equipe escolhidos apds a execucdo da otimizacdo. Tal vetor pode
ter um numero de membros menor ou igual a0 nimero maximo
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Algoritmo 1 Algoritmo de Otimizagio para Montagem de Equipes

1: inicializar_populacao()

2. melhor_individuo_global = Null

3: for Cada iteracdo do

4 for Cada individuo da populacio do
5 individuo.calcular_fitness()

6

7

end for
if individuo.fitenss > melhor_individuo_global.fitness
then

8: melhor_individuo_global = individuo

9: endif

10:  realizar_cruzamento()

11:  realizar_mutacao()

12: end for

13: return melhor_individuo_global

definido na entrada. A saida do algoritmo representa a configuracgéo
6tima de uma equipe para execucéo das atividades.

2. Obtencao dos dados de habilidade. As métricas de habilidade
foram obtidas a partir da analise histérica de atividades de cada
desenvolvedor da empresa participante. O calculo da habilidade
é apresentado na Equacdo 2, onde CO representa o nimero de
Commits realizados pelo desenvolvedor; CR, o nimero de Code
reviews, ou revisoes de cddigo; I, o nimero de Issues abertas ou
fechadas; PR, o nimero de Pull Requests abertos e aceitos; Lines
of code (LOC), o numero de linhas de cddigo geradas pelo desen-
volvedor nos commits. A métrica de LOC foi adotada nesse contexto
uma vez que os valores resultantes sdo utilizados apenas para com-
parar desenvolvedores no escopo de uma mesma habilidade (i.e.,
nao sdo realizadas comparacdes entre diferentes linguagens ou
tecnologias). Cada valor de LOC produzido pelo programador é
multiplicado pelo valor DMM do commit associado. O valor resul-
tante da métrica DMM é calculado pela biblioteca pydriller.! O valor
da métrica varia entre 0,0 (todas as alteragdes sdo arriscadas) a 1,0
(todas as alteragdes sdo de baixo risco) [8]. Por fim, os valores foram
normalizados para que o valor de Habilidade H esteja entre 0 e 10,
facilitando sua utilizagio pelo Algoritmo Genético.

H=CO+CR+1+ PR+ (LOC * DMM) (2)

A mineracdo das métricas de habilidade (H) foram realizadas a
partir de um script implementado em Python capaz de processar os
dados de colaboradores dos repositérios da empresa participante.
Primeiramente, foi obtida a lista de todos os repositorios da orga-
nizago a partir de um conjunto de chamadas a API (Application
Programming Interface) do GitHub. Esses repositorios, em seguida,
foram classificados em relacéo a principal linguagem de progra-
macdo utilizada e demais tecnologias relevantes para este trabalho.
Projetos relacionados a frameworks Javascript especificos foram
identificados a partir da presenca deles nos arquivos de dependéncia
package. json. Os repositdrios representativos das habilidades de
DevOps foram selecionados manualmente uma vez que, devido a
uma peculiaridade do processo de trabalho do time responsavel,
todas as atividades sdo concentradas em um tnico conjunto de
repositorios.

Uhttps://pypi.org/project/PyDriller/
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Apds a mineragdo do conjunto de repositorios da empresa, foram
contabilizadas as contribui¢des de cada desenvolvedor. A biblioteca
pydriller também foi utilizada para auxiliar nesse processo. Os dados
foram agregados em relacéo as tecnologias relevantes do repositorio
e associados aos respectivos colaboradores. Por fim, foi realizada
uma primeira validagio dos dados gerados. Observou-se que, dev-
ido a uma peculiaridade da plataforma, nem todas as contribui¢des
de um colaborador foram quantificadas corretamente, ja que uma
contribuicdo pode ser identificada pelo login, e-mail ou nome do
desenvolvedor. Dessa forma, uma nova agregacéo de dados foi re-
alizada de forma manual para que todos os possiveis registros de
um desenvolvedor fossem associados de forma correta. Portanto,
para completa automacéo do processo, destaca-se a necessidade da
padronizacédo dos dados de contribuicio de todos os desenvolve-
dores do projeto.

3. Obtencio dos dados de preferéncias. As métricas de prefer-
éncia, por sua vez, foram obtidas a partir de um questionario com
os proprios desenvolvedores. Nesse caso, foi solicitado que cada
desenvolvedor avaliasse sua preferéncia de atuacdo em cada uma
das tecnologias analisadas, atribuindo @ mesma um valor de 1 a
10. Tanto as métricas de habilidade quanto as de preferéncia foram
selecionadas de acordo com as tecnologias utilizadas pela empresa.
Assim, esses agrupamentos possibilitaram a separacgdo das diversas
habilidades necessarias para criacdo de cenarios hipotéticos que
foram utilizados na avaliagio da técnica. As habilidades e prefer-
éncias avaliadas sdo relacionadas as seguintes tectonologias: Java,
Python, Node]S, PHP, React]S, Next]S e DevOps.

4. Analise dos resultados. Como forma de avaliar os resultados
obtidos com a execugdo do algoritmo, foram definidos cenarios
hipotéticos, baseados em projetos histéricos desenvolvidos pela
propria empresa. Todos os cenarios sdo caracterizados como sis-
temas web, com pelo menos uma linguagem back-end e outra front-
end. Também se supde que todo projeto deve ter pelo menos uma
pessoa com conhecimentos de DevOps. Na abordagem proposta
a criacdo de uma equipe é independente da outra, logo um profis-
sional pode estar presente em mais de um time. Para cada projeto,
foi realizada uma comparagéo entre as equipes montadas pelo algo-
ritmo genético e as montadas pelos lideres técnicos da empresa. A
caracterizacio desses projetos pode ser observada abaixo:

Projeto 1: Back-end em Java e front-end em React]S.

Projeto 2: Back-end em Java e front-end em Next]S.

Projeto 3: Back-end em Python e front-end em React]S.

Projeto 4: Back-end em PHP e front-end em Next]JS.

Projeto 5: Back-end em Node]S e front-end em React]S.

Projeto 6: Back-end hibrido com Java e Python e front-end em
React]S.

Em entrevista com dois lideres da empresa participante, foi so-
licitado que escolhessem, entre os participantes do estudo, aqueles
que fossem os mais aptos para realiza¢do de cada projeto hipotético.
Em seguida, utilizando a formula proposta no estudo, foi calculado
o fitness total de cada equipe formada pelos gestores de projetos,
para que entdo elas sejam comparadas com as equipes geradas via
algoritmo genético. Por fim, foi enviado um formulario para os
mesmos lideres participantes, onde foram apresentados os times
gerados pelo algoritmo genético para cada projeto hipotético, de
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forma que pudessem ser comparados com o time escolhido pelo
lider para realizacdo do mesmo projeto.

3 RESULTADOS

RQ1: Algoritmos de otimizacdo podem ajudar a tomar de-
cisdes no processo de montagem de equipes?

Para avaliar se o algoritmo de otimizacgao estudado é capaz de
auxiliar os lideres no processo de formacao de equipes, foram real-
izadas andlises entre as equipes geradas pelo algoritmo e as equipes
formadas pelos lideres de projeto. Antes de iniciar o processo de
formacéo das equipes, foi primeiro necessario avaliar as preferén-
cias e habilidades técnicas dos desenvolvedores participantes do
estudo. Esses dados, assim como as configura¢des do projeto e o
numero de membros do time, sdo fornecidos como entrada para o
algoritmo de otimizagdo e foram também fornecidos para que os
lideres utilizassem como base no processo de montagem de seus
times.

A Figura 1 apresenta os resultados obtidos para as preferéncias
dos desenvolvedores por tecnologia. Analisando os dados, pode ser
observado que, com excecédo de NodeJs, os desenvolvedores da em-
presa ndo se interessam em trabalhar com as tecnologias Back-end
utilizadas nos projetos da empresa, com Java, Python e PHP apre-
sentando notas menores que cinco para mais de 50% das avaliacoes
dos participantes. DevOps também recebeu um indice de rejeicdo
elevado (nota de no maximo 5 para 60% dos desenvolvedores). En-
tretanto, observa-se que no momento em que o estudo foi realizado,
a empresa possuia apenas quatro profissionais atuando na area. Por
outro lado, as tecnologias front-end aparentam ser bem recebidas
pelos participantes. Um total de 36 desenvolvedores responderam
o formulario de preferéncias.
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Figure 1: Preferéncia dos desenvolvedores por tecnologia.

Na Figura 2 observa-se a distribui¢do das habilidades técnicas
dos desenvolvedores em cada tecnologia. O eixo X do grafico rep-
resenta as habilidades avaliadas dos desenvolvedores, enquanto o
eixo Y indica, de 1 a 10, a nota que os desenvolvedores receberam
para cada tecnologia, com base na mineragio de informacoes do
repositorios dos projetos da empresa. Dessa forma, considerando
todos os elementos analisados, observa-se que todas as tecnolo-
gias, com excecdo de React]s, apresentaram medianas igual a zero.
React]s apresentou uma mediana igual a 1. Em diversos casos, de-
senvolvedores possuiam contribui¢des em apenas uma ou duas
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linguagens, contribuindo para um elevado nimero de zeros no
dataset. Além disso, o grafico apresentado na Figura 2 demonstra
que a habilidade mais comum entre os participantes é React]s, en-
quanto as mais escassas sdo Java, Python e DevOps, cujos primeiro
quartil, mediana e terceiro quartil sao iguais a zero.
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Figure 2: Habilidade dos desenvolvedores por tecnologia.

Com os dados de habilidades e preferéncia obtidos, o algoritmo
foi executado de forma a gerar uma equipe para cada um dos pro-
jetos propostos. Apos a formacéo dos times, foi calculado o fitness
das equipes construidas pelos lideres para os cenarios hipotéticos
propostos de forma que pudessem ser comparadas com as equipes
geradas pelo algoritmo. Os resultados da comparacio entre eles
sdo representados na Figura 3. Nela, pode ser observado o fitness
calculado das equipes formadas para cada projeto. AG identifica
as equipes estipuladas via algoritmo genético, enquanto L1 e L2
indicam as equipes escolhidas por cada um dos lideres. O eixo Y
aponta o fitness alcangado por cada time.
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Figure 3: Comparacio da fitness de cada time por projeto.

Para o Projeto 1, observa-se que o time formado por L1 teve um
fitness total de 371,35, enquanto os times de L2 e AG obtiveram
521,85 e 683,15, respectivamente. Para o Projeto 2, L1 obteve o valor
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329,85;L2,415,4; e AG, 652,15. Nos cenarios 3, 4 e 5, que sdo os proje-
tos que envolvem as habilidades mais comuns (Figura 2) e as tecnolo-
gias mais populares entre os desenvolvedores (Figura 1), observa-se
que as avaliacdes dos times formados pelos lideres aproximou-se
consideravelmente dos times formados pelo algoritmo (com uma
diferenca de, no maximo, 200). Assim L1 obteve fitness igual a 482,05;
L2, 669,35; e AG, 765,45 no Projeto 3. No Projeto 4, L1 e L2 foram
avaliados com um fitness de 558,25 e 466,2, respectivamente, en-
quanto AG foi avaliado com um fitness de 705,8. Os times formados
por L1, L2 e AG receberam respectivamente as notas 615,05, 630,65
e 856,05 no Projeto 5. Por fim, os coeficientes de fitness 509,35, 827,1,
922,95 foram obtidos para as equipes de L1, L2 e AG no Projeto 6.

Observando os dados apresentados na Figura 3, é possivel identi-
ficar quao proximo os valores obtidos por ambos os lideres ficaram
dos valores obtidos pelo AG nos cenarios que sdo mais abundantes
as preferéncias e habilidades dos participantes nas tecnologias abor-
dadas. Casos como esses indicam que o algoritmo é capaz de simular
times que sdo similares aos propostos por lideres de projeto. Entre-
tanto, observa-se ainda que o fitness, em todos os casos, é maior
para AG do que para os lideres L1 e L2. Nos cenarios onde ocorreu
uma elevada disparidade entre os valores obtidos entre lideres e al-
goritmo, observa-se que a tecnologia é rejeitada pelos participantes,
ou poucos tém conhecimento nela. Dessa forma, tem-se uma maior
dificuldade para o lider encontrar o profissional mais qualificado
para o trabalho. Em casos como esses, o algoritmo pode auxiliar o
lider a encontrar o melhor profissional para o caso.

Portanto, em cenarios onde o niimero de profissionais que tém
expertise e afinidade com as tecnologias trabalhadas é elevado, o al-
goritmo apresenta numeros similares ao dos lideres, mostrando sua
capacidade de montar times compativeis com os montados pelos
lideres de grandes empresas do mercado. Em casos de disparidade
entre os valores das equipes formadas pelos lideres e pelo algo-
ritmo, as equipes formadas pelo algoritmo apresentaram valores
superiores de fitness em todos os casos. Dessa forma, o algoritmo se
mostrou capaz de auxiliar o lider na identificacdo de profissionais
preparados para o trabalho utilizando métricas objetivas e provendo,
assim, um embasamento alternativo as metodologias subjetivas.

RQ2: Qual a adequacido de equipes geradas por algoritmos
genéticos?

Com o propdsito de avaliar a adequacéo das equipes geradas via
algoritmo, foi solicitado que os lideres avaliassem os times formados,
com uma nota de 1 a 5, comparando-os com aquelas que ja haviam
apontado como mais indicadas para cada projeto. Sdo apresentadas
na Tabela 1 as notas apontadas por L1 e L2 para cada um dos
times formados pelo algoritmo. Observa-se que, dos times gerados
pelo algoritmo, apenas AG 1 e AG 6 receberam notas inferiores a
quatro de ambos os lideres. Quando questionados sobre as notas
dadas para esses dois times, os lideres indicaram que, segundo seus
conhecimentos acerca das pessoas escolhidas, os times néo teriam
ficado equilibrados em questdo de preferéncias/conhecimentos. Por
exemplo, o seguinte fragmento ilustra a justificativa de L2 para
a nota dada ao Time AG 1: Considerando o que eu conheco dessas
pessoas, ha muitos front-ends e apenas uma pessoa que eu imagino
ter conhecimento em Java, ou que goste dessa tecnologia. Para montar
o time eu tentaria colocar ao menos duas pessoas no back-end e duas
no front-end. (L2)
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Table 1: Avaliacao de eficiéncia dos times gerados via algo-
ritmo.

L1 | L2
Time AG1 | 3 3
Time AG2 | 3 4
Time AG3 | 2 5
Time AG4 | 5 5
Time AG5 | 5 5
Time AG6 | 3 3

Ainda na Tabela 1, observa-se que os Times AG 4 e AG 5 rece-
beram a nota maxima (nota 5) de ambos os lideres. Note que esses
times obtiveram fitness total préximo das equipes formadas pelos
lideres (Figura 3). Quando questionados sobre as notas dadas para
essas duas equipes, as respostas apontaram que as equipes eram
consistentes e bem equilibradas. A outra equipe com avaliagéo sim-
ilar a dos lideres, Time AG 3, recebeu notas divergentes: enquanto
L2 deu a nota maxima, considerando a equipe bem equilibrada, L1
deu a menor nota entre todas as equipes avaliadas (nota 2). A justi-
ficativa foi que, entre os desenvolvedores escolhidos pelo algoritmo,
a maioria ndo possuia proficiéncia nas tecnologias exigidas. Por
exemplo, o seguinte comentario ilustra a justificativa de L1 sobre a
nota dada para o Time AG 3: Ndao posso falar sobre o Dev18, mas os
outros desenvolvedores ndo trabalham com essas tecnologias ou ndo
possuem proficiéncia na area de atuagao. (L1)

Quando perguntados sobre os critérios utilizados durante a for-
macao de suas proprias equipes, os lideres apontaram que avaliaram
as preferéncias, experiéncia e expertise dos profissionais nas lingua-
gens exigidas em cada projeto, variaveis que nossa funcio de fitness
também leva em consideracdo ao calcular o fitness total de cada
participante. Por exemplo, a seguinte resposta foi dada pelo lider L2
quando perguntado sobre quais critérios levou em consideracéo ao
formar suas equipes: A preferéncia e experiéncia com as linguagens
exigidas, e a expertise dos profissionais. (L2)

4 IMPLICACOES

Implicacdo #1: O algoritmo apresentou um resultado avaliado
como positivo por ambos os lideres em todos os projetos propos-
tos. Dessa forma, observa-se que a abordagem avaliada para gerar
equipes de trabalho poderia ser utilizada em ambientes analogos
aos de uma empresa de desenvolvimento de software. Como exem-
plo, um lider de equipe novo na empresa, e que ainda ndo possui
conhecimento de todo o contexto da equipe de desenvolvedores,
pode utilizar as recomendacdes apresentadas pelo algoritmo para
orientar seu processo de escolha. Ao mesmo tempo, lideres mais
experientes podem utiliza-lo para validar a escolha dos membros
de um determinado projeto.

Implicagao #2: Os resultados apresentados pelas avaliacdes dos
lideres acerca das equipes geradas foi satisfatério, tendo uma nota
média de 3,83. Em apenas um dos casos as equipes foram avali-
adas com uma nota abaixo de 3. Portanto, mesmo em casos onde a
avaliacdo foi pior, as equipes ainda podem ser utilizadas como base
para a selecdo de equipes. Ou seja, nem os piores casos de equipes
geradas devem ser descartados como equipes inviaveis. Com isso,
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ao receber um resultado considerado néo satisfatorio, um lider pode
avaliar a equipe gerada e realizar as substitui¢des necessarias para
tratar possiveis pontos fracos encontrados.

5 TRABALHOS RELACIONADOS

Trabalho sobre formagao de equipes. Diversos estudos na area de
engenharia de software avaliam o uso de abordagens de otimizagédo
no processo de formacio de equipes de desenvolvimento. Porém,
os estudos se diferem quanto a estratégia utilizada para definir
quais tracos um profissional deve apresentar para agregar valor
numa equipe. Alguns autores apontam que os profissionais mais
capacitados tecnicamente sdo as melhores escolhas para integrar
um time de sucesso [4]. Outros concluem que as preferéncias de
um desenvolvedor quanto a realiza¢do de uma atividade também
contribuem para o triunfo da equipe [3]. Por fim, observa-se também
que outro fator relevante para o éxito de um grupo séo as conexdes
sociais entre seus membros [1].

Para melhor entender a complexidade na atividade de sele¢ao
de membros para formac¢io de um time, estudo na area avaliou a
utilizacdo de Agent-Based Modeling em um modelo de dados com-
posto por 116 projetos [5]. Dessa forma, cada time participante
dos projetos foi avaliado, considerando a qualidade do produto en-
tregue, o tempo e os recursos gastos. Os resultados sugerem que
os times mais bem sucedidos foram os formados por profissionais
com habilidades distintas e autossuficientes [5]. Tais resultados
sdo estritamente relacionados ao objetivo da abordagem investi-
gada neste trabalho. Entretanto, o presente artigo também utiliza
as preferéncias de cada profissional na montagem dos times.

Seguindo os mesmos principios, outro estudo utilizou o algoritmo
Artificial Bee Colony [4] para definir qual individuo seria mais apto
para assumir uma equipe a partir de suas hard e soft skills. Como
método de avaliacdo, o time mais eficiente gerado via algoritmo
foi comparado com uma equipe escolhida pelo gestor de projetos.
Através de uma analise de risco, foi constatado que o grupo formado
via algoritmo possuia uma taxa de risco maior, porém também
era um time mais barato. Dessa forma, a pesquisa concluiu que é
possivel reduzir o nimero de falhas em um projeto, determinando
a interdependéncia da habilidade de cada membro.

Numa abordagem diferente das anteriores, o estudo de Ahmad et
al.[1] buscou formar equipes de desenvolvimento eficazes através
da boa relagdo entre seus integrantes, realizando uma comparacio
de desempenho entre dois times. Para tanto, um dos times foi criado
de forma tradicional, escolhido pelo lider do projeto, e outro via uma
analise em redes sociais. O trabalho buscou identificar conexdes
entre os integrantes da equipe e gerar o grupo com maior sinergia
entre seus participantes. Como resultado, foi possivel observar que
o time gerado via algoritmo alcangou resultados melhores quando
comparado com o time escolhido pelo lider.

O estudo de Assavakamhaenghan et al. [2] utilizou de uma pro-
posta distinta para a otimizacdo do processo de formacéo de equipe
de software, através da utilizacdo de fatores técnicos associados a
fatores sociais. Através de uma pesquisa qualitativa, buscou-se iden-
tificar, a partir do uso de técnicas de machine learning, um método
para formar equipes eficientes através da habilidade técnica de seus
integrantes e da sinergia entre seus componentes. O estudo aponta
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que os resultados foram melhores do que os da baseline inicial,
utilizando o método proposto.

Avaliagao de habilidades técnicas. No intuito de tornar o processo
de formacao de equipes de desenvolvimento menos subjetivo, este
trabalho busca avaliar as habilidades dos desenvolvedores através
de dados. Outros estudos na area utilizam a mesma abordagem
para identificar as habilidades técnicas de seus participantes. No
principal deles [11], avaliam as caracteristicas que descrevem um
bom desenvolvedor, analisando suas competéncias técnicas e soci-
ais. Nesse estudo, os autores utilizam dados coletados no Github
para avaliar a capacidade técnica dos desenvolvedores, o numero
de commits, nimero de issues, numero de comentarios, nimero
de projetos e niimero de linguagens utilizadas pelo desenvolve-
dor. O estudo atual reutiliza os mesmos artefatos para calcular as
competéncias técnicas de seus participantes, utilizando tais carac-
teristicas como entrada no processo de formacdo automatica de
times de desenvolvimento de software.

6 AMEACAS A VALIDADE

Primeiramente, ao considerar a habilidade e preferéncia de cada de-
senvolvedor como os fatores determinantes para o desempenho da
equipe, o algoritmo avaliado pode ignorar outros aspectos sociais ou
organizacionais capazes de influenciar os resultados apresentados
por um time. Entretanto, observa-se que as respostas obtidas através
dos lideres L1 e L2 apontam que critérios semelhantes sao utilizados
na pratica. Além disso, observa-se o baixo niimero de opinides co-
letadas durante a avaliacdo qualitativa dos lideres. Embora apenas
duas entrevistas tenham sido realizadas, os lideres respondentes
sdo profissionais com varios anos de experiéncia no mercado e
familiaridade com os projetos e desenvolvedores da empresa escol-
hida. Por fim, um questionamento subsequente refere-se a escolha
do algoritmo genético para a solugdo do problema apresentado.
Dado o contexto e o universo de escolhas possiveis, a utilizacdo de
forca bruta seria viavel para considerarmos todas as combinacdes
de desenvolvedores, selecionando a equipe com valores mais altos
de habilidade e preferéncia. No entanto, caso a abordagem seja
aplicada em um contexto onde o nimero de variaveis é maior, o
poder computacional necessério para esse tipo de aplicagdo seria
proibitivo. Dessa forma, considera-se satisfatoria a escolha de com-
binagdes “quase 6timas”, j que garante-se que ela pode ser realizada
em um tempo computacional aceitavel, independente do ambiente
escolhido.

7 CONCLUSAO

Neste trabalho investigou-se a aplicacdo de um método de otimiza-
¢do para montagem de equipes de trabalho, buscando identificar
a viabilidade de utilizacdo de uma metodologia quantitativa nesse
processo. A avaliacdo se deu em uma empresa do mercado de desen-
volvimento de software em Belo Horizonte. Para tanto, utilizou-se
o algoritmo genético [3] para formacio de equipes de desenvolvi-
mento. Os dados de entrada relacionados as habilidades foram obti-
dos a partir da mineragao de métricas disponiveis na plataforma de
versionamento da empresa. Os dados relacionados as preferéncias,
por sua vez, foram obtidas a partir de um questionario enviado
aos desenvolvedores. O algoritmo foi executado para cada um dos
projetos hipotéticos propostos, gerando como saida uma equipe
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considerada otimizada para a execucéo do projeto. Por fim, foi re-
alizada uma avaliacdo comparativa entre as equipes geradas pelo
algoritmo e as formadas pelos lideres.

Como resultado, observou-se que o algoritmo genético avaliado
obteve sucesso na formacéo de equipes de desenvolvimento uti-
lizando os membros da empresa. Em todos os seis projetos propos-
tos, o algoritmo gerou equipes com um fitness de habilidade e prefer-
éncia superior as equipes formadas por lideres experientes, conhece-
dores do contexto da empresa. Além disso, a avaliacdo dos lideres
acerca das equipes formadas pelo algoritmo foram, em sua maio-
ria, positivas. Dessa forma, podemos considerar como plausivel a
proposta da aplicacdo do algoritmos dentro de um cenario analogo
ao de uma empresa real do mercado, representado pela empresa
escolhida.

Trabalhos futuros podem integrar tanto soft skills quanto aspec-
tos sociais e organizacionais dentro da funcio objetivo, a partir
de uma analise das interacdes entre desenvolvedores e dos pro-
cessos internos da empresa. Outro aspecto com grande potencial
exploratorio é a quantificacdo da habilidade dos desenvolvedores a
partir de plataformas de versionamento de coédigo. Elas permitem
a mineragdo de representagdes mais precisas das habilidades dos
profissionais, gerando resultados mais precisos por parte do algo-
ritmo.
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