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RESUMO

O presente trabalho faz uma proposta que combina a técnica
de GVA com dados histdricos [6] e a utilizagdo da Random
Tree com o objetivo de melhorar a previsibilidade dos custos
dos projetos, através de um estudo que utilizou 23 projetos
de uma fébrica de softwares. Para provar que a técnica
proposta era mais precisa que a técnica tradicional, foram
realizados testes de hip6teses com 95% de significancia.
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ABSTRACT

The present work makes a proposal that combines a GVA
technique with historical data [6] and a use of Random Tree
with the objective of improving the predictability of the
costs of the projects, through a study that uses 23 projects
of a software factory . For the proposed technique to have
more efficiency than the traditional technique, the hypothe-
sis tests with 95 % significance.
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1. INTRODUCAO

Atualmente o Project Management Institute - PMI es-
tima que aproximadamente 25% do PIB mundial é gasto em
projetos e que cerca de 16,5 milhdes de profissionais estao
envolvidos diretamente em geréncia de projetos no mundo.
Esse volume de projetos e as mudancas no cenario mundial,
cada vez mais competitivo, geram a necessidade de resul-
tados mais rapidos, com maior qualidade, menores custos e
menores prazos [16].

Para avaliar se um projeto atingird ou nao os seus obje-
tivos de prazo e de custo, diversas medidas sao coletadas
durante a sua execugdo, e diversos indicadores de desem-
penho sao produzidos e analisados periodicamente. Quando
desvios acima dos tolerdveis sdo encontrados em algum indi-
cador de desempenho, agoes corretivas sao executadas a fim
de melhora-los. Dentre as principais técnicas para andlise de
desempenho de custo e de prazo, o Gerenciamento de Valor
Agregado — GVA, é considerada a mais confidvel [13].

O GVA é uma técnica que integra dados de escopo, de
tempo e de custo para medir o desempenho de projetos e pre-
ver seu custo e prazo final, com base no desempenho atual da
equipe. A técnica ganhou grande importancia quando, em
1967, o Departament of Defense — DoD, dos Estados Uni-
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dos, passou a exigir sua utilizagao como meio para controlar
os custos dos projetos contratados [20]. Vérias férmulas de-
rivadas de medidas da GVA estdo disponiveis e tém sido
estudadas nos tltimos 15 anos [13].

Entretanto, os métodos de geréncia tradicional que in-
cluem anadlises de medidas e a comparacao destas, em um
determinado ponto do projeto, com os valores que foram
planejados para aquele momento, ndo sdo suficientes para
determinar o desempenho de execugbes anteriores dos pro-
cessos ou para predizer o desempenho dos processos nos pro-
jetos correntes e futuros.

Particularmente em Engenharia de Software, alguns mo-
delos de referéncia, tais como Capability Maturity Model In-
tegration - CMMI-Dev [17] e Melhoria de Processos do Soft-
ware Brasileiro - MR MPS.Br [4], exigem a coleta de medi-
das e o desenvolvimento de indicadores de desempenho dos
processos mais importantes para o alcance dos objetivos de
negocio da organizacao.

Pelo fato de pesquisas que unem a area de Engenharia de
Software com a Inteligéncia Artificial serem escassos, uma
maior exploragdo nessa area multidisciplinar pode ser inte-
ressante.

Esse trabalho tem como principal objetivo uma melhoria
na técnica de GVA, através de uma medida que integre dados
histéricos de desempenho (diversas medidas e indicadores),
proposta por [6] e o algoritmo de classificagdo Random Tree,
de modo que a técnica proposta possa ser utilizada como
um modelo de desempenho para prever o custo de projetos
de software, com base no desempenho atual da equipe e em
dados histéricos de alguns processos. A proposta multidis-
ciplinar, envolve o emprego de uma arvore de decisdo, mais
precisamente o modelo de classificacdo Random Tree para
geracdo das regras que definem os IDC’'Sacum que serao
utilizados para o calculo do IDC de um novo projeto.

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: na
secdo 2 é apresentada uma descrigao detalhada da técnica
GVA. Na secdo 3 é descrito o problema. A segdo 4 apresenta
a proposta de melhoria da técnica utilizando o célculo de
dados histéricos e o modelo de classificacao Random Tree.

2. GERENCIAMENTO DE VALOR AGRE-
GADO (GVA)

A técnica de GVA permite o célculo de variagdes e indi-
ces de desempenho de custo e de prazo, que geram previ-
soes para o projeto, dado o seu desempenho até o momento,
tornando possivel a execugdo de agbes que visem corrigir
eventuais desvios [2]. Isso permite que o gerente e a equipe
de projeto ajuste suas estratégias, faca balanceamentos com
base nos objetivos, no desempenho atual do projeto, em ten-
déncias, bem como no ambiente no qual o projeto esta sendo
conduzido [3].

Segundo [15], o GVA tem um papel crucial no sucesso dos
projetos, respondendo a questoes gerenciais que sao consi-
deradas criticas, tais como: i) quao eficientemente estamos
usando nosso tempo?; ii) quando o projeto provavelmente
serd finalizado?; iii) qudo eficientemente estamos usando
nossos recursos?; iv) quanto acima ou abaixo do or¢gamento
estaremos no final do projeto, dada a produtividade atual
da equipe?

O GVA baseia-se em trés medidas bdsicas, as quais sdo
derivadas para gerar outras medidas e indicadores de de-
sempenho. Essas medidas bésicas sdo: i) Valor Planejado
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— V Pacum: que representa os custos planejados acumulados
até uma determinada data, ii) Valor Agregado — V Aacum:
que representa o custo orcado do trabalho realizado até uma
determinada data, e iii) Custo Real — CRacum: que repre-
senta o custo real do trabalho realizado, até uma determi-
nada data [15].

As medidas bésicas discutidas ndo permitem realizar pre-
visoes de custo e de prazo para concluir o projeto, e res-
ponder as questoes apresentadas anteriormente. Para tal
é necessario gerar os indicadores de desempenho, dentre os
quais os mais utilizados sao o Indicador de Desempenho de
Prazo — IDPacum € o Indicador de Desempenho de Custo -
IDCAcum .

O IDP é um indicador do progresso alcancado comparado
ao progresso planejado de um projeto [16]. Mostra o quao
eficientemente a equipe de projeto estd usando o seu tempo
[2], e é calculado por:

IDPacum = yiee, (1)

O IDC é uma medida do valor do trabalho executado com-
parado ao custo real ou progresso feito no projeto [16]. Mos-
tra o quao eficientemente a equipe de projeto estd usando
seus recursos [15], é calculado por:

IDCAcum - VAdcum (2)

CRacum’ L S
O IDC pcum € considerado o indicador mais critico do

GVA, porque mede a eficiéncia de custos do trabalho execu-
tado [16]. Conforme o projeto progride, a equipe de projeto
pode elaborar uma previsao para a Estimativa no Término
— ENT, que pode ser diferente do Or¢gamento No Término
— ONT, com base no desempenho do projeto [16]. A ENT
fornece a estimativa final de custo e é dada pela equagéo
abaixo (quando a premissa é que o desempenho de custo
permanecera 0 mesmo):

_ ONT
ENT = 55,0 (3)
Custo
ENT ENT
Projegiio
Usando
] : IDC p cum Orgamento ]
ONT h inal ONT
1
1
1
VA A
N
: ! [DC 5 cusa
S
CR i . 4
v 1
Vel )
ol 1
0.. !
N X 1
Data PPC TAC Tempo
Atual
Figura 1: Medidas e indicadores de desempenho

Fonte: [15] e [16]

A Figura 1 ilustra as medidas e indicadores discutidos,
bem como as projecoes que podem ser realizadas a partir
dos indicadores apresentados e a tabela 1 ilustra os demais
componentes da técnica de analise de valor agregado que
nao foram discutidos e/ou que nao serao utilizados no con-
texto desse trabalho, mas que s@o importantes para o seu
entendimento.
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Tabela 1: Justificativa para a instabilidade do
IDC acum
Equagio Defini¢io
ONT =X VP Orgamento no Término representa a linha base de custo do
projeto.
PPC Prazo para completar, representa a projegdo de prazo,

calculado a partir do IDP.

EPPC =PPC/IDPjcun Estimativa de Prazo para Completar, representa a projegio de

prazo, calculado a partir do IDP.

ENT = CRacum + ONT —

VAscm

Quando a premissa é que 0 IDC oy sera iguala 1.

ENT = CRacym + [(ONT —
VA) / (IDCarum * IDPacum)]

Quando deseja-se considerar ambos os indicadores IDCcyn
€ IDPacun

3. DESCRICAO DO PROBLEMA

A técnica de GVA faz uso do I DC scum para realizar pro-
jegoes de custos no término do projeto. Esse indicador é
alvo de diversas discussoes sobre sua aplicabilidade e confia-
bilidade para realizar projecoes, como indicam os trabalhos
realizados em [5], [12], [13] e [23].

O grande foco das discussoes gira em torno da estabilidade
do IDC pcum. Confirmar se o IDCacum € estavel ou nao é
importante, em decorréncia dele ser utilizado para realizar
projegoes de custos (ENT=ONT/IDC gcym). Segundo [5],
0 IDC gcum € considerado estével se houver uma variagio de
mais ou menos 10% sobre o valor atingido, quando o projeto
jé foi executado até 20%, ou seja, se durante um projeto, a
medida de seu IDCacum € igual a 0,87, quando o projeto
foi pelo menos 20% executado, é esperado que ele nao varie
mais que algo entre aproximadamente 0,78 e 0,96.

Segundo [9], a estabilidade pode ser definida como um
estado de controle estatistico que fornece, com um alto grau
de confianga, a previsdo de desempenho de alguma varidvel
no futuro imediato.

[11] afirma que a estabilidade de um processo é conside-
rada por muitos como o nicleo da gestdo de processos, e
que ela é essencial para que as organizagGes possam pro-
duzir produtos de acordo com o planejado e para melhorar
os processos de modo a produzir produtos melhores e mais
competitivos.

Um estudo relatado em [5], avaliou a estabilidade do IDC acum

de diversos projetos do Departamento de Defesa dos Esta-
dos Unidos (DoD), e constatou que havia estabilidade do
indicador, apés 20% de execugao dos projetos. Este estudo
generalizou o resultado, afirmando que qualquer projeto po-
deria utilizar a técnica de maneira confidvel, apés 20% de
execugdo. Essa informagao foi utilizada como critério para
manutengdo ou cancelamento de projetos do governo ame-
ricano, que apresentavam IDC inferior a 0,9 apds 20% de
execugao, porque segundo o estudo, a estabilidade do indi-
cador era uma evidéncia que um projeto com IDC ruim era
irrecuperavel.

Entretanto, diversos outros estudos questionaram a gene-
ralizacao desses resultados em diferentes contextos (projetos
desenvolvidos fora do escopo do DoD), e mostraram resul-
tados diferentes, ou seja, mostraram instabilidade nos indi-
cadores de desempenho de custo durante grande parte do
projeto [12], [13], [23].

Afirmar que o IDC é instavel e varia amplamente durante
a execugao de um projeto, impede que se facam projegoes
precisas da estimativa de custo no término (ENT) do pro-
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jeto, a menos que se conheca ou que se tenha alguma expec-
tativa dessa variacao, decorrente de fatores ja conhecidos. A
proposta de evolugao da técnica de gerenciamento de valor
agregado, apresentada na préxima segdo, baseia-se na pre-
missa de que qualquer projeto é composto de um conjunto de
processos, os quais possuem diferentes desempenhos. Pre-
missa essa, confirmada por diversos estudos relatados em
[11] e [14], e pelos resultados apresentados na Tabela 2.

Dessa forma, uma justificativa para a instabilidade do IDC
é a variacao natural do desempenho dos processos utilizados,
conforme ilustra a Figura 1, a qual mostra que o IDC acum
é na verdade uma composi¢cdo do desempenho de diferen-
tes processos, assim o esperado nao é que o IDCacum seja
constante ou igual a 1, mas que varie em decorréncia da exe-
cucgao de cada processo especifico. Sabendo disso é possivel
compor uma equagao que leve em consideragao os dados his-
téricos de desempenho de processos sob controle estatistico,
que ainda néo foram executados, aumentando a previsibili-
dade de custo, mesmo em projetos, que a principio, tenham
o IDC instével.
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(215 . e malt
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| - -
1 . PEhg
' 7 -
' ,” ,
| . ’
: ,', -
' n id
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s !
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Figura 2: Justificativa para a instabilidade do

IDC gcum Fonte: [15] e [16]

4. PROPOSTA GVA COM DADOS HISTO-
RICOS

Se for ébvio que o Orcamento no Término — ONT nao é
mais vidvel, o gerente de projeto deve elaborar uma Esti-
mativa no Término — ENT prevista. Elaborar uma previ-
sao da ENT envolve a busca de estimativas ou prognosti-
cos de condigbes e eventos futuros para o projeto, com base
em informagdes e conhecimentos disponiveis no momento da
previsdo. As informagdes sobre o desempenho do trabalho
englobam o desempenho passado do projeto e quaisquer in-
formagoes que podem impactd-lo no futuro [16].

Dados histéricos de custos dos processos sdo informagoes
que podem impactar o desempenho futuro do indicador de
desempenho de custo, mas que, no entanto, nao sao utiliza-
dos para fazer essas projegoes.

[7], [8], [18] e [19] propdem a integracdo do GVA com
dados histéricos de desempenho de custo, de processos que
estdo sob controle estatistico. Essa integragao consiste na
coleta e utilizacdo de um conjunto de informagoes de cada
um dos processos, tais como: i) distribuigdo dos dados; ii)
desempenho histérico; e iii) peso (% de custo planejado) de
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cada processo utilizado no projeto.

A equagao do IDC projetado para o final do projeto deve
ser calculada conforme a equacao (4):

IDCEst.mist = IDCacum ¥ Pesoacum + IDCHistP1 %
Pesop1+
IDChistp2 * Pesopa + IDChistpN * PesoPN,..(4)

Onde:

o IDCEst.mist: representa o IDC estimado que sera uti-
lizado para realizar as projegoes de custo para o ENT;

e IDCycum: representa o IDC acym que serd calculado
normalmente, com a equagao tradicional do GVA =
W, até uma determinada data,;

Acum

e Demais IDCHhistpn: representam os IDC’s histéricos
(a média) de cada processo sob controle estatistico uti-
lizado no projeto;

e Pesoacum: representa o percentual do projeto jé exe-
cutado e serd medido em %, pela equacgao (5):
VAAcum
Pesoacum = —gaix™, (5)
Onde:

e VAscum: representa o VA acumulado do projeto até
uma determinada data (é o mesmo VA da técnica tra-
dicional);

e Pesopi. pn: indicam o quanto 0s processos represen-
tam do custo total do projeto e sao calculados através
da equagdo (6):

_ ONTPNx+(1—(%EzecutadoProcessoN)
PesoPN = ONT ,(6)

Onde:

e ONTpn: representa o orgamento para completar para
a execugao de um determinado processo, e é dado pela
equagdo (7): ONTpn =Y.V Pacumpn, (7)

Onde:

® VPscumpn: Representa o VP acumulado de todas as
atividades de um determinado processo;

o %ExecutadoprocessopN: Tepresenta o % ja executado
do total do processo PN, e é dado pela equagdo (8):

VA
o %ErecutadoprocessopN = aistm (8)

Onde:

e VAscumpn: representa o custo estimado do trabalho
realizado acumulado para a execugao de um processo
até uma determinada data;

Substituindo (8) em (6) obtém-se a equagao:

ONTpN*(A=(VAscum/ONTpN))
ONT

Pesopn =

Simplificando obtém-se: Pesopn = 5NT

E finalmente substituindo (5) e (9) em (4) obtém-se a
equagdo (10):

IDC,
IDCestHist =

ONT

acumN%*VAseumPL 4 4 TDC'p N+, (10)

4.1 Proposta GVA com Dados Histéricos Uti-
lizando a Random Tree

Diversos estudos como [6]) mostraram a eficicia da técnica
apresentada na secao 4 para predizer o custo dos projetos de
software. Entretanto, a técnica proposta na se¢ado 4 utiliza
um valor médio do IDC acum de cada fase do ciclo de vida
para predizer o I DC 4cym final.

Diversas técnicas de mineracao de dados sao amplamente
conhecidas pela capacidade de previsdo de dados. As ta-
refas de mineragdo de dados sdo divididas em duas grandes
categorias: (i) tarefas preditivas e (ii) tarefas descritivas. As
tarefas preditivas consistem na previsdao do atributo definido
através do aprendizado com um conjunto de dados e as tare-
fas descritivas tem como objetivo explorar ou descrever um
conjunto de dados. As técnicas de classificagdo e regressao
sdo denominadas tarefas preditivas, enquanto as regras de
associagdo e o agrupamento, tarefas descritivas.

A classificagdo é uma tarefa preditiva que tem como obje-

tivo organizar os dados em determinadas classes pré-concebidas.

Nesta tarefa, o algoritmo realiza a andlise da base de dados
contendo itens pré-classificados, e a partir desta anédlise, o
algoritmo é capaz de classificar automaticamente novos ob-
jetos [1]. Essa tarefa é considerada um modelo de aprendiza-
gem supervisionada, pois os dados sao treinados a partir de
um “supervisor externo”, e através disso, de prever a classe
de um novo objeto [10].

A Random Tree é um algoritmo de classificagdo implemen-
tado no software WEKA. O WEKA foi implementado pela
Universidade de Wakaito, Nova Zelandia e é composto por
conjunto de algoritmos de aprendizado de méquina. Os al-
goritmos podem ser aplicados diretamente a um conjunto de
dados ou podem ser chamados a partir de uma codificagao
em Java [21]. Esse algoritmo foi escolhido pois, as drvores
permitem a geragao direta das regras, coisa que outros tipos
de técnicas de classificacdo nao sao capazes de realizar.

Esse algoritmo que utiliza o método estocastico. Para
construir uma arvore, esse algoritmo considera que os atri-
butos sejam escolhidos aleatoriamente em cada né e a seguir
realiza a poda. Também possui uma opgao para permitir
a estimativa de probabilidades de classe (ou média alvo no
caso de regressdo) com base em um conjunto de hold-out
(backfitting) [21].

Este trabalho utiliza a Random Tree para fazer a selecdo
dos IDC de projetos anteriores que serao utilizados no cal-
culo descrito na secao 4.

5. PREPARACAO
5.1 Dados Utilizados

A amostra de projetos disponiveis para a realizacdo desse
estudo era de 22 projetos de desenvolvimento de software
coletado entre margo de 2009 e janeiro de 2010. Segundo
[3], além da coleta das medidas bésicas especificadas, devem
ser registradas informacgoes de caracterizacao dos projetos,
tais como o tamanho estimado total, linguagem de progra-
magao utilizada, perfil da equipe do projeto, ambiente de
desenvolvimento e versao do processo utilizado. Estas in-
formagoes permitirdo o agrupamento das medidas coletadas
em diferentes categorias de projeto, mantendo a homogenei-
dade entre os membros de cada grupo. Se o grupo nao for
homogéneo, as andlises podem ser comprometidas e levar a
conclusoes inadequadas.
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Assim, os projetos que fizeram parte desse estudo, apre-
sentavam as seguintes caracteristicas:

e Possuiam um esforgo estimado com variagdo entre 46
homens / hora até 289 homens / hora;

e Possufam prazos de execucdo com variacao entre 15
dias e 1 més;

e Eram provenientes de um mesmo cliente, que era uma
empresa multinacional do setor de telecomunicagoes,

e Utilizaram um modelo de ciclo de vida cascata, que
contava com 4 processos, a citar: i) o desenvolvimento
de Use Case Tests — UCT, ii) a implementagdo dos
requisitos funcionais — IMP, iii) o teste desses requi-
sitos funcionais — TES, utilizando os casos de testes
produzidos e iv) a corregao dos erros reportados — CO;

e Utilizaram uma unica versdo, dos processos supracita-
dos;

e Foram desenvolvidos em uma mesma tecnologia e por
profissionais de perfis semelhantes, que se intercalavam
entre os projetos.

Todas as estimativas de tamanho, de esforgo e de custo
dos projetos avaliados foram realizadas utilizando a técnica
Ponto de Caso de Uso, apds o desenvolvimento e a valida-
¢ao dos documentos de caso de uso detalhado da solugao,
aprovado pelo cliente e pela equipe de desenvolvimento.

5.2 Desenvolvimento da aplicacao

Como o maior componente de custo em um projeto de
software sao as horas necessdrias para o desenvolvimento do
produto, todas as medidas bésicas e indicadores do GVA
tradicional foram calculados, através de uma aplicagao cri-
ada em Python, com base nas horas estimadas e nas horas
reais, apuradas apds a execugao das atividades. A metodo-
logia seguida neste trabalho esta apresentada no fluxograma
da Figura 3.

Utilizacio das regras
do algoritmo
Random Tree

Utiizacdo da técnica
—> GVAcomdados —— Saidadosdados
historicos

Selecdo dos

Entrada dos dados —> 1DC 5 Historicos

Figura 3: Fluxograma da Proposta Para Melhoria
da Previsibilidade de Custo de Projetos de Software
Utilizando Dados Histéricos de Custo Selecionados
Pela Aplicagao de Regras da Random Tree e a Téc-
nica de Gerenciamento de Valor Agregado — GVA

Para cada atividade prevista nos projetos, foram calcula-
dos os custos planejados — VP (através do esforgo estimado
para a execugao das atividades) e os custos reais (através do
esforgo real apurado apés a execugao das atividades). Com
base nessas informagdes e no progresso do projeto, foram
calculados os IDC's gcum para os processos e para o projeto.

Os projetos que participaram do estudo foram executados
em diferentes datas, e por isso, foram considerados diferentes
periodos para a aplicagdo da técnica de Random Tree.

Para isso foi feita uma funcao que avaliava a data inicial
do projeto atual com a data final dos projetos anteriores. Se
a data final fosse menor que a data inicial, o projeto de data
final era incluido para ser processado no Weka. A Tabela 2
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mostra os CPI’s dos projetos separados por fase e o periodo
em que cada projeto foi realizado.

Tabela 2: Informag6es dos projetos

IDC  [ECU(")|IMP(*)|TES(*)|COR(*) Periodo
Projeto 01| 2,02 - 1,62 | 295 [11/03/09 2 01/04/09
Projeto 02| 248 | 446 | 343 [ 298 |16/03/09 3 06/04/09
Projeto 03] 1.84 - 271 | 1,53 |23/03/09216/04/09
Projeto 04| 1,75 [ 1,14 [ 1.85 [ 7.05 |26/03/09a 17/04/09
Projeto 05| 390 [ 430 [ 1.06 [ 1.06 |20/04/093 19/05/09
Projeto 06] 154 - 150 | 185 |20/04/09a19/05/09
Projeto 07| 146 | 122 | 1.08 | 1.61 |20/04/09z 13/06/09
Projeto 08] 198 | 161 | 181 | 2,17 |20/04/092 15/05/09
Projeto 09| - 243 | 143 | 100 [29/04/09220/05/09
Projeto 10) 159 | 149 - 1,89 |20/04/09 a 20/05/09
Projeto 11| 198 | 177 [ 2,39 [ 2,14 |21/05/09 2 09/06/09
Projeto 12| 220 | 167 | 220 | 10.0 |15/06/09 s 30/06/09
Projeto 13| 1,190 | 123 | 434 | 2,50 |29/06/092 10/07/09
Projeto 14| 331 [ 232 | 3,10 [ N.D. | 29/07/09 = 10/08/09
Projeto 15| 224 | 437 | 240 [ 1.85 |11/08/09320/08/09
Projeto 16 2 - 2,52 |12/08/09 2 20/08/09
Projeto 17| - 190 | 525 | 3.44 |21/08/09 2 04/09/09
Projeto 18] 3,78 | 133 | 3.08 | 2,57 |01/09/09218/09/09
Projeto 19| 293 | 226 - - 14/09/09 2 30/09/09
Projeto 20| 3.61 | 121 - - 19/10/09 2 16/11/09
Projeto 21| 142 | 254 | 1.79 - 01/12/09 2 31/12/09
Projeto 22| 300 | 156 | 189 | 1.75 |04/01/1052001/10
Projeto 23| 135 | 203 | 1.07 - 19/01/10 2 03/02/10

Ap6s o agrupamento dos projetos, foram selecionados os
seguintes dados: esforco estimado acumulado de cada ativi-
dade de acordo com os processos e de acordo com os projetos
e o valor nominal no qual o IDC de cada projeto, como des-
crito na Tabela 3.

Tabela 3: Classes definidas para o IDC4cum

IDCicum Classes
IDCiacum = 1.5 Claszs1
1.5 <IDCrw =<2 Class2
2 <IDCacum=<2.5 Class3
2,5 <IDCacum =<3 Class4
3 <IDCacum =<3.3 Class3
3,5 <IDCacum =<4 Class6
4 < IDCacum Class7

A linguagem de programacio Python foi utilizada para
implementar as regras de classificagdo da Random Tree. De
acordo com a categoria do projeto que estd sendo avaliado
sao selecionados os projetos pertencentes aquela classe para
a implementacao da técnica de dados histéricos e é calculado
o IDC. A Figura 4 apresenta um exemplo de uma arvore de
regras.
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Esforco Estimado Acumulado do
Projeto - Implementacdo

sforco Estimado’
Acumulado da Fase -
Elaboracdo

Nimero de
Atividades -

==

[ Class5 ]

(o)

Esforco Estimado
Acumulado Projeto -
Correcéo

sforco Estimado
Acumulado da Fase -

Teste

Figura 4: Regras geradas de acordo com o projeto
16

6. VALIDACAO DA TECNICA

O principal objetivo desse artigo foi comparar a precisao
da técnica de Gerenciamento de Valor Agregado com histé-
rico de desempenho usando o algoritmo Random Tree com
a técnica de Gerenciamento de Valor Agregado Tradicional.
Em razdo disso foram estabelecidas as seguintes hipéteses
para avaliar a precisao das técnicas:

e HOprec: a técnica de andlise de valor agregado tra-
dicional apresenta precisao igual & técnica de andlise
de valor agregado com historico de desempenho e a
técnica de Random Tree.

(Varagva — Vareva+HistRandomTree = 0)

e Hlp,e.: a técnica de andlise de valor agregado tradi-
cional apresenta precisdo inferior & técnica de andlise
de valor agregado com histérico de desempenho e a
técnica de Random Tree.

(VO/TGVA - VaTGVA«l»HistRundomT'ree > 0)

Outras trés questoes e hipdteses secundérias foram defini-
das, similares & primeira, mas que visavam responder se a
técnica proposta apresentava melhor precisdo em relacao a
técnica tradicional no inicio (25% executado), no meio (50%
executado) e préximo do fim (75% executado) do projeto.

A variagdo do IDCgcum de cada uma das atividades do
projeto foi avaliada em ambas as técnicas. A variagdo do
IDC Acum fol medida sempre em relagdo a atividade anteri-

ormente executada, usando a equagao (11):

Vv _ IDCAtividade(N) 11
aTIDCAtividade(N) — TDCAtividade(N+1)° ( )

Para a realizagdo dos testes de hipétese, foram utilizadas
a variagdo média dos projetos executados, usando a seguir
(12):

Variagao Média =

A Variacao IDC Atividade(N) e a Variagdo Média foram
calculadas para ambas as técnicas. Dessa forma, para medir
a precisao das técnicas, comparou-se o IDC de cada técnica,
em trés momentos distintos dos projetos, no inicio, apés 25%
de execugao (IDC 25%), ii) no meio do projeto, apds 50%
de execugao (IDC50%) e iii) no final, apés 75% de execugao
(IDC75%), com o IDC real apurado no final do projeto. Os
resultados do I DC acym nesses 3 momentos, para ambas as
técnicas sao apresentados na Tabela 4.

Zf’ Varwczzivlidade(l\’) , (12)
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Tabela 4: Variagao entre os Indicadores das Técnicas
IDCGVAHistJrRandomT'ree e IDCTrad

Var Médio 25% Var Médio 50% Var Médio 75% Var Médio 100%

Vargya s + Vargya it + Vargya s + Vargya it +

Varrg | sandomtree | VArTead | RandomTeee Varrg | sandomtree | Varread | RandomTree
P14 |26,6656 31,5186 27,9247 26,6511 26,52 21,4304|17,4372 13,7448
P15 ]13,6085 12,0382(12,4293 10,4627 12,1359 9,9622| 9,9066 8,31255
P16 55,6 41,3978 | 49,9452 38,2313 33,7216 27,65(16,5853 14,4362
P17 |54,8744 50,8531 46,8214 45,8276 39,4873 40,5664 | 21,7575 24,4257
P18 ]173,908 21,2716 157,664 21,0511 107,621 17,9062 | 63,946 11,2477
P19 |25,1033 11,2237 20,7175 11,4644 18,4801 10,5485|16,1701 9,23031
P20 198,32 51,2958 | 172,494 45,0734 | 144,731 38,5472|118,595 31,7173
P21 |47,0046 28,557|42,4484 27,0564 | 33,8777 22,3633|22,9073 16,1853
P22 63,4914 16,7769 51,2769 14,3533 | 41,352 12,3873 25,9775 8,97897
P23 |27,8707 5,46196| 23,962 5,07402 | 18,3438 4,99192 13,2468 4,73408

Para avaliar as hipdteses apresentadas nessa se¢do, foram
realizados diversos testes estatisticos sobre os dados da Ta-
bela 4, buscando confirmar se as diferencas de variacao en-
contradas nas técnicas foram significativas. Foi realizado um
teste de hipdtese com T amostras pareadas, com um nivel de
significAncia de 95%. Para realizacao dos testes de hipGteses
a ferramenta Action foi utilizada.

As Figuras 5, 6 e 7 mostram a variagdo média do I DC acum
entre as técnicas, préximo do inicio, do meio e do fim da exe-
cugao dos projetos, respectivamente. E possivel notar, atra-
vés das referidas figuras que a técnica proposta apresenta
variagdo média do indicador, menor que a técnica proposta
em todos os projetos avaliados, em todos os momentos, in-
clusive quando a base de dados ainda era pequena (possuia
13 projetos). Uma menor variagdo no I DC gcym proporciona
maior previsibilidade de custo, uma vez que ele é utilizado
para calcular o ENT = (ONT / IDCacum)-
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P14 P15 P16 P17 P18 P19 P20 P21 P22 P23

~—g—\/ar Trad ~=o—\Var GVA Hist + Random Tree

Figura 5: Variacao Média das Técnicas, Préximo do
Inicio da Execug¢ao dos Projetos (25% Executados)

P14 P15 P16 P17 Pi8 P19 P20 P21 P22 P23

——g—\/ar Trad ==o—\/ar GVA Hist + Random Tree

Figura 6: Variagdao Média das Técnicas, no Meio da
execugao dos Projetos (50% Executados)



XIII Brazilian Symposium on Information Systems, Lavras, Minas Gerais, June 5-8, 2017

P14 P15 P16 P17 Pi8 P19 P20 P21 P22 P23

=o—VarTrad ~=o—Var GVA Hist + Random Tree

Figura 7: Variacao Média das Técnicas, Préximo do
Término da Execugio dos Projetos (75% Executa-
dos)

Alguns projetos, como o P15 e o P17 ndo apresentam uma
variagdo muito grande do IDC no decorrer do projeto, e isso
beneficia o uso da técnica tradicional. O que vale destacar
é que de um total de 22 projetos, poucos projetos apre-
sentaram pouca variagdo do IDC, mas que o fato de varios
projetos apresentarem variagdo grande do IDC, justifica o
uso da nova técnica. Portanto a andlise das Tabelas 4 ¢ 5
permitem afirmar que a técnica proposta prové menor va-
riagdo do Indicador de Desempenho de Custo — IDC, com
95% de confiabilidade, quando os projetos foram 25%, 50%
e 75% executados.

Tabela 5: Testes de Hipdtese para Variagao com
25%, 50% e 75% de Execucgao dos Projetos)
Hipoteses Testes T P Conclusio
Varmpe Trd25%— V.
HOvaigons® Tt #C | 0,001403 | 4,068681 | Refutar HO
GVA Hist + Random Tree.25% >
Zary so%— V:
HOvsosp | 200 Vatoe | o 003103 | 3532833 | Refutar HO
GVA Hist + Random Tree.50% > 0
HOversy | 20T Vatoe | o 001901 | 4,074052 | Reftar HO
GVA Hist + Random Tree.75% > 0

Em todos os demais projetos do estudo de caso o compor-
tamento dos indicadores gerados I DCav AHist+RandomTree-
e IDC7ryqq. foram semelhantes ao da Figura 8. E possivel
notar uma variacao significativamente maior do I DC7qq.
em relagdo I DCGv aHist+RandomTree, €specialmente no ini-
cio da execugao dos projetos. E possivel notar ainda que
0 IDCGv AHist+RandomTree- fica mais préximo IDCFinal,
apurado no final da execugao dos projetos. Isso indica maior
acerto na estimativa de custo dos projetos, quando utili-
zado o0 IDCav AHist+RandomTree- para fazer a projegéo de
custo. Uma conseqiiéncia da variagdo do IDCacym das
técnicas pode ser vista na Figura 7, que mostra a varia-
(;540 do ENTGVAHist+RandomTree- e do ENTT’NZd: em fun-
cao da projecao de custo realizada, respectivamente, com o
IDCGVAHist+RandomTree [S] [DCTTad~

7. AMEACAS AO ESTUDO

Este artigo utilizou um estudo empirico para validar a
técnica proposta. Estudos empiricos normalmente podem
apresentar ameacgas a sua validade. Assim as ameacas a este
estudo sdo apresentadas em trés categorias: i) Ameagas a
validade interna, ii) Ameacas a validade externa e iii) Vali-
dade da conclusao.

e Ameagas a Validade Interna: De acordo com [22] as
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~
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—o—IDCTrad ==e=IDC GVA Hist + Random Tree

Figura 8: Variagéo do CPIGVAHist+RandomTree e
CP[Tradicional do PI‘Ojeto 16
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=o— ENTTrad  ==e=ENT GVAHist + Random Tree

Figura 9: Variagao dO ENTGVAHi5t+RandomTree e
ENTryadicionar do Projeto 16

ameagas a validade interna observam se o tratamento
realmente causou os resultados esperados.

Neste estudo, os resultados esperados eram a redugao
da variacao no Indicador de Desempenho de Custo —
IDC. O objetivo esperado foi atingido com a aplicacao
da técnica proposta como pode ser comprovado atra-
vés das Figuras 5, 6 e 7, e através das Tabelas 4 e 5.
Entretanto, é necessdrio considerar que a técnica foi
validada através de um estudo empirico usando dados
de projetos reais de uma tunica fabrica de software,
com projetos similares. Todos os projetos utilizados
eram de um mesmo dominio de aplicacao, e isso pode
ter influenciado no comportamento dos processos e até
mesmo facilitado o processo de classificagdo dos pro-
jetos, utilizando o algoritmo de classificacdo Random
Tree.

O uso da técnica proposta é sugerido para cendrios
similares, onde os projetos sao executados utilizando
processo estdveis e com a mesma tecnologia. Entre-
tanto, é importante que estudos mais abrangentes, com
dados de mais empresas, sejam conduzidos a fim de
confirmar as hipoteses apresentadas.

e Ameacas a Validade Externa:

De acordo com|[22], a validade externa verifica se é pos-
sivel generalizar os resultados. Conforme discutido no
tépico Ameacas a Validade Interna, ndo é possivel ge-
neralizar os resultados, uma vez que os projetos anali-
sados eram de uma tnica fabrica de software. E reco-
mendavel que a empresa que deseje utilizar a técnica
faca uma andlise preliminar, com dados histdricos de
desempenho e avalie o aumento ou redugao da estabili-
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dade do IDCgv AHist+RandomTree, cOmparando-o com
0 IDC7rq4, antes de utilizé-la em todos os projetos.

Validade da Concluséo: De acordo com [22], a vali-
dade da conclusao avalia se os resultados foram signi-
ficativos estatisticamente. O principal problema nesse
estudo foi o nimero de amostras ou projetos disponi-
veis para conduzir os testes de hipdtese. Esse é um
problema conhecido na Engenharia de Software. As-
sim o resultado nao pode ser considerado conclusivo,
mas uma indicagdo de que a técnica funciona. Antes
de utilizar a técnica proposta, as empresas sao reco-
mendadas a realizar um estudo similar a esse e aferir
os resultados.

CONCLUSAO

Esse artigo descreveu uma proposta de evolugdo da téc-
nica de GVA que integra dados histéricos de desempenho
de custo de processos proposta por [6] com o algoritmo de
classificacdo Random Tree. Um estudo empirico foi condu-
zido com base em 22 projetos de softwares de uma fabrica
de software com o objetivo de avaliar se a técnica proposta
apresentava maior precisao ou menor variagao do indicador
de desempenho de custo dos projetos. As hip6teses apresen-
tadas na segdo 7 foram testadas, com 95% de confiabilidade
e a técnica apresentou menor variagdo ou maior precisdo do
indicador de desempenho de custo.

Como trabalho futuro propdéem-se a utilizacdo de outros
algoritmos de classificacao e revalidar essa proposta em uma
base de dados maior de projetos.
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