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O homem é apenas seu projeto,
50 existe na medida em que se realiza, ele é
tdo-somente o conjunto de seus atos.

Jean Paul Sartre
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RESUMO

ESTIMATIVAS DE ESFORCO DE PROJETOS DE SOFTWARE UTILIZANDO
PONTOS DE CASO DE USO E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
Gerenciar esforco em projetos de software ¢ uma area muito importante na geréncia
de projetos. Pesquisas envolvendo técnicas de inteligéncia artificial para a producao de
estimativas a partir de métricas existentes tém mostrado melhores resultados que métodos
estatisticos tradicionais. Este trabalho procura mostrar novas metodologias de estimagdo de

esfor¢o e sua relagdo com técnicas de aprendizado de maquinas como Redes Neurais.

Palavras-Chave: Pontos de caso de uso, aprendizado de maquinas, estimativas de esforgo.

ABSTRACT

Software Project Effort Estimates using Use Case Points and Artificial Neural Networks

Software effort management is a very important discipline in Project Management.
Several researches on metric estimates involving Artificial Intelligence methodologies
show better results when compared with traditional statistic methods. This work aims to
show new methodologies for effort estimation and its relation with machine learning

models like Neural Networks.

Keywords: Use Case Points, Machine Learning, effort estimation.
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4. INTRODUCAO

Em meados dos anos 1990, o Standish Group examinou 8.000 projetos de software.
Como resultado, foi encontrado que, em média, um projeto excedia seu orgamento em 90%
e seu cronograma em 222%. Mais de 50% dos projetos terminados cumpriam menos de
50% de seus requisitos originais [THE STANDISH GROUP (1995)].

Estas estatisticas representam sintomas de problemas mais profundos, que incluem
a falta de informagdo bem no comego do ciclo de vida do projeto. Esta escassez de dados
ndo ¢ surpresa, se considerada a distribuicdo de organizagdes de software segundo o
modelo Capability Maturity Model (CMM) do Instituto de Engenharia de Software
[PAULK,M.C et al (1993)]. Um nivel CMM abaixo do 3, de 5 possiveis, indica falta de
documentagdo escrita, o que inclui dados, em varias fases do ciclo de vida. Entre 80% e
85% de todas as empresas de software que existem estdo abaixo do nivel 3 do CMM
[CMM (1995)], [CURTIS, B.(1993)].

Aqueles que coletam dados e os usam em processos de estimacdo ndo estao
dispostos a compartilhar esse valioso conhecimento pelo risco de perder uma vantagem
competitiva. Como resultado, a escassez de dados ocorre tanto em quantidade como em
qualidade para a maioria das organizagdes. O que também ajuda a explicar a falta de
consisténcia de estimadores de esforgo algoritmicos para as fases iniciais de um projeto.

Boehm [BOEHM B. (1981)] afirma que a exatiddo nas estimativas para as
primeiras fases do projeto variam em um fator de 4 (i.e entre 25 e 400 por cento). Esta
afirmacao e sustentada também por Heemstra [HEEMSTRA, F. (1992)].

Recentes pesquisas sobre o uso de aprendizagem de maquinas na Engenharia de
Software ((MENDONCA, M. e N.L. SUNDERHAFT. (1999)], [MENZIES, T. (2001)])
indicam que o uso de modelos evolutivos nesta drea ¢ uma técnica madura baseada em
ferramentas disponiveis que utilizam algoritmos bem conhecidos como redes neurais ou
redes bayesianas [CHULANI, S. et al (1999)], [FENTON, N. E. e NEIL, M. (2000)],
[HINTON, G. E. (1992)].

Apesar destas facilidades, a quantidade de ferramental que suporta estas técnicas
ndo ¢ grande (como ¢ mostrado em [MENDONCA, M. e N.L. SUNDERHAFT. (1999)] ¢
[MENZIES, T. (2001)]). Provavelmente a razdo principal ¢ a escassez de dados, o que

torna dificil o uso de algoritmos de aprendizado e a formulacdo de teorias baseadas em



dados para construir ferramentas de suporte a decisao logo no inicio do ciclo de vida do
software.

Uma outra razdo seria o enfoque dado na estimagdo do projeto. Métodos
tradicionais que utilizam medidas de tamanho como a contagem de linhas de codigo fonte,
do inglés Lines Of Code (LOC), considera o software sob a perspectiva da estrutura interna

e ¢ mais aplicada nas fases finais do projeto.

4.1. Objetivos

Os objetivos do presente trabalho sdo os seguintes:
a) Apresentar a problematica do processo de realizar estimativas.
b) Mostrar as tendéncias atuais na coleta de métricas para um projeto de software.
¢) Mostrar por meio de um caso de estudo a eficacia do uso técnicas de Inteligéncia

Artificial no processo de estimativas.

Dentre as varias motivagdes para a realizagdo desta monografia podem-se ressaltar
as seguintes:
a) A necessidade de metodologias eficientes para Estimacao de Esforco de Software.
b) A caréncia de algoritmos adaptados as novas técnicas de estimacdo (Pontos de
Fungdo, Pontos de caso de uso).
c) A eficiéncia de técnicas de IA de se adaptar onde métodos tradicionais ndo se

mostram adequados

Além deste capitulo introdutério o trabalho possui mais seis capitulos. O Capitulo 2
apresenta alguns conceitos relacionados a medi¢ao e as métricas de estimativas de tamanho
software utilizando Analise de Pontos de Fun¢do (APF) e Pontos de Caso de Uso (PCU),
além de apresentar o processo de contagem de Pontos de Caso de Uso e sua relagdo com as
estimativas de esfor¢o. O Capitulo 3 mostra uma visao de geral de redes neurais artificiais,
assim como o algoritmo backpropagation, como uma técnica de aprendizado de maquina.
Este capitulo se justifica porque o estudo de caso exposto neste trabalho utiliza esta técnica
de Aprendizado de Maquina. O Capitulo 4 descreve a metodologia utilizada para o
presente trabalho, apresenta também uma visdo geral sobre Aprendizado de Maquinas e

tenta estabelecer uma justificativa para o uso de técnicas de inteligéncia artificial como

xi



ferramental para auxiliar certos processos de Engenharia de Software, também apresenta
Estudo de caso relevante na aplicagdo de Redes Neurais Artificiais na estimativa de
esfor¢co. No Capitulo 5 serdo discutidos os resultados do caso de estudo e, finalmente o

Capitulo 6 apresenta a conclusdo e sugestdes de trabalhos futuros.
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5. METRICAS DE ESTIMATIVAS DE TAMANHO DE
SOFTWARE.

5.1. Introducao

Eficiéncia, entrega do produto no prazo, dentro do or¢camento e com um nivel de
qualidade desejado pelo cliente sdo caracteristicas que influenciam no sucesso de
organizagdes de desenvolvimento de software no mercado atual, globalizado e competitivo
de TI. Neste sentido, ressaltam-se a importancia de mecanismos de acompanhamento e a
avaliagdo do progresso do processo, projeto e produto.

Estes mecanismos, normalmente baseados em informacdes qualitativas e
quantitativas, coletadas através de medi¢des realizadas durante o projeto, sdo recursos
essenciais na gestdo de desenvolvimento de software. Para o gerente do projeto, essas
medidas, também conhecidas como métricas, permitem melhor entendimento do processo
de producgdo e do controle do projeto de software. Desta maneira, as medigdes fornecem
informagdes que permitem a determinacdo de pontos fortes e fracos dos processos e
produto, indicam agdes corretivas e propiciam avaliacdes de impactos de tais agdes. Enfim,
garantem a qualidade do processo e dos produtos obtidos [FENTON, N. e PFLEEGER, S.
(1997)],[BASILI. V.; CALDIERA, G.; ROMBACH, H (1994)].

5.2. Medicao de Software.

[FENTON, N. e PFLEEGER, S. (1997)] e [BASILI. et al (1994)],definem medicao
COmo um mecanismo para criar memoria corporativa e auxiliar nas buscas de respostas
para diversas questdes associadas ao processo de software. Estes autores ressaltam que
para ser efetiva, a medicdo tem que focar em objetivos especificos, ser aplicada durante
todo o processo de desenvolvimento do produto, processo e projeto e ser interpretada com

base na caracterizacao e no entendimento do contexto organizacional.
Por outro lado, [MC GARRY, J et al (2001)] ressaltam que o sucesso do programa
de medi¢cdo depende de um processo estruturado e repetitivo que define as atividades de

medidas (coleta, analise e apresentagdo dos dados) diretamente relacionadas as
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necessidades de informagao dos gerentes de projetos. Estes autores destacam também, que
a medicao ¢ mais efetiva quando implementada de forma integrada com as atividades
técnicas e de gestdo que definem os projetos de software, porque a medicdo fornece
informacdes objetivas relacionadas aos riscos e problemas que podem ter impacto nos

objetivos dos projetos definidos.

[PRESSMAN, R (2002)], com base no “/EEE Standard Glossary of Software

13

Engineering Terms” define medida como “ uma indicacdo quantitativa da extensdo,

dimensao, capacidade ou tamanho de algum atributo de um produto ou de um processo” e

(3

métrica como “ uma medida quantitativa do grau em que um sistema, componente ou
processo possui determinado atributo” . Com base nas medidas, sdo obtidos os indicadores
que sd3o uma métrica, ou combinacdo de métricas que fornecem compreensdo de um

processo, recursos € projeto ou produto de software [PRESSMAN, R (2002)].

As métricas podem ser classificadas em varias categorias: métricas de processo,
produto e recursos [FENTON, N. e PFLEEGER, S. (1997)], objetivas e subjetivas
[MOLLER, K. H. e PAULISH, D.J.(1993)] e diretas e indiretas [FENTON, N. E. e NEIL,
M. (1991)]; [PRESSMAN, R (2002)].

Para obter resultados significativos, todas as abordagens de métricas de estimativas
requerem alguns dados historicos similares ao projeto proposto incluindo, o dominio da
aplicacao, o nivel de maturidade do processo de desenvolvimento, a experiéncia da equipe,
taxas de produtividade, tipos de tecnologia e de ferramentas utilizadas e o grau de reuso
[MC GARRY, J et al (2001)]; [FENTON, N. e PFLEEGER, S. (1997)]

A seguir, serdo apresentadas as métricas de estimativa de tamanho de software que,

em geral, s3o baseadas em modelos paramétricos.

5.3. Métricas de Estimativas de Tamanho de Software

“Estimativa de tamanho de software ¢ um processo pelo qual uma pessoa ou um
grupo de pessoas estima o tamanho de um produto de software” [McPHEE, (1999)]. O
tamanho, geralmente, tem impacto na solugdo técnica e na gestdo do projeto ja que,

estimativas imprecisas podem levar ao fracasso do projeto [ROSS, M s.d].
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O tamanho do software significa a quantidade de trabalho a ser executado no
desenvolvimento de um projeto. Cada projeto pode ser estimado de acordo com o tamanho
fisico (que sdo medidos através da especificacdo de requisitos, analise, projeto e codigo);
com base nas fung¢des que o usuario obtém, na complexidade do problema que o software
ira resolver ¢ no reuso do projeto, que mede o quanto o produto serd copiado ou
modificado a partir de um outro produto existente [FENTON, N. e PFLEEGER, S.
(1997)]; IMCPHEE, C. (1999)].

As primeiras métricas de estimativa de tamanho de software surgiram em 1950/1960
e se basearam no tamanho fisico de linhas de codigo (LOC do original Lines of Source

Code em inglés) [FENTON, N. E. e NEIL, M. (2000)]

[ROSS, M. (s.d.)] destaca duas vantagens no uso de LOC: 1) a possibilidade de fazer
a estimativa automaticamente; e ii) a facilidade de uso de dados historicos pois grande
parte dos dados de estimativas existentes, foram medidos através de LOC. Ja, as
desvantagens estdo relacionadas a ambigiiidade, pois a métrica trata de abstragdes nado
textuais, e a falta de significado da medida para o usudrio final. Além destas desvantagens,
[JONES, (1994)], ressalta que uma contagem em LOC depende do grau de reuso e da
linguagem de programacao e pode ser cinco vezes superior a uma outra estimativa, devido
as diferencas das técnicas de medicdo de linhas em branco, linhas de comentario,
declaracdo de dados e linhas de instrugdes. [FENTON, N. e PFLEEGER, S. (1997)]
destacam ainda, que a LOC penaliza programas pequenos ¢ bem projetados, ndo se adapta
as linguagens ndo procedimentais e ¢ de dificil obtencao na fase inicial de planejamento.

LOC foi uma métrica bastante utilizada até meados de 1970. A partir dai surgiram
diversas linguagens de programagdo e conseqiientemente a necessidade de outras formas

de estimar o tamanho de software.

Atualmente, sdo varias as métricas de estimativa de tamanho existentes e grandes as
dificuldades para selecionar a mais apropriada para o tamanho de um projeto de software
de uma organizagdo. As principais métricas foram desenvolvidas com base nas funcdes de
software tais como: Function Point Analysis ou Andlise de Pontos de Funcdo; Bang,

Feature Points, Boeing s ED Function Point, Mark 11, Use Case Point ou Pontos de Casos
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de Uso,COSMIC Full Function Point. [MACPHEE (1999)], [GARMUS, D. HERRON, D
(2000)].

A Anadlise de Pontos de Funcdo (APF) ¢ uma das primeiras métricas a medir o
tamanho do software com alguma precisdo, ¢ a mais utilizada no mercado, tornando-se
padrdo internacional em 2002 através da norma ISO/IEC 20.926 ([DEKKERS, (2003)];
[AGUIAR, (2003)]. Atualmente, o mapeamento da APF para estimativa de projetos de

software OO ¢ discutido largamente na literatura.

O Ponto de Casos de Uso (PCU) foi definido para estimar projetos Orientados a
Objetos (OO), com base na mesma filosofia da APF e Mark II (a estimativa de tamanho ¢
baseada nas funcdes do software de acordo com a visdo do usudrio) e no processo
“Objetory ” , onde foi desenvolvida a técnica de diagramacao para o conceito de casos de
uso. Posteriormente, Ivar Jacobson desenvolveu a “Object Oriented Software Engineering
(OOSE)” , metodologia centrada em Casos de Uso', técnica largamente utilizada na
industria para descrever e capturar os requisitos funcionais de software [RIBU, K. (2001)].
Considerando-se que o modelo de casos de uso foi desenvolvido para capturar os requisitos
baseados no uso e na visdo dos usuarios, faz sentido basear a estimativa de tamanho e
recursos de projetos de software nos casos de usos [DAMODARAN, M; WASHINGTON,
Al]

A continuagdo serdo expostas caracteristicas principais e os processos de contagem

para as AFP e o PCU.

! Caso de uso representa as fungdes do sistema. E uma colegdo de interagdes seqiienciais entre o software em
desenvolvimento e seus atores externos relacionados a um objetivo especifico. Os casos de uso possuem relacionamentos
do tipo incluidos e estendidos ((COCKBURN, A., (2000)], citado por [RIBU, (2001)] ). O comportamento comum ¢
executado através de casos de usos incluidos e os opcionais, através dos casos de uso estendidos. O relacionamento tipo
‘incluido’ € usado para evitar a copia do mesmo texto em fluxos alternativos de diversos casos de uso. Esses tipos de
casos de uso sdo sempre chamados quando o caso de uso ¢ nomeado num passo de um outro caso de uso. O caso de uso
‘estendido’ indica que uma instancia do caso de uso pode ou ndo incluir o comportamento especificado no outro caso de
uso. Este tipo de relacionamento descreve alternativas ou adigdes ao cenario principal e sdo escritas separadamente
[RIBU, (2001)]. Nao ha regras precisas para a contagem dos casos de uso incluidos e estendidos.
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5.3.1. Analise de Pontos de Funcao.

A APF foi desenvolvida em meados da década de 70 e publicada em 1979 por
Allan Albrecht na tentativa de minimizar as dificuldades associadas as linhas de codigo
como medida de tamanho de software, e de ajudar na geragdo de um mecanismo que
pudesse prever o esforco associado ao desenvolvimento de software [LONGSTREET,
(2002)].

A primeira versdo da APF visava tratar dos fatores externos, das caracteristicas
importantes para o usudrio, ser aplicada no inicio do processo de desenvolvimento do
produto, ser ligada a produtividade econdmica e ser independente do cddigo fonte ou
linguagem de programagdo do software [MCPHEE, C. (1999)].

Em 1984, Allan Albrecht refinou esta versao e, posteriormente, com o aumento do
uso da APF, tornou-se necessario definir um guia que interpretasse as regras originais para
os novos ambientes. Devido a essa necessidade, em 1986 foi criado o International
Function Group Users Group (IFPUG). A partir desta data, o [IFPUG passou a ser o 6rgao
responsavel pela definicdo das regras de contagem, pelo treinamento e pela certificacdo
dos profissionais interessados na aplicacdo dessa métrica e divulgacdo de diversas bases de
dados histoéricas de produtividade da indtstria de desenvolvimento de software,
disponibilizadas por varios oOrgdos, entre eles o International Software Benchmarking
Standard Group (ISBSG). Essas informagdes possibilitam a estimativa de tempo de
desenvolvimento de novos projetos de software e produtividade da equipe com base em
estimativas anteriores realizadas através da APF ([GARMUS, D. HERRON, D (2000)];
[IFPUG, (2000)]; [LONGSTREET, (2002)]).

A APF tornou-se a métrica mais usada e estudada na historia da engenharia de

software e no final de 1993 j& havia grupos de usuarios em 18 paises [JONES, C.(1994)].

A APF visa estabelecer uma medida de “tamanho” do software, em Pontos de
Fung¢do (PF) (unidade de medida para software assim como a hora é unidade de medida
para tempo), através da quantificacdo das fun¢des implementadas sob o ponto de vista do
usudrio, num enfoque empresarial ¢ nao técnico [LONGSTREET, (2002)]. Essa métrica
tem como principio basico focar na especificagdo de requisitos para obter estimativas de

tempo, custo, esfor¢o e recursos na fase inicial do projeto ou na manutencdo de software
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independente da tecnologia utilizada para implementacdo ([FUREY, S.(1997)]; [RIBU, K.
(2001))).

A APF permite uma contagem indicativa no inicio do desenvolvimento sem
conhecer detalhes do modelo de dados. Posteriormente, na fase de projeto, essa contagem
passa a ser uma estimativa com maior precisao da complexidade das fungdes e, ao término
do desenvolvimento do software, na implantacdo, ¢ realizada uma contagem detalhada,
obtida a partir do grau de complexidade das fun¢des levantadas no processo funcional,
modelo de dados, descricdo das telas e relatérios ([IFPUG, (2000)], [LONGSTREET,
(2002)]). Em geral, as organizagdes aplicam a APF como: “um método para determinar o
tamanho do pacote de software adquirido; para apoiar a andlise da produtividade e
qualidade; para estimar os custos, recursos e esforcos de projetos de desenvolvimento e

manutengao de software” ((HAZAN, C.(1999)]; [GARMUS, D. HERRON, D (2000)])

Além destas finalidades, [LONGSTREET, (2002)] destaca outras utilidades da
APF tais como:
a) “definir quando e onde fazer reengenharia; estimar casos de testes; entender o
aumento do escopo;
b) ajudar em negociagdes contratuais;
c) desenvolver um conjunto padrdo de métricas; e

d) fazer comparacao de software”.

Para estimar o tamanho do software de acordo com a AFP, o IFPUG definiu os

procedimentos de contagem conforme descritos a seguir.

5.3.1.1. Processo de Contagem de Analise de Pontos de Funcao

O processo de contagem da APF compde-se de sete etapas [IFPUG,(2000)]:

1) Determinar o tipo de contagem - A APF se propde a estimar o tamanho de projetos
de desenvolvimento; aplicagdes em uso ou projetos de manutengao.

11) Identificar o escopo da contagem e a fronteira da aplicacdo — O escopo define as
fungdes que serao contadas de acordo com a visao do usudrio, € a fronteira da aplicagao
separa o projeto a ser contado dos usudrios e das aplicagdes externas ao dominio do

projeto.
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iii) Contar as fun¢des de dados - As fungdes de dados consistem de: Arquivos
Logicos Internos (ALI’s)* e Arquivos de Interface Externa  (AIE’s)’. Um AIE de uma
aplicagdo sempre sera contado como um ALI na aplicacdo de origem. Para identificar um
ALI, observar as seguintes regras:

a. se o grupo de dados ou informagdes de controle é l6gico e identificavel pelo
usuario;

b. se o grupo de dados ¢ mantido através de um processo elementar dentro da

fronteira da aplicacdo a ser contada.

A complexidade dos ALI’s € identificada através do nimero de itens de dados* e de
registros 10gicos’. Para identificar os itens de dados, seguir as seguintes regras:

a. contar um item de dados para cada campo reconhecido pelo usuéario como Unico,

nao repetido, mantido por um ALI ou recuperado de um AIE ou de um ALI;

b. quando duas aplicagdes mantém e ou referenciam o mesmo ALI ou AIE, mas cada

uma mantém ou referencia itens de dados separados, conte apenas os itens de dados

utilizados em cada aplicagdo para avaliar a complexidade dos ALI e AIE;

c. contar um item de dado para cada campo requerido pelo usudrio para estabelecer

um relacionamento com outro ALI ou AIE que, no caso, ¢ considerada chave

estrangeira.

Para identificar um AIE, verificar grupos de dados ou informagdo de controle que
satisfacam a definicdo de um AIE. As seguintes regras devem ser verificadas:

a. O grupo de dados ou informagao de controle ¢ 16gico e identificavel pelo

usuario;

b. o grupo de dados ¢ referenciado pela aplicacdo a ser contada mas pertence a

outra aplicacdo fora da fronteira da aplicagao;

c. o grupo de dados ndo mantido pela aplicagdo a ser contada;

d. o grupo de dados ¢ mantido em um Arquivo Loégico Interno de outra aplicagao.

2 Arquivo Légico Interno é um grupo légico de dados ou informagdes de controle sob o ponto de vista do usuério, cuja
manutengdo ¢ feita internamente pela aplicagao.

3 Arquivo de Interface Externa ¢ um grupo 16gico de dados referenciado na aplicacdo cuja responsabilidade pela
manutengao ¢ de outra aplicagdo, ou seja, ndo ¢ mantido pela aplicacdo que esta sendo contada. Sdo armazenados fora da

fronteira da aplicacdo.

* Item de dados representa um segmento de um registro do ALI que tem significado unico e ¢é identificado pelo usuario.
Sdo os campos da tabela e deve-se contabilizar um item de dado para cada campo.

5 Registros 1o6gicos sdo subgrupos de dados reconhecidos pelo usudrio dentro de um Arquivo Logico Interno.
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De acordo com o numero de itens de dados e de registros 16gicos identificados,
classificasse o ALI e AIE conforme a Tabela 1 e atribui os pesos de 7, 10 ou 15 PF’s para
os ALI’s e 5, 7 ou 10 PF’s para os AIE respectivamente a complexidade baixa, média ou

alta. Complexidade Funcional [IFPUG, (2000)]

Tabela 2.1 Complexidade Funcional [IFPUG, (2000)

ITENS DE DADOS REFERENCIADOS
REGISTROS 1al9 20 a 50 51 ou mais
LOGICOS

1 BAIXA BAIXA MEDIA
2a5s BAIXA MEDIA ALTA

6 ou mais MEDIA ALTA ALTA

iv) Contar as funcdes transacionais - Estas funcdes representam as funcdes de
processamento dos dados fornecidos pela aplicagdo ao usuario. As fungdes transacionais
podem ser Entradas Externas (EE)®, Saidas Externas (SE)’ e Consultas Externas (CE)*
Compdem-se de itens referenciados (parametros que estdo sendo representados pelos seus
tipos) e de arquivos referenciados.

Para identificar as EE’s, devem ser analisados todos os processos elementares que
recebem dados de fora da aplicagdo e que atualizam um ou mais ALI’s de acordo com as
seguintes regras:

a. Os dados ou informacdo de controle devem ser recebidos de fora da fronteira da
aplicagdo;

b. no minimo, um AIE ¢ mantido, se a entrada de dados pela fronteira nao for

informacao de controle que altera o comportamento do sistema.

® Entradas Externas sio transacdes recebidas de fora da fronteira da aplicacdo que tém como objetivo manter os ALI e ou
alterar o comportamento do sistema. Os dados podem ser recebidos de telas de entrada de dados ou diretamente de outros
aplicativos.Estes dados podem ser informagdes de negdcios ou informagdo de controle.

7 Saidas Externas sio as transagdes que geram dados e os enviam para fora da fronteira da aplicagdo. Tém que apresentar
informagdo para o usuario através de processamento logico diferente ou adicional a recuperagédo de dados ou informagao
de controle. Ex: dados transferidos para outra aplicagao (dados contidos em um ALI e ou AIE, que sdo formatados e
processados para uso em uma outra aplicagdo); relatorios (se suas saidas usam processamento ou calculos distintos);
dados derivados (dados que resultam de céalculos, formulas, ou outras operagdes sobre dados originais); formatos
graficos; gerador de relatdrios (saidas que sdo desenvolvidas para o usuério por meio de um gerador de relatorios)

8 ~ N C . . . L .
Consultas Externas sdo combinagdes entre atividades de entrada e saida de dados, ou seja, ¢ uma solicitagdo enviada
para a aplicagdo, a qual gera uma recuperacdo correspondente e exibe os dados.
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Para contabilizar o item de dado referenciado na transagdo de EE, considerar as
seguintes regras:

a. os itens de dados de acordo com a visdo do usuario;

b. contar os itens de dados, que aparecem mais de uma vez em um arquivo por causa
da tecnologia ou técnica de implementacdo apenas uma vez;

c. considerar um item de dado adicional para as teclas de fun¢do ou linha(s) de
comando que especificam a acdo a ser tomada pela EE;

d. contabilizar os campos ndo informados pelo usuario, mas que sdo atualizados em
um ALI por uma EE;

e. as mensagens de erros, confirmacao ou itens de dados adicionais, devem ser
consideradas, caso sejam requeridas pelo usuério.

De acordo com o niimero de itens de dados, ALI e AIE referenciados, classifica-se a
EE em baixa, média ou alta, conforme a Tabela 2 abaixo e os respectivos pesos (3, 4 ou 6

PF).

Tabela 2.2 Complexidade de Entrada Externa [IFPUG, (2000)]

ITENS DE DADOS REFERENCIADOS
ARQUIVOS la4d 5als 16 ou mais
REFERERENCIADOS
0al BAIXA BAIXA MEDIA
2 BAIXA MEDIA ALTA
3 ou mais MEDIA ALTA ALTA

Para identificar as SE, verificar o processamento l6gico do processo elementar de
acordo com as seguintes regras:

a. se contém no minimo, uma féormula matematica ou calculo;

b. se cria dados derivados;

¢. se mantém no minimo, um ALI;

d. se altera o comportamento do sistema.
J4 a complexidade da SE ¢ verificada através do nimero de arquivos e elementos de

dados referenciados. Deve-se contar um arquivo referenciado para cada ALI mantido ou

lido ou um AIE lido durante o processamento da SE.
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Para identificar os itens de dados, observar as regras:

a. contar um item de dado para cada campo reconhecido pelo usuario, nao repetido,
que entre pela fronteira da aplicacdo e seja requerido para especificar quando, qual e/ou
como o dado sera recuperado ou gerado pelo processo elementar ou que saia da fronteira
da aplica¢do. Se um item de dado entra e sai pela fronteira da aplicagdo, contd-lo apenas
uma vez;

b. contar um item de dado quando a aplicacdo enviar mensagens de resposta para fora
da fronteira, indicar um erro ocorrido durante o processamento, confirmar o processamento
completo ou verificar se o processamento deva continuar;

c. Contar um item de dado para a habilidade de especificar uma acdo a ser tomada,
quando existem multiplos métodos para chamar o mesmo processo logico;

d. ndo contar os campos que sdo recuperados ou derivados pelo sistema e
armazenados em um ALI durante o processo elementar se esses campos ndo cruzam a
fronteira da aplicagdo;

e. ndo contar varidveis, nuimeros de paginas, data/hora ou selos gerados pelo sistema.
Apos identificar os arquivos e os itens de dados referenciados, classificar a SE conforme a

Tabela 3 abaixo e atribuir o peso 4, 5 ou 7 PF respectivo a complexidade baixa, média ou

alta.
Tabela 2.3 Complexidade de Saida Externa [IFPUG, (2000)]
ITENS DE DADOS REFERENCIADOS

ARQUIVOS las 6al9 20 ou mais
REFERENCIADOS
0al BAIXA BAIXA MEDIA
2a3 BAIXA MEDIA ALTA
4 ou mais MEDIA ALTA ALTA

A CE visa apresentar informagao para o usuario através da recuperagdo de dados ou
informacao de controle. Verificar se o processamento logico € elementar, segundo as
regras abaixo:

a. recupera dados ou informagdo de controle de um ALI ou AIE;

b. ndo contém formulas matematicas ou calculos;

¢. nao cria dados derivados;

d. ndo mantém ALI;

e. ndo altera o comportamento do sistema.
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De acordo com o numero de itens de dados e arquivos referenciados, classificam-se
as CE’s conforme a Tabela 4 e atribui-se o peso 3, 4 ou 6 PF conforme a complexidade

baixa, média ou alta.

Tabela 2.4 Complexidade da consulta Externa [IFPUG, (2000)]

ITENS DE DADOS REFERENCIADOS
ARQUIVOS las 6al9 20 ou mais
REFERENCIADOS ,
0al BAIXA BAIXA MEDIA
2a3 BAIXA MEDIA ALTA
4 ou mais MEDIA ALTA ALTA

v) Determinar o PF ndo ajustado - Apds identificar as fung¢des de dados e
transacionais, multiplicar o total de ALI, AIE, EE, SE e CE pela respectiva complexidade
para determinar o valor de PF ndo ajustado. De acordo com a complexidade, cada uma das
fungdes de dados e transacionais contribui com um determinado numero de PF. O total

desses pontos de fun¢do computados ¢ chamado de pontos de fun¢do ndo-ajustados.

vi) Determinar o fator de ajuste - O nivel de influéncia dos fatores de ajustes técnicos
¢ determinado com base nas 14 caracteristicas gerais de sistemas, conforme mostra a
Tabela 5 e o Apéndice A (questdo 1 a 14). Apods atribuir e somar os valores dos fatores de

ajustes para obter o nivel de influéncia da aplicacdo, deve-se aplicar a seguinte formula:

FATOR DE AJUSTE = (Nivel de influéncia * 0,01) + 0,65
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Tabela 2.5 Caracteristicas gerais do Sistema [IFPUG, (2000)]
CARACTERISTICAS GERAIS DO SISTEMA

Comunicagdo de dados Atualizacdo on-line
Processamento distribuido | Processamento complexo
Desempenho Reutilizagdo de codigo
Utilizagdo de Facilidade de implantagdo
equipamentos Facilidade operacional
Volume de transagdes Multiplos locais

Entrada de dados on-line | Facilidade de mudangas
Eficiéncia do usuario final

Estas caracteristicas influenciardo a complexidade do software e conseqiientemente
seu tamanho. As caracteristicas gerais do software podem variar o tamanho do software em

35% mais ou menos.

vii) Calcular Pontos de Fungdo ajustados - Os PF’s ajustados sdo calculados a partir
dos PF’s ndo ajustados determinados no item ‘v’ e do fator de ajuste determinado no item

‘vi’ de acordo com a seguinte formula:

PF_ DESENVOLVIMENTO =PF NAO_AJUSTADOS * FATOR AJUSTE

Apesar da APF ser a métrica mais utilizada para estimativa de tamanho de software,
essa métrica tem apresentado limitagdes por ter sido desenvolvida com base nas técnicas
estruturadas.

Uma limitacdo da APF refere-se a tentativa de seu uso na medi¢do do tamanho
funcional de outros tipos de software como o de tempo real, cientificos e orientados a
objetos ([JONES, C. (1994)]; [WHITMIRE, (1992); [REIFER, (1990)];
[MUKHOPADHYAY; KEKRE, (1992)], citados por [ABRAN et al. (2000)]; [RIBU, K.
(2001)]

5.3.2. Pontos de Caso de Uso

O PCU ¢ um método de estimativa de tamanho de projeto de software orientado a
objetos criado por [KARNER, G. (1993)],com base na APF, Mark II, e no Modelo de

casos de uso. O Modelo de casos de uso foi posteriormente incorporado na Unified
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Modelling Language (UML) e tem sido muito utilizado no mercado atualmente. O PCU
também estima o tamanho da fun¢ao do software de acordo com a visao do usuario final ¢
com base em uma unidade de medida o PCU.

Neste método, [KARNER, G. (1993)] explora o modelo e a descri¢ao de casos de
uso, substitui algumas caracteristicas técnicas propostas pela APF, cria os fatores
ambientais e propde uma estimativa de produtividade.

Os fatores ambientais e técnicos de ajustes propostos por [KARNER, G. (1993)]
foram criados e alterados de acordo com a experiéncia dos projetos desenvolvidos através
do processo “Objectory”. [KARNER, G. (1993)] propos a produtividade de 20
homens/hora por PCU. Com base nos recursos utilizados pelos projetos de seu estudo,
tentou ainda encontrar a correlagdo entre PCU e os recursos necessarios para desenvolver o
projeto através da adocdo da regressdo linear, mas seus dados ndo foram suficientes para
encontrar a relacdo proposta.

O método PCU contribui para a diminui¢do de algumas dificuldades impostas pelo
mercado em relacdo a resisténcia de adogdo de métodos de estimativas, porque ¢ um
método simples, facil de usar e rapido de se aplicar, quando possui as informagdes
necessarias para realizar as estimativas [DAMODARAN, M; WASHINGTON, A.].

O PCU também possui um processo de contagem conforme descrito a seguir.

5.3.2.1. Processo de contagem de Pontos de Caso de Uso
O processo de contagem de PCU compde-se de seis etapas [KARNER, G. (1993)]:
1) Contar os atores e atribuir o grau de complexidade- Identificar e multiplicar o
total de atores de acordo com o tipo de complexidade (simples, médio ou

complexo) pelo respectivo peso (1, 2 ou 3), conforme a Tabela 6, e somar os

produtos para obter o total de atores nao ajustados.
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Tabela 2.6 Peso dos Atores [KARNER, (1993)]

COMPLEXIDADE | DESCRICAO PESO
DO ATOR
Simples Representa um outro 1

sistema com Interface
definida de Programas

Médio Representa um outro 2
sistema que interage
através de protocolos ou
quando ha interagdo
humana através de
terminal

Complexo E uma pessoa que interage |3
através de Interface

Grafica ou pagina Web

i1) Contar os casos de uso e atribuir o grau de complexidade - A complexidade ¢é
baseada no numero de transagdes. De acordo com o nimero de transagdes’, multiplicar

cada caso de uso pelo respectivo peso conforme a Tabela 7

Tabela 2.7 Peso dos casos de uso [KARNER, (1993)]

COMPLEXIDADE DESCRICAO PESO
DO CASO DE
USO
Simples Tem até 3 transagdes 5

incluindo os passos
alternativos ¢ deve ser
realizado com menos de 5
classes de analise

Meédio Tem de 4 a 7 transagdes 10
incluindo os passos
alternativos e deve ser
realizado com 5 a 10
classes de analise

Complexo Tem acima de 7 transagdes 15
incluindo os passos
alternativos e deve ser
realizado com pelo menos
de 10 classes de analise

? De acordo com [Schneider e Winters (2001)], transacdo é definida como um conjunto de atividades atomicas, as quais
sdo executadas completamente ou ndo. Quando tiver a mesma transagdo em todos os diagramas de seqiiéncia, como
procedimentos de seguranga, a transagdo deve ser contada apenas uma vez porque a funcionalidade ¢ implementada
apenas uma vez e reutilizada em outros casos de uso [RIBU, (2001)].
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i11) Calcular os PCU nao ajustados - De acordo com a seguinte formula:

PCU NAO_AJUSTADOS = Z PESO DOS ATORES + Z PESO CASOS DE USO

iv) Determinar o fator de complexidade técnica (Tabela 8). Os fatores de
complexidade técnica variam numa escala de 0 a 5, de acordo com o grau de dificuldade
do sistema a ser construido. O valor 0 indica pouca criticalidade baixa complexidade
(irrelevante para o projeto) e o valor 5 indica alta criticalidade e complexidade (essencial).
Apo6s determinar o valor dos fatores, multiplicar pelo respectivo peso, somar o total e

aplicar a seguinte formula:

FATOR_DE_COMPLEXIDADE_TECNICA = 0,6 +(0,01 * § FATOR TECNICO)

Tabela 2.8 Fatores de complexidade técnica [KARNER (1993)]

DESCRICAO PESO
Sistemas Distribuidos 2,0
Desempenho da aplicagdo 1,0
Eficiéncia do usuario final (on-line) 1,0
Processamento interno complexo 1,0
Reusabilidade do co6digo em outras aplicagdes 1,0
Facilidade de instalag¢do 0,5
Usabilidade (facilidade operacional) 0,5
Portabilidade 2,0
Facilidade de manutengéo 1,0
Concorréncia 1,0
Caracteristicas especiais de seguranca 1,0
Acesso direto para terceiros 1,0
Facilidades especiais de treinamento 1,0

iv) Determinar a eficiéncia do fator ambiental - Os fatores ambientais indicam a
eficiéncia do projeto e estdo relacionados ao nivel de experiéncia dos profissionais.

Esses fatores (Tabela 9) sdo determinados através da escala de 0 a 5, onde 0 indica
baixa habilidade (pouca experiéncia no dominio da aplicagdo), 3 indica média experiéncia
e 5 indica alta experiéncia. Por exemplo, para o fator “motivacdo”, 0 significa sem
motivagao para o projeto; 3, média motivagdo e 5, alta motivacao. Para o fator “requisitos
estaveis” , 0 significa extremamente instavel, 3, médio e 5, estavel. Para o fator
“trabalhadores com dedicagdo parcial”, 0 indica poucos ou nenhum profissional de periodo
ndo integral; 3, médio e 5 todos profissionais de periodo ndo integral. Para o fator

“dificuldade da linguagem de programacao”, 0 indica que a linguagem ¢ de pouca
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complexidade e ou que a equipe de projeto tem dominio completo sobre a mesma; 3,
médio e 5, muita dificuldade com a linguagem de programacao. Apo6s determinar o valor
de cada fator, multiplicar pelo peso e somar o total dos valores. Em seguida, aplicar a

seguinte formula:

FATOR_DE_COMPLEXIDADE_AMBIENTAL = 1.4+ (-0,03) * } FATOR AMBIENTAL)

Tabela 2.9 Fatores De Complexidade Ambiental [KERNER (1993)]

DESCRICAO PESO

Familiaridade com o Processo de Desenvolvimento 1,5
de Software

Experiéncia na Aplicacao 0,5

Experiéncia com OO, na Linguagem e na Técnica 1,0

de Desenvolvimento

Capacidade do Lider de Projeto 0,5

Motivagao 1,0

Requisitos estaveis 2,0

Trabalhadores com dedicacdo parcial -1,0

Dificuldade da Linguagem de Programagao -1,0

vi) Calcular os PCU ajustados - Esse calculo ¢ realizado com base na multiplicacao
dos PCU nao ajustados, na complexidade técnica e na complexidade ambiental através da

seguinte formula:

PCU =PCU NAO_AJUSTADOS * FATOR_DE_COMPLEXIDADE_TECNICA *
FATOR_DE COMPLEXIDADE AMBIENTAL
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S5.4. O uso do tamanho do Projeto na estimativa de
esfor¢o ou produtividade.

A estimativa de tamanho ¢ essencial no inicio do projeto, para ajudar o gerente a
planejar o desenvolvimento do produto e estimar esforgo, cronograma, recursos, custo e
outros fatores como a qualidade exigida pelo usuario final. [PUTNAM] citado por [ROSS,
M ], [MC GARRY, J et al (2001)]; [FENTON, N. e PFLEEGER, S. (1997)], [MCPHEE,
C. (1999)]

O Capability Maturity Model (CMM) ,nivel 2, area chave “Planejamento de projeto
de software”, estabelece também que as estimativas de esfor¢o, custo, recursos,
cronograma ¢ qualidade sejam relacionadas as estimativas de tamanho do projeto. O CMM
requer ainda que as estimativas geradas sejam documentadas e usadas no planejamento e
controle do projeto [JOHNSON, D.; BRODMAN, J (2000)];[PAULK,M.C et al (1993)]

Com base na estimativa de tamanho, [KARNER, G. (1993)] propoés uma
produtividade de 20 homens/hora por PCU. Mas este fator ainda ¢ um ponto que ndo existe
concordancia entre diversos pesquisadores. Por exemplo, [SCHNEIDER, G.; WINTERS,
J. (2001)] analisando a proposta de Karner, propuseram verificar novamente os fatores
ambientais para contar quantos dos fatores estdo abaixo da escala 3 e quantos estdo acima
desta escala. Se o total for 2 ou menos, eles recomendam usar 20 homens/hora por PCU, se
o total for 3 ou 4 deve usar 28 homens/ hora por PCU e se e o total for 5 ou mais, o gerente
deve mudar o projeto para que os numeros possam ser ajustados, caso contrario, o projeto
tera grandes riscos de falhas.

Em uma outra andlise, Spaks, citado por [ANDA, B et al. (2001)], mostrou que o
esfor¢o pode variar entre 15 e 30 homens/hora por PCU.

Em relagdo ao esfor¢o ou produtividade estimada em APF, o ISBSG possui bases
de dados historicas que indicam a produtividade de horas por PF de acordo com o tipo de
linguagem adotada no desenvolvimento do projeto de software [ISBSG, (2002)].

Além das estimativas iniciais de prazo, custos e esforco, [Pressman (2002)] ressalta
que no decorrer do desenvolvimento do projeto, os PFs estimados, sdo utilizados para
estimar a produtividade, a qualidade e outros atributos de software como erros por PF;
defeitos por PF; custo por PF e paginas de documentagdo por PF ¢ PF por homens/més.

Por outro lado, ha autores que destacam que a estimativa de tamanho ¢ uma das atividades
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mais dificeis de realizar em uma organizagdo de desenvolvimento de software,

principalmente quando ¢ realizada no inicio do projeto [ROSS, M].
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6. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

6.1. Conceito de Redes Neurais

Segundo Laurene Fausett, uma rede neural artificial (RNA) ¢ um sistema de
processamento de informacdo que tem certamente caracteristicas de desempenho em
comum com redes neurais biologicas. Redes neurais artificiais t€ém sido desenvolvidas
como generalizagdes de modelos matematicos de cogni¢cdo humana ou biologia neural,

baseadas nas suposi¢des de que:

1. O processamento de informagao ocorre em elementos simples chamados neurdnios;

2. Sinais sdo passados entre neurdnios através de conexdes;

3. Cada conexao tem um peso associado, o qual, em uma rede neural tipica, multiplica
o sinal transmitido;

4. Cada neurdnio aplica uma fun¢do de ativagao (usualmente nao linear) a sua entrada

para determinar seu sinal de saida.

Uma rede neural € caracterizada por:

1. Seu padrao de conexdes entre os neurdnios (conhecido como sua arquitetura);

2. Seu método de determinar os pesos nas conexdes (conhecido como seu
treinamento, ou aprendizagem);

3. Sua funcao de ativacao.

A rede neural consiste de um grande numero de elementos de processamento
chamados neurdnios, unidades, células ou nos. Cada neurdnio é conectado com outros
neurdnios de forma a se comunicar diretamente, cada um com um peso associado.

O peso representa informagdes sendo usadas pela rede para resolver um problema.
Redes neurais podem ser aplicadas a uma grande variedade de problemas, como armazenar
e recuperar dados ou padrdes, classificar padrdes, executar mapeamentos generalizados de
padrdes de entrada para padrdes de saida, agrupar padrdes similares, ou encontrar solugdes
para problemas de otimizacao.

Cada neurdonio tem seu estado interno, chamado de sua ativacdo ou nivel de

atividade, o qual ¢ uma funcdo de entrada. Tipicamente um neurdnio envia sua ativagao
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como um sinal para varios neurdnios. E importante notar que um neurdnio pode enviar
apenas um sinal por vez, apesar do sinal ser espalhado para varios neurdnios.

Por exemplo, considere um neurénio Y (Figura 3.1) que recebe entrada dos
neurdnios X;, X,e X;. As ativagdes (sinais de saida) desses neurdnios sdo X, X, ¢ X;
respectivamente. Os pesos nas conexdes de X,, X,e X; para ¥ sdo w, w, e w,,
respectivamente. A entrada da rede, ¥ _in, para o neurdénio Y, é a soma dos pesos dos
neurdnios X,, X,e X5, ou seja,

y_m= wx t wx, t wx;

Figura 3.1 Modelo simples de neurdnio artificial.

A ativagdo V do neurdnio Y ¢ dada por alguma funcao de sua entrada,

y= f(y_in), por exemplo, uma fungio logistica binaria:

) 1
S0 1+ exp(- x)

Suponhamos que o neurdnio Y € conectado aos neurdnios Z, ¢ Z,

com pesos V; e V,, respectivamente (Figura 3.2). O neur6nio Y envia seu sinal V para
cada um. Mas em geral, o valor recebido pelo neurdnio Z, e Z, seriam diferentes, porque
cada sinal ¢ acompanhado pelo peso apropriado v, € V,. Em uma rede comum, as ativagdes

z, € Z, dos neurdnios Z, ¢ Z, seriam dependentes das entradas de varios neurdnios, ndo

apenas um como mostrado no exemplo.
Apesar da rede neural da Figura 3.1 ser muito simples, a presenca de uma unidade
oculta, junto com uma fun¢do de ativacdo nao linear, descreve a sua habilidade para

resolver muito mais problemas do que numa rede com apenas unidades de entrada e saida.

XXxii



Por outro lado, ¢ muito mais dificil de ser treinada (encontrar valores 6timos para os

pesos).

Figura 3.2 Exemplo de rede neural com uma unidade oculta.

6.2. Modelos classicos de Redes Neurais

McCullock e Pitts, a partir de seu modelo de neurdnio (Figura 3.1), mostraram que
qualquer fung¢do légica podia ser implementada, através da composi¢ao das fungdes ldgicas
basicas ‘e’, ‘ou’ e ‘ndo’. [McCullock & Pitts, 1943]. Devido a estas afirmagdes surgiu um
grande interesse em modelos de redes neurais que pudessem reproduzir procedimentos

mentais, intentando representar o funcionamento dos neurdnios biologicos.

6.2.1. O Perceptron

O dispositivo conhecido com o nome de perceptron foi inventado pelo psicologo
Frank Rosenblatt no fim dos anos cinqlienta. Rosenblatt acreditava que a conectividade
que se desenvolve nas redes bioldgicas tem um elevado indice de aleatoriedade. Por isso,
desaprovava as andlises anteriores, tais como o modelo de McCulloch-Pitts, nos quais se
empregava logica simbolica para analisar umas estruturas bastante idealizadas; e defendia
a teoria das probabilidades como a ferramenta de analise mais apropriada.

Os trabalhos de Rosenblatt deram lugar a que se demonstrasse um importante
resultado conhecido com o nome de ‘teorema da convergéncia do perceptron’. O teorema
afirma, em esséncia, que se um determinado processo de classificagdo de padrdes pode ser
aprendido pelo perceptron, entdo o procedimento descrito sera aprendido em um nimero

finito de ciclos de treinamento.
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Em um importante trabalho [Minsky&Papert, 1969] mostraram de maneira rigorosa
as diversas limitacdes computacionais dos modelos existentes na época. Uma delas
consistia no fato de que algumas fun¢des muito simples, como a fun¢do booleana ou-
exclusivo, ndo podiam ser aprendidas por um perceptron. Isto acontece porque um
perceptron ¢, fundamentalmente, um discriminador lineal, ou seja, pode apenas distinguir,
no espago de suas entradas, entre as duas classes pertencentes a um ou outro dos semi-

espacos definidos por um hiperplano, gerado, por sua vez, pelos pesos do perceptron.

6.2.2. Rede Neural Backpropagation Padrao

Foi no inicio da década de 80 que se tornou popular a solug¢do para o aprendizado
em Multi-Layer Perceptron(MLP). Este método de aprendizado ¢ chamado
backpropagation (denominando essas redes de redes backpropagation), pois ele se baseia
na propagacao dos erros a partir da camada de saida (onde eles sdo facilmente conhecidos
devido a saida desejada apresentada) para as camadas anteriores.

Pode-se entender intuitivamente o processo considerando que o erro de uma
unidade oculta (ou seja, que nao estd na camada de saida da rede) ¢ calculado somando-se
o quanto ela contribuiu para os erros da camada seguinte. Os erros das unidades da camada
seguinte sdo propagados para esta unidade oculta na mesma medida em que estdo ligadas,
ou seja, proporcionalmente aos pesos das conexodes entre elas. Se a camada seguinte ¢ a
camada de saida, seu erro ¢ conhecido; caso contrario, serd uma camada oculta cujo erro
podera ser calculado da mesma maneira.

Tecnicamente, este processo ¢ realizado simplesmente alterando o peso de cada
conexao na direcdo que torna o erro menor para o conjunto de exemplos fornecido. Isso €
feito calculando-se a derivada do erro para cada peso e alterando-o na dire¢ao oposta a
derivada. Com isto, hd um movimento no espaco dos pesos para a rede em questdo sempre
em direcdo a um erro menor, até que se atinja um minimo local.

Segue-se o algoritmo que resume o processo, €m uma versao um pouco mais geral
do que a apresentada intuitivamente, que fixa um determinado niumero de camadas.

Ao invés de ter-se unidades que recebem entradas apenas das unidades das camadas
anteriores, teremos uma rede em que as unidades estdo em seqiiéncia e cada uma recebe
como entradas as ativagdoes de todas as unidades anteriores. Isso inclui as unidades de
saida, que recebem como entrada as ativagdes de todas as unidades, inclusive as das outras

unidades de saida anteriores a si. Naturalmente, isso ndo impede que o esquema por
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camadas, mais comum, seja usado, pois ele é a versdo particular em que as conexdes que

ndo vao de uma camada para outra estdo fixadas em zero.

6.2.2.1. O Algoritmo de Backpropagation

De acordo com Fausett (1994), o algoritmo backpropagation foi criado
independentemente por David Parker e LenCun [Parker, 1985] [LenCun, 1986]. O
treinamento de uma rede usando esse algoritmo envolve trés estagios: o feedforward (a
passagem para frente) do padrio de treinamento da entrada, o backpropagation (a

retropropagacdo) do erro associado € o ajuste dos pesos.

Durante o feedforward, cada unidade de entrada recebe um sinal de entrada X; e
envia o sinal para cada uma das unidades ocultas Z,,.-.,Z,. Cada unidade oculta calcula
sua ativagdo e envia seu sinal Z; para cada uma das unidades de saida. Cada unidade de

saida calcula sua ativacdo ¥, para formar a resposta da rede para o dado padrao de entrada.

Durante o treinamento, cada unidade de saida compara sua ativacdo ), calculada
com o valor esperado 7, para determinar o erro associado com o padrao dessa unidade.
Baseado nesse etro, o fator 0, (k =1, ..., m) é calculado. 0, é usado para distribuir o erro
na unidade de saida Y, de volta a todas as unidades da camada anterior (as unidades
ocultas que estdo conectadas a Y, ). Ele é também usado (depois) para atualizar os pesos

entre a camada oculta e a camada de saida. De uma maneira similar, o fator 0, (=1, ..., p)

¢ calculado para cada unidade oculta Z;. Ele ndo é necessario para propagar o erro de

volta para a camada de entrada, mas € usado para atualizar os pesos entre a camada oculta
e a camada de entrada.

Depois dos fatores 0 terem sido determinados, os pesos para todas as camadas sao

ajustados simultaneamente. O ajustamento para o peso Wj (da unidade oculta Z,para a
unidade de saida Y, ) é baseado no fator 0, e da ativacdo Z, na unidade oculta Z,. O
ajustamento para o peso V; (da unidade de entrada X; para a unidade oculta Z,) é baseado

no fator 0 ; e a ativagdo X; na unidade de entrada.
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6.2.2.2. Nomenclatura

A nomenclatura usada no algoritmo de treinamento para a rede backpropagation é
a seguinte:
X : Vetor de treinamento de entrada.
X (X ey X ey X,,)
t: Vetor de saida esperado.
N (AN
0, : Fator de ajustamento de peso e corre¢do de erro para W; que é proprio para um erro
na unidade de saida Y, ; também, a informagdo sobre o erro na unidade Y, que é propagada
de volta a camada oculta que ativa a unidade Y, .
0 ; : Fator de ajustamento de peso e correcdo de erro para W; que de saida para é proprio
para a retropropagag¢io da informagio do erro da camada a unidade oculta Z; .
0 : Taxa de aprendizagem.
X,;: Unidade de entrada i .

Para cada unidade de entrada, o sinal de entrada e o sinal de saida sdo os mesmos,
nomeado X,

v, - Bias sobre a unidade oculta J .

Z: Unidade oculta J .

A entrada da rede para Z; é denotada z _in;:
z_in;= v+ Z XV,
i

O sinal de saida (ativagdo) de Z; ¢ denotado Z;
z,= f(z_in))

W, . Bias sobre a unidade de saida & .

Y, : Unidade de saida & :

A entrada da rede para Y, é denotada y_in, :

y_m = wyt z ZWi
J
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O sinal de saida (ativagdo) de Y, ¢é denotado y;:

»= fy_in)

6.2.2.3. Func¢ao de ativacao
Uma funcdo para uma rede backpropagation deveria ter varias caracteristicas

importantes: ela deveria ser continua, diferengavel e nao decrescente monotonicamente.

Além disso, para eficiéncia computacional, ¢ desejavel que sua derivada seja facil
de computar. Para a fungdo de ativagdo mais usada comumente, o valor da derivada (num
valor particular da variavel independente) pode ser expresso em termos do valor da funcao
(no valor da variavel independente). Normalmente, ¢ esperado que a funcao sature, isto &,
aproximar de valores maximos finitos e valores minimos assintoticamente.

Um das fungdes de ativagdo mais comum € a func¢do logistica bindria, a qual tem
um intervalo de (0, 1) e ¢ definida como:

1

O exp oy

com

S )= A= AG)]

6.2.2.4. Pseudo-codigo do Algoritmo de treinamento backpropagation

A funcdo de ativagdo definida na secdo anterior pode ser usada no algoritmo
backpropagation descrito aqui. A forma dos dados (especialmente os valores dos
objetivos) ¢ um fator importante na escolha da funcao apropriada.

O algoritmo ¢ como se segue:
Passo 0: Inicia os pesos.

(Conjunto de pequenos valores aleatdrios).

Passo 1: Enquanto a condi¢do de parada for falsa, faga passos 2 - 9.

Passo 2: Para cada par de treinamento, faga passos 3 - 8.

Feedforward (passe para frente):
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Passo 3: Cada unidade de entrada (X,,i= 1,...,n) recebe sinal de entrada X,

e envia esse sinal para todas as unidades da camada acima (camadas

ocultas).
Passo 4: Cada unidade oculta (£, = 1,..., p) soma seus sinais de peso da

entrada,

n

z_in;= v+ Z XV,
i=1

e aplica sua fungdo de ativagdo para computar seu sinal de saida,

z,= f(z_in))

e envia seu sinal para todas as unidades no nivel acima (unidades de saida).
Passo 5: Cada unidade de saida (Y;,k = 1,...,m) soma seus sinais de peso

vindos da entrada,
P
y_im = w,t ) zw,
7l
e aplica sua fungdo de ativagdo para computar seu sinal de saida,
Yo : Sy _in)
Retropropagacao (backpropagation) do erro:

Passo 6: Cada unidade de saida (Y;,k=1,..,m) recebe um padrio de

objetivo correspondente ao padrao de treinamento da entrada, calcula seu

termo de informagao do erro,

0,= (- y)f (y_in)

calcula seu termo de corre¢do de peso (usado para atualizar W depois),
Aw, =ad,z;,

calcula seu termo de correcdo de bias (usado para atualizar W,
posteriormente),

Aw,=0a0d,,

e envia 0, para as unidades no nivel abaixo.

Passo 7: Cada unidade oculta (Z;,/ = ..., p) soma seu delta de entrada (de

unidades no nivel acima),
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m
0 _in; = Z 0, Wy
=1

multiplica pela derivada de sua func¢do de ativag@o para calcular seu termo
de informagao do erro,
0,=0 _in f(z_in))
calcula seu termo de correcdo de peso (usado para atualizar V;
posteriormente),
Av, =00 x
e calcula seu termo de correcdo de bias (usado para atualizar
posteriormente),
bv,=ad,.

Atualizando pesos e bias:

Passo 8: Cada unidade de saida (¥,,k=1,..,p) atualiza seu bias e pesos

(j=0,..,p):

w, (novo) = w, (velho)+ bw,
Cada unidade oculta (Z;,/ = 1,..., p) atualiza seu bias e pesos (i = 0,...,n):
v, (novo) = v, (velho) + b v,

Passo 9: Teste de condigdo de parada.

6.2.2.5. Observacdes importantes
O fato de cada unidade ter como entrada valores de ativacao apenas de unidades

anteriores ¢ uma restri¢do importante. Isso permite o calculo exato das derivadas da fungado
do erro quadratico para um conjunto de treinamento em apenas um passo através da rede,
como sera mostrado adiante.

A taxa de aprendizado ¢ geralmente um valor pequeno, para que o processo se
aproxime da idealizagdo continua, mas se ela for pequena demais, naturalmente o processo
sera muito lento. Por isso, seu valor sera o maior possivel sem que a rede deixe de adaptar
seus pesos corretamente. Esta € uma escolha geralmente empirica, que depende de cada

Caso.
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Com este processo, sdo formadas representagdes internas uteis nas unidades ocultas
da rede, representacdes necessarias para transformar a entrada de forma que a camada de
saida possa separar as classes apresentadas linearmente. A formacdo destas representagdes
depende em certo grau dos valores iniciais dos pesos das conexdes, escolhidos
aleatoriamente dentro de uma faixa de valores pequenos.

Muitas vezes estas representacdes internas sao mais eficientes do que inicialmente
se supoe.

E interessante notar como, embora o sinal sobre o qual se calcula as derivadas seja
normalmente o erro em relacdo a saidas desejadas, ¢ necessario apenas que se tenha uma
medida que se queira minimizar e cuja derivada possa ser calculada em relacdo aos pesos
da rede. Uma aplicag@o deste principio ja foi usada para forgar a generalizag¢do da solugdo
obtida, por exemplo, minimizando uma soma dos erros com uma medida de simplicidade
da rede.

Aqui cabem algumas observagodes sobre os pontos falhos do backpropagation. Nem
sempre as representagoes internas necessarias sao formadas, devido ao carater aleatorio dos
pesos iniciais. Nestes casos, muitas vezes ¢ necessario variar parametros como tamanho e
taxa de aprendizado de forma ad hoc. Considerando o problema em um outro nivel, a
minimizacao do erro quadratico no espago de pesos das conexdes possui 0 inconveniente
de todo método de regressdo linear: pode ser atingido um minimo local que nao ¢ o global.
Além disso, ndo ha indicacdes a priori sobre qual deva ser o tamanho da rede, nem quantas
camadas ela deveria ter (quando usamos uma rede em camadas). Sua aplicacdo tem,
portanto, um forte fator empirico. Ainda assim, o aprendizado por backpropagation €
bastante eficiente e pode tratar conjuntos complexos de dados. Ele ¢, de longe, o mais

usado em aplicagdes praticas, quase sempre em classificagdo de padrdes [Braz, 1998].

6.2.2.6. Questdes a serem consideradas na implementaciao do
backpropagation

Inicializacdo dos pesos e biases: a escolha dos pesos iniciais ¢ muito importante,
pois influencia no qudo rapido a rede ird convergir, se ela atingird um minimo local ou
global da superficie de erro. Como a atualizagdo do peso entre dois neurdnios depende da
ativagdo de ambos, € essencial evitar a escolha de pesos iniciais que tornem nula a ativacao

deles. Segundo Fausett (1994), os pesos iniciais ndo devem ser valores muito grandes, pois
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o valor da derivada da fun¢do sigmoéide pode ser um valor muito pequeno e o treinamento
da rede se torna demorado. Por outro lado, se os pesos iniciais forem valores muito
pequenos, a entrada dos neurdnios escondidos ou de saida serdo valores proximos de zero,
o que também implica em um aprendizado muito lento. Geralmente os pesos da rede sao
inicializados como niimeros aleatorios pequenos. Uma forma ¢ inicializar os pesos como

valores aleatdrios no intervalo entre -1 ¢ 1 ou -0,5 ¢ 0,5.

As funcbes de ativagdo: como mencionado anteriormente, o neurénio gera uma
saida aplicando uma fun¢do na sua entrada. Geralmente, embora ndo seja uma regra, a
mesma funcao de ativacdo ¢ utilizada pelos neurdnios da mesma camada. Redes Multi-
Camadas requerem fungdes ndo-lineares, uma vez que, treinadas utilizando fungdes
lineares, ndo apresentam nenhuma vantagem em relacdo as redes de camada Unica. As
funcdes de ativagdo mais usadas em redes backpropagation sdo a fungdo logistica ¢ a
tangente hiperbolica. Isso se deve ao fato de o calculo da derivada dessas fungdes ser
extremamente simples e ndo requerer nenhum esfor¢o computacional complementar
durante o processo de treinamento.

Funcao logistica binaria:

- 1 4 - _
Sz exp(-x) S @)= fM- f )]

Fungdo logistica bipolar:
2

Ty g'(x)= 0.5[1+ g()][1- g(x)]

g(x)=

Por quanto tempo a rede deve ser treinada: No treinamento, a rede deve adquirir
a capacidade de memorizagdo e de generaliza¢do. Desta forma, ela sera capaz de produzir
saidas corretas tanto para os padrdes de entrada ja aprendidos quanto para os nunca vistos
anteriormente. Conforme Fausett (1994), para alcangar esse objetivo, a rede deve ser
treinada até que o erro quadratico alcance um minimo. Hecht-Nielsen sugere dois
conjuntos de dados durante o treinamento: um de treinamento e outro para testes [HN,
1990]. Estes dois conjuntos sdo disjuntos. Os ajustes dos pesos sdo computados utilizando-
se os padrdes do conjunto de treinamento; entretanto, em intervalos de tempo, o erro ¢

computado para padrdes do conjunto de teste. O treinamento continua enquanto o erro para
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os padrdes de teste diminui. No momento em que esse erro comeca a aumentar, a rede esta
comegando a memorizar os padroes de treinamento muito especificamente (perdendo a

habilidade de generalizar). Neste ponto, o treinamento termina.

Quantos pares de treinamento sio necessarios: segundo Fausett (1994), existe
uma relacdo entre o numero de pesos da rede W ,o nimero de padrdes de treinamento P, e
a taxa de correcao da classificagdo €.

K P:K
P e

e

Ainda conforme Fausett (1994), uma rede treinada para classificar uma fracdo de

e . 1 : . N
1- 5 padroes de treinamento corretamente, onde 0< e< 3 classificara os padrdes de teste

corretamente se o nimero de padrdes de treinamento for pelo menos P (P obedece a

relagdo descrita acima). Por exemplo, se e= 0.1e¢ W = 70 (rede com setenta pesos), sera

necessario um conjunto de treinamento com 700 padrdes (P = a) para assegurar que

90% dos padrdes de teste serdo classificados corretamente, assumindo que a rede foi

treinada para classificar 95% dos padrdes de treinamento corretamente.

A apresentagio dos dados: A representagdo dos dados influencia demasiadamente
o desempenho da rede. A velocidade de aprendizado estd intimamente relacionada com o
formato dos dados de entrada da rede.
Geralmente, os vetores de entrada e saida ttm componentes com valores no mesmo
intervalo.O calculo do ajuste de um peso depende da ativagdo da unidade anterior.
Desta forma, se ativagdo desta unidade ¢ zero, a rede ndo ird aprender. Uma
sugestdao ¢ que os dados estejam na forma bipolar e que a fungdo de ativacdo seja a funcao

logistica bipolar.

Numero de camadas escondidas: segundo Fausett (1994), uma camada escondida
¢ suficiente para uma rede backpropagation aproximar qualquer mapeamento continuo de
padrdes de entrada em padrdes de saida, com um certo grau de correcdo. Entretanto, duas

camadas escondidas tornam o treinamento mais facil e rapido em algumas situagdes.

xlii



Condicoes de parada: geralmente, o algoritmo para quando o erro quadratico
calculado na saida para todos os padrdes de treinamento € inferior ao erro maximo
tolerado; ou quando o numero de iteragdes (numero de vezes que o algoritmo processa
todos os padrdes do conjunto de treinamento) excede o numero de iteragdes maximo
definido. O tempo também pode ser utilizado para definir a condigdo de parada da rede.
Uma cota de tempo maximo ¢ estabelecida. Quando a rede ultrapassa essa cota, o

algoritmo para.
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7. METODOLOGIA

Para realizagdao do presente projeto utilizou-se a pesquisa bibliografica e a pesquisa

documental. Uma breve descrigao sera feita dessas duas defini¢des na segao 4.1.

7.1. Pesquisa Bibliografica e Pesquisa Documental

A pesquisa bibliografica ¢ uma pesquisa desenvolvida a partir de material ja
elaborado, constituido principalmente de livros e artigos cientificos. A pesquisa
documental assemelha-se muito a pesquisa bibliografica. A diferenca essencial entre
ambas estda na natureza das fontes. Enquanto a pesquisa bibliografica se utiliza
fundamentalmente das contribuicoes dos diversos autores sobre determinado assunto, a
pesquisa documental vale-se de materiais que nao receberam ainda um tratamento analitico

ou que ainda podem ser re-elaborados de acordo com os objetos da pesquisa [Gil, (1991)].

7.2. Procedimento metodologico

Uma pesquisa acerca do uso de métricas de software para estimar esforgo foi feita,
para possibilitar uma melhor compreensdo sobre suas caracteristicas e a maneira na qual se
aplicam em projetos de software. Foi realizada, também, uma revisdo minuciosa sobre
dados historicos que mostrassem a aplicagdo de técnicas de aprendizagem de maquinas,
como os algoritmos de redes neurais artificiais, utilizadas em estimativas de custo e esfor¢o

de software. Aspectos importantes destes andlises sdo apresentados nas seguintes segdes.

7.3. Visao geral da Aprendizagem de Maquinas (AM)

Algoritmos de AM tem sido utilizados em diferentes dominios de problemas.
Algumas aplicagdes tipicas sao problemas que lidam com data-minning, onde grandes
bancos de dados que contém valiosas regularidades implicitas podem ser descobertas
automaticamente ou areas donde programas devem adaptar-se dinamicamente a condi¢des

cambiantes. [MITCHELL, (1997)]. Ha uma lista grande de publicag¢des relacionadas com o
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estado da pratica de aplicagdes de AM ([BARGADANO, e GUNETTI (1995)], [BRATKO e
MUGGLETON (1995], [CRISTIANINI AND SHAWE-TAYLOR, (2000)], [DIETTERICH, (1997)],
[ MENZIES, (2001),MENDONCA M. e N. L SUNDERHAFT,(1999)],[MICHALSKI et al., (1998)],[
QUINLAN, (1990)], [SAITTA e NERI, (1998)], [SUTTON e BARTO, (1999)] ).

AM ndo € uma panac€ia para

Engenharia de

Software ara lutiliza At .
problema

ferramental

métodos sdo aplicados
Como a solug¢do a
aproximadamente) co
problema (ou o processo de aprendizagem) se concentra em como encontrar tal fungdo (ou
funcdes) que possam descrever os casos conhecidos e desconhecidos para um o dominio de
um dado problema.

Aprender uma fung¢do objetivo (ou um conjunto delas) a partir de dados de
treinamento esta sujeito aos seguintes fatores:

* Representacgdo. Diferentes métodos de aprendizagem podem adotar formalismos
especiais para os dados e o conhecimento a ser aprendido. Em alguns casos a

funcdo objetivo ndo ¢ definida explicitamente.
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e (aracteristicas do Processo de Aprendizado. O aprendizado pode ser
supervisionado ou ndo supervisionado. Diferentes métodos podem ter entradas
iniciais distintas, técnicas distintas de busca, fatores guia distintos, etc. Dependendo
da interacdo entre o agente que aprende e seu entorno, hd um aprendizado de
consulta ou um aprendizado de reforgo.

* Propriedades dos dados de treinamento e teorias do dominio. Os dados para o
processo de aprendizado podem ser pequenos ou grandes em quantidade, exatos ou
com ‘ruido’. Os resultados de métodos analiticos estardo diretamente relacionados
com a completude e a exatiddo dos dados, enquanto ndo estardo ligados
diretamente com sua quantidade.

* O retorno da funcao. Dependendo da saida os problemas de aprendizado podem ser
categorizados em: classificag@o bindria, classificagdo multivalorada e regressao.

[ZHANG, D. ;TSAIL J. (2003)]
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7.4. Experiéncias utilizando Redes Neurais

7.4.1. Descricao geral

Esta se¢do descreve duas experiéncias realizadas utilizando redes neurais para criar
modelos que consigam explorar melhor ambientes cujos dados sdo escassos.

Uma rede neural supervisionada pode ser vista como um grafo direcionado
composto de nos e conexodes (pesos). Um conjunto de vetores, referido como o conjunto de
treinamento, ¢ apresentado a rede neural, um vetor por vez. Cada vetor consiste de valores
de entrada e valores de saida. O objetivo de uma rede neural € caracterizar a relacdo entre
as entradas e as saidas para todo o conjunto de vetores. Durante o treinamento da rede
neural, entradas de um vetor de treinamento se propagam através da rede. As entradas
percorrem a rede, enquanto elas sao multiplicadas por pesos apropriados e seus produtos
sdo somados. Se a soma excede certo limiar para um nodo, entdo a saida de esse nodo
serve de entrada para um outro nodo. Este valor se repete até que a rede gera um valor de
saida para a correspondente entrada do vetor. Este valor calculado ¢ comparado com a
saida desejada e um valor de erro ¢ calculado. Dependendo do algoritmo da rede neural, os
pesos sdo reajustados um vetor apos outro ou apos que toda a rede tenha sido percorrida.
De qualquer forma o objetivo ¢ minimizar o valor do erro. Depois de um término
satisfatorio do treinamento, a arquitetura da rede neural e armazenada e testada com um
conjunto independente de vetores chamado conjunto de provas. Se for treinada

adequadamente, a rede neural produzira resultados razodveis.

Nestes experimentos, utilizar-se-4 o enfoque bottom-up, no qual os dados provéem
do produto, e nao do projeto. As entradas da rede neural consistirdo em métricas de
extraidas a partir do software. Este experimento utilizarda LOC como entrada. O valor de
saida — esfor¢co de software- representa o nimero de horas preciso para criar o c6digo
fonte. Um vetor no experimento corresponde as métricas extraidas de um programa real. A
Tabela 4.1 mostra 104 vetores (programas de computador) consistentes de uma entrada, o
tamanho do programa, representado por LOC, e uma saida, representada pelo esforco.

Esfor¢o é o nimero de horas preciso para escrever o programa.
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Tabela 4.1 Dados de treinamento para o primeiro experimento

Nro do LOC Esfor¢o
Vetor (Entrada) (Saida)
1 21 1
58 1
103 1253 121

Todos os experimentos usam uma rede neural totalmente conectada 1-3-1 (ver

figura 4.2), que significa uma entrada, uma saida e uma camada escondida consistente

de 3 nos.

Hidden
Input : Output

m.uc——o—— ?—-Q—-Eﬁun

-

Figura 4.2 Arquitetura 1-3-1 da Rede Neural

Diferentes componentes do modela da rede neural permanecem constantes. 4lpha,
que representa que tdo rapido uma rede neural aprende pode variar de zero a um. O
valor de Alpha é um. Momentum, uma variavel que ajuda a quebrar um minimo local,
pode também variar de zero a um. O valor do Momentum ¢ 1. A funcao de ativagdo
utilizada ¢ a funcdo sigmoide assimétrica.

Cada passo através dos dados de treino ¢ considerado um epoch. Cada experimento foi

limitado a um maximo de 1.000 epochs.

O experimento conta com dois conjuntos de dados:
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1° Software de Comercio eletronico: O primeiro set consiste de 104 vetores
(unidades de programa); cada vetor contém métricas (ver Tabela 4.2) extraidos de trés
subsistemas dentro um produto de software.

2° Software de gerencia de frotas: O segundo set de dados consiste em 434

vetores extraidos de uma corporagdo de software que gerencia frotas.

O codigo fonte para ambos conjuntos de dados foi feito usando Delphi. Além disso,

esses conjuntos de dados sdo completamente independentes um do outro .

7.4.2. Experimento 1: Software de Comércio Eletronico.

O primeiro conjunto de experimentos uso os dados da geréncia de frotas como
dados de treino (434 vetores) e os dados de comercio eletrdnico como dados de teste. A

Tabela 4.2 ilustra esa configuragao.

Tabela 4.2 Dados de treino/teste para o primeiro experimento

.g Vetor LOC Esforco
(0]

= 1 26 1
O

<

8

<

8 434 4398 245
S o 1 15 1
g o
T E
A

104 2796 160

Um experimento consiste em treinar a rede neural por 1.000 epochs e grava-la
quando a rede treinada gerar os resultados mais precisos contra o conjunto de teste.
Geralmente, os melhores resultados acontecem dentro dos primeiros 150 epochs.

Foram realizados um total de 10 experimentos. A Tabela 4.3 mostra os resultados
do primeiro conjunto de experimentos. Esses resultados mostra o grau de precisdo da rede

ao estimar o esforco em uma unidade de teste. O fator valor 104 indica 0 nimero maximo
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possivel de acertos. A coluna ‘Corretos” indica o maior nimero de estimativas acertadas
para aqueles vetores no teste. Assim uma estimativa perfeita seria 104. Uma estimativa ¢
considerada correta se estd dentro de um 25 por cento do valor real. “Porcentagem

Correto” ¢ o resultado da divisdo de ‘Corretos’ por ‘Corretos possiveis”.

Tabela 4.3 Resultados para o Experimento 1

Experimento | Acertos Acertos Porcentagem
possiveis correto

1 104 11 11%

2 104 10 10%

3 104 11 11%

4 104 7 7%

5 104 12 12%

6 104 2 2%

7 104 8 8%

8 104 10 10%

9 104 14 13%
10 104 10 10%

Em média a porcentagem de precisdo ¢ de 9%, o qual pode indicar um resultado
muito fraco. Mas nas fases iniciais do projeto o interesse € estimar o esfor¢o para o projeto,
ndo para o produto. Para conseguir isto, a partir da perspectiva de projeto, os esforgos reais
para os produtos sdo somados e comparados com esfor¢o total de desenvolvimento para o

projeto. A Tabela 4.4 mostra os resultados:

Tabela 4.4 Resultados baseados no projeto para Experimento 1

Nro Esfor¢o de desenvolvimento Precisdo do
. para o projeto projeto

Experimento Real Calculado

1 2083 1958 -6%

2 2083 1962 -6%

3 2083 1998 -4%

4 2083 2238 7%




5 2083 2110 1%
6 2083 3412 64%
7 2083 2555 23%
8 2083 2104 1%
9 2083 2083 0%
10 2083 1777 -15%

Em média os resultados mostram uma precisao de 90%. A diferencia média entre os

dados para os experimentos de 13%.

7.4.3. Experimento 2: Software de Geréncia de Frotas.

O experimento 2 usa os dados de comercio eletrdnico como o conjunto de dados de
treinamento ¢ os dados da geréncia de frotas como o conjunto de dados de teste.
Basicamente houve uma troca de conjuntos de dados tanto para o treinamento como para o
teste. Este experimento queria responder as seguintes questdes: era possivel treinar a rede
com apenas 104 vetores? E: como afetaria a extrapolacdo de dados na fase de treinamento
na rede?

A Tabela 4.5 mostra os resultados do segundo experimento. A coluna um ¢ representa o
nimero real de estimativas calculadas. As colunas dois e trés mostram os resultados

extrapolados, as colunas quatro e cinco mostram os dados ajustados.

Tabela 4.5 Resultados para os dados de teste para Geréncia de Frota

Acertos Acertos % corretos Acertos % Acertos
possiveis Reais (Extrapolado) (Ajustado) (Ajustado)
(Extrapolado)
434 130 30% 142 33%
434 133 31% 96 22%
434 78 18% 179 41%
434 118 27% 172 10%
434 132 30% 136 31%
434 130 30% 117 27%
434 134 31% 68 16%
434 146 34% 241 56%
434 130 30% 117 27%
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434 106 24% 118 43%

Os resultados sdo melhores que no primeiro experimento, porém ainda sdo baixos
para calcular estimativas de produto.
Como foi descrito no primeiro conjunto de experimentos, o foco ¢ no esfor¢o de projeto,
ndo no esforco do produto. Uma vez mais, os esfor¢os de cada unidade de produto sdo

somados. A Tabela 4.6 mostra os resultados para o esforco do projeto.

Tabela 4.6 Resultados para o experimento 2 focados no projeto

Esfor¢o real de | Esforco Precisdo do | Esfor¢o Precisdo do
desenvolvimento caleulado roieto calculado projeto
do projeto pro] (ajustado) (ajustado)
(extrapolado) | (extrapolado)
15949 9464 -41% 14887 -7%
15949 8787 -45% 13821 -13%
15949 9066 -43% 14261 -11%
15949 9809 -38% 15429 -3%
15949 9281 -42% 14599 -8%
15949 8753 -45% 13768 -14%
15949 8640 -46% 13591 -15%
15949 10855 -32% 17074 7%
15949 8915 -44% 14022 -12%
15949 9299 -42% 14627 -8%

A primeira coluna representa o esforgo total para o projeto de gerencia de frotas. A
coluna dois mostra a soma das estimativas calculadas. O problema de extrapolagdo ¢
evidente pelo fato de que todos as estimativas sub-estimam o esfor¢o do projeto real. A
coluna trés mostra a porcentagem de sub-estimagao.

A coluna quatro ajusta os resultados da coluna dois. A coluna cinco ilustra a o
quanto estdo proéximos os valores estimados com os valores reais.

Ambos conjuntos mostram que ¢ factivel estimar esfor¢o de projeto utilizando
técnicas de aprendizado de maquina desde uma perspectiva orientada ao produto, mesmo

que fazendo os ajustes necessarios.
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8. DISCUSSOES E TRABALHOS FUTUROS

Os experimentos apresentados mostram que ¢ possivel somar e dimensionar um
conjunto de unidades de programas para atingir uma estimativa do esforco total necessario
para um projeto. Mas existe um questionamento importante: como incorporar o esforgo de

programacao dentro da estimativa de projeto logo no inicio do ciclo de vida sem ficar
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preso a dados histéricos? Uma alternativa que € utilizada atualmente na industria ¢ o uso
de ferramental para métricas mais atualizado, tais como o uso de Pontos de Caso de Uso,
técnica que logo no inicio do ciclo de vida do projeto fornece uma visdo geral sobre o
tamanho do projeto que recém se inicia.

O uso simultaneo de Pontos de Caso de Uso e técnicas de aprendizado de maquinas
nao foi encontrado na literatura, embora existam diversos estudos que mostram resultados
satisfatorios utilizando andlise de pontos de fungao e logica fuzzy ou mesmo redes neurais.

Este cendrio representa o estado da arte dos processos de estimativas, mostrando a
analise de pontos por fungdo como uma técnica solida, utilizada por uma fatia importante
das empresas de software que utilizam métricas nos seus processos de software e o modelo
de pontos de casos de uso como uma técnica derivada, ajustada as necessidades atuais de
programacao orientada a objetos que ainda ndo conseguiu situar-se no mercado.

A partir da informacdo resgatada nesta monografia podem surgir algumas
iniciativas para trabalhos futuros, como por exemplo:

* Implementagdo dos métodos mostrados e a aplicacio de outros métodos de
aprendizagem de maquina no processo de estimativas como ldgica fuzzy ou redes
bayesianas.

* (riagdo de um software que agrupe os métodos propostos.

9. CONCLUSAO

No presente trabalho foram mostradas as metodologias mais recentes para a
estimagdo de tamanho de projetos e de esforco, assim como os aspectos mais relevantes do
uso de técnicas de aprendizado de maquinas como ferramental para sua utilizagdo com a

engenharia de software, entre elas as Redes Neurais.
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No caso de estudo descrito foram mostrados resultados alentadores do uso de redes
neurais em processos de estimativas, embora nao tdo atuais, porém que demonstram a

flexibilidade que esta técnica de Inteligéncia Artificial pode oferecer.
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RESUMO ESTENDIDO

Gerenciar esfor¢o em projetos de software ¢ uma area muito importante na geréncia
de projetos. As técnicas atuais para gerar estimativas de esfor¢o estdo se adaptando
continuamente com os novos processos de desenvolvimento e seu grau de precisdo esta
caca vez mais relacionado com o sucesso do projeto. Pesquisas envolvendo técnicas de
inteligéncia artificial para a produgdo de estimativas a partir de métricas existentes tém
mostrado melhores resultados que métodos estatisticos tradicionais e vdo conseguindo,
empiricamente, bases amplas que suportam a confianca nesses métodos. Este trabalho
procura mostrar novas metodologias de estimacao de esforco e sua relagdo com técnicas de
aprendizado de maquinas e a importancia do uso de técnicas de inteligéncia artificial no

apoio a decisdo em tarefas da gerencia de projetos.
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