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Resumo

Estimativas em projetos de software visam auxiliar profissionais na previsao de valores mais
adequados para o desenvolvimento do sistema, impactando na qualidade do planejamento
e execugao das atividades do processo. Todavia, as organizagoes de software possuem
dificuldades em realizar estimativas que representem uma aproximacao mais adequada
do esforco necessario para execucao das atividades do projeto de software. Apesar da
literatura apresentar técnicas para estimar o esforgo, esta atividade continua nao sendo
trivial. Nos ultimos anos, técnicas baseadas em algoritmos de Aprendizado de Maquina
(AM) tém recebido destaque para auxiliar na resolugdo deste problema. Através de
técnicas de AM, pode-se utilizar bases de dados de projetos ja executados (datasets) para
auxiliar em estimativas mais precisas. Entretanto, as estimativas geradas pelas técnicas de
AM dependem do dataset que sao aplicadas. Esta pesquisa tem objetivo de apresentar
uma metodologia de estimativa de esfor¢o usando algoritmo de aprendizado de maquina
automatizado para ser capaz de generalizar as estimativas para diversos datasets. Para
avaliar a metodologia proposta, foram conduzidos testes com 10 datasets e quatro métricas:
Mean Absolute Error, Median Magnitude Relative Error, Mean Magnitude Relative Error
e Percentage Relative Error Deviation. Os resultados demonstram que a metodologia
proposta é consistente para estimativa de esforco em relagao as métricas analisadas,
indicando que a metodologia é promissora e consegue generalizar os resultados para

multiplos datasets.

Palavras-chaves: Estimativa de Esfor¢o. Aprendizado de Maquina. Aprendizado de

Maquina Automatizado. Esfor¢o de Desenvolvimento de Software.



Abstract

Estimates in software projects aim to help practitioners predict more realistic values
on software development, impacting the quality of software process activities regarding
planning and execution. However, software companies have difficulties when carrying out
estimations that represent adequately the real effort needed to execute the software project
activities. Although, the literature presents techniques to estimate effort, this activity
remains complex. Recently, Machine Learning (ML) techniques are been applied to solve
this problem. Through ML techniques it is possible to use databases of finished projects
(datasets) to help get more precisely estimations. However, the estimations depends on
the dataset they are applied. This research propose a methodolody based on automatic
machine learning to generalize the estimations through many datasets. To evaluate our
methodology, we conducted tests with ten datasets using four metrics: Mean Absolute
Error, Median Magnitude Relative Error, Mean Magnitude Relative Error and Percentage
Relative Error Deviation. The results show that the proposed methodology has consistent
estimations for sofware effort based on the employed metrics, which indicates that our

methodology is promising and can generalize the results to other datasets.

Keywords: Effort Estimation. Machine Learning. Automatic Machine Learning. Software

Effort Development.
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1 Introducao

1.1 Contexto

Um dos principais problemas de profissionais ligados ao desenvolvimento de software
é estimar prazos de entrega e prego de projetos (CHARETTE, 2005; POSPIESZNY;
CZARNACKA-CHROBOT; KOBYLINSKI, 2018). Estas variaveis de tempo e prego
podem ser definidas a partir do esfor¢o do projeto. O esfor¢o para desenvolvimento de um

projeto é o quanto de trabalho é necessario para desenvolvimento do software ou sistema.

A atividade de estimativa de esfor¢o é o processo de predizer o quanto de esforco é
necessario para o desenvolvimento de um software Song, Minku e Yao (2018), Wen et al.
(2012). O esforco de desenvolvimento pode ser estimado no inicio e/ou durante o desenvol-
vimento do sistema (SONG; MINKU; YAO, 2018; CHARETTE, 2005). E importante para
o desenvolvimento do software que as estimativas iniciais sejam o mais precisas possiveis,
caso contrario, podem haver consequéncias indesejaveis para o projeto (CHARETTE,
2005). Subestimativas do esfor¢go podem a levar a descumprimentos de prazos de entregas,
ou ainda a um projeto inacabado Charette (2005). Por outro lado, superestimativas do
esforgo levam a desperdicio de recursos, sobrepreco para o cliente, o que pode incorrer ainda
na perda de contratos para empresas concorrentes (ABDELLATIF, 2018; CHARETTE,
2005).

A industria de desenvolvimento de software vive uma expansao tanto no Brasil
quanto no mundo. Segundo levantamentos de Software (2019), em 2018 o Brasil ja contava
com cerca de 5.294 empresas atuando no ramo de desenvolvimento de software. Esse
mercado movimentou no Brasil cerca de US$ 10,6 milhoes e globalmente mais de US$
2 bilhoes. Considerando as cifras movimentadas por este mercado e a importancia que
os softwares representam no dia-a-dia da populacao, todos os processos envolvidos no
desenvolvimento de software sdo alvos de pesquisa para melhoria da qualidade, diminuicao

de custos e maior agilidade na entrega.

Considerando que este mercado esta cada vez mais globalizado, onde a concorréncia
tende a aumentar cada vez mais, estimativas de esforgo precisas podem ser um diferencial
para otimizar o emprego de recursos financeiros e de pessoal. Além disso, ao empregar
prazos adequados para o desenvolvimento de um software pode ser evitado o surgimento
de dividas técnicas, uma vez que, a estimativa influéncia a qualidade de software (LIRA
et al., 2015). Devido a importancia da estimativa de esfor¢o é compreensivel o estudo de

métodos e técnicas que possam auxiliar os profissionais da area a estimarem o esforco.

Os métodos de estimativa de esfor¢o costumam ser classificados em trés catego-
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rias (MENDES; MOSLEY; WATSON, 2002): a) estimativa feita por especialistas, b)
estimativa utilizando técnicas algoritmicas, como Pontos por Fungéo, por exemplo, e c) téc-
nicas de Aprendizado de Maquina (AM). Cada um desses métodos possuem caracteristicas
diferentes com vantagens e desvantagens. Nos tltimos anos as técnicas de AM tém recebido
maior destaque e gerando estimativas mais adequadas em relagao as demais técnicas (WEN
et al., 2012; IDRI; HOSNI; ABRAN;, 2016). Essa melhoria pode ter ocorrido devido ao
aumento de poténcia da IA gerado pelos avancos do processamento paralelo e de alto

desempenho.

1.2 Definicao do problema

Em projetos de desenvolvimento de software a maioria das decisoes tomadas sao
baseadas em estimativas de esforco geradas no inicio do projeto (SATAPATHY; ACHARYA,;
RATH, 2016). Entretanto, no inicio do desenvolvimento existem poucos dados disponiveis
para realizacao de estimativas coerentes. Adicionalmente, devem ser previstos os empecilhos
como desisténcia de algum membro da equipe, falta de motiva¢ao, mudanca de requisitos
e diversos outros fatores que possam impactar a construgao de um software (CHARETTE,
2005).

Estimativas realizadas por especialistas sao subjetivas, e por mais experientes que
sejam estes profissionais os mesmos estao sujeitos a erros, o que pode vir a prejudicar
todo o andamento do projeto (WAZLAWICK, 2013). Em relagdo as técnicas de estimativa
baseadas em modelos algoritmicos, por mais que possam ser auditaveis, estas ainda so-
frem com a subjetividade. Estes modelos requerem como entrada algumas caracteristicas
subjetivas, por exemplo, o grau de conhecimento dos desenvolvedores em relagdo ao desen-
volvimento orientado a objetos ou ainda a experiéncia dos desenvolvedores trabalhando
em equipe (WAZLAWICK, 2013). Por dltimo, as técnicas de AM tém sido utilizadas na
estimativa de esforgo, para auxiliar os engenheiros de software. A principal diferenga em
relagdo aos modelos algoritmicos consiste em estabelecer relacdo entre as caracteristicas
do projeto e o esforgo de acordo com o conjunto de dados fornecido (MENDES; MOSLEY;
WATSON, 2002).

Segundo Wen et al. (2012), Idri, Hosni e Abran (2016), as técnicas de AM tém
obtido maior exito na tarefa de estimativa de esforco em relacdo as estimativas por
especialistas e métodos algoritmicos. No entanto, segundo Idri, Hosni e Abran (2016)
nao existe um consenso sobre qual é a melhor técnica de AM para estimativa de esforco.
Para usar técnicas de AM sdo necessarios datasets com dados de projetos. Os resultados
obtidos podem variar de um dataset para outro, ou seja, uma técnica que consegue um
bom resultado num dataset A, obtém um resultado nao satisfatério para o dataset B. De

acordo com Wen et al. (2012) estas discrepancias nos resultados podem ocorrer devido a
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presenca de outliers, valores ausentes, ou ainda, devido a adaptacao a apenas um dataset.

Ainda segundo Idri, Hosni e Abran (2016), o problema de nao haver uma técnica de
AM que se destaque em relagao as demais, levou pesquisadores a proporem a combinagao de
duas ou mais técnicas de AM, sob algum determinado critério para realizar as estimativas.
Este conjunto ou combinacgdo de técnicas é chamado de ensemble. Um ensemble também é

uma técnica de AM. Com objetivo de diferenciar um ensemble das técnicas que o compoe,
estas ultimas sao chamadas e técnicas de AM individuais (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016).

A principal vantagem de usar técnicas ensemble em relagao as técnicas de AM
individuais é a diversidade das técnicas que compoe o ensemble (CHANDRA; YAO, 2006).
Duas técnicas sao consideradas diversas se para um mesmo exemplo estas produzem erros
diferentes (CHANDRA; YAO, 2006). Deste modo, ao combinar técnicas com uma boa
diversidade num ensemble, as estimativas pobres de uma técnica de AM individual podem
ser compensadas por estimativas mais adequadas de outras técnicas. Sendo assim, um

ensemble deve produzir melhores estimativas que as técnicas que o compoem (SONG;
MINKU; YAO, 2013).

Embora técnicas ensemble tenham melhorado as estimativas de esfor¢o (IDRI;
HOSNI; ABRAN, 2016), elas requerem um bom conhecimento por parte dos pesquisadores
em relagao a técnicas de AM para fazer boas combinagoes (JODPIMAIL SOPHATSATHIT;
LURSINSAP, 2018). Além disso, os ensembles ainda nao conseguem generalizar estimativas
adequadas para os datasets (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016). Assim, é necessario ainda

mais estudos e investigagoes sobre técnicas de AM para realizacoes estimativas de esforco.

Outro problema ao utilizar técnicas de AM, individuais ou ensembles, é encon-
trar os parametros mais adequados para estas técnicas (CHANDRA; YAO, 2006). Os
parametros das técnicas de AM servem para ajustar estas ao contexto que esta sendo
aplicada (MARSLAND, 2015). Logo, é necesséria experiéncia do pesquisador com ajuste

de parametros.

1.3 Motivacao e Justificativa

Atualmente as empresas possuem uma quantidade massiva de dados armazena-
dos (BALAJI; ALLEN, 2018). No entanto, é necessaria mao de obra especializada para
extrair conhecimento a partir destes dados por existirem um vasto conjunto de possibilida-
des de decisao na escolha e configuracao das técnicas de AM. Devido a esses fatores, o
AutoML (Automatic Machine Learning) foi proposto como um algoritmo de otimizacao e
aprendizado de maquina capaz de tomar decisoes automaticamente e permitir produtivi-
dade (BALAJI; ALLEN, 2018). Atualmente as técnicas de AutoML estao sendo aplicadas a
diversas areas de pesquisa, na drea de saide (ALAA et al., 2019; ALAA; SCHAAR, 2018),
internet das coisas (Chung et al., 2017), engenharia de software (TANAKA; MONDEN;
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YUCEL, 2019), entre outras.

Nesta dissertagao, foram avaliadas duas técnicas de AutoML, Auto-Sklearn e TPOT,
que sdo consideradas o estado da arte na drea no momento da escrita deste texto (BALAJT;
ALLEN, 2018). Estas técnicas podem facilitar o uso de técnicas de AM por pesquisadores
e engenheiros de software, uma vez que necessitam de pouco conhecimento para serem
utilizadas. Assim, ao propoér uma metodologia que utilize AutoML, permite-se que um
profissional da industria de software possa utilizar dados de projetos da empresa em que
trabalhe para auxiliar a estimativa de esforgo, possibilitando uma melhor alocacao de

recursos, evitando desperdicios e contribuindo para melhoria na qualidade do software.

A metodologia proposta deve ser capaz de ajustar-se a diferentes datasets para
que seja possivel a profissionais usar (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016). Considerando as

caracteristicas dos AutoML é possivel ter éxito na resolugao deste problema.

A metodologia apresentada neste projeto de pesquisa tem como premissa buscar
solugao para um dos grandes problemas da engenharia de software que ¢ a estimativa
de esforco. A solugdo proposta baseia-se no uso de técnicas AutoML, que sdo capazes
de se ajustarem aos conjuntos de dados que sao aplicados, permitindo assim, aplicar a

mctodologia em datasets locais ¢ tendo auxilio na estimativa de esforgo.

1.4 Objetivos

O principal objetivo desta pesquisa de mestrado consiste em analisar e desenvolver
uma metodologia automatizada para estimativa de esfor¢co no desenvolvimento de software
e que seja capaz de generalizar as estimativas a diversos datasets. Possibilitando o uso de
técnicas de AM para realizacao de estimativas em diferentes realidades de desenvolvimento

de software, para isso sera usado técnicas de AutoML para realizacdo das estimativas.

1. Criagao de uma metodologia de estimativa de esforgo com AutoML;

2. Experimento controlado usando diferentes datasets para avaliar as estimativas de

esforco geradas.

3. Gerar estimativas satisfatorias para os datasets analisados.

1.5 Organizacao da Dissertacao

O trabalho segue a seguinte organizacao: o Capitulo 2, apresenta os conceitos de
estimativa de esfor¢co, bem como, as técnicas de AM utilizadas nos experimentos realizados

durante este trabalho.
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Capitulo 3, traz alguns trabalhos relacionados a este, com a utilizagdo de técnicas
de AM na estimativa de esfor¢co no desenvolvimento de software. O capitulo descreve-os

brevemente focando em suas principais caracteristicas e contribuigoes.

No Capitulo 4, detalha-se a metodologia proposta de estimativa de esforco deste
trabalho, assim como a implementacdo dos experimentos realizados. Enquanto que o
Capitulo 5 apresenta os experimentos, resultados, discussao e as principais ameacas a
validade deste trabalho.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as principais contribui¢oes desta pesquisa e opor-

tunidades que devem ser investigadas como trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta conceitos relacionados a estimativa de esfor¢o no desenvol-
vimento de projetos de software, categorias de estimativa de esforgo, métodos de estimativa

de esforco e técnicas de aprendizado de maquina aplicadas para estimativa de esforco.

2.1 Estimativa de esforco

A estimativa de esfor¢o no desenvolvimento de software diz respeito a quanto de
esforgo software é necessario para o desenvolver um software ou sistema (SONG; MINKU;
YAO, 2018). A preocupacao por parte de pesquisadores e profissionais da industria de
desenvolvimento de software por este tema vem desde os primordios desta industria.
Segundo a literatura os primeiros métodos propostos para estimativa de esfor¢co datam
da década de 1980 (WEN et al., 2012) e desde entao novos métodos tém sido criados e

melhorados para resolucao deste problema.

O problema da estimativa de esforgo é inerentemente impreciso (DRAGICEVIC;
CELAR; TURIC, 2017), em outras palavras, ndo hd como se predizer com 100% de
precisao o real esfor¢co de um software. Isto ocorre porque o desenvolvimento de software
é uma tarefa complexa, dado que este processo é dominado por interacoes entre pessoas
(mesmo nos métodos dgeis) (WOHLIN et al., 2012). Assim, a estimativa de esfor¢o no

desenvolvimento de software torna-se uma tarefa igualmente complexa.

A estimativa de esfor¢co de desenvolvimento de software considera muitas variaveis
subjetivas. Ha diversos exemplos destas variaveis, por exemplo, a familiaridade da equipe
com o problema, experiéncia da equipe com programacao, experiéncia da equipe com a lin-
guagem ou frameworks utilizados, a experiéncia do proprio profissional que esté estimando
o esfor¢o, motivacao da equipe de desenvolvimento ao longo do projeto, dentre outras.
Tendo em mente que todas estes varidveis subjetivas que usualmente sao consideradas

para estimar o esforgo de um software, é possivel perceber quao imprecisa essa tarefa
é (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, 2017).

De acordo com Mendes (2014) os métodos de estimativa de esforgo sao divididos
em trés categorias, estimativa de esforco baseada em especialistas, modelos algoritmicos e
estimativa baseada em AM. Cada uma das categorias apresentam diferentes métodos para

estimativa de esforco com vantagens ¢ desvantagens.
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2.1.1 Estimativa de esforco por especialistas

A estimativa de esforco por especialistas é baseada na experiéncia do profissional
em projetos anteriores. Este tipo de estimativa é totalmente subjetiva ao profissional que a
faz e a precisao ird variar de acordo com a competéncia e experiéncia deste. A estimativa
de esfor¢o pode ser realizada por um ou mais especialistas como gerente de projetos e
desenvolvedores (MENDES; MOSLEY; WATSON, 2002).

Estimativas de esfor¢o baseadas na expertise de especialistas sdo titeis na auséncia
de dados empiricos. A principal desvantagem desta abordagem é a subjetividade, em
outras palavras, a estimativa sera tao boa quanto o parecer do perito e ndo had um meio
de aferir a precisao até que a estimativa se prove errada. E importante ressaltar que anos
de experiéncia nao necessariamente significam nivel elevado de competéncia. Além disso,
mesmo especialistas competentes comentem erros ao fazerem estimativas de esforgo. Dentre
as técnicas baseadas na expertise de especialistas existem as técnicas Delphi e Planning

Poker que serdo apresentadas brevemente a seguir.

A técnica Delphi foi desenvolvida pela Rand Corporation no final da década de
1940 para fazer estimativas sobre eventos futuros (DALKEY, 1967). Esta técnica é usada
para que um grupo de individuos cheguem a um consenso sobre um determinado assunto.
A técnica Delphi se mostra ttil quando existe a necessidade fazer estimativas sem o auxilio
de grandes volumes de dados empiricos (BOEHM; ABTS; CHULANI, 2000). Embora
existam limitagoes, esta técnica pode servir de apoio a outras técnicas como a COCOMO
2.

Planning Poker ¢é outra técnica baseada na expertise de especialistas, sendo
largamente utilizado e divulgado por metodologias dgeis (GRENNING, 2002). O Scrum,
por exemplo, prega que todos os membros de um processo devem participar da atividade
de estimativa, estes devem definir também um conjunto de atividades a serem realizadas
num periodo de duas a quatro semanas apds a reuniao, este periodo é chamado de Sprint.
A estimativa de esforco no Planning Poker baseia-se numa série numérica com objetivo
de limitar o ntimero de escolhas possiveis dos participantes, dando maior agilidade e

diminuicao no tempo gasto durante as estimativas.

As técnicas Delphi e Planning Poker oneram as equipes de desenvolvimento, uma
vez que estas necessitam deslocar seus membros para reunides de estimativa de esforco
das atividades e projetos que devem ser desenvolvidos. Dentre as principais desvantagens
das estimativas de esforco baseadas em ezpertise pode-se destacar a dependéncia do
conhecimento humano, o que é prejudicial para estimativas de esforco se a rotatividade de

pessoal for alta.
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2.1.2 Modelos algoritmicos para estimativa de esforco

Os modelos algoritmicos utilizam-se de equac¢des matematicas para fazer a esti-
mativa de esforco através de algumas variaveis que sao dadas como entrada para estas
equagoes. Estes modelos tentam estabelecer uma relagao de dependéncia entre as caracte-
risticas do projeto e o esfor¢o requerido para o desenvolvimento (MENDES; MOSLEY;;
WATSON, 2002).

Figura 1 — Estimativa de esforco utilizando modelos algoritmicos

Derivar uma
Estimativa de estimativa de
tamanho esforgo
g Estimativa de
Requisitos da + :D esforgo
Aplicagao

| Construgaodo |
Fatores de ! modelo de
ousto | estimativa de : Alocagao de recursos
______ esforgo | para tempo e custos
estimados

Os dados elou
conhecimento de o
projetos finalizado

Fonte: Adaptado de (MENDES, 2014)

A Figura 1 apresenta um digrama onde (MENDES, 2014) mostra como os modelos

algoritmicos sao aplicados para estimativa de esforco.
1. Dados de projetos concluidos, sdo analisados para construcao/geracao de um modelo
algoritmico;

2. Um modelo algoritmico é derivado a partir dos projetos que foram dados como

entrada;

3. O modelo algoritmico recebe como entrada valores referentes as variaveis ou caracte-

risticas do novo projeto;
4. Apos a aplicacao das equagao é estimado o esforco do projeto.

Os datasets usados neste trabalho foram coletados seguindo alguns modelos algo-
ritmicos, como COCOMO, Pontos de Funcao e Ponto de Caso de Uso.

2.1.2.1 COnstructive COst MOdel - COCOMO

O COCOMO que também ¢é conhecido como COCOMO 81 foi um dos primeiros
modelos algoritmicos propostos na literatura. Foi criado por Boehm em 1981 a partir de
um estudo empirico (BARRY et al., 1981). Este modelo de estimativa de esforgo é baseado
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numa técnica conhecida como Kilo Source of Line Codes - KSLOC, em portugués, Linhas
de Cédigo em Milhares, consistindo em estimar o ntimero de linhas de cédigo que um
programa tera. A estimativa de quantidade de linhas de codigo geralmente é feita por
especialistas com base num histérico de projetos desenvolvidos. Os projetos analisados
durante a criacdo do COCOMO tinham entre 2 e 100 KSLOC e foram escritos em diversas

linguagens de programacao.

Neste modelo algoritmico o esforgo é calculado de acordo com a complexidade do
projeto. Sdo considerados trés categorias de complexidade que levam em consideragao o

grau de informacao do sistema a ser desenvolvido:

a) Implementagao bésica: quando a tnica informagao disponivel for o ntimero de linhas

estimado de linhas de c6digo;

b) Implementagao intermedidria: se aplica quando os fatores relativos a produto, suporte

computacional, pessoal e processo sao conhecidos;

¢) Implementagio avancada: é usado quando o sistema deve ser dividido em subsistemas

e as estimativas devem ser distribuidas por fase e atividade.

Outro fator que ¢é levado em consideracao ¢é o tipo de projeto que deve ser desen-

volvido. Para o calculo do esforco sao considerados novamente trés categorias:

a) Modo organico: quando o desenvolvimento do software nao envolve dispositivos de
hardware e a equipe for experiente no desenvolvimento deste tipo de aplicacao, em

outras palavras, sistemas de baixo risco tecnologico e baixo risco de pessoal;

b) Modo semidestacado: se aplica a sistemas com maior grau de novidade para a equipe
de desenvolvimento e que existam interacoes significativas com o hardware, mas, a
equipe ja possua algum conhecimento prévio, ou seja, sistemas em que a combinagao

de risco tecnoldgico e de pessoal for médio;

¢) Modo embutido: é descrito como sistemas de alto grau de interagdo com diferentes
tipos de dispositivos de hardware, ou que sejam embarcados e a equipe de desen-
volvimento tenha dificuldade com a abordagem. Estes sistemas sdo considerados de

alto risco tecnologico e/ou de pessoal.

Na implementacao basica do COCOMO o esforco é calculado a partir da esti-

mativa de KSLOC. O esforco (E) é calculado a partir da equagao 2.1:

E = abx KSLOC™ (2.1)
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Tabela 1 — Tabela de valores de ab, bb, c¢b e db em funcao do tipo de projeto

Tipo de projeto ab bb cb db

Organico 24 1,05 2,5 0,38
Semidestacado 3,0 1,12 25 0,35
Embutido 36 12 25 0,32

onde ab e bb sdo obtidos a partir da Tabela 1.

Ja o tempo (T) de recomendado para o desenvolvimento do software é dado pela

equacao 2.2:

T =cbx E® (2.2)

onde ¢b ¢ db também sdao dados na Tabela 1.

A implementagao basica do COCOMO ¢é simples, mas, a estimativa gerada pelo
modelo ¢é limitada por considerar apenas a quantidade de linhas de codigo, enquanto que o
esfor¢o de um software depende de outros fatores que sao considerados apenas no modelo

intermediario.

O modelo intermediario do COCOMO considera outros aspectos do projeto
além dos que sao considerados no modelo basico. A Tabela 2 apresenta 15 fatores que sao

considerados no modelo intermediario.

Tabela 2 — Fatores de custos do modelo COCOMO intermedidrios.

Fatores influenciadores de custo Sigla
Relativos ao produto
Nivel de confiabilidade requerida RELY
Dimensao ba base de dados DATA
Complexidade do produto CPLX
Suporte computacional
Restrigoes ao tempo de execucao TIME
Restrigoes ao espaco de armazenamento STOR
Volatilidade da maquina virtual VIRT
Tempo de resposta do computador TURN
Pessoal
Capacidade dos analistas ACAP
Experiéncia no dominio da aplicacao AEXP
Capacidade dos programadores PCAP

Experiéncia na utilizacdo da maquina vitual VEXP
Experiéncia na linguagem de programacao LEXP

Processo
Adogao de boas praticas de programacao MODP
Uso de ferramentas atualizadas TOOL

Historico de projetos terminados no prazo SCED
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O modelo intermediario requer que para cada uma das caracteristicas da Tabela 2
seja dado uma nota que varia de "muito baixo'a "extra alto". A partir da nota é dado um
valor numérico correspondente. E possivel notar que nem todas as notas sao aplicaveis a

todos os fatores.

Os valores numéricos dos fatores sdo combinados através de uma multiplicacao,

dado pela Equacgao 2.3:

FEAF = RELY * DATAx CPLX «TIMFE % ...x SCED (2.3)

A implementagao intermediaria do COCOMO estima o esforgo a partir da equagao 2.4:

E =ai+ KSLOC" x EAF (2.4)

onde os indices ai e bi sao dados a partir da tabela Tabela 3

Tabela 3 — Tabela com valores de ai e bi de acordo com o tipo de projeto

Tipo de projeto ai bi

Orgénico 2,8 1,05
Semidestacado 3,0 1,12
Embutido 3,2 1,2

No modelo intermediario do COCOMO, os fatores influenciadores de custo sao
definidos de forma intuitiva introduzindo a subjetividade do aplicador deste método. A
introdugao de subjetividade faz com que a estimativa de esforco se torne tendenciosa. Neste
trabalho foram empregados trés datasets com dados histéricos de projetos com esforgo
mensurado a partir do modelo intermediario do COCOMO, por isso é de fundamental

importancia entender o funcionamento deste modelo de estimativa de esforco.

Por fim, o COCOMO possui também uma implementacao avancada que in-
troduz outros conceitos que nao sao empregados nos dois modelos apresentados, como
decomposicao do projeto em subprojetos, assim como estimativas para cada fase do projeto.
Como os datasets utilizados possuem dados apenas do modelo intermediario, ndao sera

apresentado como o modelo avancado do COCOMO funciona.

2.1.2.2 Pontos de Funcdo

O método de Pontos de Fungao foi criado por Albrecht e Gaffney em 1983 (AL-
BRECHT; GAFFNEY, 1983) e assim como o COCOMO aplica equagoes para determinar
o esfor¢o necessario para o desenvolvimento de um software. Diferentemente do método
COCOMO este método nao é baseado na quantidade de linhas de cédigo e sim, nos

requisitos do sistema.
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Uma vez que este método depende dos requisitos do sistema, tao logo os requisitos
funcionais estejam definidos é possivel fazer a aplicacdo do método de Pontos de Funcao.
Para cada um dos requisitos sao atribuidos valores numéricos, que, apos o ajuste para a
capacidade da equipe de desenvolvimento representara o valor de esforco para o desenvol-
vimento do sistema. Pode-se destacar também que este método independe da linguagem

de programacao e tecnologias envolvidas.

De forma geral para o desenvolvimento de um novo sistema devem ser considerados

alguns fatores como:

a) Defini¢ao do escopo do sistema;

b) Identificacao e atribuicao de valor em pontos de fun¢do nado ajustados para as

transagoes sobre os dados, que sdo as entradas, consultas e saidas externas;

c) Identificagdo e atribuicao de valor em pontos de fungao nao ajustados(UFP) para

dados estaticos, que sao os arquivos internos e externos;
d) Definigao do fator de ajuste técnico (VAF);

e) E por fim, calcular o nimero de pontos de fun¢io ajustados (AFP).

Para calcular o esfor¢o neste método é necessario descobrir as fungdes do software.
Aqui, funcoes sao toda e qualquer transferéncia de informacao para dentro ou fora do
escopo do sistema e arquivo de dados acessiveis pelo usuario. Com base nessa defini¢ao os
requisitos do sistema sao interpretados e classificados como funcao. Nem todo requisito é

uma funcgao, assim como, ha requisitos que possuem mais de uma funcao.

Apo6s determinar as fungoes, é necessario classifica-las quanto a sua complexidade.
Apbs esse passo, é possivel obter o nimero de Pontos de Funcao Nao Ajustados -
UFP para o sistema. Esse ntimero é calculado pela soma dos UFPs definidos para cada
uma das func¢oes do sistema. Os UFPs sdo definidos em func¢ao de fatores técnicos, o
que presume uma linearidade no esforco, ou seja, quanto maior o UFP definido maior
o esfor¢o e maior o tempo de entrega. No entanto, como diferentes equipes produzem
funcionalidades em ritmos diferentes, é necessario calcular também o fator técnico, que
sao os Pontos de Funcao Ajustados - AFP.

Os AFPs sao considerados para obter-se valores mais realistas para o esforgo. A
técnica de pontos de fungao sugere 14 fatores de ajustes técnicos, conhecidos como General
Systems Characteristics - GSC. Estes fatores recebem uma nota de zero a cinco. Zero indica
que o fator ndo possui influéncia e cinco indica que o fator possui influéncia determinante
no projeto. Os 14 fatores, sao conhecidos Value Adjustment Factor - VAF e é calculado

para o projeto completo e ndo para cada funcao individualmente.
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Com os valores de UFP e VAF definidos é possivel entao calcular o AFP com a

equagao 2.5:

AFP =UFP+VAF (2.5)

Uma vez determinado o AFP é possivel determinar o esfor¢co do projeto a multipli-

cando o AFP pelo Indice de Produtividade - IP da equipe, usando a equacio 2.6:.

E=AFP+IP (2.6)

O IP de uma equipe pode ser calculado a partir de um projeto da ja desenvolvido
cujo esforco seja conhecido. O esforco é contado como desenvolvedor-més, ou seja, se 4
desenvolvedores trabalharam num projeto por 10 meses, o esforco foi de 40 desenvolvedor-
més. Se o ultimo projeto de 800 AFP calculados, entao o IP da equipe foi de IP =
AFP/E = 800/40 = 20. O IP nesse exemplo é de 20 pontos de fungdo ajustados por

desenvolvedor-més.

2.1.2.3 Pontos de Caso de Uso - PCU

O método de Pontos de Caso de Uso foi criado a partir da Tese de Gustav Karner
em 1993 (KARNER, 1993). Este método como o nome sugere se baseia no diagrama UML
de Caso de Uso de um software, e tao logo estes estejam definidos é possivel aplicar esta

técnica para fazer a estimativa de esforgo.

De forma resumida o processo de aplicacdo deste método de estimativa de esforgo

consiste de seis partes:

a) Contar os atores e identificar sua complexidade;

b) Contar os casos de uso e identificar sua complexidade;
c) Calcular os PCUs nao ajustados;

d) Determinar o fator de complexidade técnica;

e) Determinar o fator de complexidade ambiental;

f) Calcular os PCUs ajustados.

Neste método é considerado a Complexidade de Atores - (Unajusted Actor
Weight) UAW que interagem com o sistema, atores sdo pessoas ou sistemas externos
a aplicacdo com os quais a aplicacdo se comunica. Cada ator é contado uma tnica vez,
mesmo este aparecendo multiplos caso de uso. Além disso, atores nao possuem subtipo,

entao caso existam especializagoes de um ator, é considerado apenas o mais genérico.
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Apébs a andlise dos atores, é verificado a complexidade dos Casos de Uso. Cada
Caso de Uso é contado uma vez, e calculado sua complexidade que pode ser com base
em trés critérios, a quantidade de transagoes, movimentos de informagao para dentro ou
fora do sistema, ou ainda a quantidade média de classes necessarias para implementar
o Caso de Uso. Por fim, a complexidade também pode ser calculada com base no risco
de Caso de Uso. Ao final desta andlise, a complexidade dos Casos de Uso sdo somados
e é determinado o valor da Complexidade dos Casos de Uso - (Unadjusted Use
Case Weight) UUCW da aplicagao.

Apo6s o célculo da Complexidade dos Atores e Caso de Uso é possivel encontrar o
valor dos Pontos de Caso de Uso Nao Ajustados - (Unajusted Use Case Points)
UUCP, que é dado pela equagao 2.7:

UUCP = UAW + UUCW (2.7)

Apés serem definidos os Pontos de Caso de Uso Nao Ajustados é necessario fazer
o ajuste dos pontos, para isso sao usados dois critérios, Fatores Técnicos (relativos ao

projeto) e Fatores Ambientais (relativos a equipe).

Os Fatores Técnicos ou Technical Complexity Factor - TCF sao calculados com

base na equacao 2.8:

TCF = 0,6+ (0,01 « T Factor) (2.8)

Onde, TFactor corresponde ao somatorio de 13 fatores técnicos, por exemplo,
complexidade de processamento, facilidade de uso, portabilidade, seguranga, dentre outros,

e cada um desses fatores recebe uma nota de 0 a 5.

Por outro lado, os Fatores Ambientais ou Environment Factor - EF sao
calculados com base em oito elementos sobre o ambiente de trabalho. Assim como no TCF,
cada um dos fatores recebe uma nota entre 0 e 5, mas, com significado diferente dos TCF.
Ao passo que no TCF é quantificado a influéncia de cada um dos fatores, aqui é analisado
a qualidade destes fatores no ambiente de trabalho. Ao final da analise dos fatores, estes

sao somados e determinam o chamado EFactor, e o EF é calculado pela equagao 2.9:

EF =1,4— (0,03 x EFactor) (2.9)

Uma vez determinados os pesos dos atores e casos de uso, os fatores técnicos e

ambientais, os pontos de caso de uso ajustados podem ser obtidos pela multiplicagao destes
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valores, conforme a equacgao 2.10:

UCP =UUCP «TCF % EF (2.10)

Neste método o esfor¢o pode ser finalmente calculado pela equacgao 2.11, onde os

pontos de caso de uso é multiplicado pelo indice de produtividade da equipe.

E=UCPx*IP (2.11)

Assim como no método de Pontos de Funcao, o indice de produtividade é calculado

com base em projetos anteriores.

2.1.3 Técnicas de Aprendizado de Maquina

As técnicas de AM na estimativa de esfor¢o comecaram a ser aplicadas no inicio
dos anos 90 (WEN et al., 2012). De forma geral sdo usados dados de projetos concluidos e
a partir destes é estimado o esfor¢o de um novo projeto. A Figura 2 apresenta um modelo

genérico de como é aplicado técnicas de AM para a estimativa de esforgo.

Figura 2 — Estimativa de esforco utilizando AM
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Estimativa de estimativa de
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conhecimento de °
projetos finalizado

Fonte: Adaptado de Mendes (2014)

1. Um conjunto de dados de projetos com seus respectivos esforgos sao dados como

entrada apara o algoritmo de AM;

2. As caracteristicas do novo projeto sao passadas para o algoritmo de AM e este com

base nos projetos que foram dados no passo anterior, calcula o esforco;

3. A técnica de AM informa o esfor¢o estimado para o novo projeto.

Ao usar técnicas de AM para a estimativa do esforgo, busca-se remover a subjeti-

vidade deste processo da construcao de um software. Desde que sejam utilizados dados
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apenas objetivos é possivel remover completamente dados subjetivos, por exemplo, um
estudo conduzido por Mendes, Mosley e Watson (2002) que utilizaram apenas dados
objetivos para tentar fazer a estimativa do esforco. No entanto, como grande parte dos
datasets coletados sobre a estimativa de esfor¢o contém dados subjetivos estes ainda podem

influenciar os resultados deste método.

Outra caracteristica das técnicas de AM é que estas permitem a auditoria dos
resultados, o que da maior transparéncia em relacao a como o esforco foi estimado. De
acordo com Wen et al. (2012) as estimativas realizadas por técnicas de AM tém obtido
maior exito em relagao aos demais. Por isso, neste trabalho escolhemos explorar este campo
com objetivo de explorar algumas técnicas de Automatic Machine Learning (AutoML) na

estimativa de esforco.

2.1.4 Métricas de estimativa de esforco

As métricas de estimativa de esfor¢co servem para avaliar e permitir a comparacao
dos resultados de estimativas de esforco. Existem diferentes métricas de estimativa de
esforgo, no entanto, algumas das mais utilizadas dentro do escopo deste problema sao as
medidas de erro Mean Magnitude Relative Error (MMRE), Percentage Relative Error
Deviation PRED(N), Median Magnitude Relative Error (MdMRE) e Mean Absolute Error
(MAE) (WEN et al., 2012; IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016; SONG; MINKU; YAO, 2018).

O PRED(N) representa a porcentagem de estimativas que estao dentro da margem
de £N em relagao ao valor real de esforgo. Na estimativa de esforco usualmente é utilizado
o valor de 25% para N (WEN et al., 2012; IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016), mostrando
a porcentagem de estimativas que estao dentro do limite aceitavel. Segundo (TIERNO;
NUNES, 2013) dentro da literatura para PRED(25) um valor aceitével deve ser >75%,
isto quer dizer que, pelo menos 75% das estimativas devem ter um erro percentual de 25%

do valor real.

O erro relativo do inglés Magnitude Relative Error (MRE) indica o quanto o valor
da estimativa encontra-se percentualmente longe do valor real. O valor de MRFE pode ser
calculado pela Equacio 2.12. A média dos erros MRE é expressado pela métrica MMRE. E
valido observar que quanto maior o valor de MMRFE maior o erro das estimativas realizadas.
Segundo Tierno e Nunes (2013) é considerado aceitével pela literatura um erro MMRE de

até 25%. A Equacao 2.13 apresenta como ¢ calculado o valor de MMRE:

MRE = [(yt) — i/ y| (2.12)

e [ (W) — G/l
n
onde y; é o valor real, g; o valor estimado e n a quantidade de dados da populacao.

MMRE =

% 100 (2.13)
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A métrica MMRE é sensivel a superestimativas, ou seja, estimativas com valor
predito acima do valor real podem ter um erro acima de 100%, enquanto subestimativas
podem ter um erro maximo de 100% uma vez que o esfor¢o ndo pode ser negativo (TTERNO;
NUNES, 2013). Por este motivo, passou-se a utilizar métricas que sdo menos sensiveis a

superestimacoes.

A métrica Median Magnitude Realative Error (MAMRE) corresponde a mediana de
MRE dado pela Equacao 2.14. Essa é uma métrica menos afetada por valores superestima-
dos uma vez que considera o valor médio do conjunto e quanto menor o valor apresentado

por estd métrica melhor os resultados.

MdM RE = median(M RE) (2.14)

Mean Abosule Error (MAE) é uma métrica que avalia o erro absoluto do valor
estimado em relacdo ao valor real de esforco e é dada pela Equacao 2.15. De acordo
com Shepperd e MacDonell (2012) esta métrica nao é afetada por subestimagoes, uma
vez que é simétrica. Assim como as métricas MMRE e MdMRE quanto menor o valor

apresentado por esta métrica melhor a estimativa.

_ D1 |(yt) - yAt|
n

MAE (2.15)

onde y; é o valor real, g, o valor estimado e n a quantidade de dados da populagao.

2.2 Aprendizado de Maquina

Muitos dados sdo capturados e armazenados diariamente ao redor do mundo (MARS-
LAND, 2015). Estes dados podem ser fotografias, musicas, compras, etc. Com uma quan-
tidade massiva de dados é importante para pesquisadores e a industria descobrir como
extrair informagoes a partir destes. Com uma quantidade pequena de dados é possivel a
pesquisadores tentar extrair informagoes manualmente, mas, a medida que a quantidade
de dados disponivel para andlise cresce torna-se cada vez mais dificil para que humanos
consigam fazer a analise dos dados. A partir desse ponto utilizar uma maquina ou com-
putador para processar e extrair informacoes desses dados é interessante uma vez que

computadores podem processar dados muito mais rapido que humanos e sem se cansarem.

Aprendizado de Maquina ¢é a capacidade de fazer o computador modificar ou adaptar
suas agoes (sejam para fazer predigdes ou controlar um robd) de maneira a torna-las mais
precisas. Essa precisao é medida por quao bem as acoes escolhidas refletem a resposta
correta (MARSLAND, 2015). Para que seja possivel o aprendizado faz-se necessario que
seja dado como entrada um conjunto de dados ou dataset para que o computador possa

aprender.
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Existem diversas maneiras de extrair informacoes de uma base de dados. Por
exemplo, encontrar semelhancas para grupo de clientes de uma rede de supermercados,
ou ainda, a partir de um conjunto de imagens de animais identificar qual é o animal
numa fotografia. Outra possibilidade consiste em prever o preco de uma casa com base
no tamanho, localizacao e ano de construcao. Estes problemas sao tratados dentro do
Aprendizado de Maquina. Existindo diferentes areas para tratar cada um destes problemas,

como Aprendizagem Supervisionada e Aprendizagem Nao Supervisionada.

Na Aprendizagem Supervisionada ¢ dado um dataset rotulado, isto €, o valor
de saida correto ja ¢ conhecido. Neste caso se tem a ideia que existe uma relagao entre
os valores de entrada e saida. Assim, o objetivo da maquina é encontrar uma funcao
que represente essa relacdo. Os problemas da Aprendizagem Supervisionada sdo ainda
classificados em problemas de "regressao'e "classificacao". De forma resumida, em problema
de regressao espera-se prever resultados de uma saida continua (MARSLAND, 2015). J&
em problemas de classificacdo deseja-se mapear as varidveis de entrada para categorias

distintas.

Dois exemplos de problemas de regressao e classificacao podem ser: dado um dataset
com dados sobre tamanho de casas e precos, e tentar prever o preco. Como o preco é uma
variavel continua, assim, este problema se encaixa na categoria dos problemas de regressao.
Ja um exemplo de regressao pode ser descrito como dado um dataset com fotografias de
homens e mulheres. Neste tenta-se prever se aquela foto é de um homem ou mulher. No

ultimo exemplo temos duas categorias distintas, portanto, ¢ um problema de classificacao.

O problema da estimativa de esfor¢o no desenvolvimento de software pode ser
definido tanto como um problema de regressao quanto classificacao (WEN et al., 2012;
BANIMUSTAFA, 2018). O primeiro caso representa o esforco como uma variavel continua,
onde ele vai de 0 ao infinito. J& para que este problema seja definido como um problema
de classificacdo é necessario primeiro definir categorias de esforgo, por exemplo, pequeno,
médio e grande. Estas categorias, no entanto, dependem do pesquisador que as estiver
utilizando. Neste trabalho, o problema da estimativa de esforco foi considerado como um

problema de regressao, onde deve ser estimado um valor para o esforco.

Outra abordagem existente é a Aprendizagem Nao Supervisionada onde ¢é os

dados sao relacionados entre si para constru¢ao de agrupamentos (MARSLAND, 2015).

Existem diversas técnicas de AM para problemas de regressao e classificacao,
algumas inclusive servem podem ser utilizadas para resolver ambos os problemas. Na
estimativa de esforco, diversas técnicas de AM ja foram utilizadas, por exemplo: Support
Vector Machine, Random Forest, XGBoost, Redes Neurais entre outras (WEN et al., 2012;
AMARAL et al., 2019). Segundo (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016), nao existe um consenso
sobre qual a melhor técnica de AM para a estimativa de esforgo, algumas obtém resultados

satisfatorios para um dataset enquanto noutros os resultados nao sao bons. Assim, comecou-
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se a utilizar um ensemble de técnicas de AM, que nada mais é que uma técnica de AM que
combina outras técnicas ou uma tnica técnica com diferentes pardmetros. A utilizacdo de
técnicas ensemble comegou a ser empregada de modo a conseguir estimativas satisfatorias
para o maior ntimero de datasets com a mesma técnica de AM. (IDRI; HOSNI; ABRAN,
2016).

Ao utilizar uma técnica ensemble os pesquisadores ainda continuam com algumas
preocupacoes, como encontrar os melhores parametros para a técnica utilizada, além
de qual técnica utilizar. Com objetivo de solucionar alguns destes problemas, foi criado
o Automatic Machine Learning ou AutoML que tem como finalidde encontrar quais os

melhores parametros e técnicas para o dataset analisado.

2.2.1 Automatic Machine Learning

O Automatic Machine Learning também conhecido como AutoML, foi desenvolvido
com objetivo de automatizar diversas partes da constru¢ao de um modelo de AM. A criacao
de um modelo de AM é um processo iterativo, demorado, e exaustivo. Esse processo envolve
etapas de aplicagao de variados algoritmos, além da analise dos melhores parametros para
estes algoritmos. Os parametros das técnicas de AM fazem com que a técnica se adapte ao
dataset que esta sendo estudado. Para tanto, é necessario que o pesquisador ja possua um
determinado nivel de experiéncia para ajustar estes parametros. O AutoML, automatiza a
etapa de encontrar parametros adequados e descobrir qual técnica de AM é mais adequada
para o problema analisado. Assim, AutoML permite a pesquisadores automatizar diversas
tarefas relativas a extragao de conhecimento utilizando AM (BALAJI; ALLEN, 2018).

Figura 3 — Fluxo de uma estimativa de esforco utilizando AutoML
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A Figura 3 apresenta uma visdo geral de como ¢é realizada uma estimativa utilizando
um AutoML. 1) Na leitura dos datasets é realizado a leitura do(s) dataset(s), onde os
dados ja rotulados sao dados como entrada. 2) Na Apés etapa de pré-processamento sao
removidos dados que ndo sdo necessarios, verificado a existéncia de dados com valores nulos
ou incorretos e finalmente sao codificados de forma a serem entendidos pelo algoritmo de
AM. 3) Selegao de caracteristicas e modelo, o AutoML aplica um conjunto de algoritmo

de AM, assim como otimiza os parametros destes através de algum método de otimizacao
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que depende da ferramenta de AutoML empregada e busca também quais os melhores
parametros para a técnica de AM, ao final de todo esse processo é eleito a técnica de AM
que obteve os resultados com melhor precisdo. 4) A predicao ou estimativa do valor esforco
¢ realizada aplicando a técnica que obteve os melhores resultados na etapa anterior que foi

a etapa de treinamento.

Neste trabalho a etapa de pré-processamento foi realizada manualmente e detalhada
no Capitulo 4. Apds o pré-processamento dos dados, é aplicado o AutoML para realizacao
da estimativa de esfor¢co. Na Figura 3 o AutoML representa a etapa 3, onde é realizado a

busca por um modelo de AM e parametros para o dataset analisado.

2.2.1.1 Auto-Sklearn

O Auto-Sklearn foi criado baseado na defini¢cao de aprendizado de maquina automa-
tizado formalizado por Thornton et al. (2013). Thornton et al. (2013) define o aprendizado
de maquina automatico como selecdo de algoritmo combinado com otimizacao de hi-
perpardmetros, do inglés, CASH (Combined Algorithm Selection and Hyperparameter
optimization). Dois importantes problemas sao citados: (i) nenhum método de aprendiza-
gem de maquina tnico funciona melhor em todos os conjuntos de dados, para cada bases
de dados é necessario encontrar o método que mais se adequa (Sa; PAPPA, 2014) e (ii)
alguns métodos de aprendizagem de maquina sao muito dependentes da otimizacao dos
seus hiperpardametros. O Auto-Sklearn se propoe entao a resolver os problemas (i) e (ii)

como um problema tnico para resolver o problema CASH.

O Auto-Sklearn (FEURER et al., 2015) usa otimizagdo Baysiana para a produgao
inteira de pipelines de AM, isto é, o pré-processamento dos atributos, selecao do algoritmo
de AM e ajuste de hiperparametros. Buscando a combinacao mais adequada entre o fluxo
de AM e seus respectivos parametros. A Figura 4 apresenta como o Auto-Sklearn busca o

modelo ensemble mais adequado para fazer estimativas.

Figura 4 — Processo de estimativa do Auto-Sklearn
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O Auto-Sklearn foi desenvolvido usando algoritmos da biblioteca Sklearn. O espago

de busca para problemas de regressao é definido pelos seguintes algoritmos:

e Adaboost,
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e Decision Tree;

o FEaxtra Trees;

o Gradiente Boosting;

e K-Nearest Neighbours;
o Random Forest;

o Xgradient Boosting.

2.2.1.2 Tree-based Pipeline Optimization Tool

O TPOT (Tree-Based Pipeline Optimization Tool) (OLSON et al., 2016) tem como
ideia principal criar inicialmente uma populacao inteira de pipelines de AM aleatoérios e
evolui-los com mutacoes e cruzamentos de geracdo em geracao. Para montar os pipelines,
o TPOT wusa varios algoritmos de selecao, construgao e transformagao de atributos e
algoritmos de AM com ajuste de hiperpardmetros. Segundo Olson et al. (2016) é criado
uma arvore utilizando operadores de pipeline, onde cada operador é responsavel por
adicionar, remover, transformar atributos ou dados, para que um operador final realizasse

o processo de classificacao ou regressao.

A Figura 5 apresenta o processo de constru¢ao de uma arvore de pipeline, onde

cada circulo representa um operador.

Figura 5 — Fluxo de processamento do TPOT.
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O TPOT cria varias copias da base de treinamento para que os operadores possam
combinar os atributos e dados modificados. Posteriormente, pode haver um processo de

selecdo de atributos para que enfim seja realizada a construgdo do modelo de estimativa.
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O TPOT se baseia na biblioteca Sklearn para implementar seus proprios algoritmos. O

espaco de busca para problemas de regressao é definido pelos seguintes algoritmos:

e FElasticNetCV,

o FExtraTreesRegressor;

o GradientBoostingRegressor;
o AdaBoostRegressor;

e DecisionTreeRegressor;
o KNeighborsRegressor;

e LassoLarsCV;

e LinearSVR,

e RidgeCV;

e RandomForestRegressor;
o XGBRegressor;

o SGDRegressor.
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta estudos que envolvem técnicas de AM aplicadas para
estimativa de esfor¢o no desenvolvimento de software. Os trabalhos retratados neste
capitulo fazem a utilizagdo de técnicas ensemble para a resolucao deste problema. Além
disso, é apresentado uma aplicagdo de AutoML dentro da Engenharia de Software. Os
trabalhos apresentados neste capitulo sdo oriundos de um mapeamento sistematico da

literatura.

3.1 Estimativa de Esforco com AM

A estimativa de esfor¢co no desenvolvimento de software é um problema bem
conhecido na literatura (WEN et al., 2012). J4 foram propostas diversos métodos para
fazer estimativas (MENDES; MOSLEY; WATSON, 2002), dentre os quais as técnicas
de AM tém-se destacado (WEN et al., 2012). Os primeiros trabalhos que investigaram a
aplicacao de técnicas de AM, para a estimativa de esfor¢o no desenvolvimento de software,
remetem a década de 90 (WEN et al., 2012). Ao longo dos tltimos anos, diversas técnicas
de AM foram propostas, adaptadas ou criadas com objetivo de auxiliar a estimativa de
esforgo (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016), contudo, este ¢ um problema que permanece
aberto e atual (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016; SONG; MINKU; YAO, 2018).

Segundo Idri, Hosni e Abran (2016) apesar do grande nimero de estudos sobre
estimativas de esfor¢co com AM, nao existe um consenso sobre qual melhor técnica de
AM individual para estimativa de esforco no desenvolvimento de software. Shepperd e
Kadoda (2001) sugerem ser mais adequado encontrar a melhor técnica AM individual
para um contexto tnico, isto é, para um unico dataset, que determinar a melhor técnica
de AM para todas as estimativas de esforco. Esta dificuldade se da, pela diferenca de
comportamento entre diferentes datasets. Wen et al. (2012), Pospieszny, Czarnacka-Chrobot
¢ Kobylinski (2018) corroboram com a afirmativa que técnicas individuais produzem
resultados discrepantes dependendo do dataset que foram aplicadas, segundo eles, essas
diferencas acontecem por conta de outliers, valores ausentes ou a adaptag¢ao a um tnico

dataset.

Ainda de acordo com Idri, Hosni e Abran (2016) para solucionar os problemas
decorrentes de técnicas de AM individuais, foi proposto o uso de técnicas ensemble, que é
a combinacao de duas ou mais técnicas de AM individuais sob algum critério. A partir de
entao, surgiu outro problema para os pesquisadores, por exemplo, quais técnicas individuais
combinar para criar um ensemble, ou ainda, quais critérios adotar na criacdo do ensemble.

De acordo com Azzeh, Nassif e Minku (2015) um ensemble deve ser construido a partir
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de técnicas de AM individuais que deem estimativas pobres para exemplos diferentes.
Assim, uma técnica de AM que tenha estimativas ruins para um determinado dataset é

compensada por outra técnica de AM com resultados bons para o mesmo dataset.

Pospieszny, Czarnacka-Chrobot e Kobylinski (2018) propuseram a criagao de um
ensemble utilizando trés técnicas de AM, Support Vector Machine (SVM), Multi-Layer
Perceptron (MLP) e Generalized Linear Models (GLM). Segundo os autores o SVM foi
escolhido por gerar resultados com grande acuracia para problemas lineares e nao lineares
e ainda ser robusto quanto a dados ausentes. J4 o MLP foi escolhido pela convergir ao
identificar o minimo local em vez do global. Por fim, o GLM foi escolhido por representar
os relacionamentos entre os atributos. O dataset escolhido foi o ISBSG (International
Software Benchmarking Standards Group), que é um dataset constituido por projetos de
diversas empresas ao redor do mundo. Um ponto a ser observado é que foram utilizados
softwares desenvolvidos com vérios métodos, como Pontos por Func¢ao, Pontos por Caso
de Uso, métodos ageis entre outros. Os resultados foram avaliados utilizando as métricas
MMRE, MAE, PRED(25) entre outras, apresentando um resultado preciso em relagao a
outras técnicas da literatura de acordo com os autores. Sendo uma das principais limitacoes

a utilizagao de apenas um dataset.

Ja Satapathy, Acharya e Rath (2016) decidiram analisar uma técnica ensemble
popular na literatura, o Random Forest (RF), empregada a um contexto especifico que
foram softwares baseados em Pontos por Caso de Uso. Este método foi escolhido por
ser amplamente utilizado na ultima década, simplicidade, rapidez e relativa precisao.
Contudo, foi reportado a dificuldade de encontrar um dataset que tenha dado unicamente
de projetos com esta metodologia. Os resultados foram avaliados utilizando as métricas
MMRE, PRED(25). Os resultados foram comparados com outros da literatura apresentando

resultados mais precisos que os demais quanto a estimativa de esfor¢co no contexto escolhido.

Por fim Jodpimai, Sophatsathit e Lursinsap (2018) propuseram a criagdo de um
ensemble para a estimativa de esforco utilizando algoritmos genéticos. Foram utilizados o
Ordinary Least Square Regression (OLS), Rregression Tree (RT) e K-Nearest Neighbour
(KNN), estes dois tltimos sao considerados o estado da arte para estimativa esforgo (SONG;
MINKU; YAO, 2018). Uma das maiores foi a proposi¢ao do algoritmo genético para selegao
dos melhores algoritmos, que, foram selecionados de acordo com o menor erro para a
métrica MMRE. Os resultados foram comparados com outros da literatura através das
métricas MMRE, MAMRE e PRED(25), e mostram que o ensemble proposto superou os

resultados da literatura de acordo com os autores.
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3.2 Estimativas com AutoML

O AutoML surgiu com a quantidade crescente de dados armazenados por empresas e
falta de mao obra especializada para tratar estes dados e extrair informagoes tteis (BALAJI;
ALLEN, 2018). Nos tltimos anos foram propostas algumas técnicas de AutoML como
Auto-Weka, Auto-Sklearn, TPOT dentre outras. Estas técnicas tém ganhado notoriedade
na literatura e possuem competigdes proprias (BALAJI; ALLEN, 2018) e estao sendo
aplicadas a diversas dreas do conhecimento. Segundo Balaji e Allen (2018) as técnicas
AutoML ainda nao se mostraram mais eficiente que as produzidas manualmente por

especialistas, no entanto, estas demandam muito menos esfor¢o e em alguns casos tém
apresentado resultados similares ao estado da arte (TANAKA; MONDEN; YUCEL, 2019).

O uso de AutoML para problemas da engenharia de software ainda é vago, princi-
palmente no que diz respeito a estimativa de esfor¢o. Na literatura foi reportado o emprego
de AutoML, em especifico o Auto-Sklearn para a predicao de defeitos no desenvolvimento
de software (TANAKA; MONDEN; YUCEL, 2019). Segundo o autor os resultados obtidos

foram similares ao estado da arte do problema estudado.

3.3 Consideracoes Finais

Como foi apresentado, a estimativa de esfor¢o é um tema recorrente dentro da
engenharia de software. Ao longo de mais de duas décadas foram propostas diversas
técnicas de AM com objetivo de obter estimativas mais precisas, no entanto, este campo

ainda requer mais estudos.

Os trabalhos apresentados neste capitulo abordaram a estimativa de esforco usando
ensemble de técnicas de AM, os quais tém obtido melhores resultados neste campo. No
entanto, embora tenham obtido algum progresso, ainda nao existe uma técnica que se
destaque das demais o que sugere que devem ser propostas novas técnicas ensemble, ou
ainda, a aplicacdo de AutoML que trazem consigo uma gama de técnicas de AM e tem-se

mostrado capaz de atingir resultados satisfatorios em outras areas de pesquisa.
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4 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para estimativa de esforgo utilizando
AutoML. Esta metodologia expde como as técnicas e conceitos introduzidos no Capitulo 2
sao aplicados nesta pesquisa. A Figura 6 apresenta um resumo das etapas presentes na

metodologia.

Figura 6 — Metodologia proposta
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Inicialmente é apresentado como foi realizado o processo de pré-processamento dos
datasets. Posteriormente sao descritos os designs de experimentos usados nesta pesquisa,

bem como se deu a etapa de avaliagao dos resultados.

4.1 Pré-processamento

A etapa de pré-processamento dos dados tem o objetivo de garantir que sejam
usados apenas caracteristicas que tenham relagdo com o esfor¢o no desenvolvimento de
software. Além disso, caso existam valores ausentes, estes também devem ser tratados

para amenizar sua influéncia nos resultados. Por fim, foi realizada também a normalizacao
dos dados.

4.1.1 Selecdo de carateristicas

A selecao das caracteristicas é uma etapa importante, pois, deve garantir que as
variaveis usadas nos experimentos tenham relagdo com o esfor¢o do software. Nesta etapa
cada um dos datasets foi analisado individualmente para verificar quais caracteristicas
deveriam ser usadas. Os datasets usados neste trabalho sdo constituidos de projetos
desenvolvidos usando as metodologias COCOMO, Pontos de Fungao, Pontos de Caso de
Uso e Web (MENDES et al., 2007). Entao, para evitar a subjetividade, foram usadas as
caracteristicas que eram descritas em cada um destes modelos. Datasets de projetos feitos

seguindo o COCOMO, foram usadas caracteristicas relativas ao modelo COCOMO, assim,
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como os demais datasets. Para o dataset Tukutuku, que possui caracteristicas relativas ao
contexto de projetos desenvolvido para Web, foram adotadas as caracteristicas relatadas
pelos autores (MENDES et al., 2007). Assim, evitou-se o uso de caracteristicas que fossem
derivadas do esforco real do projeto. Por exemplo, o dataset China (Pontos de Fungao),
possui além do esfor¢o real de cada um dos sistemas, o tempo de duracao do projeto
que ¢ derivado do esforgo real. Logo, a duragdo do projeto nao poderia ser adota nos
experimentos, uma vez que, este é um dado que nao se tem ao realizar uma estimativa de

um projeto real.

Continuando a analise dos dados, foram verificados a existéncia de valores ausentes
nos datasets. Segundo Cartwright, Shepperd e Song (2004), Shah et al. (2019) as maneiras
mais comuns de lidar com valores ausentes em datesets de engenharia de software sao:
(1) imputando o valor médio da mesma caracteristica nos outros projetos; (2) um valor
arbitrario; (3) a remogao do projeto que possui um ou mais valores ausentes; ou (4)
desconsiderar a caracteristica que esta ausente em um ou mais projetos. Ao introduzir um
valor nos dados ausentes, por melhor que sejam os métodos usados, pode-se esta enviesando
os resultados (SHAH et al., 2019). A remocgao de projetos que possuam dados ausentes
foi desconsiderada devido aos datsets de engenharia de software ja conterem um pequeno
quantitativo de dados (TTERNO; NUNES, 2013), assim, esse método foi desconsiderado
uma vez que deseja-se dar ao AutoML a maior quantidade de dados possiveis para a etapa
de treinamento. Por fim, optou-se por remover as caracteristicas que estejam ausentes em

um ou mais projetos.

Ainda na analise dos dados foram analisados se os datasets possuiam valores
categoricos, em outras palavras, valores ndo numéricos. Caso houvessem, era verificado
a existéncia de um valor numérico correspondente na literatura. Por exemplo, o dataset
Nasa possui algumas das caracteristicas descritas como as categorias do modelo COCOMO
(muito baixo, baixo, normal, alto e muito alto). Os valores categéricos foram entao
substituidos por seus correspondentes numéricos do modelo COCOMO (WAZLAWICK,
2013). Entretanto, outras categorias encontradas nos datasets, por exemplo, a linguagem
de programacao usada no desenvolvimento dos sistemas foram descartadas, assim, como
todas as caracteristicas que nao estao relacionadas a estimativa de esforco, por exemplo,
ano de desenvolvimento, nimero do projeto no dataset, data da estimativa, cédigo do

cliente, entre outros.

4.1.2 Normalizacao dos dados

De acordo com Song, Minku e Yao (2018) os valores de esfor¢o dos datasets tendem a
ser muito dispersos, isto é, existem alguns poucos projetos que tém o valor de esforgo muito
acima dos demais, ou ainda muito abaixo (MENZIES; GREENWALD; FRANK, 2006).

Estes valores de esfor¢os desbalanceados tendem a dificultar que a técnica AM consiga
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estabelecer uma relagdo entre as caracteristicas do projeto e o esforco (MARSLAND, 2015).
Assim, foi necessario aplicar uma transformacao para que os valores de esforco se tornassem
menos dispersos. Segundo (SONG; MINKU; YAQO, 2018), a aplicacao da fungao logaritmica
para datasets de estimativa de esforco fazem com que os dados sejam distribuidos de
maneira normalizada e menos dispersos. Segundo os mesmos autores, a aplica¢ao da fungao
logaritmica nao prejudica os resultados, e por vezes melhora o desempenho da estimativa

de esforco.

Finalmente, os valores de esforcos foram substituidos por seus valores de logaritmos
naturais. Tomou-se o cuidado ainda de verificar a existéncia de projetos de valor de
esfor¢co 1 ou menor, uma vez que a fungao logaritmica para 1 é 0, e para valores menores
que 0 é negativo. Como o esfor¢co ndo pode assumir um valor negativo, os projetos que
apresentassem o menor valor de esforco em cada dataset foram verificados e caso o esforco
fosse menor ou igual a um, eram somados o valor da diferenca entre o esforco do menor
projeto e 2 em todos era somado a diferenca entre valor de esfor¢o deste projeto e 2 para

todos os valores de esfor¢os do dataset.

4.2 Design dos Experimentos

Os experimentos foram conduzidos apés a etapa de pré-processamento dos datasets.
Os experimentos foram avaliados usando validacao cruzada. A quantidade de folds foi
definida como 15, 10, 5 e (quantidade de individuos -1). Este tltimo caso é um comporta-
mento especial da validagao cruzada chamada Leave-one-out, caracterizada por ser usada

quando se trata de bases pequenas.

A validacao cruzada com k-folds é apresentada na Figura 7. Nos experimentos com
validacao cruzada, o dataset é dividido em k folds mutuamente exclusivos de tamanho
aproximadamente igual (igual quando o nimero de dados for multiplo de k). Apéds a criagao
dos subconjuntos sao utilizados todos os subconjuntos para treinamento menos um, que é
utilizado na etapa de teste. O tamanho do conjunto de teste, é inversamente proporcional
ao valor de k, assim, quanto menor o valor de k, maior o tamanho do conjunto de teste,

portanto, menos dados sao utilizados na etapa de treinamento.

Nos experimentos que foram realizados usando validacdo cruzada os dados foram
distribuidos aleatoriamente entre os subconjuntos. A aleatoriedade tem o objetivo de evitar
a criacao de subconjuntos que tenham os mesmo dados. Assim, pretende-se evitar que os

resultados sejam tendenciosos.

Ao utilizar a validagao cruzada Leave-One-Out é dado ao algoritmo de AM, o
maximo de conhecimento possivel acerca do conjunto de dados, enquanto na validagao
cruzada com k-folds de 5, é utilizado 4/5 do dataset para o treinamento o que representa

a menor quantidade entre os experimentos realizados. Considerando que o tamanho dos
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Figura 7 — Validagao cruzada com k-folds

Dataset s> | Parte | Parte Il Parte il soe Parte N

Dataset particionado em N partes iguais

Fold1 | Partell == Partelll =f= o o o =f= ParteN Parte |
Foid2 | Partel == Partelll == o o o =f=ParteN Parte Ii
[ ] [ ] [ ] [ ]
[ ] [ ] [ ] [ ]
[ ] [ ] [ ] [ ]
Parte
FoldN | Partel =f= Partell == o o o o Parte N

Conjunto de treino Conjunto de teste

Fonte: Acervo do autor

datasets de estimativa de esforgo sdo em sua maioria historicamente pequenos (TTERNO);
NUNES, 2013), diminuir o tamanho da base de treino pode levar a estimativas com maior

grau de imprecisao.

4.3 AutoML

Para os experimentos realizados neste trabalho, foram usadas as distribuicoes
oficiais do Auto-Sklearn e TPOT. Em relacao aos parametros que podem ser configurados
para ambos os AutoMLs, foram usados os valores padroes de ambos. O Auto-Sklearn
pode ser configurado em relacao a quantidade de tempo que sera executado, quanto mais
tempo ¢é dado, melhor tendem ser as estimativas geradas. Ja o TPOT por usar algoritmos
genéticos, podem ser definidos o niimero de geragoes, assim como, o tamanho da populacgao,
e quanto maijor o numero de geragoes melhor tendem a ser as estimativas, contudo, o
tempo de execugao serd maior. Por ndo haver nenhuma configuracao ja estabelecida dessas

técnicas de AutoML para a estimativa de esforco, optou-se por usar os valores padroes.

O tempo de execucao do Auto-Sklearn e TPOT é aproximadamente o mesmo para,

cada dataset, como nao estava entre os objetivos do trabalho fazer uma analise em relacao
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ao tempo de execucao, estes dados nao foram mensurados. Entretanto, considerando que
o tempo de execucao padrao do Auto-Sklearn é de 120 segundos para uma instancia e
considerado que esse tempo serd aplicado para cada projeto de um dataset. O tempo de
execucao do Auto-Sklearn para o maior dataset, China, que possui 499 projetos, para o
design Leave-One-Out foi cerca de 17 horas. Ja para o menor dataset, Kemerer, o tempo

de execucao é em média 30 minutos.

4.4  Avaliacao dos resultados

A avaliagao dos resultados foi realizada aplicando as métricas apresentadas na sub-
secdo 2.1.4. As métricas foram escolhidas devido a representatividade na literatura (WEN
et al., 2012; IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016) permitindo assim uma posterior comparacao

com outros trabalhos.

E valido ainda ressaltar que os valores para as métricas MAE, MMRE e MdMRE
quanto menores forem mais préximo ao esforco real, portanto, melhores sdo as estimativas.
Ja para a métrica PRED(25) quanto maior o valor melhor. Segundo Wen et al. (2012),
Idri, Hosni e Abran (2016) estimativas consideradas aceitdveis o valor da métrica MMRE
deve ser menor ou igual a 25% e para PRED(25) o valor deve ser acima dos 75%. Os
valores tidos como aceitaveis pela literatura para MMRE e PRED(25) foram considerados

na avaliagdo dos resultados.

A apresentacao dos resultados foi realizada de acordo com os métodos de coleta

dos datasets, apenas para fins de organizacao.

4.5 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu a metodologia proposta para estimativa de esfor¢o usando
AutoML. Foram apresentados todos os passos presentes na metodologia, e como foram
executados, considerando as caracteristicas de cada dataset e projeto com objetivo de
extrair o maximo de dados para o treinamento dos AutoMLs usados para as estimativas. A
seguir, tem-se o detalhamento da execugao dos experimentos realizados com a metodologia
proposta usando as duas técnicas de AutoML escolhidas e uma andlise do impacto da

metodologia para a estimativa de esforgo.
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5 Experimentos e discussao

Este capitulo discorre sobre a execucao dos experimentos, desde o pré-processamento
até a avaliacdo dos resultados. Além disso, é feito uma comparacao com outros trabalhos
da literatura os quais podem ser considerados o estado da arte da estimativa de esforco
utilizando AM. Por fim, sdo introduzidas as principais ameacas a validade desta pequisa,

assim como, as medidas adotadas para minimiza-las.

5.1 Datasets

Um dos principais objetivos deste trabalho é criar uma metodologia robusta, capaz
de realizar estimativas coerentes para projetos desenvolvidos em diversos métodos. Foram
coletados assim datasets que pudessem representar tal diversidade, os datasets coletados
possuem projetos mensurados usando Pontos por Caso de Uso, Pontos por Funcao, entre

outros.

A maioria dos datasets sdo oriundos do repositério PROMISE (SHIRABAD; MEN-
ZIES, 2005) que é amplamente usado em trabalhos de estimativa de esforco (WEN et al.,
2012; IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016). J& outros datasets foram cedidos por seus autores.

Foram usados 10 datasets durante este trabalho e sao apresentados brevemente na Tabela 4.

Os datasets usados nesta pesquisa sao de projetos mensurados usando os métodos
COCOMO(2), Pontos de Fungao (6) e Pontos de Caso de Uso (1), com excegiao do dataset
Tukutuku que possui dados de projetos mensurados seguindo algumas métricas préoprias
de projetos Web (MENDES et al., 2007).

5.2 Descricao do Experimento

Os experimentos foram executados de acordo seguindo os passos descritos no
Capitulo 4. Foi feito o pré-processamento dos dados, em seguida foram configurados e
executados os experimentos conforme os designes de experimentos expostos no capitulo

anterior.

5.2.1 Pré-processamento

A atividade de pré-processamento ocorreu em duas etapas. Primeiramente foi
realizado um estudo sobre os datasets usados, onde foi verificado individualmente quais das
caracteristicas anotadas deveriam ser usadas no experimento. Foi considerado, portanto,

se a caracteristica tinha alguma relacao com o valor de esforgo. Caso nao houvesse relagao,
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esta era desconsiderada. Caracteristicas desconsideradas no dataset Kemerer, por exemplo,

foram o identificador do projeto e a linguagem de desenvolvimento.

Apo6s haverem sido selecionadas as caracteristicas que deveriam ser usadas, foi
analisado se para alguma destas havia algum projeto em que o valor estava ausente.
Nao foram encontrados dados ausentes em nenhum dos datasets usados, assim, nao foi

necessario remover nenhuma das caracteristicas conforme detalhado na se¢ao 4.1.

O segundo e tltimo passo, foi feito de forma automatizada usando uma biblioteca
Numpy!. A biblioteca foi usada para substituir o valor do esforco por seu correspondente
na base de logaritmo natural. Apds, este passo os dados estavam prontos para serem

usados nos experimentos.

5.2.2 Ambiente de execucao

Os experimentos foram realizados numa maquina com sistema operacional Linux,
uma vez que, o Auto-Sklearn é passivel de instalacao unicamente neste sistema operacional.

A Tabela 5 apresenta as configuragoes do ambiente usado para execugao dos experimentos.

Tabela 5 — Configuragao do ambiente de execugao dos experimentos.

Hardware
CPU Intel(R) Core(TM) i3-9100F @ 3.60GHz
Memoéria 16,0 GB

Software
Sistema Operacional Ubuntu 18.04.4
Ferramentas Visual Studio Code

Programacao

Linguagem Python 3.7.4
Bibliotecas Auto-Sklearn 0.9.0, TPOT

Fonte: Elaborada pelo autor

5.3 Resultados e Discussoes

Os resultados dos experimentos sao apresentados de acordo com os métodos de
estimativa dos datasets. Sao apresentados os resultados para os datasets que contém
métricas do método COCOMO, em seguida os datasets de Pontos de Funcao e por fim,
optou-se por mostrar em conjunto os datasets que foram mensurados com Ponto de Fungao

e métricas Web por terem dataset cada um.

L https://mumpy.org/
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5.3.1 Datasets COCOMO

Os datasets que possuem projetos desenvolvidos seguindo as métricas do modelo
COCOMO sao Cocomo81 e Nasa. Os resultados dos experimentos para estes datasets sao
apresentados nas Tabelas 6, 7, 8 e 9. Estao destacados em negritos os melhores resultados

para cada uma das métricas considerando os AutoMLs.

Tabela 6 — Resultados para datasets COCOMO: Resultados da metodologia para o Leave-

One-Out
Dataset  AutoML MAE MAMRE% MMRE% PRED(25)%
CocomoS1 Auto-Sklearn 0,53 8,83 13,03 85,71
TPOT 0,63 12,36 14,68 84,13
Nasa Auto-Sklearn 0,51 6,89 10,17 90,32
TPOT 0,60 7,48 12,02 87,10

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 7 — Resultados para datasets COCOMO: Média e desvio padrao para os experi-
mentos usando validacdo cruzada de 15 folds

Dataset  AutoML MAE MAMRE% MMRE% PRED(25)%
Covomegy Auto-Sklearn LI2H0,08 18454085 28574210 65404281
TPOT 0,59+0,00 11,17+0,00 14,66+0,00  87,30--0,00
Nasa Auto-Sklearn ~ 0,97£0,00  14,86+0,00  19,1740,00 74,19£0,00
TPOT 0,54+0,02 7,65+0,36 10,87+0,21 91,40+0,00

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 8 — Resultados para datasets COCOMO: Média e desvio padrao para os experi-
mentos usando validagao cruzada de 10 folds.

Dataset AutoML MAE MdAMRE% MMRE% PRED(25)%
Cocomogy  Auto-Sklearn  LI4E00T  2044£0.17 28042018 64442087
TPOT 0,684+0,00 13,124+0,00 15,39+0,00 82,54+0,00
Nasa Auto-Sklearn  1,0240,04  15,3620,48  19,9140,73  67,7442.41
TPOT 0,61+0,01 10,194+0,00 11,80+0,13  91,40+0,00

Fonte: Elaborada pelo autor

Na Tabela 6 considerando as métricas de MMRE e PRED(25) os resultados
estiveram na margem de aceita¢do usando os dois AutoMLs. Com destaque para o Auto-
Sklearn que teve um desempenho ligeiramente melhor que o TPOT. O valor de MMRE

manteve-se abaixo dos 14% indicando que a média dos erros relativos foi baixa. J4 o menor

valor de PRED(25) foi 84,13%.

Em relagdo aos experimentos com validade cruzada, maiores sdo os erros calculados

para todas em todas as métricas. O desvio padrao foi mais constante nos resultados do
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Tabela 9 — Resultados para datasets COCOMO: Média e desvio padrao para os experi-
mentos usando validagao cruzada de 5 folds

Dataset  AutoML MAE MAMRE% MMRE% PRED(25)%
Cocomos] Auto-Sklearn  1,23+0,29  20,99+4,37  30,80+8,12 60,63+11,35
TPOT 0,82+0,00 14,66+0,00 20,00+0,00 68,25+0,00
Nasa Auto-Sklearn ~ 0,96+0,17  15,90+4,19  19,04+3,50 72,04+10,47
TPOT 0,72+0,00 9,53+0,00 13,32+0,00 89,25+0,00

Fonte: Elaborada pelo autor

TPOT, enquanto o Auto-Sklearn teve uma variagdo um pouco maior, chegando a variar
11,35% para métrica de PRED(25) na Tabela 9, o que indica que em algumas execugoes o

erro pode ter sido abaixo dos 50%.

Pode ser observado ainda que quanto menos foram usados na etapa de treinamento,
maiores foram os erros apresentados nos dois datasets. Entretanto, considerando uma,
situacao de uso na industria é usado a maior conjunto de dados possivel para o treinamento,
semelhante ao Leave-One-QOut, pode se dizer entdo que ambos os AutoML conseguiram

estimativas dentro das margens consideradas com aceitaveis.

5.3.2 Datasets de Pontos de Funcao

A maioria dos datasets usados sdo compostos por projetos que foram desenvolvidos
usando a métrica de Pontos de Funcao. Os resultados dos experimentos realizados para
estes datasets sao apresentados nas Tabelas 10, 11, 12 e 13. Foram destacados os melhores

resultados para cada uma das métricas.

Tabela 10 — Resultados para datasets de Pontos de Fung¢ao: Resultados da metodologia
para o Leave-One-Out

Dataset ~ AutoML MAE MdAMRE% MMRE% PRED(25)%

Albroddy | Auto-Sklcarn 0,42 11,60 921,22 79,17
TPOT 0,42 11,57 22,20 83,33
China Auto-Sklearn 0,16 1.35 2,26 99,80
TPOT 0,13 1,08 1,79 99,80
Desharnais Auto-Sklearn 0,39 3,94 4,80 100,00
TPOT 0,38 3,81 4,62 100,00
Kemerer Auto-Sklearn 0,47 8,75 9,60 100,00
TPOT 0,95 10,14 11,70 93,33
Mascwell Auto-Sklearn 0,65 6,26 7,91 96,77
TPOT 0,71 7.57 858 96,77
. . Auto-Sklearn 0,44 8,61 12,98 89,58
Miyazaki9d  pp oy p 0,50 9,87 14,79 87,50

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 11 — Resultados para datasets de Pontos de Func¢ao: Média e desvio padrao para
os experimentos usando validagdo cruzada de 15 folds

Dataset  AutoML MAE MdMRE% MMRE% PRED(25)%
Albrecn | Auto-Sklearn 0.49£0,00  13,57£0,00  24,38%0,01 70,8320,00
TPOT 0,41+0,00 11,43+0,00 22,44+0,00 83,3340,00
China Auto-Sklearn  0,4540,00  4,7740,00  6,12-0,00 98,40+0,00
TPOT 0,14+0,00 1,24+0,00 1,98+0,00 99,80+0,00
Desharmais  uto-Sklearn  0,45£0,01  4,55£0,12  5,65:0,22 10040,00
TPOT 0,514£0,00  5,55+0,01  6,3940,00 100-0,00
Kemerey | Auto-Sklearn  0,61£0,02  7,63+0,00  12,0020,36 91,9942.97
TPOT 0,494+0,00  7,94+0,00 9,6340,00 100-+-0,00
Mgl Auto-Sklearn 087005 9,06£0,68 10462057 95,1620,00
TPOT 0,84+0,02  9,15+044 10,074+0,29  97,0940,72
Miyazakigs uto-Skleam  0,55:£0,02 14274141 17,0540,98  80,83+2,71
TPOT 0,6340,00 11,15+0,00  17,3640,00 70,8340,00

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 12 — Resultados para datasets de Pontos de Funcao: Média e desvio padrao para
os experimentos usando validagao cruzada de 10 folds

Dataset AutoML MAE MdAMRE% MMRE% PRED(25)%
Abrene | AutoSklearn 0.410,00 11,3550,00 21,0540,02  83,330,00
TPOT 0,39+£0,00 11,73+0,00  21,10%0,00 79,17x0,00
China Auto-Sklearn  0,45+0,00 4,78+0,00 6,18+0,00 98,80+0,00
TPOT 0,14+0,00 1,38+0,00 1,89+0,01  99,80+0,00
Dot Auto-Sklearn  0,41£0,01  4,10£0,05  5,18+0,14  100,0040,00
TPOT 0,4240,00 4774000 5,2940,00 100,00+0,00
Kemorey | Auto-Skleam 071000 13,044037 14254007 86,67+0,00
TPOT 0,59+0,00 10,09+0,00 12,01+0,00 93,33+0,00
Maxcwell Auto-Sklearn  0,82+0,00 8,22£0,00 9,79+0,00 96,77+0,00
TPOT 0,73+0,01 8,01+0,00 8,86+0,19 96,77+0,00
Miyagakioq  Auto-SKleam 061001 LLO4ELIL 17674030 87.08£003
TPOT 0,4540,00 8,44+0,00 12,7240,00 89,58-0,00

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 13 — Resultados para datasets de Pontos de Func¢ao: Média e desvio padrao para
os experimentos usando validacao cruzada de 5 folds

Dataset AutoML MAE MAMRE% MMRE% PRED(25)%
Albrecht Auto-Sklearn  0,54+0,01  14,66+0,59  23,21+0,37 70,8340,00
TPOT 0,39+0,00 11,35+0,00 21,65+0,00 83,33+0,00
China Auto-Sklearn  0,49+0,00 5,17£0,00 6,65+0,00 98,40+0,00
TPOT 0,13+0,00 1,08+0,00 1,72+0,00 99,80+0,00
Desharnais Auto-Sklearn  0,43+0,01  3,81+0,04 5,45+0,12  100,00+0,00
TPOT 0,4140,00  4,04+0,00 5,07-0,00 100,00+0,00
Kemerer Auto-Sklearn  0,74+0,00  12,85+0,00  14,47+0,02 93,33+0,00
TPOT 0,54+0,00 10,144+0,00 11,63+0,14  93,33+0,00
Maxcwell Auto-Sklearn  0,78+0,00  6,99+0,00 9,37£0,02 93,55+0,00
TPOT 0,75+0,01 7,61£0,17  9,1940,15 95,16+0,00
Miyazakio4 Auto-Sklearn  0,56+0,01  10,40+0,77  16,20+0,24 85,42+0,00
TPOT 0,49+0,00 9,0040,00 13,3840,00 85,42+0,00

Fonte: Elaborada pelo autor

Do ponto de vista das métricas MMRE e PRED(25) os resultados apresentados
nas Tabelas 10, 11, 12 e 13 sdo considerados bons. No dataset Albrecht encontram-se
os maiores erros para os dois AutoML. E importante salientar também que os datasets
que possuem a maior quantidade de dados e a menor, China e Kemerer respectivamente,

mostram que a quantidade de dados nao apresenta uma relagao direta com os resultados.

Os resultados da Tabela 11 mostram uma perda de desempenho em relagao aos
experimentos de Leave-One-Out. Em dois casos a média para a métrica PRED(25) esteve
abaixo dos 75%. A métrica MAMRE manteve-se abaixo dos 15% indicando que o erro
médio relativo foi baixo nesses experimentos. O desvio padrao foi nulo para a maioria dos
experimentos, o que se significa que mesmo criando subgrupos de forma aleatoria, os erros

estdao se mantendo iguais.

5.3.3 Datasets de Pontos de Caso de Uso e Métricas Web

Os resultados para os datasets UCP e Tukutuku serao mostrados em conjunto,
uma vez que existem um representante para cada uma de suas métricas. E importante
frisar que mesmo datasets que contenham projetos com as mesmas métricas apresentam

resultados diferentes. Isto porque os projetos coletados sao diferentes.

Os resultados apresentados para o dataset UCP em foram bons para as métricas
MMRE e PRED(25). Onde a média de PRED(25) foi de 100% ¢ média do desvio padrao
0 nos experimentos que envolveram o Auto-Sklearn, o que significa que em todas as
estimativas realizadas o erro cometido relativo esteve abaixo dos 25%. O Auto-Sklearn
ainda conseguiu uma média abaixo de 1% para o MMRE, essas métricas indicam que os

resultados estiveram muito proximo ao real valor do esforco.
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Tabela 14 — Resultados para os datasets UCP e Tukutuku: Resultados da metodologia

para o Leave-One-Out

Dataset

AutoML MAE MAMRE% MMRE% PRED(25)%
UCP Auto-Sklearn 0,03 0,19 0,31 100,00
TPOT 0,03 0,29 0,35 100,00
Tukutuky Auto-Sklearn 0,68 10,32 30,16 76,41
TPOT 0,69 11,49 26,75 75,90

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 15 — Resultados para os datasets UCP e Tukutuku: Média e desvio padrao para os
experimentos usando validagao cruzada de 15 folds

Dataset AutoML MAE MdMRE% MMRE% PRED(25)%
UCP Auto-Sklearn  0,0520,00  0,434£0,00  0,584+0,00 100,00+0,00
TPOT 0,04+0,00 0,33+0,00 0,444+0,00 100,00-+-0,00
Tkt Auto-Sklearn 0962000 18,39+0,18  44.2042.87  68,9241,83
TPOT 0,8040,00 14,014+0,00 32,68+0,00  70,77+0,00

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 16 — Resultados para os datasets UCP e Tukutuku: Média e desvio padrao para os
experimentos usando validacao cruzada de 10 folds

Dataset AutoML MAE MdAMRE% MMRE% PRED(25)%
UCP Auto-Sklearn  0,07£0,00 0,68=£0,00 0,76+0,00 100,00+0,00
TPOT 0,04+0,00 0,40+0,00 0,48+0,00 100,00+0,00
Tukutuk Auto-Sklearn ~ 1,09£0,00  19,92+0,00  55,9540,00 62,560,00
TPOT 0,8740,00 15,834+0,00 39,49+0,00 72,8240,00

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 17 — Resultados para os datasets UCP e Tukutuku: Média e desvio padrao para os

experimentos usando validagao cruzada de 5 folds

Dataset

AutoML

MAE MdAMRE% MMRE% PRED(25)%
uep Auto-Sklearn  0,06+0,01  0,44+0,02 0,72+0,08 100-+0,00
TPOT 0,05+0,00 9,54+20,31 123742634  82,81438,42
Tkt Auto-Sklearn  1,05£0,03  20,01£1,67  53,79+0,10 63,0742,29
TPOT 0,94+0,00 17,13+0,00 51,9840,00 68,72-0,00

Fonte: Elaborada pelo autor
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Em contrapartida, foram os experimentos envolvendo o dataset Tukutuku resul-
taram nos maiores erros em relagdo as métricas MAMRE, MMRE e PRED(25). Neste
dataset nenhum dos AutoML testados conseguiram um MMRE menor que 25%. Todavia,
a tabela Tabela 14 mostra que o valor de PRED(25) ficou acima dos 75%.

5.3.4 Discussao

A primeira etapa da metodologia proposta foi o pré-processamento dos dados. Ao
aplicar a transformagcao de logaritmo natural deseja-se fazer a normalizacao dos datasets.
As Figuras 8 e 9 apresentam os resultados da normalizagao para os datasets China e

Desharnais respectivamente.

Figura 8 — Distribuicao amostral dos valores de esfor¢o para o dataset China antes e depois
da normalizacao.

(a) Valor esforgo real (b) Valor de esfor¢o na base logaritmica

vvvvvvvvvvvvv

Fonte: Elaborada pelo autor

Os resultados do pré-processamento apresentados nas Figuras 8 e 9 mostram que a
aplicacao da funcao logaritmica na base natural conseguiu normalizar a distribui¢do dos

datasets, que foi o principal objetivo ao realizar essa transformacao.

Os resultados dos experimentos mostram que a metodologia, na maioria dos casos,
conseguiu realizar estimativas apropriadas considerando as métricas MMRE e PRED(25).
No que diz respeito as técnicas de AutoML, Auto-Sklearn e TPOT, os resultados mostram
que o TPOT teve uma performance ligeiramente melhor em 27 dos 40 experimentos
realizados. Tais resultados podem encontrar respostas na literatura que indica que o
TPOT realiza estimativas melhores para problemas de regressao (BALAJI; ALLEN, 2018).
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Figura 9 — Distribui¢do amostral dos valores de esfor¢o para o dataset Desharnais antes e
depois da normalizacao.

(a) Valor esforgo real (b) Valor de esforgo na base logaritmica

Fonte: Elaborada pelo autor

Entretanto, os experimentos com Auto-Sklearn teve resultados bons, considerando que em

apenas 11 ocasides os resultados estiveram abaixo de 75% para a métrica PRED(25).

Pode ainda ser observado na Tabela 10 que as estimativas diferem mesmo para
datasets que considerem a coleta dos mesmas caracteristicas de projetos de software. Essa
diferenca entre os datasets é um dos maiores desafios no uso de técnicas de AM, pois,
essas se comportam de forma diferente para cada dataset (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016).
Apesar das diferencas nos resultados, a metodologia mostrou capaz de adaptar-se aos

diferentes datasets gerando erros baixos para as métricas usadas.

Em relacao ao design dos experimentos, os resultados mostram que metodologia
proposta obteve melhores resultados para o Leave-One-Out nos dois AutoMLs. Isso pode
ser comprovado observando que a métrica PRED(25) ficou acima dos 75% em todos os
casos, e a MMRE ficou abaixo dos 25% para a maioria dos dataset, a exce¢ido ocorreu no
dataset Tukutuku. Ao considerar que neste modelo o treinamento tem a maior quantidade
de dados possiveis, em relagao aos demais, as técnicas de AutoML conseguem se adaptar

melhor aos datasets neste modelo.

Nos experimentos de validagao cruzada, o desvio padrao foi baixo, na grande
maioria dos experimentos o desvio foi de zero para todas as métricas, o que indica que as
técnicas usadas fizeram estimativas com resultados consistentes, uma vez que tiveram a

mesma taxa de erro para conjuntos de treinamento e teste diferentes.
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Os resultados também levam a concluir que a metodologia apresentada com ambos
AutoMLs, consegue resultados aceitéaveis para as métricas MMRE e PRED(25) mesmo
para datasets com poucos dados, caso do Kemerer, o que é importante ao considerar que
datasets de estimativa de esforco sao historicamente pequenos (TIERNO; NUNES, 2013).

Os resultados dos experimentos mostraram que o niimero de projetos nos datasets
nao esta relacionado diretamente a qualidade das estimativas geradas para a metodologia
proposta. O segundo maior dataset, Tukutuku, apresentou os maiores erros de estimativa.
A qualidade da estimativa pode estar mais relacionada a quao bem as caracteristicas
coletadas representam o esforco real que o niimero de projetos. Isso porque, por melhor
que os valores para as caracteristicas representem a realidade, algumas caracteristicas sao

completamente subjetivas, por exemplo, a experiéncia da equipe de desenvolvimento.

Outro fator que pode ter influenciado os resultados no dataset Tukutuku é fato
deste ser composto por projetos de multiplas empresas. Embora este nao seja um fato
determinante na performance das técnicas de AM, Kitchenham, Mendes e Travassos (2007)
conduziram uma revisao da literatura, e tiveram indicios que técnicas de AM tém melhor
performance em datasets de tinica empresa que datasets compostos por dados de projetos

oriundos de mais de uma empresa.

Assim, os resultados estdo mais ligados aos dados coletados em si. E importante
considerar este fato porque apenas as coletas dos dados ja podem enviesar os resultados
das estimativas geradas por técnicas de AM. Considerando que os dados possuem a
subjetividade de quem coleta, as técnicas de AM, irdo se comportar de maneira diferente
de um dataset para outro. Apesar disso, as técnicas de AutoML usadas mostraram-se

robustas gerando estimativas com erros baixos para os datasets estudados.

Ademais, considerando que a literatura define que estimativas com MMRE<25%
e PRED(25)>75% (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016). A metodologia proposta apresenta
indicios que pode gencralizar boas estimativas para diferentes datasets. Essa generalizagao
pode permitir que engenheiros de software usem a metodologia aplicada datasets locais,
uma vez que os AutoML podem se auto ajustarem para o conjunto de dados usado. O
uso de datasets de projetos internos de uma empresa usualmente geram estimativas mais
precisas que datasets compostos por dados de mais de uma empresa (KITCHENHAM,;
MENDES; TRAVASSOS, 2007).

Ja em relacao aplicacao da metodologia proposta na industria existem algumas
limitacoes. Primeiramente é necessario o engenheiro de software possua um conjunto de
dados previamente coletado para que a técnica de AutoML possa aprender a partir destes
e entao realizar estimativas. Existe ainda a possibilidade de usar os modelos gerados com
datasets genéricos, mas, estes podem nao representar o melhor possivel a realidade da

empresa.
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Outra limitagao para aplicagao na industria é que o engenheiro de software caso
resolva coletar dados dos projetos, deve ter um conhecimento prévio sobre estimativa
de esforco para que saiba quais dados devem ser coletados, isto é, quais variaveis que
influenciam o esforgo. Assim, ainda existem algumas adversidades que devem ser superadas

para criagao de um produto final de estimativa de esforco.

Outrossim, deve ser considerado o impacto que os resultados podem representar
para a qualidade dos softwares. Os resultados apresentam indicios que a metodologia pode
vir a ser usada no auxilio de estimativas mais precisas, evitando desperdicios ou ainda
escassez de recursos no desenvolvimento de softwares. Levando a construcao de softwares

com orcamento e cronograma de execucao mais adequados.

5.3.5 Comparacdo com outros trabalhos de estimativa de esforco

A Tabela 18 apresenta uma comparagao dos resultados da metodologia proposta
com outros trabalhos encontrados na literatura. Para realizacdo de uma comparacgao
mais justa, foi escolhido os melhores resultados de um dos AutoML usados. Dado que as
estimativas do TPOT para as métricas de MMRE e PRED(25) foram melhores que as
do Auto-Sklearn em 23 dos 40 experimentos, foram escolhidos os resultados do TPOT
para as comparagoes. As métricas usadas foram MdMRE, MMRE e PRED(25), a métrica
MAE foi desconsiderada, pois, muitos dos trabalhos ndo apresentaram essa métrica. Nao
foram feitas comparacoes com o dataset UCP, uma vez que, os trabalhos que usaram este
dataset (SILHAVY; SILHAVY; PROKOPOVA, 2015; AZZEH; NASSIF, 2018) nao usaram
as métricas de MMRE e PRED(25).

Apesar de alguns dos trabalhos usados na comparacao terem sido publicados a
mais de 5 anos, seus resultados continuam entre o estado da arte no que diz respeito
a estimativa de esfor¢co (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016; SONG; MINKU; YAO, 2018).
Em relacao a métrica MAMRE, a maioria dos trabalhos nao usou essa métrica, mas,
considerando unicamente os que publicaram, a metodologia proposta saiu-se melhor em 3

datasets.

Com relacao a métrica MMRE a metodologia proposta destacou-se nos datasets
Kemerer e Tukutuku, sendo que neste tltimo o valor esteve acima dos 25%. Todavia, nos
demais datasets os resultados se mantiveram constantemente abaixo dos 25% indicando

que as estimativas geradas sao aproximas ao esforco real.

Levando-se em consideragao a métrica PRED(25), a metodologia proposta conseguiu
resultados melhores que os outros trabalhos em 6 dos 9 datasets. Isso levanta indicios que
a metodologia proposta usando AutoML consegue generalizar os resultados para diversas

bases. Sendo os resultados mais generalistas que os dos métodos ensemble.

-

E importante salientar que a metodologia proposta mesmo nao alcangando os
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Tabela 18 — Comparacao por dataset dos resultados da metodologia com outros trabalhos

Dataset Trabalho MdMRE% MMRE% PRED(25)%
(KUMAR et al., 2008) 9,70 7,18 87,50
Albrecht (ANGELIS; STAMELOS, 2000) - 31,00 72,00
(CHIU; HUANG, 2007) 19,00 33,00 70,00
metodologia proposta 11,57 22,20 83,33
(KHAZAIEPOOR; BARDSIRI; KEYNIA, 2019) 0,11 0,23 75,33
China (KHAZAIEPOOR; BARDSIRI; KEYNIA, 2019) 0,07 0,19 80,00
(KHAZAIEPOOR; BARDSIRI; KEYNIA, 2019) 0,05 0,11 84,00
metodologia proposta 1,08 1,79 99,80
(AMARAL et al., 2019) - 14,13 79,36
Cocomo8l (NAGPAL; UDDIN; KAUR, 2012) - 21,04 76,19
(ARAUJO; OLIVEIRA; SOARES, 2010) - 12,81 90,90
metodologia proposta 12,36 14,68 84,13
(AMARAL et al., 2019) - 4,20 100,00
Desharnais (NASSIF et al., 2013) 14,00 25,00 72,00
(NAGPAL; UDDIN; KAUR, 2012) - 9,81 90,00
metodologia proposta 3,81 4,62 100,00
(AMARAL et al., 2019) - 10,54 93,33
Kemerer (LOPES, 2019) - 19,00 83,00
(OLIVEIRA et al., 2010) - 33,49 64,00
metodologia proposta - 7,91 96,77
(AMARAL et al., 2019) - 7,88 96,77
Mascwell (ELISH; HELMY; HUSSAIN, 2013) - 59,49 25,00
(LI; XIE; GOH, 2009) 19,00 28,00 67,00
metodologia proposta 7,57 8,58 96,77
(DOLADO, 2001) - 50,60 47,90
Miyazakio4 (WU; LI; LIANG, 2013) 24,00 32,40 51,90
(ELISH; HELMY; HUSSAIN, 2013) - 35,49 60,00
metodologia proposta 9,87 14,79 87,50
(BRAGA et al., 2007) - 16,39 88,89
Nasa (ELISH, 2009) - 5,51 94,44
(OLIVEIRA et al., 2010) - 16,50 94,44
metodologia proposta 7,48 12,02 87,10
(MENDES, 2007) 27,40 34,30 33,30
Tukutuku (CORAZZA et al., 2011) 41,00 59,00 34,00
(CORAZZA et al., 2010) 39,70 72,30 39,55
metodologia proposta 11,49 26,75 75,90

Fonte: Elaborada pelo autor

melhores resultados em comparagao com outros trabalhos, a mesma pode fazer estimativas

coerentes em todos os datasets de forma automatica e generalista ao problema.

5.4 Ameacas a Validade

As ameacas a validade sao fatores que podem influenciar os resultados, podendo
até mesmo invalidar os mesmos (WOHLIN et al., 2012). Wohlin et al. (2012) dividem as
ameacas a validade em quatro categorias. Validade de conclusdo, que estéa relacionada ao
relacionamento entre o tratamento dos experimentos e o resultado. Validade interna, esta
ameagca estd relacionada ao fato dos resultados observados serem causados pelo tratamento
empregado ou por outro fator. Validade de construcao, que considera os relacionamentos
entre a teoria e a observacao, isto €, se o tratamento reflete a causa e o resultado reflete
o efeito. E por fim, a validade externa, que trata da generalizacao dos resultados dos

experimentos.



Capitulo 5. FEzperimentos e discussdo 57

5.4.1 Validade de Conclusao

A validade de conclusdo diz respeito a habilidade de chegar a uma conclusao
correta considerando os relacionamentos entre o tratamento e o resultado do experimento.
Uma das ameagas presentes ¢ a heterogeneidade dos datasets, para amenizar esta ameaga
foi aplicado uma transformacao logaritmica que ajudou a normalizar os datasets como

apresentados nos resultados.

Existe ainda a ameaca em relagao a confiabilidade em relacdo a medicao dos
resultados. Esta ameaca foi tratada usando métricas conhecidas para estimativa de esforgo
no desenvolvimento de software. O que permitiu analisar e também comparar os resultados

gerados com outros da literatura.

5.4.2 Validade Interna

A validade interna diz respeito a relacao de causalidade entre a metodologia proposta
e os resultados aferidos nos experimentos. Dentre as principais ameacas a validade interna
pode-se destacar o tamanho dos datasets usados nos experimentos. Para minimizar esta
ameagca foram realizados experimentos usando quatro designs diferentes, onde a quantidade

de dados usados na etapa de treinamento foi diferente de acordo com o design usado.

Outra ameaga aos experimentos foi a possibilidade de criacao de subgrupos com os
mesmos projetos para os experimentos com validacao cruzada de 15, 10 e 5 folds. Essa
ameca foi tratada realizando a criacao dos subgrupos de forma aleatéria, assim, seriam

criados grupos diferentes a cada execucao.

Existe ainda a ameagca em relagao ao hardware usado para realizagdo dos experi-
mentos. Como a técnica de Auto-Sklearn é dependente do tempo escolhido pelo usuario,
o hardware pode ser um fator limitante para realizacdo de melhores estimativas. Para
amenizar esta ameagca foi usado o tempo padrao de execucao do Auto-Sklearn que é de
120 segundos.

5.4.3 Validade de Construcao

A validade de construcao esta relacionada as ameacas que afetam o design do
experimento. Uma ameaga latente, é usar no treinamento dos AutoMLs caracteristicas
que fossem derivadas do valor de esforco, ou ainda, que nao tivessem relagao alguma com
o esforco. Esta ameaca foi minimizada através da etapa de selecdo de caracteristicas, onde
foram selecionadas as caracteristicas que tivessem relagao com o esforgo de acordo com a

literatura.

Outra ameaga esta relacionada com as métricas empregadas para avaliagdo da

metodologia. Foram escolhidas métricas que sao amplamente usadas para estimativa de
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esforgo (WEN et al., 2012; IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016). Entretanto, a métrica MMRE
nao é uma unanimidade no que diz respeito a estimativa de esfor¢o (TIERNO; NUNES,
2013), uma vez que é afetada por superestimagoes, entretanto, esta é uma das mais usadas
na estimativa de esfor¢o (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016). Para minimizar esta ameaca foram
usadas outras métricas de estimativa que sdo menos influenciadas por superestimativas
como ¢ o caso da MAMRE (TIERNO; NUNES, 2013).

5.4.4 Validade Externa

As ameacas a validade externa diz respeito a capacidade de generalizacao dos
resultados. Com relagao a essas ameacas destaca-se primeiramente a quantidade de datasets
usados para realizacao dos experimentos. Ainda em relagao aos datasets usados, outra
ameaca foi a diversidade das métricas usadas para coleta dos dados. Os datasets foram
possuem projetos desenvolvidos seguindo quatro métricas, COCOMO, Pontos de Funcao,
Pontos de Caso de Uso e uma préopria de desenvolvimento de softwares Web. Buscou-se
minimizar estas ameacas ao coletando a maior quantidade de datasets possiveis, fazendo
buscas em repositorios de engenharia de software e também entrando em contato com

pesquisadores.

Outra ameaga é o tempo de coleta dos datasets. A maioria dos datasets foram
coletados mais de 10 anos. Os dados podem nao terem uma representatividade em relacao
a como sao desenvolvidos os softwares atualmente. Entretanto, Minku e Yao (2017)
afirmaram que projetos antigos e atuais podem compartilhar semelhancgas entre si, assim,
embora os datasets tenham dados de projetos antigos, estes ainda podem ainda ser

relevantes para estimativa de esfor¢o na atualidade.

5.5 Consideracoes Finais

Os resultados expostos neste capitulo demonstram a aplicagdo da metodologia
proposta para datasets de estimativa de esforgo. Os experimentos realizados indicam
que a metodologia é promissora considerando os resultados para as métricas MMRE
e PRED(25). Além de auxiliar as estimativas a metodologia pode ainda implicar na
melhoria da qualidade dos softwares ao auxiliar numa melhor alocacao de recursos durante

o desenvolvimento do software.

Entretanto, sao necessarios mais experimentos, principalmente com datasets mais
recentes, e ainda a realizagdo de testes com projetos reais a serem desenvolvidos. Apesar

disso, os resultados iniciais mostram-se promissores.

O capitulo seguinte traz as conclusoes e discussoes gerais sobre este trabalho de

mestrado, além de propor melhorias e trabalhos futuros.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A estimativa de esforco é um dos problemas enfrentados por profissionais da
industria de desenvolvimento de software. Alguns métodos foram propostos ao longo dos
ultimos anos para auxiliar os profissionais na atividade de mensurar o esforco. As técnicas
de AM tém ganhado destaque na estimativa de esfor¢o por realizarem estimativas mais

adequadas em relacao ao esfor¢o de desenvolvimento de software.

Este trabalho de mestrado se propoe a criar uma metodologia para estimativa de
esfor¢o no desenvolvimento de software empregando técnicas de AutoML. Foram escolhidas
duas técnicas de AutoML, Auto-Sklearn e TPOT, para a metodologia proposta. Para
avaliar as estimativas geradas pela metodologia foram usados 10 datasets de estimativa de
esforgo. Os resultados foram avaliados usando as métricas MMRE, PRED(25), MAE e
MdMRE.

Os resultados apresentaram indicios que a metodologia proposta pode realizar
estimativas adequadas considerando as métricas de MMRE e PRED(25). Nos experimentos
que usaram a maior quantidade de dados possiveis para o treinamento (Leave-One-Out),
ambos os AutoML mantiveram-se acima dos 75%. Entretanto, no dataset Tukutuku os
resultados foram de 30,16% e 26,75% para o Auto-Sklearn e TPOT respectivamente.
Embora os resultados nao tenham ficado abaixo dos 25%, a comparacao com outros
trabalhos mostra que as estimativas para este dataset ainda estdao proximas ao esforgo real.
Em contrapartida, no dataset Desharnais os resultados mantiveram-se nos 100% para a
métrica de PRED(25) o que indica que todas os erros relativos para este dataset esteve

sempre abaixo dos 25%.

Considerando os resultados dos experimentos pode-se ainda afirmar que ambas
as técnicas avaliadas conseguiram realizar boas estimativas. Compreende-se ainda que os
resultados levantam indicios que a metodologia proposta pode auxiliar pesquisadores e
engenheiros de software a realizarem estimativas mais adequadas para o desenvolvimento

de software. Portanto, se entende que os objetivos deste trabalho foram atingidos.

Como trabalhos futuros sugere-se a aplicacdo da metodologia apresentada noutros
datasets a fim de obter-se mais robustez em relagdo as conclusoes aqui apresentadas,
sugere-se ainda um estudo de caso para avaliar a metodologia no auxilio de estimativas de

um projeto a ser desenvolvido.

Sugere-se ainda a geracao de dados sintéticos no treinamento das técnicas de
AutoML, considerando que datasets de engenharia de software costumam ter poucos dados.
Além disso é necessario estudos sobre a criacao de uma ferramenta para estimativa de

esfor¢o na industria destinada aos profissionais de desenvolvimento de software e que nao
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possuam um prévio conhecimento sobre AM.

Finalmente, a pesquisa conduzida durante esta dissertagao resultou num artigo
cientifico publicado no Simpoésio Brasileiro de Qualidade de Software(SBQS) no ano de
2019, de titulo: Using Machine Learning Technique for Effort Estimation in Software

Development.
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