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Resumo

Este trabalho se propde a realizar o dimensionamento automatico de requisitos de
software utilizando uma abordagem de aprendizado de maquina. A base de dados
utilizada é real e foi obtida de uma empresa que trabalha com processo de desenvol-
vimento baseado no Scrum e estimativa Planning Poker. Durante os estudos foram
utilizadas técnicas de pré processamento de dados, classificagao e selecao de melho-
res atributos com os algoritimos termo—inverso da frequéncia nos documentos (tf-idf) e
analise de componentes principais (PCA). O aprendizado de maquina e classificagao
automatica se deu com o uso de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) baseado no
histérico de dados disponivel. Os testes finais foram realizados com e sem a selegao
de atributos via PCA. Esta demonstrado que a assertividade € maior quando é feita
a selecao dos melhores atributos. A ferramenta fruto do trabalho consegue estimar o
tamanho de histérias de usuario com uma generalizagao de até 91%. Os resultados
foram considerados passiveis de serem utilizados em ambiente de produgao sem pre-
juizo para a equipe de desenvolvimento.

Palavras-chave: dimensionamento, estimativa, aprendizado de maquina, inteligéncia
artificial, tf-idf, pca, scrum, planning poker, automatizagao.



Abstract

This work proposes to perform the automatic sizing of software requirements using
a machine learning approach. The database used is real and was obtained from a
company that works with Scrum-based development process and Planning Poker es-
timation. During the studies, data pre-processing, classification and selection of best
attributes were used along with the term frequency—inverse document frequency algo-
rithm (tf-idf) and principal component analysis (PCA). Machine learning and automatic
sorting occurred with the use of Support Vector Machines (SVM) based on available
data history. The final tests were performed with and without attribute selection by PCA.
Itis demonstrated that the assertiveness is greater when the best attributes are selected.
The final tool can estimate the size of user stories with a generalization of up to 91 %.
The results were considered likely to be used in the production environment without
any problems to the development team.

Keywords:sizing, estimate, machine learning, artificial intelligence, tf-idf, pca, scrum,
planning poker, automation.
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1 Introducao

Em ambientes de desenvolvimento é sempre util ter algum conceito que mega
tamanho dos requisitos de um determinado software. Esse numero é util na avaliagéo
de custos e prazos de mudancas de requisitos, tarefas de desenvolvimento, manuten-
¢bes e outras medigdes de planejamento e acompanhamento de projeto (SWEBOK,
2004).

O planejamento € uma etapa crucial para o sucesso de qualquer projeto pois
reduz as incertezas, desperdicios, perdas e o retrabalho. Em se tratando de Tecnologia
da Informacéo (TI), fica ainda mais evidente a necessidade de se planejar bem, de
maneira que 0s recursos necessarios nao faltem nem sejam subutilizados, pois na
velocidade que as inovagdes surgem, se um produto ndo é langado rapido o bastante,
pode se tornar obsoleto ou simplesmente perder o timing de mercado.

Segundo o (SOFTEX, 2016), para uma projeto de software ter maior probabi-
lidade de sucesso, deve-se prover informag¢des sobre o andamento do mesmo que
permitam a realizagao de corregdes quando houver desvios significativos no desem-
penho do projeto em relagao ao que foi planejado. Para que estas informagdes sejam
obtidas, as tarefas e os produtos de trabalho do projeto devem ser dimensionados
utilizando-se métodos apropriados para cada situagao.

Neste trabalho serao utilizados os dados de uma empresa de desenvolvimento
de software que sera chamada de Empresa X. A mesma utiliza adaptacbes do fra-
mework de desenvolvimento agil Scrum para o gerenciamento de projetos e variagdes
do Planning Poker para realizar suas estimativas.

As metodologias de desenvolvimento ageis, especificamente o Scrum, tem sido
extensamente utilizadas em projetos de desenvolvimento de software. Segundo pes-
quisa realizada pela (ALLIANCE, 2015) em 2015, o Scrum era a metodologia adotada
por 95% das empresas participantes do estudo.

O Scrum trabalha com o conceito de Historias de Usuario, sendo estas, a uni-
dade basica de caracteristicas de software a serem desenvolvidas e consequente-
mente, dimensionadas ou estimadas pelo Time, usualmente através de técnicas de
opinido de especialistas, consenso e analogia a dados de outros projetos.

1.1 Motivacao

Em engenharia de software, sao utilizados modelos de estimativa para prever
atributos importantes de projetos, como esforgo em desenvolvimento, produtividade
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de equipes e qualidade dos produtos entregues. Modelos que estimam o esforgo de
software tém motivado pesquisas consideraveis nos ultimos anos. O procedimento de
previsdo destes modelos pode ser baseado em fungdes matematicas ou outras técni-
cas, como analogia a projetos similares, redes neurais, arvores de regressao e modelos
de inducgao de regra. A estimativa por analogia € uma das técnicas mais atraentes no
campo de estimativa de esfor¢o de software e consiste em comparar parametros de
novos requisitos com dados histéricos ou de outros projetos.(Khoshgoftaar,Taghi M.,
2002)

Considerando que o dimensionamento de tarefas € uma etapa essencial e que
serve de base para varias outras atividades de grande importancia em projetos de soft-
ware, como o monitoramento e controle através de medigdes e analises das mesmas,
considerando a dificuldade que as empresas tem de treinar funcionarios e mais ainda
de manter uma baixa rotatividade da equipe, considerando que a atividade de dimensi-
onar os requisitos de software é realizada através da analise das Histérias de Usuario
(HU) pelos times Scrum e se trata de uma tarefa realizada com base na experiéncia
e interpretacdo que a equipe tem do que esta escrito nas HU, foi proposto que este
processo poderia ser substituido por um sistema que utilizasse abordagens de Inter-
pretacao de Linguagem Natural (ILN), Aprendizado de Maquina (AM) e Inteligéncia
Artificial (1A).

1.2 Objetivos

Este trabalho visa, no seu decorrer, atingir os seguintes objetivos principais:

» Desenvolver uma solu¢ao capaz de aprender com a base de dados de Histérias
de Usuario estimadas anteriormente pelos especialistas (equipe) e dimensionar
corretamente o tamanho de cada nova atividade enviada para a equipe de de-
senvolvimento;

* Analisar a eficacia da substituicdo das estimativas analogas feitas por especia-
listas, pela solugdo proposta no objetivo anterior, que aborda Aprendizado de
Maquina (AM) e Inteligéncia Artificial (1A).

1.3 Contribuicoes

Com a automatizacéo da predicdo de tamanho das atividades, os Product Ow-
ners das equipes Scrum economizarao um tempo precioso no planejamento de suas
Sprints. O Time Scrum tera mais uma medida para validar suas estimativas e nao
sera mais requisitado no meio da etapa de desenvolvimento para estimar demandas
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nao planejadas. As empresas terdo menos prejuizo com a rotatividade de pessoas e
poderao mensurar a produtividade das mesmas com facilidade, pois a estimativa con-

tinuara sendo feita a medida dos membros anteriores mais experientes, mesmo que

estes deixem a instituicdo ou mudem de funcdo. Consequentemente, o custo com méo
de obra especializada tende a reduzir. Automatizar as estimativas das tarefas a serem
realizadas também sera cada vez mais necessario a medida que a tecnologia evolui,

ao passo que, num futuro préximo, colocaremos os computadores para desenvolver a

maioria dos Nossos programas sozinhos.

1.4

As principais contribuigdes do trabalho sao:

Demonstrar os passos do dimensionamento automatico de Histérias de Usuario
através de técnicas de Aprendizado de Maquina [AM] e Inteligéncia Artificial [IA];

Disponibilizar um sistema de dimensionamento automatico de Historias de Usua-
rio para ser utilizado pela Empresa X;

Fazer uma analise da eficacia das estimativas automaticas realizadas com o
SVM.

Conteldo

Além deste capitulo introdutorio, o trabalho é composto por:

Capitulo 2 - Trabalhos Relacionados: Apresenta uma visao geral sobre o que é
estudado atualmente nas areas relacionadas ao trabalho, Metodologias Ageis,
Scrum, Aprendizado de Maquina e Inteligéncia Atrtificial.

Capitulo 3 - Estimativas de Tamanho de Software: Descreve detalhadamente o
problema ao qual o trabalho visa resolver.

Capitulo 4 - Método de Automacéo de Estimativa de Tamanho de Software: Des-
cricao detalhada sobre os métodos utilizados na solugao, do pré-processamento
de dados ao teste do sistema com dados reais da Empresa X.

Capitulo 5 - Experimentos: Cobre a analise dos parametros do algoritimo do SVM
e os testes com dados reais da Empresa X.

Capitulo 6 - Analise dos Resultados: Discussao a respeito dos resultados obtidos.

Capitulo 7 - Conclusao: Conclusdes a respeito da realizacdo do trabalho como
um todo e trabalhos futuros possiveis.
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2 Trabalhos Relacionados

No final de 1997, Shepperd, M.; Schofield, C. validaram um método de esti-
mativa analoga baseado na comparagao de parametros entre projetos com auxilio da
ferramenta ANGEL, onde argumentou que a estimativa analoga, baseada no conhe-
cimento adquirido de outros projetos € uma técnica viavel e pode ser util a gerentes
de projeto que necessitam de previsdes de esforgco o mais precisas possiveis, prin-
cipalmente em estagios iniciais de projetos, onde ndo existem dados. O método foi
analisado em 275 projetos de nove tipos diferentes.

Segundo Ken-ichi Matsumoto, ha mais de dez anos o sucesso da estimativa de
custos de software usando raciocinio baseado em analises de parametros de projetos
tem sido notavel. A precisao da estimativa depende fortemente de diferentes métodos
heuristicos para selecionar os melhores subconjuntos de recursos e um conjunto ade-
quado de projetos similares a partir do repositério. O trabalho realizado por Ken-ichi
Matsumoto (2013) propds um novo algoritmo adaptado para a estimativa de custos de
software baseado em analogia, utilizando estrutura de computagdo CUDA permitindo
a estimativa com grandes conjuntos de dados de projeto. Neste, foi demonstrado o uso
do algoritmo distribuido, executado em unidades de processamento grafico (GPU), ar-
quitetura adequada para problemas de alto custo computacional. O método foi avaliado
utilizando 11 conjuntos de dados do mundo real do repositério PROMISE. Os resulta-
dos mostraram que a abordagem ABE-CUDA foi capaz de produzir as melhores esti-
mativas de custo do projeto através da determinagdo dos melhores subconjuntos de
recursos e do numero mais adequado de projetos analogos para estimativa, melho-
rando significativamente o tempo total de busca de recursos e a precisdo de previsao
para estimativa de custo de software. Mais importante ainda, o resultado de estimacao
otimizado pode ser usado como um benchmark de linha de base para comparar com
outros métodos sofisticados baseados em analogia para estimativa de custo de soft-
ware. O uso da plataforma CUDA mostra o quao custoso pode ser o dimensionamento
de tarefas.

George Michael (2016) comparou o desempenho de métodos de estimativa ana-
loga utilizados nos projetos de software de voo espacial da NASA, chegando a con-
clusdo que se existem dados de projetos similares suficientes, a estimativa analoga
paramétrica é a melhor maneira de estimar.

Grimstad, Stein e Jgrgensen, Magne (2007) analisou, através de testes com
diferentes especialistas, que informacdes irrelevantes da linguagem natural, bastante
comuns em registros de requisitos de software a serem desenvolvidos, tendem a atra-
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palhar o julgamento dos especialistas. Essa dificuldade se da na distingdo do que € ou
nao relevante na hora de estimar, causando confusdes e discrepancia nos resultados,
especialistas que dispunham de textos mais simples e concisos tendiam a ser mais
corretos em suas estimativas. A linguagem natural € quase sempre imprecisa e con-
fusa, gerando varias interpretagdes diferentes. Quando transformamos os requisitos
em linguagem de maquina, conseguimos maior precisdo nas estimativas.

A maioria dos métodos de estimativa existentes e tentativas de automacao dos
mesmos, consistem em algoritimos sofisticados e custosos ou sdo de grande depen-
déncia de especialistas treinados nos métodos ou com larga experiéncia em projetos
similares aos que serdo executados. Um dos intuitos deste trabalho é justamente pos-
sibilitar a empresas de pequeno e médio porte, maneiras simples e baratas de realizar
suas estimativas sem ocupar grande tempo de suas equipes.

Em se tratando da tecnologia utilizada para realizar o dimensionamento base-
ado em analogia, existe um trabalho referéncia, de Joachims (1998), no uso de maqui-
nas de vetores de suporte (SVM) no aprendizado dos classificadores de texto a partir
de exemplos. Ele analisou as propriedades particulares de aprendizagem com dados
de texto e identificou por que SVM sao apropriados para esta tarefa. Resultados empi-
ricos apoiaram os achados teéricos. Ele concluiu que as SVM conseguem melhorias
substanciais em relacdo aos métodos mais eficientes da época e se comportam de
forma robusta em uma variedade de diferentes tarefas de aprendizado. Soares (2008)
também obtém resultados consistentes utilizando SVM.

Como visto, estimativas baseadas em dados anteriores sao bem viaveis e apre-
sentam resultados consistentes. Levando em consideracao que existem tais dados e
existem tecnologias de AM capazes de aprender com eles e classificar novos dados
de maneira igual, € considerado possivel realizar o dimensionamento automatico e
correto de requisitos de software, principalmente em empresas com grandes bases de
dados. Este trabalho pretende provar de maneira pratica esta possibilidade.
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3 Estimativas de Tamanho de Software

Eficiéncia, entrega do produto no prazo, dentro do orgamento e com um nivel
de qualidade desejado pelo cliente sao caracteristicas que influenciam no sucesso de
organizagdes de desenvolvimento de software no globalizado e competitivo mercado
atual de TI. Neste sentido, ressalta-se a importancia de as empresas possuirem me-
canismos de acompanhamento e a avaliagcdo do progresso de processos, projetos e
produtos.

Estes mecanismos, normalmente baseados em informacdes qualitativas e quan-
titativas, coletadas através de medi¢des realizadas durante o projeto, sdo recursos
essenciais na gestdo de equipes de desenvolvimento de software. Para os gerentes
de projetos, essas medidas, também conhecidas como métricas, permitem melhor en-
tendimento do processo de producéo e o controle do projeto de uma maneira geral.
Sendo assim, as medicdes fornecem informacgdes que permitem a determinagao de
pontos fortes e fracos dos processos e produtos, indicam acgdes corretivas e propiciam
avaliagdes de impactos de tais agdes. Por fim, colaboram com a garantia da qualidade
dos processos e produtos existentes (E. Fenton, Norman ; L. Pfleeger, Shari, 1997,
Rombach, H.Goal, 1994).

Dimensionar o tamanho do que sera feito € fundamental no desenvolvimento
de qualquer software. Os constantes avangos tecnoldgicos exigem que as empresas
e equipes reajam rapidamente as mudancgas de cenario e lancem seus produtos em
prazos cada vez mais curtos, sob pena de ficarem obsoletos ou mesmo de algum
produto concorrente ser langado antes e tornar o projeto inviavel em termos comerciais.

Para nao perder o tempo de mercado, as equipes precisam ser eficientes e pre-
cisas em suas estimativas, sabendo rapidamente quanto tempo sera necessario para
lancarem pacotes de software, podendo assim, negociar com seus clientes quando
cada nova funcionalidade sera disponibilizada ou quando tera um produto minimo via-
vel para langar no mercado, evitando gastos desnecessarios e podendo direcionar a
sua publicidade para o que for estar disponivel primeiro.

Miranda (2014) constata que profissionais experientes sao a melhor forma fazer
estimativas de alto grau de complexidade. Estes profissionais possuem conhecimento
especializado, que é adquirido ao longo de anos de pratica em determinada atividade,
observando as melhores e piores possibilidades de resolver cada problema. Esta ha-
bilidade € na maioria das vezes individual e cada pessoa a desenvolve de maneira
diferente, sendo considerada dificil de ser transmitida.

A questdo entado, é que a estimativa do tamanho das atividades tem um custo
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consideravel e requer mao de obra qualificada, experiente e disponivel nas fases de
planejamento e, caso se trate de empresas que trabalham com desenvolvimento agil,
que prega responder a mudangas mais que seguir um plano’, o dimensionamento

se torna muito variavel e necessita de atencdo em praticamente todas as fases do
desenvolvimento.

As capturas de tela das figuras 1 a 7 mostram tarefas registradas no Redmine
da Empresa X, com Tamanhos distintos, estimados via Planning Poker, exemplificando

o que cada um deles representa na realidade e mostrando as diferengas de escrita
entre eles.

Historia #10410 /7 Editar (@ Tempo de trabalho ¢ Observar [ Copiar fif Excluir

Devolugio de Cliente - Os dades de valores do grid principal ficam zerados apés cancelar a alteragio de um produte

Adicionado por Ega F. 4 minutos atrds. Atualizado 2 minutos atras.

Situacdo: Novo Inicio: 06/12/2016

Prioridade: Mormal Data prevista:

Atribuido para: Eca F. % Terminado: 0%

Versdo: =

Setor Solicitante: COLTIN e .

Solicitante: Critério de Aprovacdo: 18899
Produto:

Escopo: .

. . Médulo: N/ A
Estimativa: 1 .
et Analise: NE

Valor de Negdcio: 30 nafise: 20
Item Crenograma 35 N/A
Control:

Descricdo Responder
1) Qual o comportamento observado?
Observou-se que ao entrar e sair da tela de alterar produtos de uma devolugdo de cliente, os dados de valores somem do grid principal.

2) Quais as etapas para reproduzir o comportamento observado?

- Acessar a rotina pelo caminhe: Vendas - Movimentos - Devolugdo Cliente

- Clicar no botdo 'Nove' ou pressionar ALT+N;

- Preencher os campos pertinentes e pesquisar por uma nota para langar a devolugdo;

- Na tela que abre automaticamente, deveolver pelo menos um preduto e clicar em "confirmar”;
- Observar que os campos de valores estio preenchidos;

- Clicar no bot3o "alterar" para alterar os itens e quantidades devolvidos;

- Na tela de itens para serem devolvidos, clicar em "sair";

- Confirmar que deseja cancelar as alterages;

- Verificar que na tela principal da Devolugdo de Cliente os campos de valores ficaram zerados.

[T R T A A

3) Qual o comportamento esperado?
Espera-ze que os dados de valores permanegam em seus devidos campos quando a alteragdo dos produtos for cancelada.

4) Quais as etapas para executar o comportamento esperado?
As mesmas citadas no passo 2.
ao cancelar a alteragdo de um produto, os dados de valores do grid principal ficam zerados

Subtarefas Adicionar

Figura 1 — Tarefa registrada no Redmine com tamanho 1 (campo Estimativa).

Pensando na economia de tempo, recursos e na redugao de interrupcdes das
equipes, este trabalho se propde a substituir as estimativas humanas por uma maquina
que colete as entradas dos usuarios responsaveis por cadastrar atividades de desen-
volvimento, processe e retorne um valor referente ao tamanho da atividade para que o
gestor do projeto possa planejar quando a mesma entrara em desenvolvimento e qual
a previsao de entrega ao cliente.

' http://www.manifestoagil.com.br/
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Historia #10411 # Editar ( Tempa de trabalhe ¢ Observar [ Copiar fif Excluir

Melhorar a exibigio das mensagens de retorne da SEFAZ na NFCe Migrate/Daruma

Adicionado por Ega . menos de um minuto atras.

Situacdo: Novo Inicio: 06/12/2016
Prioridade: Mormal Data prevista:
Atribuido para: - % Terminado: 0%
Versdo: =
Setor Solicitante: COLTIN
. Critério de Aprovacdo: 20079
Solicitante:
Produto:
Escopo: sdul R
Estimativa: 2 Modulo:
. Analise: [VET:]
Valor de Negdcio: 40
Item Cronograma 35 NfA
Control:
Descricdo ) Responder
Como: Operador do PDV
Quero: E exibigio da descrigdo do retorno de rejeigdes da SEFAZ
Para: Que o motivo da rejeigdo possa ser identificado mais rapidamente Critério de validacdo
« Exibir para o usudrio o motivo da rejeigdo da SEFAZ
Como implementar
» Concatenar a descrigdo do retorno da SEFAZ
Subtarefas Adicionar
Tarefas relacionadas Adicionar

Editar (3 Tempo de trabalho Observar [T Copiar i Excluir

Exportar para [ Atom | POF

Figura 2 — Tarefa registrada no Redmine com tamanho 2 (campo Estimativa).

Historia #10412 Editar () Tempo d= trabalha r Observar [ Copiar i Bxcluir

ndo esti sendo permitide fazer impressdo da carta de corregio eletrénica

Adicionado por Ega F. 1 minute atrds. Atualizado menos de um minuto atras.

Situacio: Novo Inicio: 06/12/2016
Prioridade: Normal Data prevista:
Atribuido para: - % Terminado: 0%
Versdo: =
Setor Solicitante: COLTIN
Solicitante: Critério de Aprovacdo: 19312
Produto:
Escopo: .
- . Médulo: N/A
Estimativa: 3 I
G ARGl NE
Valor de Negdcio: &0 nafise: a0
Item Croncgrama 35 N/A
Control:
Descricdo ) Responder
1) Qual o comportamento observado?
M3o & possivel fazer a impressdo da carta de correcdo.
2) Quais as etapas para reproduzir o comportamento observado?
. Fazer uma carta de corregdo: vendas balcdo, procedimentos especiais, carta de corregdo eletrénica;
. Ao concluir as corregdes, clicar em F8 para enviar e loge apds pedir a impressdo;
. E apresentado a mensagem:" Erro ac imprimir a Carta de Correcao Eletronica: Caminho do arguivo de impressdo do EVENTO ndo assinalado.”
3) Qual o comportamento esperado?
Que seja permitido pedir a impressdo da carta de corrego.
Subtarefas Adicionar
Tarefas relacionadas Adicionar

Figura 3 — Tarefa registrada no Redmine com tamanho 3 (campo Estimativa).
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Historia #10413

Refatorar o relatério de titulos baixados a receber

Adicionado por Eca . menos de um minuto atrds.

Situacdo: MNovo Inicio:
Prioridade: MNormal Data prevista:
Atribuido para: - % Terminado:
Versdo: =

Setor Solicitante: COLTIN

Solicitante:

Produto:
Escopo:
i i Maédulo:
Estimativa: 5 I
&Ci Analise:
Valor de Negdcio: 30 nalise:
Item Cronograma
Control:
Descricdo

Como: Analista de negdcios
Quero: Que seja realizado a refatoracdo do relatdric de titulos baixados a receber
Para: Que seja adeguado ao novo framework e ao noveo bance.

Critérios de validacdo:
- Geragdo do relatdrio Titulos baixados a receber com os filtros sugeridos no requisito.
Como implementar:

- Interface para a geragdo do relatdrio.
- Possibilidade de exportar em pdv, excel e visualizagdo em tela.

Requisito:
Seguir o padrdo ja existente no sistema.

Subtarefas

Tarefas relacionadas

Critério de Aprovacdo:

Editar (5 Tempo de trabalho Observar [ Copiar fif Excluir

06/12/2016

19659
N/A

N&o
35 NfA

CJ Responder

Adicionar

Adicionar

Figura 4 — Tarefa registrada no Redmine com tamanho 5 (campo Estimativa).

Historia #10414

Gerenciamento de créditos do cliente no Financeire

Adicionado por Eca . menos de um minuto atras.

Situacdo: Novo Inicio:
Prioridade: Normal Data prevista:
Atribuido para: - % Terminado:
Versdo: =

Setor Solicitante: COLTIN

Critério de Aprovacdo:

Solicitante:

Produto:
Escopo: o
Estimativa: g Modulo:
i Analise:
Valor de Negdcio: 40
Item Cronograma
Control:
Descricdo

Como: Analista de negdcios
Quero: Ver os créditos gerados de todos os clientes
Para: Ter um controle administrativos dessas informagdes do sistema

Critérios de Validacdo

- Ter uma chamada de dentro do cadastro do cliente
- Ter a possibilidade de filtrar por clientes

- er o total disponivel para uso

- Fazer a= validagdes relevantes a validade e uso.

Como Implementar
- vide especificagdo (Gestdo de créditos do cliente (Financeiro = Administrative > Créditos de Clientes))

Subtarefas

Tarefas relacionadas

Editar (§} Tempo de trabalho Obsarvar |1, Copiar fil Excluir

06/12/2016

0%

20720
N/A

Nio
35 NfA

) Respondar

Adicionar

Adicionar

Figura 5 — Tarefa registrada no Redmine com tamanho 8 (campo Estimativa).
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Historia #10415

Permitir alterar um pedido de devolucao a fornecedor

Adicionado por Eca F. menos de um minuto atrds.

Situagio:
Prioridade:
Atribuido para:

Versdo:

Setor Solicitante:
Solicitante:
Escopo:
Estimativa:

Valor de Negécio:

Descrigio

Movo

Normal

COLTIN

13
70

1) Qual o comportamento observado?

0 sisteme n3c permite que um pedido de devolucd3c a fornecedor seja alterado, apds a gravacio

© sistema encara a slteracSo como um nove lancamento.

2) Quais as etapas para reproduzir o comportamento cbservado?

Vendas > procedimentos especiais > devolucdo = fornecador >

Digitar um pedido

de devolucde TOTAL a fornecedor > F18 > Prdximo Pedido

altersr o pedido en aberte (f11), pela propria rotina de devolucdo a fornecedor

3) Qual o comportamento esperado?

Inicio:
Data prevista:
O Terminado:

Critério de Aprovagio:
Produto:

Médulo:

Analise:

Item Cronograma
Control:

" Editar (3 Tempo de trabalhe Observar Copiar & Excluir
= Anterior | 1/2 | Préximo »
06/12/2016
0%
18548
/A
Nio
33 NA
Responder

do meswo, informende que 3 houve devoluc3o para aguela nota.

0 sistems deveria permitir a alteracio de um padido de devoluc3o TOTAL a fornecador, sem encarar a alteracSo como um nowo registro,
permitindo a alteracdo e conferéncia dos valores digitados guantas vezes Tossem necessdrias, antes da exportacio.

4) Quais as etapas para executar o comportamento esperado?

as mesmms do passo 2

Figura 6 — Tarefa registrada no Redmine com tamanho 13 (campo Estimativa).

Historia #10416

Continuagdo refatoragio e correcio de bugs no cadastro de produto

Adicionado por Ega F. menos de um minuto atrds.

Situacio:
Prioridade:
Atribuido para:
Versio:

Setor Solicitante:
Solicitante:
Escopo:
Estimativa:

Valor de Negdcio:

Descricdo

Novo
Normal

COLTIN

20
70

Corrigir situagies listadas no ticket relacionado:
1- Na insergdo de um novo registro ou na alteragdo de um, quando levamos o foco para outro campo que ndo seja o de Nome e o preenchermos, podemos perceber que o
foco ndc permanece no campo, mas sim, volta para o campo Mome;
2- Ao clicarmos no bot3o Novo e tentarmes preencher outro campe que ndo seja o campo Nome, podemos perceber que o foco ndo permanece, volta pro Nome;
3- N&o permitir inserir mais de uma vez mesmo registro na aba Outros fornecedores;

Subtarefas

Tarefas relacionadas

Inicio:
Data prevista:

% Terminado:

Critério de Aprovacdo:

Produto:
Maédulo:
Analise:

Item Cronograma
Control:

Editar (3 Tempo de trabalho Observar [, Copiar fil Excluir

1/3 | Praximo »

06/12/2016

17747
N/A

No
35 N/A

CJ Responder

Adicionar

Adicionar

Figura 7 — Tarefa registrada no Redmine com tamanho 20 (campo Estimativa).
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4 Meétodos de Estimativa de Tamanho de

Software

Este Capitulo descreve as etapas do desenvolvimento do sistema de estimativa
automatica de tamanho de software. Seréao detalhados todos os passos realizados para
atingir os objetivos descritos no inicio do trabalho.

Alguns métodos de estimativa existentes na literatura:

Analise de Pontos de Fung¢ao (APF) (ALBRECHT, 1979) - Mede o tamanho
em pontos de fungao, cada funcionalidade implementada do ponto de vista do
usuario corresponde a uma pontuacgao;

» Método Delphi (PMI, 2013) - Baseado na experiéncia de especialistas, cada um
deles faz uma ou mais estimativas e a média dos valores é tida como o resultado
final;

» Analise de Pontos por Caso de Uso (UCP) (WIKIPEDIA, 2016) - Analisa os ca-
sos de uso de forma a estimar a complexidade do trabalho exigido para implementa-
los;

* Modelo de Custo Construtivo (COCOMO) (PRESSMAN, 2006) - Estima o ta-
manho de um software baseado na quantidade de linhas de codigo e diversos
outros parametros como fungédo do programa, custo, avaliagao do produto final,
hardware, equipe e atributos do projeto;

+ Estimativa por Analogia (PMI, 2013) - Consiste na utilizac&o de dados historicos
de outros projetos, avaliando as semelhancas e utilizando a comparagao para
definir as estimativas do novo projeto.

Como visto, o dimensionamento de requisitos de software pode ser feito através
de diversas técnicas disponiveis na literatura. Dentre todas as diferengas existentes
entre elas, ha duas condicdes que sempre se repetem: os requisitos sdo descritos
e registrados de alguma forma e recebem alguma classificagdo. Consideradas estas,
sera analisado como a Empresa X trabalha, como registra seus requisitos e realiza
suas estimativas, como sera proposta a automacgao desse processo e quais elementos
sdo considerados necessarios no processo de estimativa manual e automatica.
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4.1 Definicao do Estudo de Caso

Como objeto de estudo e realizagao dos testes praticos, foi escolhida uma em-
presa de desenvolvimento de software de cerca de 50 funcionarios do estado da Bahia,
que chamaremos de Empresa X. Ela faz uso de metodologias ageis, como Scrum e
Planning Poker e produz softwares de gestdo e automacgao comercial, tendo milhares
de clientes ao longo do Brasil.

A empresa foi escolhida por ter uma base de dados acessivel e de tamanho
considerado bom, cerca de 2 mil Histérias de Usuario registradas e classificadas na
ferramenta Redmine, seguindo o modelo da Figura 8.

Historia de Usuario #1 Editar (@ Tempo de trabalho Observar Copiar Excluir

Pedidos presos no AUTpdc apds fechamento do dia

Adicionado por UserMName LastName Admin 5 minutos atras. Atualizado menos de um minuto atras.

Situacdo: MNew Inicio: 06/12/2016

Prioridade: Mormal Data prevista: 09/12/2016

Atribuido para: UserName LastName Admin % Terminado: 0%

Tamanho: 20

Descricdo ) Responder

1) Qual o comportamento observado?

Foi identificado que, apds o fechamento do dia, na base em anexo, alguns pedidos ficaram presos no PDC, estes que s3o de devolugdo, venda e outras
operagdes. O dia & fechado normalmente, porém ndo sdo transferidos para o NFF.

2) Quais as etapas para reproduzir o comportamento observado?

Pegue a base disponivel em: "\Teste\Bases Redmine\baseBazarRio260215.rar”

Verifigue a tabela AUTpdc;

Faca o fechamento dos dias que constam;

Verifigue novamente que os pedidos ndo sairam da tabela.

3) Qual o comportamento esperado?

Ao realizar o fechamento do dia, os pedidos gue est3o na tabela AUTpdc devem ser transferidos para a tabela AUTRIf.
4) Quais as etapas para executar o comportamento esperado?

Mesmo passo 2.
Subtarefas Adicionar
Tarefas relacionadas Adicionar

Hictoricn

Figura 8 — Exemplo de tarefa registrada no Redmine.

4.1.1 Scrum

Scrum é um framework para desenvolver e manter produtos complexos (Schwa-
ber, Ken; Sutherland, Jeff, 2013), largamente utilizado ao redor do Brasil e do mundo
(ALLIANCE, 2015). A Figura 9 ilustra o processo padréo do Scrum.

No processo basico do Scrum, o PO levanta as necessidades dos clientes e
as cadastra no Product Backlog. A cada Sprint, itens do Product Backlog sao priori-
zados pelo PO e Time para serem desenvolvidos. Sprints séo iteragdes curtas de 2 a
4 semanas, onde o Time vai desenvolvendo as Histérias escolhidas no planejamento
da Sprint. A cada dia sao feitas reunides diarias onde a equipe conversa rapidamente
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24 h

30 days

=)

Product Backlog Sprint Backlog Sprint

Working increment
of the software

Creéditos: Wikipedia

Figura 9 — Processo padrao do Scrum

sobre o que foi feito, o que pretendem fazer e o que os esta impedindo de ser mais
produtivos. Ao fim da Sprint, o Time entrega as Histérias concluidas ao PO e o ciclo
volta ao inicio.

O Scrum tem alguns conceitos:

1. Histérias de Usuario (HU): Séo as representagdes dos Requisitos de Software a
serem dimensionados, desenvolvidos e inseridos em novas versoes de Sistemas.

2. Papéis:
a) Product Owner (PO): Coleta os requisitos junto aos Clientes, escreve as HU,

as apresenta e posteriormente as recebe do Time.

b) Scrum Master (SM): Responsavel por manter a equipe livre de impedimen-
tos e funcionando em alta performance.

c) Scrum Team (Time): Responsavel por estimar (junto como PO) e desenvol-

ver as HU no decorrer das Sprints.

3. Sprint: Time Box de usualmente 15 dias onde o Time desenvolve as HU definidas
pelo PO.

4. Planning Poker: Método de estimativa onde os especialistas (Time e PO) leem
as HU e discutem o seu Tamanho, que s6 pode assumir um desses valores 1, 2,
3, 5, 8,13 e 20.

5. Cerimonias:
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a) Sprint Planning: Cerimdnia que ocorre no inicio de cada Sprint onde o PO
apresenta as HU e o Time vai estimando uma a uma e aceitando ou recu-
sando inclui-las na Sprint.

b) Sprint Review/Retrospective: Cerimbnia que ocorre no fim de cada Sprint
onde o Time apresenta as HU realizadas e o PO as aprova ou rejeita.

6. Tamanho: Unidade utilizada de medida utilizada no dimensionamento basico das
HU.

7. Product Backlog: Conjunto de atividades que o PO levanta para serem desenvol-
vidas no momento definido por ele.

8. Sprint Backlog: Conjunto de atividades aceitas pelo Time para serem desenvolvi-
das na Sprint.

4.1.2 Estimativas da Empresa X

A Empresa X realiza estimativas através de uma adaptacédo do Planning Po-
ker. Na pratica, para cada nova HU apresentada ao Time, eles realizam de um a trés
rodadas de estimativas, onde cada membro sugere um Tamanho normalmente condi-
zente com a Tabela 1, baseando-se em sua experiéncia e em uma tarefa considerada
Padrao para ser comparada sempre. Este método é uma mistura de Delphi com Ana-
logia e € muito comum em empresas ageis devido a sua facilidade de aprendizado e
praticidade de utilizagéo.

Tamanho Interpretagao

1 Tarefas quase prontas
2 Tarefas muito pequenas
3 Tarefas pequenas

5,8 Tarefas médias

13,20 Tarefas grandes

Tabela 1 — Interpretacdo dos Tamanhos utilizada na Empresa X

O historico de dados da Empresa X € composto por milhares de HU com Ta-
manho, tempo necessario para implementacido, desenvolvedor responsavel, além de
todo um detalhamento de situacdes que possam ter vindo a dificultar ou facilitar a vida
do desenvolvedor, conforme mostram as Figuras 8 e 10, nesta ultima é possivel ver
como o histérico de alteragdes é registrado. Neste estudo, s&o considerados apenas
o titulo, descricdo e o Tamanho de cada HU.



Capitulo 4. Meétodos de Estimativa de Tamanho de Software 25

Faga o fechamento dos dias que constam;
Verifique novamente que os pedidos ndo sairam da tabela.

3) Qual o comportamento esperado?
Ao realizar o fechamento do dia, os pedidos que est3o na tabela AUTpdc devem ser transferidos para a tabela AUTHff.
4) Quais as etapas para executar o comportamento esperado?

Mesmo passo 2.

Subtarefas Adicionar
Tarefas relacionadas Adicionar
Historico
Atualizadoe por UserMame LastName Admin ha 2 minutos #1
Atualizado por UserMame LastName Admin ha 1 minuto #2
Atualizado por UserMame LastName Admin ha menos de um minuto #3

Reduzimos a estimativa de tamanho da tarefa pois a mesma foi revista pela equipe antes do inicio do desenvolvimento. o

Atualizado por UserMame LastName Admin ha menos de um minuto #4

O tamanho foi revisto devido a novas situagdes gue surgiram. =

" Editar (g} Tempo de trabalho Observar Copiar Exccluir

Exportar para ) Atom | PDF

Figura 10 — Histdrico registrado de uma Histéria de Usuario cadastrada na ferramenta
Redmine.

4.2 Ferramentas e Técnicas Utilizadas

A estratégia para implementar a solugéo é baseada em ler a base de dados
disponivel, montar um algoritimo que limpe e traduza os dados para linguagem de
maquina.

Os dados est&o registrados na ferramenta Redmine’ sob o banco de dados
MySQL?2.

A extracao, limpeza e traducéo dos dados para linguagem de maquina foi reali-
zada com a a linguagem Python? por ser clara, concisa e simples de aprender além de
ter inumeras bibliotecas maduras para trabalhar com linguagem natural como o Natu-
ral Language Toolkit (NLTK)* que fornece varias facilidades no trabalho com textos. O
Python e suas bibliotecas estado detalhados na se¢éao Pré Processamento de Dados.

Em Celso A. A. Kaestner (2002) e Xin Chen (2006) notamos que a maioria
das técnicas de selegao de caracteristicas relevantes funcionava bem para problemas
onde os textos eram demasiado longos e haviam diversas outras formas de relaciona-
mento entre as palavras, como a similaridade com o titulo. Mas devido a restricbes de
tempo e ao fato das HU serem curtas a ponto de algumas terem menos de 100 caracte-

www.redmine.org
http://dev.mysql.com/doc/
www.python.org

1
2
3
4 http://www.nltk.org/
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res, a técnica de selegao de caracteristicas escolhida foi o termo—inverso da frequéncia
nos documentos(TF-IDF) pois, ela calcula o peso de cada termo em relagéo a frequén-
cia do mesmo na sentenca e ao inverso da frequéncia dele no documento. O TF-IDF
sera explicado em mais detalhes na seg¢ao Selecdo de Caracteristicas Relevantes.

Apos a obtencao do peso de cada termo, € necessario analisar quais termos
sao realmente relevantes para a definigdo da sentenca. O algoritimo selecionado para
a realizagao desta tarefa foi o Principal Component Analysis (PCA) que sera detalhado
na seg¢ao Selegao de Caracteristicas Relevantes.

Joachims (1998) explica muito bem de como realizar classificag&o de textos ba-
seados em exemplos através de Support Vector Machines (SVMs), e suas vantagens
frente a outros algoritimos de IA. Soares (2008) também apresenta bons resultados
na solugéo de problemas semelhantes. Devido ao fato do trabalho de JOACHIMS ser
uma referéncia em categorizacao de texto e SVM, somando-se a escassez de tempo
para a realizagao de testes com outros algoritimos, ficou definido SVM como a ferra-
menta de classificagdo a ser utilizada. O detalhamento compde a se¢ao 4.3.4 Maquina
de Vetores de Suporte.

Para a execugéo dos algoritimos de AM e IA, foi utilizada a ferramenta Weka®,
uma suite capaz de executar diversos algoritimos na area de |A.

4.3 Técnicas de Aprendizado de Maquina

Nao é necessario conhecer a totalidade das formas de estimativa para perce-
ber que, se ela estiver registrada corretamente, podemos utilizar uma maquina para
aprender os padrdes de escrita e baseado nisto, estimar novas tarefas que venham a
surgir dentro de um contexto similar.

Sendo assim, este trabalho sugere que, se uma empresa tiver uma base de da-
dos histdrica bem definida, ela pode automatizar suas estimativas mantendo o padrao
de classificagao das tarefas anteriores.

Paratal, € sugerido o uso de técnicas e ferramentas de Aprendizado de Maquina
(AM) e Inteligéncia Artificial (1A).

Etapas do aprendizado de maquina:

1. Compreensao e coleta dos dados;
2. Pré processamento;

3. Selecao de caracteristicas relevantes;

5 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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4. Maquina de Vetores de Suporte.

Abaixo sédo explanados alguns conceitos basicos de Aprendizado de Maquina
(AM) (SOARES, 2008), que foram considerados na execugao deste trabalho.

1. Instancias: Tupla de valores de interesse, neste trabalho € o texto e 0 Tamanho
estimado dele.

2. Caracteristica, atributo ou variavel: Descreve o objeto de interesse, no caso, atri-
butos sédo as palavras contidas nos textos das HU.

3. Classe: Atributo que rotula o objeto de interesse, neste estudo a classe é o Ta-
manho das HU.

4. Base de dados: Conjunto de instancias contendo tuplas de atributos, normal-
mente divididos como neste trabalho, em instancias de treinamento e de teste.
As de treinamento sao utilizadas para aprender como relacionar os atributos as
classes de valores e as de teste para validar o aprendizado.

5. Ruido: Sinal que torna os dados imperfeitos, pode ser proveniente do pré proces-
samento, transformacao ou instancias classificadas incorretamente.

4.3.1 Compreensao e Coleta

A base de dados da Empresa X possui cerca e 2 mil tarefas realizadas pelos
times de desenvolvimento. A enorme maioria delas € composta por titulo, descri¢ao,
tamanho e outras caracteristicas que nao serao utilizadas na classificagao.

O banco de dados do Redmine da Empresa X € armazenado sob o sistema ge-
renciador de banco de dados (SGBD) MySQL. Existe uma tabela central chamada is-
sues, ela guarda o titulo, descrigao e o autor de cada tarefa, dentre outras informagdes.
A tabela issues se relaciona com a tabela custom_values, onde estdo armazenados
os Tamanhos estimados das Historias de Usuario. As tabelas basicas para a coleta de
dados sao estas, porém € necessario um cuidado especial ao buscar os valores em
custom_values pois ela armazena varios valores de varios campos personalizados de
cada issue. A Figura 11 mostra o codigo utilizado para a criagdo da View db que serve
de base para a analise e coleta de dados.

Os textos das Histdrias contém, como qualquer texto de linguagem natural, va-
rias palavras que nao significam nada sozinhas, como artigos e valores numéricos, que
nao adicionam nenhuma informagao relevante para a maquina decidir como classificar.

No momento da analise dos dados foi percebido que haviam muitas HU que
estavam escritas erradas, apds uma limpeza inicial, retirando as tarefas sem Tamanho
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CREATE
ALGORITHM UNDEFINED
DEFINER = "“root’ @ localhost”
SQL SECURITY DEFINER

VIEW “db”

(" issues”

" custom v

( (" custom ws : CEs ced id" T

( WM WS 3 83 )

PR Y
ay)

Figura 11 — view que serve de base para a coleta e analise de dados.

definido, sem titulo ou sem descri¢cao, reduzimos manualmente a base de dados para
cerca de 1600 Historias e entdo para pouco mais de 600, pois haviam muitas HU mal
escritas que dificultavam o aprendizado da maquina.

Em seguida foi feita a coleta utilizando um Script em Python que recebe as
entradas do banco de dados, executa a limpeza em cada texto e o salva numa List
contendo /D, Tamanho, Titulo e Descrigdo de cada Historia.

Um detalhe que também foi percebido na analise dos dados é que algumas HU
precisavam do titulo para serem compreendidas, entdo o script considera o Titulo e a
Descrigdo como um s6 campo, concatenando-os.

4.3.2 Pré Processamento
Entre a leitura dos dados do Redmine como na Figura 12 e a escrita dos mes-
mos na list ha uma etapa muito importante para o desempenho do restante do sistema,
a limpeza dos dados, nela s&o:
1. Lidos os dados no banco de dados do Redmine;
2. Retirados os espagos em excesso;

3. Removidos os numeros - pois 0s mesmos apenas confundem o SVM;

4. Removidas as pontuagdes - Pois ndo servem para o SVM e em diversas situa-
¢bes séo utilizados de forma errada e acabam transformando uma palavra em
duas ou inverso;
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5. Removidas as Stopwords - palavras que nao servem para classificacao e apenas
atrapalham os algoritimos;

6. Removidas as divisdes de linha e tabulagdo para que o script possa salvar uma
HU por item da List.

Historia de Usuario #2 Editar (3} Tempo de trabalho Observar Copiar fij Excluir

[Migrate] Duplicidade de numeragdo de cupons. Préxima =

Adicionado por UserMame LastName Admin menos de um minuto atrds.

Situacido: MNew Inicio: 06/12/2016

Prioridade: Mormal Data prevista: 10/12/2016

Atribuido para: UserName LastName Admin % Terminado: 0%

Tamanho: 5

Descricao ) Responder
LOCAL:

Dincash PDV - Venda

VERSAO:
Identificado na dltima vers3o (2.8k), o problema ocorre em versdes anteriores.

PRE-CONDICOES:
= Acessar o ambiente de homologagdo;
= Utilizar Migrate.

ERRO:

0 sistema reutiliza as numeragfes quando a nota & rejeitada, causando uma duplicidade de nimeros de cupom no dincash. O sistema esta programado para
tratar essa duplicidade, mas houve casos em que a mesma causou problemas.

Na Amazon Print algumas notas que estavam como canceladas subiram para o SAP, sendo que as autorizadas de fato tentaram subir logo depois, porém
como a cancelada tinha a mesma numeracdo ndo foi possivel subir a nota, gerando um problema ao diente.

SITUACAQ DESEIADA:
O sistema deve deixar de reutilizar numeragdes, se comportando como o Total NFCE, Pulando e inutilizando as numeragfes das notas que foram rejeitadas.

Subtarefas Adicionar

Tarefas relacionadas Adicionar

Figura 12 — Historico registrado de uma Histdéria de Usuario de tamanho 5 cadastrada
na ferramenta Redmine.

Ao fim do processo de limpeza, sdo geradas trés saidas: a Figura 13 que con-
tém a ID, o tamanho e as palavras em linguagem natural que restaram do processo, a
Figura 14 que representa a matriz de frequéncia das palavras do texto e a Figura 15
que representa o calculo da medida TF-IDF do texto.

» 'migrate duplicidade numera¢do cupons local dincash pdv

sdo identificado dltima wversao Bk problema ocorre versdes
iores pré condigdes acessar ambiente homologacao utilizar migrate
stema reutiliza numeracdes nota € rejeitada causando duplicidade
ndmeraos cupom dincash sistema programade tratar duplicidade casos mesma

causou problemas amazon print algumas notas canceladas subiram sap sendo
autorizadas fato tentaram subir logo porém cancelada mesma numeracao
possivel subir nota gerando problema cliente situagdo desejada sistema
deve deixar reutilizar numeragdes comportando total nfce pulando

inutilizando numeragodes notas rejeitadas’]

Figura 13 — Histdria de usuario inserida na list, apds os procedimentos de limpeza de
dados.
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Figura 14 — Histéria de usuario transformada em matriz de frequéncia, para ser calcu-
lado o TF-IDF.

]

.85117936

[ o )

.87549343

DH DO E S HEDE DD

]

. 17467854

OO0 D000 000000000 D DS
OO0 D000 000000000 D DS
SO O 5D DEDDDDEDDEEDDED DD
SO O 5D DEDDDDEDDEEDDED DD
SO O 5D DEDDDDEDDEEDDED DD

DO 5000000 5

Figura 15 — Calculo do TF-IDF da mesma Historia de Usuario.

Todo o processo foi codificado em Python com a utilizagdo da biblioteca NLTK
que prové diversas classes de auxilio para trabalhar com linguagem natural.

Esta etapa foi inicialmente muito custosa devido a problemas de codificagado de
texto, e ma escrita de historias. Em trabalhos futuros relacionados a este assunto, &
importante se certificar logo no inicio do desenvolvimento que todas as bases de dados
estdo trabalhando com a mesma codificacéo e que as HU sao escritas seguindo um
padrao minimo de qualidade e informacgao.

4.3.3 Selecdo de Caracteristicas Relevantes

Primeiramente, para que o Weka (Figura 16) possa trabalhar com os dados, é
necessario converter os dados obtidos no processo anterior para uma linguagem que
a maquina consiga entender. Esta conversao foi feita criando uma matriz de frequéncia
com calculo do TF-IDF, onde cada coluna é um termo do universo de termos de todos
os textos e cada linha € composta pelo calculo TF-IDF de cada termo.

O resultado &€ uma matriz de termos X textos onde cada item da mesma é a
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Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attrbutes | visualize
Attribute Evaluator

Choose  |PrincipalComponents -R. 0,95 -4 5

Search Method
Choose  |Ranker -T -1.7976931345623157E308 -N -1

Attribute Selection Mode Attribute selection output
(®) Use full training set === Run information === ~

rmAEAT Fiis 0 Evaluator: weka.attributeSelection. PrincipalComponents -R 0.

Seed |1 Search:weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7876931348623157E3(
Relation: words

(Nom) size v | | Instances: 620

Rrrributes: 5777

Stop [liat of attributes omitted]

Evaluation mode:evaluate on all training data
Result list (right-click for options) 7

01:20:02 - Ranker + PrincipalCompo

< > < >

Status ‘;Im
Evaluating on training data... Log /ﬂ x1

Figura 16 — Ferramenta Weka.

frequéncia de cada termo na linha.

Porém, até esta etapa ainda existem muitos termos ou atributos, exatamente
5.777 termos e 620 textos, esta grande quantidade acaba por tornar a execugao do
algoritimo SVM custosa e imprecisa. E necessario selecionar quais desses termos sdo
de fato relevantes para a classificagdo dos Tamanhos. Entdo foi utilizado, conforme
descrito em Celso A. A. Kaestner (2002) a medida estatistica TF-IDF 4.3 que mede
a importancia de um termo 4.1 em relagdo a uma colegdo de documentos 4.2, o que
acaba por funcionar perfeitamente para a situagao em questao.

A equacao tf(¢,d) € dada pela frequéncia do termo ¢t no documento d.

tf(t,d) = fia (4.1)

A equacao idf(t,D) é:

4.2)

idf(t, D) = log {d e D :ted}

onde N é o numero de total de documentos observados e |{d € D :t € d}| é a
quantidade de documentos onde o termo ¢ aparece.

E por fim, tfidf(¢, d, D) de um termo ¢t num documento d na colegao de documen-
tos D:

tfidf(, d, D) = tf(,d) - idf(¢, D) (4.3)
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Ao final do calculo TF-IDF 4.3 para cada um dos termos em cada um dos textos,
€ gerada uma matriz com a importancia de cada termo. O préximo passo € selecionar
os principais termos que a partir de agora serao chamados de Atributos.

Para realizar essa selecéo, foi utilizado o PCA (Figura 22) que realiza uma
conversao ortogonal no conjunto de atributos transformando-os em um outro conjunto
de variaveis linearmente ndo correlacionadas, de tamanho menor ou igual ao conjunto
original, chamadas de Componentes Principais.

Preprocess | Classify | Cluster | Associste | Select attributes | visualize
Attribute Evaluator

Choose  |PrincipalComponents -R. 0,95 -4 5

Search Method
Choose  |Ranker -T -1.7976331346623157E308 -N -1

Attribute Selection Mode Attribute selection output
(®) Use full training set === Run information === ~

s n Feie [0 Evaluator: weka.attributeSelection. PrincipalComponents -R 0.

Seed |1 Search:weka.attributeSelection.Ranker -T -1.7876931348623157E3(
Relation: words

(Nom) size v | | Instances: 620

Attributes: 5777

Start Stop [list of attributes omitted]

Resuit list (right-click for options) Evaluation mode:evaluate on all training data

01:20:02 - Ranker -+ PrincipalCo

< > < >

Status T.
Evaluating on training data... Log /a x1

Figura 17 — Execucéo do PCA no Weka.

No experimento, ao ser realizado a selecao de atributos com o PCA, foi obtido
um resultado bastante satisfatério, reduzindo o numero de atributos de 5.777 para 311,
uma redugao de 94% tornando a execugao da proxima etapa (SVM) muito mais rapida
e eficaz.

A secao 5 Experimentos sera executada com as duas bases, a inicial, com todos
os atributos e a PCA, com apenas os Componentes Principais, para que possamos
comparar os resultados.

Apesar dos bons resultados com o PCA, seria interessante comparar com ou-
tros algoritimos de seleg¢ao de atributos em trabalhos futuros no intuito de analisar a
eficiéncia dos mesmos em diferentes situagoes.

4.3.4 Maquina de Vetores de Suporte

Uma Maquina de Vetores de Suporte (SVM) é um algoritimo de classificacéo
que necessita de dados de treinamento para predizer se algo pertence ou nédo a uma
determinada classe (KOWALCZYK, 2016).
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A SVM divide os dados classificados em hiperplanos e os mais eficientes sao
0s que tem maior margem para os limites dos dados.

A Figura 18 demonstra um conjunto de dados de exemplo.

© Women +
+ Men

Weight (kg)

T T T T T T T
155 160 165 170 175 180 185

Size (cm)

Figura 18 — Exemplo de dados de classificagao
(KOWALCZYK, 2016)

A Figura 19 exemplifica um hiperplano tragado para separar as classes Homem
e Mulher.

Weight (kg)

T T T T T T T
155 160 165 170 175 180 185

Size (cm)

Figura 19 — Exemplo de dados de classificacdo separados por um hiperplano
(KOWALCZYK, 2016)

Porém, como veremos na Figura 20, ndo existe apenas um hiperplano possivel
para dividir os dados nas duas classes. O acerto nos parametros da equacgao do SVM
deve ser feito de maneira a encontrar o melhor hiperplano como podemos ver na Figura
21.

Na pratica, esta selecdo dos melhores parametros foi feita testando varios di-
ferentes na ferramenta Weka. Os dados s&o carregados, definimos uma grid search
com parametros que queremos testar e analisamos um a um da seguinte maneira:

1. Sao separados dez conjuntos de dados distintos;

2. Dos dez, cada equacao é treinada em nove deles;



Capitulo 4. Meétodos de Estimativa de Tamanho de Software 34

© Women +
+ Men

Weight (kg)

155 160 165 170 175 180 185

Size (cm)

Figura 20 — Exemplo de diversos hiperplanos possiveis na instancia
(KOWALCZYK, 2016)

Weight (kg)

155 160 165 170 175 180 185

Size (cm)

Figura 21 — Exemplo de margens de um hiperplano
(KOWALCZYK, 2016)

3. ApOds o treinamento, a equacéao é validada no ultimo deles;
4. Depois de validada, sao regerados os dados utilizando a semente aleatoria;

5. Em seguida os dados séo testados e os resultados registrados para identificar
qual das equacgoes teve melhor desempenho.
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5 Experimentos

A realizacado dos experimentos nas instancias existentes deu-se em quatro fa-
ses: selecdo dos parédmetros do algoritimo epsilon-SVM; execucgéo do algoritimo; e
analise dos resultados obtidos.

5.1 Selecao dos Parametros SVM

Na selecédo dos melhores parametros, foi realizada uma grid search com valida-
cao cruzada onde foram testadas apenas funcdes kernel RBF, polinomial e sigmdide.
Preliminarmente foi constatado que a kernel polinomial tinha um custo computacio-
nal muito maior, impossibilitando mais testes por limitagdes de tempo. O parametro
cost C foi definido dentre 2715, 2712 279 276 273 20 93 96 99 912 9153 largura do ker-
nel gamma G entre 10~4,1073,1072, 107, 10°, 10%, 102, 102, 10* e o grau do polindmio do
kernel polinomial D entre 1,2, 3, 4.

ApOs realizar testes com todas as variagdes de parametros, chegamos a Tabela
2 com os melhores parametros.

Parametro Valor

gamma 3.0
C 1000.0
epsilon 0.001
seed 333333
kernel RBF

Tabela 2 — Melhores parametros encontrados para a SVM

5.2 Execucao do Algoritimo

Apoés ter a base de dados e os parametros do algoritimo epsilon-SVM (Figura
22) definidos na Tabela 2, foi iniciada a execug¢ao do sistema e analise dos resultados.

Foram realizados dois testes, um com todos os atributos encontrados inicial-
mente e outro contendo apenas os principais atributos que foram selecionados com o
PCA. A Tabela 3 mostra a quantidade de atributos e instancias de cada base e fica
claro que, mesmo apods serem retiradas as stopwords, numeros e codigos sem signifi-
cado dos textos, ainda restavam muitas palavras desnecessarias para que o algoritimo
de AM realizasse a classificagao, ou seja, muitos termos, apesar de importantes para
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Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose |LibS¥M -50-K2-D3-G3.0-R 0.0-N0.5-M40.0-C 1000.0 -E 0,001 -P 0.1 -seed 3333

Test options Classifier output

() Use training set === Run information ===
(") Supplied test set
. Scheme:weka.classifiers.functions.LibS5VM -5 0 -K 2 -D 3 -G 3.0 -R 0.0 -N 0.5
(@) Cross-validation  Folds |10 Relation: words
(7) Percentage split % |68 Inatances: 620

Attributes: 311

[1ist of attributes omitted]

Test mode:10-fold cross-validation

More options...

(Mom) size v

Start

Result list {right-click for options)
01:27:00 - functions, LibSVM

< >

Status

Figura 22 — Weka executando a SVM com os parametros escolhidos na tabela 2.

o entendimento humano das HU, ndo acrescentavam nada para que a estimativa de
tamanho fosse realizada pela maquina.

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos ao executar os testes com Todos os
Atributos.

Base de Dados Atributos Instancias
Todos os Atributos 5777 620
Componentes Principais 311 620

Tabela 3 — Tabela de atributos e instadncias das bases utilizadas

A Tabela 4 detalha o percentual de acertos dos testes realizados na base com
Todos os Atributos.

Base de Dados Atributos Instiancias Acertos %Acertos
Todos os Atributos 5777 620 557 89.838%
Componentes Principais 311 620 565 91.129%

Tabela 4 — Resultados da execug¢ao do SVM

A matriz de confusao (Tabela 6) representa a quantidade exata de instancias
que foram classificadas erroneamente (horizontal e vertical) e corretamente (diagonal),
inclusive mostrando para qual classe foi realizada a classificag&o, nos testes realizados
na base com todos os atributos.

A Tabela 7 detalha a matriz de acerto dos resultados da base com os atributos
selecionados pelo PCA.
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Classe TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
1 0.868 0 1 0.868 0.929
2 0.857 0.01 0.958 0.857 0.905
3 0.723 0.006 0.952 0.723 0.822
5 0.993 0.156 0.829 0.993 0.903
8 0.927 0 1 0.927 0.962
13 0.758 0 1 0.758 0.862
20 0.889 0 1 0.889 0.941
Média Ponderada das Classes  0.898 0.07 0.911 0.898 0.897

Tabela 5 — Detalhamento dos resultados por Classe utilizando todos os atributos

a b c d e f g <-classificado como
46 2 1 4 0 0 O a=1

O 14 1 18 0 0 O b=2

0 1 60 22 0 0 O c=3

0 1 1 266 0 0 O d=5

0 0O 0O 3 38 0 O e=8

0 1 0O 7 0 25 0 f=13

0 0 O 1 0O 0 8 g=20

Tabela 6 — Matriz confusao gerada utilizando todos os atributos

Classe TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure
1 0.906 0.002 0.98 0.906 0.941
2 0.887 0.01 0.959 0.887 0.922
3 0.807 0.013 0.905 0.807 0.854
5 0.974 0.116 0.864 0.974 0.916
8 0.927 0 1 0.927 0.962
13 0.758 0.002 0.962 0.758 0.847
20 0.889 0 1 0.889 0.941
Média Ponderada das Classes  0.911 0.055 0.916 0.911 0.911

Tabela 7 — Detalhamento dos resultados por Classe utilizando apenas os atributos se-

lecionados pelo PCA

A matriz de confusdo (Tabela 8) representa a quantidade exata de instancias

que foram classificadas erroneamente (horizontal e vertical) e corretamente (diagonal),
inclusive mostrando para qual classe foi realizada a classificagcao, nos testes realizados

na base com os atributos selecionados pelo PCA.
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a b c d e f g <-classificado como
48 0 1 4 0 0 O a=1
O 118 1 14 0 0 O b=2
1 2 67 13 0 0 O c=3
0 2 4 261 0 1 O d=5
0 0O 0O 3 38 0 O e=8
0 o 1 7 0 25 0 f=13
0 1 O 0O O o 8 g=20

Tabela 8 — Matriz de confusdo gerada utilizando apenas os atributos selecionados pelo
PCA
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6 Analise dos Resultados

ApOs a realizacao dos testes e consequente obtencao dos resultados anterio-
res, algumas analises devem ser feitas para avaliarmos se o sistema criado pode de
fato substituir a experiéncia que os especialistas adquirem apds anos de vivéncia e
observacao.

Esta analise é importante para evitar a utilizagdo de resultados distorcidos por
classes desbalanceadas, que podem levar-nos a crer que uma media boa de acertos
para uma classe se reflete em outras, quando na verdade esta afirmacéo s6 € valida
em determinadas classes. Utilizando como exemplo o banco de dados da Empresa X,
podemos notar que a classe Tamanho 5 tem quase a metade das instancias testadas.
Ao longo desse capitulo veremos que os resultados sao consistentes para todas as
classes existentes.

6.1 Analise da Selecdo de Atributos

Inicialmente, deve ser observado que a sele¢cdo dos melhores atributos visa
melhorar o desempenho preditivo, reduzindo a quantidade de variaveis utilizadas sem
perdas na objetividade. Quando comparamos os resultados obtidos nas duas bases
de dados, percebemos quando utilizamos o PCA, que além de ganho de desempe-
nho, temos uma ligeira melhora no percentual de acertos médio, pulando de 89.838%
para 91.129%. Quando analisamos classe a classe, temos resultados também muito
proximos, com ligeira melhora na taxa de verdadeiros positivos de Tamanho 5 com
PCA, como visto no grafico da Figura 23 e melhora consideravel nos falsos positivos
também para os testes com PCA.

Verdadeiros Positivos

TP_Rae mTP_Rae_PCA

Figura 23 — Comparativo de Verdadeiros Positivos com e sem PCA, ligeira vantagem
para o PCA no Tamanho 3.
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A taxa de falsos positivos também se saiu melhor com o uso do PCA, a figura
24 mostra a diferenga de 25% a menos chances de estimar uma tarefa em 5 sem que
ela seja de fato deste tamanho. Devido a falta de tempo, nao foram realizados testes
com as classes balanceadas, porém seriam interessantes, pois nas bases existentes
o tamanho 5 € muito mais representativo que os demais.

Falsos Positivos

M FP_Rate FP_Rate PCA

Figura 24 — Comparativo de falsos positivos com e sem PCA, vantagem para o PCA
no Tamanho 5.

A Precisao, obtida através da divisdo da quantidade de verdadeiros positivos
(TP) pela soma dos verdadeiros positivos (TP) com os falsos positivos (FP) (Precision =
TP/(TP+ FP))demonstra qual o percentual dos acertos do sistema é verdadeiro. Ou
seja, de todas as classificagoes de determinada classe, quantos sao de fato daquela
classe.

Precisdo

N Precision Precision_PCA

Figura 25 — Comparativo de Precisdo com e sem PCA.

O Sensitividade ou Recall, € a porcentagem de classificagdes positivas corretas
(TP) sobre o total de classificagées positivas (TP+Falsos Negativos, FN), Recall =
TP/(TP + FN).
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Figura 26 — Comparativo de Recall com e sem PCA.

F-Measure F; é a medigao da fidelidade do teste, levando em consideragao
a precisao precision € a sensitividade recall e calculando a média harmdnica entre

ambos: -
1 precision - recall

F = 2 e = 2 : '
! L L precision + recall
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Figura 27 — Comparativo de F-Measure com e sem PCA.

Os comparativos de Precisao, Recall e F-Measure (Figuras 25 a 27) resumem
uma situagao sempre melhor ou igual no geral para os testes realizados apods a selegao
de atributos com PCA.
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Os resultados obtidos com ambas as bases se mostram similares, com o PCA
levando vantagem por identificar bem menos falsos positivos. Sendo assim, podemos
concluir que a selecdo de atributos pode e deve ser mais explorada, com a adogao
de algoritimos mais modernos e eficientes. Para os objetivos em questédo, o PCA se
mostrou consistente e util. Deixando claro que a maioria das palavras escritas em lin-
guagem natural ndo colabora para a analise da maquina. Por exemplo, a palavra Sis-
tema, presente em varias instancias de todas as classes, nao trds nenhum ganho a
interpretacao feita pela maquina, sendo desnecessaria.

6.2 Resultados Por Classe (Tamanho)

No uso real, cada Classe € um Tamanho de uma Histéria de Usuario (HU), como
as Sprints sao compostas por varias HU, o Tamanho das mesmas esta diretamente re-
lacionado com as expectativas do Product Owner e do Time a respeito das entregas.
Basicamente, o Time tem uma capacidade de desenvolvimento por Sprint e essa ca-
pacidade vai ser preenchida com os Tamanhos das HU até que chegue ao limite.

De forma simples, a importancia de ser assertivo na estimativa € que o Time
pode ficar ocioso, caso as HU sejam estimadas acima da realidade ou que as entregas
ao Cliente nao sejam realizadas, por terem estimado as HU menores do que s&o na
verdade.

Eis que nas Tabelas 5 e 7 temos as medidas Verdadeiros Positivos(TP Rate),
Falsos Positivos (FP Rate), Preciséao (Precision), Recall e F-Measure que nos interes-
sam.

As matrizes de confusédo das Tabelas 4 e 6 apresentam os erros de classifi-
cacao no detalhe e nos possibilitam ver e medir quao distante do Tamanho correto as
HU foram classificadas. Esta informacgao € bastante pertinente quando da discussao
do quao custosos os erros podem ser para o projeto.

Apesar da média ponderada dos verdadeiros positivos de ambas as Tabelas 5
e 7 serem boas e bem proximas, podemos notar que os piores resultados sdo nos
valores de Tamanho 3 e 13. O impacto desses erros pode ser visto ao relacionar essa
informag&o com as matrizes de confusdo. Temos que a maioria dos Tamanhos 13 as-
sim como a maioria dos Tamanhos 3 que n&o foram identificados corretamente, foram
considerados 5. Para a classe 13, o erro € normalmente facil de ser identificado por
qualquer integrante do Time pois a diferenga é consideravel. Porém, para o Tamanho
3, fica mais dificil de enxergar a diferenca, por estar muito proximo de 5. Apesar da
dificuldade, os problemas devido ao erro sdo poucos quando as equipes trabalham
com Sprints curtas.
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Os erros maiores, do tipo Tamanho 20 estimado como tamanho 1 ou vice versa,
sao todos facilmente identificados na fase inicial de desenvolvimento. A matriz de confu-
sdo da Tabela 8 mostra excelentes resultados, os Tamanhos consecutivos com maior
quantidade de erros sdo 3 e 5, como mostra a Figura 28, apesar de ndo serem fa-
cilmente identificados, ndo geram grandes discrepancias na estimativa de custos e
prazos de uma Sprint.

a b c d e f g <-classified as
48 0 1 4 0 0 O a=1
0O 18 1 14 0 0 O b=2
1 e 67 A8 0 0 O c=3
0 2 4 261 0 1 O d=5
0 O 0 3 338 0 O e=8
0 0 1 7 W 259 f=13
0 1 0O 0O O O 8 g=20

Figura 28 — Detalhe da Matriz de Confusao da Tabela 8

O percentual de falsos positivos de tamanhos grandes, 13 e 20, pode ser con-
siderado muito bom, apenas o tamanho 13 dos testes com PCA resultou diferente de
zero e mesmo assim foi de apenas 0,002%, ou seja, a possibilidade de deixar uma
equipe ociosa por superestimar tarefas é quase nula, ainda mais quando visto que
o erro veio de um Tamanho 5 que foi classificado como 13, diferenca simples de ser
notada e corrigida por um desenvolvedor.

Como o Scrum estimula entregas em curtos e constantes intervalos de tempo,
pequenas divergéncias de dimensionamento ndo causam grandes problemas. Tarefas
classificadas como tamanho 2 que na verdade sao 3, por exemplo, pouco influenciam
no resultado final de uma Sprint de tamanho total 100. Essas pequenas divergéncias
(1 ponto) inclusive podem passar despercebidas em determinadas situagdes. No caso
de erros grosseiros, acontece algo parecido pois fica facil identificar e corrigir as dife-
rengas.

Encerrando as observagdes sobre os resultados obtidos, temos uma ferramenta
que apesar de ter espaco para diversas melhorias, pode ser utilizada em producao,
poupando recursos sem causar problemas para a equipe de desenvolvimento.
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7 Conclusoes

Os objetivos deste trabalho foram desenvolver uma solugao de estimativas au-
tomaticas de Histérias de Usuario (HU) baseado nos dados histéricos das equipes de
desenvolvimento e analisar a eficacia do mesmo.

Como apresentado no decorrer da leitura, ao final da etapa de experimentos foi
constatado que é possivel substituir o trabalho humano especializado por uma Maquina
de Vetores de Suporte (SVM). A mesma foi criada com o auxilio de ferramentas e
bibliotecas de cédigo aberto e disponiveis gratuitamente no mercado, como Python,
NLTK, Scipy e Weka, sendo o conjunto de artefatos gerados por elas de relativa facil
adaptacéo.

Os resultados obtidos foram bastante positivos, chegando a generalizagao de
91% quando utilizados atributos selecionados através do PCA. E isto comprova que
nem todos os atributos levantados inicialmente na etapa de pré-processamento sao
relevantes para a obtencao da estimativa pela SVM.

O uso dos tamanhos pré definidos também se mostrou eficiente para a solugao
das estimativas, uma vez que é possivel ter uma granularidade razoavel, indispensavel
para medir custos e avancos nos projetos, e simplificar os resultados possiveis para
a maquina. Com isso conseguimos ter um desempenho satisfatério de uma maneira
geral.

Considerando todos os passos do trabalho, é possivel economizar esforco de
dimensionamento em contextos que tenham um numero razoavel de instancias para
serem treinadas.

7.1 Trabalhos futuros

Futuramente, seria interessante comparar a efetividade do método proposto em
contextos diferentes, como empresas que estimem seus requisitos em Pontos de Fun-
¢ao ou Horas. Isto colocaria em prova o uso de SVM com valores de classes continuos.

Também vale salientar que a solugéo proposta pode variar. Caso haja tempo
disponivel, uma comparacgao entre o desempenho da solugao TF-IDF, PCA e SVM com
outras combinacgdes de seletores de atributos e de classificadores, como o Classifier
Subset Evaluator, Naive-Bayes e Redes Neurais Artificiais na tentativa de elevar ainda
mais o percentual de acertos.

Vale salientar a importancia de se ter um dimensionador automatico preciso
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para ser ser utilizado com outras solugbes de automatizagdo de processos da Enge-
nharia de Software, como o Next Release Problem (MOURA, 2014).

Também foi verificada a possibilidade de, com um pouco mais de codificacao e
estudo de bibliotecas especificas, realizar todas as tarefas em Python, pois 0 mesmo
dispde de uma enorme variedade de ferramentas para este fim.
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