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Resumo

Este trabalho tem como objetivo apresentar sob a perspectiva de problema de otimizagao,
um problema da Engenharia de Software, mais especificamente da Engenharia de Requisitos,
comumente vivenciado pelas empresas de desenvolvimento e manutencao de software. O
problema consiste na dificuldade em priorizar um conjunto ideal de requisitos para serem
desenvolvidos, buscando equilibrar da melhor forma a satisfagao dos clientes e as restrigoes
de tempo e esforco as quais a equipe de desenvolvimento estd sujeita. Este problema é
abordado na area de Otimizacao em Engenharia de Software como o Problema do Proximo

Release ou Next Release Problem (NRP).

A partir da sua formulacao matematica como um problema de otimizacao combinatéria, é
possivel adequar o NRP ao problema NP-Completo conhecido como Problema da Mochila.
Com base nesta adequacao, alguns algoritmos exatos e heuristicos que normalmente sao
utilizados para resolver este problema podem ser aplicados e comparados, com as devidas

adaptagoes para satisfazer o Problema do Proximo Release.

Neste trabalho foram abordados os algoritmos exatos Busca Exaustiva, Programacao
Dinamica e Branch and Bound, a heuristica Algoritmo Guloso e as metaheuristicas Algo-
ritmo Genético e Simulated Annealing. Os algoritmos foram testados em instancias geradas
aleatoriamente e também em uma instancia de um caso real na qual o problema acontece em
uma empresa de Recife, com algumas adequacoes na modelagem do problema para satisfazer

a realidade desta empresa.

Palavras-chave: Engenharia de Software, Engenharia de Requisitos, Otimizacao, Algorit-

mos, Abordagem Exata, Heuristicas, Metaheuristicas.



Abstract

This work aims to present from the perspective of optimization problem, a problem of
Software Engineering, specifically of Requirements Engineering, commonly lived by software
development and maintenance companies. The problem is the difficulty in prioritizing an
ideal set of requirements to be developed, in order to balance the best customer satisfaction
and the restrictions of time and effort which the development team is subject. This issue
is discussed in the area of Search Based Software Engineering (SBSE) as the Next Release
Problem (NRP).

From its mathematical formulation as a combinatorial optimization problem, it’s possible
adjust the NRP to the NP-Complete problem known as Knapsack Problem. Based on this
adaptation, some exact and heuristic algorithms that normally apply to this problem can be

applied and compared with the necessary adaptations to meet the Next Release Problem.

In this work were approached the exact algorithms Exhaustive Search, Dynamic Program-
ming and Branch and Bound, the heuristic Greedy Algorithm and the metaheuristics Gene-
tic Algorithm and Simulated Annealing. The algorithms were tested on randomly generated
instances and also in an instance of a real case in which the problem occurs in a company
from Recife, with some adjustments in the problem of modeling to meet the reality of the

company.

Keywords: Software Engineering, Requirements Engineering, Optimization, Algorithms,

Exact Approach, Heuristics, Metaheuristics.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Visao geral

Na Engenharia de Software é comum nos depararmos com problemas que envolvem encontrar
um equilibrio adequado entre objetivos concorrentes e potencialmente conflitantes. Normal-
mente sao problemas que envolvem tomar decisoes sob um conjunto de intimeras opgoes,
o que dificulta a escolha de boas solu¢oes. De acordo com [I7], alguns exemplos dessas

situacoes sao:

Escolher a melhor maneira de estruturar a arquitetura de um sistema;

Determinar um conjunto de requisitos que equilibre o custo de desenvolvimento e a

satisfacao do cliente;

Selecionar o menor conjunto de casos de teste que abrangem todo o sistema;

Indicar a alocagao de recursos ideal para um projeto;

Definir a melhor sequéncia de etapas de refatoracao para aplicar em um sistema.

A primeira vista, respostas para estes problema podem ser encontradas por meio de conhe-
cimentos na literatura das diversas areas da Engenharia de Software, com pouca coisa em
comum entre eles. Porém, todas essas questoes sao essencialmente problemas de otimizacao,
ou seja, problemas onde o objetivo é encontrar o valor minimo ou méximo que uma funcao

pode assumir por meio da escolha sistematica de varidveis reais ou inteiras dentro de um
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conjunto viavel. Sao problemas tipicos abordados por uma area de pesquisa conhecida como
Search Based Software Engineering (SBSE) ou, Otimizagao em Engenharia de Software [16].
Esta area tem como objetivo resolver problemas de Engenharia de Software reformulando-os

como um problema de otimizacao e aplicando técnicas de busca para soluciona-los.

Neste trabalho sera abordado o Problema do Proximo Release, conhecido na literatura como
The Next Release Problem (NRP) [3] cujo objetivo é selecionar o conjunto ideal de requisitos
que ird compor a préoxima release (ou versao) de um software a ser liberada, buscando
equilibrar da melhor maneira o custo de desenvolvimento dos requisitos do sistema e a

satisfacao dos clientes.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como principais objetivos:

e Entender o Problema do Préximo Release;

e Entender o funcionamento de alguns algoritmos de otimizacao comumente aplicados

ao Problema do Préximo Release;

e Adaptar os algoritmos para resolver o problema e aplicd-los a uma instancia real,

originada em uma empresa de Tecnologia da Informagao de Recife;

e Comparar a eficiéncia destes algoritmos na solucao do problema em instancias geradas

aleatoriamente e também ao problema da empresa.

1.3 Justificativa

Um problema bastante comum para as empresas que trabalham com evolugao e manutencgao
de produtos de software desenvolvidos para varios clientes é priorizar o que serd implemen-
tado no proximo release do software. Isto porque diversos fatores podem influenciar nessa

escolha, como:

e A crescente demanda dos clientes por melhorias nos softwares;
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A dependéncia de desenvolvimento entre os requisitos do software;

O valor de negocio que cada cliente representa para a organizagao;

A quantidade de tempo e esforco diferenciados que cada requisito demandara da equipe

de desenvolvimento.

Esta escolha pode tornar-se bastante complicada quando trata-se de avaliar manualmente
cada um desses parametros e muitas vezes é negligenciada pelas empresas, ja que é des-
pendido um tempo consideravel para que uma boa solucao seja encontrada. Dessa forma,
por meio da reformulagao deste problema como um problema de otimizacao e aplicando a
ele os algoritmos apropriados, é possivel tornar este processo mais automatizado e atingir
resultados bastante satisfatorios, tanto em relacao a qualidade das solu¢oes quanto ao tempo

gasto, que seriam dificeis de se alcancar apenas por meio de esfor¢co humano.

1.4 Organizacao do documento

O presente trabalho esta organizado em cinco capitulos dos quais o primeiro é a introdugao

e os proximos quatro capitulos estao descritos abaixo:

e No capitulo 2 ¢ descrita a formulagao matematica para o Problema do Préximo Release;

e No capitulo 3 sao apresentados os métodos de solucao para o problema, assim como
alguns algoritmos comumente aplicados para resolve-lo. Neste capitulo também é ex-
posto o estado da arte, onde sao apresentados alguns trabalhos ja existentes na litera-

tura que abordam a aplicagoes destes algoritmos no NRP;

e No capitulo 4 é apresentado um caso real ao qual os algoritmos puderam ser aplicados
para fins de testes. Ainda neste capitulo estao registrados os resultados das validagoes e

dos testes realizados com os algoritmos e uma breve comparacgao entre seus resultados;

e No capitulo 5 sao descritas as conclusoes do trabalho e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Formulacao do problema

Neste capitulo sera apresentada a formulagao matemética de um problema frequentemente
vivenviado em empresas de desenvolvimento de software. O problema é originado da dificul-
dade enfrentada pelas equipes de desenvolvimento para selecionar o conjunto de requisitos
que ird compor a release seguinte, levando em consideracao que estes requisitos sao deman-
dados por diferentes clientes, com graus de importancia variados para o negécio. Cada
requisito possui um custo de desenvolvimento e o conjunto selecionado deve caber em uma
limitacao de custos pré-definida. Logo, o problema é conseguir selecionar um conjunto ideal
de requisitos que satisfaca os clientes da melhor maneira e respeite a limitacao de custos da

organizagao.

Este problema foi denominado como Next Release Problem (NRP) ou Problema do Préximo
Release e foi modelado matematicamente pela primeira vez em [3], artigo utilizado como

base para a modelagem descrita abaixo.

Seja R o conjunto de todos os requisitos de software a serem desenvolvidos por uma equipe
de desenvolvimento. Cada cliente, 7, terd um conjunto de requisitos, R; C R e um valor

v; € Z* que mensura a importancia do cliente para a organizacao.

Cada r € R possui um custo associado, ¢, € Z*, que é o custo de implementacao do
requisito r. E a empresa possui uma limitacao de custo de implementacao L, que é o limite

de capacidade de desenvolvimento da equipe.

Associado ao conjunto R estd um grafo G = (R, E), direcionado e aciclico, onde R é o

conjunto de vértices, E é o conjunto de arestas e (r,7') € E(G) se, e somente se, r é um
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pré-requisito de r’. G ndo é apenas aciclico, ele também é transitivo, desde que (r,r’) €
E(G) & (r',17") € E(G) — (r,r") € E(G).

Se a empresa decidir satisfazer todos requisitos do cliente z, ela nao devera desenvolver apenas

R;, mas também

parents(R;) = {r € R|(r,7") € E(G),r" € R}.

Assumindo que a empresa possui n clientes, o desafio é encontrar um subconjunto de clientes,

S C{1,2,...,n} cujos requisitos serdo satisfeitos.

Este problema pode ser formulado como um problema de otimizagao, no qual temos:

1. Variaveis de decisao:
1 se o cliente 1 é atendido

Y; = ,VZ es.
0 caso contrario

1 se o requisito j é implementado
T = 7VJ € R.
0 caso contrario

2. Fungao objetivo:

maz Y viy;,

€8

onde v; representa a importancia do cliente ¢ para a empresa.

3. Restrigoes:

3.1. Limitacao de custo de implementacgao - Diversos fatores podem influenciar esta
limitacao dentro de uma empresa. Alguns exemplos sao prazos e recursos limitados.

Dessa forma, temos

Z CiTj < L,

jER
onde ¢; é o custo de implementagao do requisito 7; e L é a limitacao de custo de

implementagao da empresa.



2. Formulagao do problema 6

3.2. Dependéncia entre requisitos - A dependéncia entre os requisitos pode ser

representada pela seguinte equacao:

x>z, V(') € E(G),
isso significa que um dado requisito v’ s6 pode ser implementado se seu pré-requisito r
também for.
3.3. Garantia que se o cliente é atendido, todos os requisitos solicitados por ele

devem ser implementados.

xj > y;, Vi, J, tal que r; € requisito do cliente 7.

Sintetizando, tem-se:

sujeito a ¢ x, >z, Y(r,r") € E(G)

i > Yi, Vi,j, tal que r; é requisito do cliente ¢

onde v; representa o valor do cliente ¢, ¢; representa o custo de implementacao do requisito

rj e L ¢ a limitacao de custo de implementacao da equipe de desenvolvimento.

Um exemplo simples para facilitar o entendimento pode ser observado a seguir:

R={ry,re,...,r7},

c1 =10,c0 =6,c5 =T, c4 =1,c5 =4,c6 =6,c7 =1,

Ry = {r¢}, R = {r¢, 7}, R3 = {15},
E={(1,3),(1,4),(1,6),(1,7),(2,5),(2,7),(3,6), (4,7), (5, 7)},
1%1 = {T17T37T6}7R2 = {7‘1,7’2,7“3,7’4,7”5,7’6,7”7},]%3 = {ra, 75},

v1 = 50, vy = 60, v3 = 70.

Uma representagao grafica da estrutura deste problema é mostrado na Figura 2.1.
Expandindo a formulacao do problema temos que nosso objetivo é maximizar
50y;1 + 60y2 + 70ys,

Sujeito a
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e Limitagao de custo de implementagao:

1OZL'1 + 6.T2 + 7333 + 1I4 + 4(1,‘5 + 61’6 + crxy S L.

e Dependéncia entre requisitos:

Ty > X3
Ty 2 14
T > Ty
T3 > Xg
Ty 2 X7
T5 > T,

X S {0, 1},y, S {0, 1}

e Garantia que se o cliente é atendido, todos os requisitos solicitados por ele devem ser

implementados

Te > Y1
Te > Y2
L7 2 Yo
T5 > Y3
z; € {0,1},y; € {0,1}.

o) T,
Iy T, I
\ \/
T T
/\ /
CUSEDT‘I‘[EI‘ \;:;Dmer Cusgmmer

Figura 2.1: Representacao grafica do exemplo do Problema do Préximo Release.
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Em um caso especial da formulagao do problema, onde a tnica restricao é a limitacao de
custo de implementacao, o problema ¢é bésico e pode ser formulado como o Problema da

Mochila, que pode ser enunciado da seguinte maneira:

“Um wviajante levard para sua viagem apenas uma mochila, de capacidade limitada, a qual
ele deverd preencher com objetos que lhe serao tteis para a viagem. Cada objeto ocupa uma
certa capacidade da mochila e possui um determinado valor de importancia para o viajante.
O problema € decidir quais objetos deverao ser colocados na mochila de tal forma que o valor

de importancia seja mazrimizado.”

O Problema da Mochila possui diferentes abordagens de formulagao. Para o problema aqui
tratado, a abordagem utilizada serd a 0/1 unidimensional, que considera que a mochila
possui apenas uma dimensao e assume que cada objeto possui apenas um peso e um valor
pertencentes ao conjunto dos nimeros naturais. Para cada um dos n objetos j, x; = 1 se
este objeto estiver na mochila e caso nao esteja, z; = 0. p; é o valor do objeto j, w; seu
peso e W é a capacidade total da mochila. A solugdo é encontrar um vetor x(zy, xa, ..., Ty,)

que maximize

> pizi(p; €NY)

J=1

sujeito a

> wiy < W(w;, W e N,

=1
onde z; € {0,1},1 < j <n.

Se as variaveis do problema pudessem assumir valores reais, ele seria um problema de Pro-
gramagao Linear e uma solucao 6tima poderia ser encontrada em um tempo razoavel, ja
que problemas de Programacao Linear podem ser resolvidos em tempo polinomial. Como
as variaveis sao inteiras, podendo apenas assumir valores bindrios, temos um caso de Pro-
gramagao Linear Inteira que pode ser classificado como NP-Dificil [5], ou seja, nao é conhe-

cido nenhum algoritmo de complexidade polinomial para soluciona-lo.



Capitulo 3

Métodos de solucao

O Problema do Préximo Release [3] é considerado um problema bastente conhecido na area de
Otimizagao em Engenharia de Software [16]. Diversas solugoes sao encontradas na literatura:
algumas exatas, que garantem uma solucao 6tima, porém nem sempre podem chegar a essa
solugao em tempo polinomial e outras aproximadas, que nao garantem uma solucao étima

mas permitem que sejam encontradas solucoes aproximadas em tempo polinomial.

A seguir, serao apresentados alguns algoritmos comumente aplicados para solucionar o Pro-

blema da Mochila Booleana.

3.1 Algoritmos exatos

Algoritmos exatos utilizam operacoes matematicas sobre os dados do problema e buscam
a solucao 6tima, ou seja, para o NRP, um algoritmo exato deve encontrar o conjunto de
requisitos que possui o maior valor para a organizacao, dentro das limitacoes de custo esta-

belecidas.

Alguns desses algoritmos que podem ser aplicados ao problema estao descritos abaixo:
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3.1.1 Enumeracao Exaustiva ou Forca Bruta

Por ser um problema combinatério, é possivel ser resolvido por Enumeracao Exaustiva,
ou seja, comparando todas as possibilidades possiveis até descobrir a melhor. O melhor
resultado é guardado numa variavel e, ao final de todas as comparagoes, a melhor solugao

fica armazenada nesta variavel.

Este algoritmo sempre traz a solucao 6tima, porém, seu tempo de execucgao é exponencial ja
que ele gera todas as 2" configuracoes candidatas a solugao, sendo n, no caso do Problema
da Mochila, a quantidade de objetos candidatos a preencherem mochila. Isto torna seu custo

computacional bastante alto, mesmo para uma quantidade pequena de dados.

Algoritmo 1: Pseudocddigo do algoritmo Enumeracao Exaustiva para o Problema da

Mochila.
Entrada: Conjunto de itens I, Capacidade da mochila ¢

Saida: Solucao 6tima M
inicio
Inicializagao da mochila vazia: M = () Peso inicial: melhorpeso = 0;
Valor inicial: melhorvalor = 0;
Gerar o conjunto C' de todas as combinacoes de itens possiveis: C' = Gerar
Combinagdes (/);
para cada combinacao € C faga
p=>  Peso(i), n = Total de itens da combinacao de itens;
v = Z?:l Valor (i), n = Total de itens da combinacao de itens;
se (v > melhorvalor) A (p < ¢) entao
melhorpeso = p;
melhorvalor = v;
M = combinacao;
fim
fim
fim
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3.1.2 Programacao Dinamica

Programacao Dinamica é uma técnica para resolver problemas cujas solugoes satisfazem
relacoes de recorréncia com subproblemas sobrepostos. Esta técnica resolve cada um dos
problemas menores apenas uma vez e registra os resultados em uma tabela para evitar

recélculo e esses subproblemas sobrepostos compoem o problema original. [18§]

Para que a Programacao Dinamica seja aplicavel a um problema de otimizacao ele deve ter
uma subestrutura 6tima e superposicao de subproblemas, ou seja, um problema apresenta
uma subestrutura 6tima quando uma solucao étima para o problema contém em seu interior
solugoes Otimas para subproblemas e a superposicao de subproblemas é dada quando um

algoritmo recursivo reavalia o mesmo problema diversas vezes.

Algoritmo 2: Pseudocddigo de Programacao Dinamica para o Problema da Mochila.

Entrada: Ndmero de itens candidatos, Lista de pesos [py, ..., p], Lista de valores
[V1, ..., vy], Tabela iniciada com 0’s: [0, ..,n][0...N,0...Capacidade]
Saida: Tabela com a solucao 6tima: [N,Capacidade]
inicio
N = numero de itens candidatos;
Pesos = lista de pesos;
Valores = lista de valores;
Tabela = Tabela iniciada com 0’s;
para i =0 — N faca
para j = 0 — Capacidade faga
se j < Pesos[i] entao
‘ Tabelali, j] < Tabelali — 1, j];
fim

senao
Tabelali, j] <

mazximo{Tabelali — 1, j] A Valores[i] + Tabelali — 1, j — Pesos|i]] }
fim

fin

fin
fim
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3.1.3 Branch and Bound

O método Branch and bound, proposto pela primeira vez em [20], utiliza a estratégia de
dividir para conquistar e também encontra sempre a solugao 6tima, porém, diferente da
enumeragao exaustiva, nao percorre todo o espago de solugoes: ele percorre uma arvore
de enumeragao (branch) que particiona o conjunto de soluc¢ées do problema e, sempre que

percorre um ramo que nao é promissor ou que é inviavel, ele poda-o (bound) sem percorré-lo.

A poda é realizada de acordo com a estimativa dos limites superior e inferior para o valor
minimo (caso a fungdo objetivo seja minimizar) ou méximo (caso a fungao objetivo seja
maximizar), dado um subconjunto S. Com a comparagao desses limites é possivel eliminar

subespacos de S que possuam solucoes fracas.

Em geral, o método Branch and Bound possui um custo computacional bem menor que a

enumeracao exaustiva, porém, no pior caso seu custo também é exponencial.
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Algoritmo 3: Pseudocéddigo do algoritmo Branch and Bound para o Problema da

Mochila.
Entrada: Ndmero de itens candidatos, Lista de pesos [p1, ..., p,], Lista de valores

[v1, ..., v,], Capacidade da mochila ¢. Obs.: Os itens devem estar ordenados
de acordo com a razao valor/peso.

Saida: Solucao 6tima melhorsolucao

inicio

N = numero de itens candidatos;

Pesos = lista de pesos;

Valores = lista de valores;

Conjunto de nés ativos: NosAtivos < {raiz};

valormaximo = Valor (raiz);

Inicializacao do conjunto da melhor solucao: melhorsolucao = ();

repita

Escolher um né para ramificar: no = Escolher (NosAtivos);

se Limite Superior (no, ¢) > valormazimo entao
Gerar filho esquerdo (considera que o proximo item entra na mochila) do

no corrente para incluir o proximo item;

se Valor Acumulado (filho esquerdo) > valormazimo entao
valormaximo = Valor Acumulado (filho esquerdo);
Atualizar melhorsolucao;

fim

se Limite Superior (filho esquerdo, ¢) > valormazimo entao
NosAtivos < { filhoesquerdo};

fim

Gerar filho direito (considera que o préximo item nao entra na mochila) do

no corrente para incluir o préximo item;

se Limite Superior (filho direito, ¢) > valormazimo entao
NosAtivos < { filhodireito};

fim

fim

até NosAtivos = ();

fim
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Algoritmo 4: Pseudocddigo da fungao Limite Superior do Branch and Bound.
Entrada: no, Capacidade da mochila

Saida: Limite superior: limitesuperior
inicio
limitesuperior = Valor Acumulado (no) + (Capacidade da mochila - Peso (no))

Valor(proximo — no)
*
Peso(prozimo — no)

I

fim

3.2 Algoritmos heuristicos e metaheuristicas

Algoritmos heuristicos buscam solugoes para o problema sem a garantia de que essas solucoes
sao 6timas. No entanto, geralmente baseiam-se em sucessivas aproximacoes direcionadas a
um ponto 6timo, tentando encontrar as melhores solugoes possiveis para um determinado
problema. Porém, em alguns casos, é possivel que sejam encontrados resultados arbitraria-
mente ruins, assim como também resultados 6timos. O uso dessa abordagem é motivado pela
busca do custo-beneficio, tendo em vista que talvez nao tenhamos a melhor solucao possivel,

mas geralmente obtemos uma solugao viavel com um custo computacional aceitavel.

Dentro da categoria das heuristicas existem as metaheuristicas. Metaheuristicas sao es-
tratégias genéricas para a construcao de heuristicas e podem ser utilizadas para encontrar
solucoes para problemas para os quais nao se conhece um algoritmo eficiente especializado

em resolve-lo.

De acordo com [I], uma metaheuristica é um conjunto de conceitos que podem ser utilizados
para definir métodos heuristicos aplicaveis a um extenso conjunto de diferentes problemas.
Em outras palavras, uma metaheuristica pode ser vista como uma estrutura algoritmica
geral que pode ser aplicada a diferentes problemas de otimizagao com relativamente poucas

modificacoes que possam adapta-la a um problema especifico.

A seguir estao alguns exemplos de heuristicas e metaheuristicas comumente aplicadas ao

Problema do Préximo Release.
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3.2.1 Algoritmo Guloso

Algoritmo Guloso ou Ganancioso é uma técnica heuristica de resolucao de problemas que
busca solucionar problemas de otimizacao realizando a escolha que parece ser a melhor no
momento de acordo com uma func¢ao heuristica, também chamada de funcao gulosa. Ele faz
uma escolha 6tima local e adiciona na solucao parcial, na esperanca de que esta escolha leve
a solucao 6tima global. Esta escolha sempre é definitiva, ou seja, uma vez que o método
guloso define que um elemento esta na solugao, este nao saird mais dela. Estes algoritmos
nem sempre chegam na solucao étima, mas, quando chegam, geralmente sao avaliados como
os mais simples e eficientes em uma comparacao com outros algoritmos. A versao proposta
por [6] para o Problema da Mochila consiste em ordenar os itens em ordem decrescente da
razao “valor/peso”. Entao, ele comega a inserir os itens na mochila até atingir o limite de

peso pré-estabelecido.

Algoritmo 5: Pseudocddigo do Algoritmo Guloso para o Problema da Mochila.

Entrada: Conjunto de itens I, Capacidade da mochila ¢, Funcao gulosa f
Saida: Melhor solucao encontrada M
inicio
Inicializacao da mochila vazia: M = () Peso inicial da mochila: pesomochila = 0;
Valor inicial: valormochila = 0;
Ordenar os itens da mochila de acordo com a funcao gulosa:
Itensordenados = Ordenar (I, f);
repita
Seleciona o primeiro item da lista ordenada e apaga ele da lista;
se Peso(item) 4+ pesomochila < ¢ entao
M < item;
pesomochila+ = Peso(item);
valormochila+ = Valor(item);
fim
senao
Sair do loop;

fim

até Itensordenados = (;

fim
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3.2.2 GRASP - Greed Randomized Adaptative Search Procedure

GRASP [13] é um processo iterativo cujas iteragoes se dividem em duas fases: uma fase de

construcao e outra de busca local.

Na primeira fase uma solucao viavel é construida de forma iterativa, um elemento por vez.
Em cada iteracao o proximo elemento é escolhido ao ordenar uma lista de elementos can-
didatos, respeitando uma funcao gulosa. Esta funcao mede o beneficio da selecao de cada
elemento. A heuristica é adaptativa, pois os beneficios associados a cada elemento sao
atualizados a cada iteracao da fase de construcao, para refletir as mudancas trazidas pela
selecao do elemento anterior. O componente probabilistico de um GRASP é caracterizado
pela escolha aleatdria de um dos melhores candidatos na lista, mas nao necessariamente o
melhor candidato. Esta técnica de escolha permite que diferentes solugoes sejam obtidas
em cada iteracao do GRASP, sem necessariamente comprometer a poténcia do componente
guloso adaptativo do método. A primeira fase termina quando algum critério de parada
é satisfeito, quando alcanca o nimero maximo de iteragoes ou quando encontra a solucao

procurada.

Assim como em muitos métodos deterministicos, as solugoes geradas na fase de construgao
do GRASP nao tem garantia de que sao 6timas, por isso, o método possui uma segunda fase
onde aplica-se uma busca local para tentar melhorar a solugao construida. Um algoritmo de
busca local funciona de forma iterativa, substituindo sucessivamente a solucao atual por um
vizinho que seja uma solugao melhor. Ele termina quando nao for encontrada uma solugao

melhor.
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Algoritmo 6: Pseudocddigo da funcao principal do GRASP.
Entrada: Conjunto de itens da mochila I/tens

Saida: Melhor solucao encontrada: melhorsolucaoatual

inicio

Inicializacao da melhor solucao corrente: melhorsolucaoatual = {;
repita

solucao = Construir Solugdo ([tens);

novasolucao = Busca Local(solucao);

se novasolucao € melhor que melhorsolucaoatual entao

melhorsolucaoatual = novasolucao;

fim

até Critério de parada satisfeito.;

fim

Algoritmo 7: Pseudocddigo da fungao de construcao do GRASP.
Entrada: Conjunto de itens do problema Itens

Saida: Solucao: solucao

inicio

Inicializacdo da solucao: solucao = 0;

Calcular custos dos itens do problema: ¢ = Calcular Custo([ltens);

repita
Construir Lista Restrita de Candidatos a partir dos custos e das restrigoes do

problema: LRC = Lista Restrita de Candidatos(c, Itens);
Selecionar aleatoriamente um elemento de LRC:

s = Selecionar Elemento(LRC) solucao = solucao U s;

Recalcular os custos;

até solucao nao é uma solugao completa;

fim

3.2.3 Simulated Annealing

O Simulated Annealing é um algoritmo de busca local que explora a analogia entre os pro-
blemas de otimizagdo combinatéria e os da mecanica estatistica [19]. E uma metaheurfstica

probabilistica e genérica utilizada para encontrar uma solucao 6tima global, ou aproximada,
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em um vasto espaco de busca. Ela é baseada em uma analogia a um processo da Termo-
dinamica, que emula as mudancas de energia que ocorrem num sistema de particulas quando
sua temperatura é reduzida, até que ele atinja um estado de equilibrio. Neste processo, o
calor leva os 4tomos a se desprenderem de suas posigoes iniciais (um minimo local da energia
interna) e se moverem aleatoriamente; o resfriamento lento aumenta a probabilidade destes

atomos acharem configuracoes com energias internas menores do que a inicial.

Analogamente a este processo, esta técnica comeca sua busca a partir de uma solugao inicial
qualquer e substitui esta solugdo por uma solugao préxima (na vizinhancga), escolhida de
acordo com uma fungao objetivo e uma varidavel T (Temperatura). O procedimento principal
consiste em um lago que gera aleatoriamente, a cada iteragao, um vizinho da solugao corrente
e tenta substituir a solugao atual pela nova solucao. A nova solugao pode ser aceita com uma
probabilidade que depende da diferenca dos valores de funcao correspondentes as solugoes e

de T, que é gradualmente diminuido durante o processo.

Quando T é um valor alto, a aceitacao é quase aleatéria. Conforme T diminui, a aceitagao
fica mais restrita, eventualmente aceitando somente solugoes melhores. Este processo evita
que o Simulated Annealing fique preso em 6timos locais (o grande problema de métodos

gulosos).
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Algoritmo 8: Pseudocddigo do algoritmo simulated annealing.
Entrada: Conjunto de itens I, Capacidade da mochila ¢

Saida: Melhor solucao encontrada melhorsolucao.

inicio

Geracao da solugao inicial: S = [0, ..., 0];

Inicializacao da temperatura: T = Ty;

melhorsolucao = S,

repita

Gerar uma solugao aleatoria Y;

AFE =Valor(Y) — Valor(S);

se Peso(Y) < ¢ entao

se AE > 0 entao

S=Y;

se Valor(S) > Valor(melhorsolucao) entao
‘ melhorsolucao = S,

fim

fim

senao

Aceitar Y com uma probabilidade e T

fim

fim

Atualizacao da temperatura: 7' = g(7);

até Critério de parada satisfeito. (Por exemplo, T > Tyaz);

fim

3.2.4 Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos [14] sdo uma classe particular de algoritmos evolutivos que usam
técnicas inspiradas pela biologia evolutiva como hereditariedade, mutacao, selecao natu-
ral e recombinacao (ou crossing-over). Estes algoritmos mantém uma populagao formada
por um subconjunto de solugoes criadas aleatoriamente e, através dos operadores genéticos
e de critérios de selecao, cada iteragao do algoritmo substitui uma populacao de individuos

por outra, com valores de aptidao, em média, melhores.
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A idéia basica consiste em acreditar que os melhores individuos sobrevivem e geram des-
cendentes com suas caracteristicas hereditarias, de maneira semelhante a teoria biolégica
das espécies. De forma analoga, os algoritmos genéticos partem de um conjunto de solucoes
iniciais geradas aleatoriamente, avaliam seus custos, selecionam um subconjunto das melho-
res solugoes e realizam recombinagoes e mutacoes sobre elas, gerando um novo conjunto de
solugoes ou uma nova populagao. A nova populagao entao é utilizada como entrada para a

proxima iteragao do algoritmo.

Nessa abordagem, os individuos sao portadores do seu codigo genético, e a relacao com
a otimizacao trata dessa como uma representacao do espago de busca do problema a ser

resolvido, em geral na forma de sequéncias de bits[21].

A recombinacao, ou crossing-over é um processo que imita o processo biolégico homonimo.
Os descendentes recebem em seu codigo genético parte do codigo genético dos genitores.
Esta recombinacao garante que os melhores individuos sejam capazes de trocar entre si as
informagoes que os levam a ser mais aptos a sobreviver, e assim gerar descendentes ainda
mais aptos. Finalmente, as mutagoes, que sao feitas de forma aleatéria, tem como obje-
tivo permitir maior variabilidade genética na populacao, impedindo que a busca permaneca

estagnada em um minimo local [14].



3. Métodos de solucao 21

Algoritmo 9: Pseudocéddigo do algoritmo genético.

Entrada: Conjunto de itens candidatos I, Capacidade da mochila ¢
Saida: Melhor solucao encontrada.

inicio

Geragao atual: t = 0;

Inicializa uma populagao: P = Iniciar Populagdo(/,?);
Avalia aptidao dos individuos da populacao: Avaliagdo(P,t);
repita

t=t+1;

Seleciona os pares para cruzamento: Avaliagdo (P, t);
Realiza cruzamento: Recombinagio (P, t);

Perturba o grupo gerado pelo cruzamento: Mutag&do (P, t);
Avalia as novas aptidoes: Avaliagdo(P,t);

Seleciona os sobreviventes: Sobrevivem(P,t);

até Critério de parada do algoritmo;

fim

Algoritmo 10: Pseudocddigo da fungao de avaliagao do AG para o Problema da Mo-
chila.

1nicio

para cada individuo da populacao faga

Aptidao do individuo = valor do individuo;

se peso do indwiduo excede ¢ entao
Penalizar aptidao do individuo;

fim

fin

fim

3.2.5 Otimizacao da Colonia de Formigas

A Otimizacao da Colonia de Formigas [I1] é uma metaheuristica para otimizagdo combi-
natorial, proposta por [11], criada para solu¢ao de problemas computacionais que envolvem
procura de caminhos em grafos. Este algoritmo foi inspirado na observagao do compor-

tamento das formigas ao sairem de sua colonia para encontrar comida. Esta atividade de
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busca é realizada por meio de uma substancia chamada feromoénio, utilizada pelas formigas
para se comunicar com as outras. Elas deixam um rastro de feromonio no chao que marca
o caminho encontrado. Se outras formigas encontrarem e seguirem o mesmo caminho, esta
trilha de feromonios é fortalecida, atraindo outras formigas para segui-la. Uma caracteristica
do feromonio é que ele evapora com o tempo, tornando as trilhas menos percorridas menos
desejaveis. A primeira vista, quando nenhum rastro de feromonio esta presente no ambiente,
a movimentacao pode parecer aleatéria para as formigas, porém, a partir do momento em
que as formigas comecam a se movimentar pelo ambiente, os rastros sao deixados e comecam

a influenciar as outras formigas.

Algoritmo 11: Pseudocddigo do ACO para o Problema da Mochila.
Entrada: Conjunto de formigas F', Conjunto de itens I, Niimero de itens IV,

Capacidade da mochila ¢
Saida: Melhor solucao encontrada ou um conjunto de solugoes.
inicio
Inicializar trilha de feromonios a partir de NV;
repita
para cada formiga € F faga
Adicionar um objeto aleatério a mochila;
Adicionar objetos a mochila de acordo com seus valores até que alcance c;
Construir uma solucao usando a trilha de feromonios;
fim
Ajustar a melhor solucao encontrada por cada colonia de formigas;

Atualizar a trilha de feromonios utilizando a melhor solucao da colonia e a

melhor solucao gerada nesta rodada pela colonia.;

até Critério de parada satisfeito.;

fim

3.3 Estado da Arte

A primeira modelagem matematica para o Problema do Proximo Release foi apresentada
por [3], como um problema de otimizagao mono-objetivo que busca maximizar a satisfagao
dos clientes sujeito a limitacoes de recursos e interdependéncia entre requisitos. Neste artigo

foram comparadas algumas técnicas exatas, algoritmos gulosos e técnicas de busca local
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para tentar obter uma solucao para o problema. Dentre estas abordagens, as técnicas exatas
foram menos eficientes para instancias com valores altos e o melhor resultado foi encontrado

com o uso da metaheuristica Simulated Annealing[27].

Em [I5] o problema é direcionado ao planejamento de releases para o desenvolvimento incre-
mental de software, considerando todas as limitagoes técnicas, riscos, limitacoes de recursos
e de or¢amento. Foi utilizada uma abordagem chamada ENVOLVE+, que combina a ro-
bustez computacional de algoritmos genéticos com a flexibilidade de um método de solugao

iterativo.

Considerando a importancia das capacidades humanas de intui¢ao e negociacao, [23] faz
um estudo do processo de planejamento de release e propoe uma abordagem hibrida de
planejamento que integra a inteligéncia computacional com o conhecimento e as experiéncias
humanas, extendendo a formulacdo da pesquisa anterior, registrada em [24] para oferecer
flexibilidade no niimero de releases a serem planejadas. A solucao computacional adotada
por eles é baseada em resolver uma sequéncia de problemas de Programacao Linear sem
condicoes inteiras, combinada com heuristicas para acelerar o processo e gerar mais de uma

boa solugao.

Em [28] o problema foi formulado de forma multiobjetiva, com o propésito de maximizar a
satisfacao do cliente e minimizar o custo de implementagao dos requisitos. Para resolver o
problema, os autores realizaram experimentos com algumas metaheuristicas multiobjetivas
das quais 0 NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm II) [7] superou as outras

técnicas em problemas de maior escala.

Utilizando uma ferramenta de otimizacao baseada em Programacao Linear Inteira, [26] apre-
sentou uma formulagao matematica para a determinacao do préximo release que assume que
um conjunto ideal de requisitos é aquele que apresenta o maximo de receita projetada contra
os recursos disponiveis. Foi desenvolvida e demonstrada uma técnica de otimizacao cuja en-
trada é dupla: o primeiro tipo de dados ¢ a lista de requisitos, com as receitas previstas e os
recursos necessarios e o segundo se refere a mecanismos de direcao gerenciais que permitem
uma andlise what-it [10], técnica para identificagdo de riscos baseada no levantamento de

hipéteses, no ambiente de otimizagao.

Uma comparacao das metaheuristicas NSGA II [7] e MOCell (Multiobjective Cellular Genetic

Algorithm) [22] ¢é apresentada por [12], levando em conta a versdo multiobjetiva do NRP.
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Foram utilizadas métricas de desempenho e as solugoes obtidas sao analisadas com base em
indicadores de qualidade e na quantidade de solugoes. Neste estudo, o algoritmo MOCell

apresentou os melhores resultados.

Em [9], foi aplicada uma adaptacao do algoritmo ACS (Ant Colony System) [11] ao Problema
do Préximo Release, comparado com outras duas metaheuristicas que também ja foram
utilizadas para esse problema: Algoritmo Genético [14] e Simulated Annealing [27]. Os
mesmos autores, em [§] compararam com o ACS, duas metaheuristicas bastante utilizadas
para resolver o NRP, que sdo: GRASP [I3] e novamente Algoritmo Genético. Este tltimo

apresentou os piores resultados, enquanto o GRASP trouxe as melhores solucgoes.

No artigo [4], é proposta uma solu¢do para o problema em sua versdao multiobjetiva, uti-
lizando a abordagem evolucionédria multiobjetiva NSGA 1I [7] e comparando-a com outros

algoritmos evolucionarios por meio de métricas de performance.



Capitulo 4

Estudo de caso

Esta secao tem por objetivo apresentar um caso real onde ha a ocorréncia de problemas com
o planejamento e priorizacao de requisitos e a sua adaptacao ao ja conhecido na literatura,
Problema do Préximo Release ou NRP (Next Release Problem)[3]. Algumas defini¢bes na
modelagem matemadtica original do problema foram ajustadas para se adequar ao cenario

estudado.

A partir desta adaptacao, alguns algoritmos de otimizacao aplicados ao NRP puderam ser
testados para este caso e comparados em termos de eficiéncia e eficicia na obtencao das

solucoes.

O estudo foi realizado com dados de uma empresa de Tecnologia da Informacao de Recife,

cujo nome foi eticamente preservado, recebendo a denominagcao ficticia de “Empresa X”.

4.1 O problema na Empresa X

A Empresa X é uma empresa que atua no ramo de evolucao e manutencao de software, tendo
como principal caracteristica a demanda continua de solicitagoes por parte dos seus clientes

para corregoes ou melhorias nos seus produtos de software.

O processo de desenvolvimento da empresa é iterativo e incremental, utilizando alguns con-
ceitos da metodologia agil Scrum [25]. Esta metodologia é baseada no conceito de “dividir

para conquistar” e consiste na repeticao de ciclos de PDCA (método iterativo de gestao
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usada para melhoria continua de processos e produtos cuja sigla vem do inglés: Plan - Do
- Check - Act) [2] de curta duragao, com o intuito de facilitar o gerenciamento do traba-
lho ao dividi-lo em partes menores, trazer respostas mais rapidas para o cliente em termos
de incrementos de software funcionando, assim como receber frequentemente seu feedback,

favorecendo a adaptacao a mudangas.

Com este processo, surge a necessidade de distribuir entre as iteragoes os requisitos a serem
desenvolvidos em cada uma delas, porém, essa distribuicao nao é algo trivial. O custo de
desenvolvimento por iteragao é limitado devido ao tempo de duragao do ciclo, além de que
a empresa possui varios clientes demandando simultaneamente, portanto, faz-se necessario
priorizar e escolher da melhor forma, conjuntos de requisitos que caibam nessas limitacoes,

desenvolvendo em uma certa ordem o necessario para manter os clientes satisfeitos.

Alguns termos utilizados no processo da empresa estao definidos abaixo pois estao relacio-
nados as adaptacoes realizadas para a adequacao do presente estudo de caso ao Problema

do Préximo Release.

e Backlog: E o conjunto de todos os requisitos que a empresa possui para serem desen-

volvidos.

e Sprint: E cada um dos ciclos nos quais o desenvolvimento total é subdividido. Uma
sprint é tida como a unidade basica de desenvolvimento do Scrum, geralmente com
duragao entre uma e quatro semanas, cujo objetivo ¢é dividir o desenvolvimento e geren-
ciamento total em partes menores (iteragdes) ao final das quais sdo gerados incrementos

dos produtos.
e Time: Equipe de desenvolvimento.

e Time-box da sprint: E a limitacao de tempo da sprint. Cada sprint deve comecar
e terminar dentro de um time-box. O time-box estabelece um padrao de desenvol-
vimento e serve para ajudar os gerentes a extrair medidas que podem auxilid-los no
monitoramento e controle do projeto, como por exemplo, a quantidade média de pon-
tos que a equipe consegue desenvolver dentro de uma sprint (medida que serd utilizada

para definir a limitagdo de custo do Problema do Préximo Release).

e Histoérias: Sao equivalentes aos requisitos.
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e Tamanho: E o custo ou complexidade de desenvolvimento de cada requisito, cuja

unidade basica é o ponto do Planning Poker.

e Planning Poker: Técnica de estimativa do tamanho dos requisitos na qual, em vez de
realizar estimativas em horas, a equipe estima uma pontuagao para cada requisito, que
leva em consideracao a complexidade de implementacao e é baseada em uma referéncia.
Por exemplo, a equipe decidiu que a referéncia para estimativa serd a implementacao
de um cadastro, que possui tamanho de 2 pontos. Os outros requisitos sao estimados
com base nesta referéncia, para mais se forem julgados mais complexos ou para menos,
caso contrario. Cada membro da equipe sugere uma pontuagao para o requisito e caso

haja divergéncias, a equipe discute até que todos cheguem em um consenso.

Com base nessas defini¢oes, temos as seguintes relagoes entre o problema original e a abor-

dagem utilizada na Empresa X:

Problema original Estudo de caso
Equipe de desenvolvimento Time

Release Sprint

Conjunto de requisitos Backlog
Requisito Histéria

Custo de implementacao do requisito Tamanho do requisito

Limitacao de custo Limitacao de pontos por sprint, dada pelo seu time-box

Tabela 4.1: Associacao dos elementos do problema original aos do estudo de caso.

Dessa forma, adequando o estudo de caso ao Problema do Préoximo Relese, temos:

e Um backlog de histérias a serem desenvolvidas pelo time.

e Um conjunto de clientes que possuem diferentes valores de importancia para a orga-
nizacao. Esses valores sao baseados no percentual de contribuicao destes clientes no

faturamento da empresa.
e Uma limitacao de pontos a serem desenvolvidos dada pelo time-box da sprint.
e Cada historia tem um tamanho medido em pontos do Planning Poker.

e Cada cliente possui um subconjunto de histérias.
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Originalmente, a Empresa X nao mapeia a dependéncia entre as histérias na sua ferramenta
de gestao, de onde os dados para os testes foram extraidos, porém, isso foi simulado na forma
de um grafo G, chamado de grafo de precedéncia, cujas arestas E(G) representam as relagoes
de precedéncia, semelhante a formulacao original do problema, detalhada no Capitulo 2, e
utilizado para fins de testes com alguns dos algoritmos (a precedéncia foi testada apenas

com as metaheuristicas).

O critério de selecao das historias para a sprint nao tem por objetivo atender todos os
requisitos de um cliente como demonstrado na formulacao original do problema, ja que,
numa mesma sprint, varios clientes precisam ser atendidos ao mesmo tempo dentro de um
time-box pequeno. Dessa forma, a priorizacao ocorre nao em fungao do cliente, mas sim da
importancia dos requisitos, que agrega tanto o valor do cliente quanto a prioridade que o

cliente da aquele requisito.

As demandas dos clientes da empresa também sao independentes umas das outras, ou seja,
nao existem requisitos solicitados por mais de um cliente ao mesmo tempo, porém esta de-
pendéncia foi simulada de maneira aleatéria e tratada na forma de uma matriz de importancia
das histérias, que contempla a importancia dada para cada histéria por cada cliente. Esta

estratégia foi utilizada em [9] e pode ser definida da seguinte maneira:

Como uma historia pode ser demandada por varios clientes ao mesmo tempo, a importancia
dessa histéria varia de cliente para cliente. Entao, a importancia de uma histéria r; € R,
representa para o cliente ¢ um dado valor v;;. O maior valor v;; representa a histéria de
maior prioridade para o cliente 7. Um valor v;; = 0 significa que o cliente ¢ nao solicitou a
histéria r;. Todos esses valores v;; de importancia podem ser organizados sob a forma de uma
matriz m X n, onde m é a quantidade de linhas da matriz, que coincide com a quantidade de
clientes e n é a quantidade de colunas, compativel com a quantidade de requisitos a serem

desenvolvidos.

V11 .. Uin

Unl - Umn
mxn

A satisfacao global s; ou a adi¢ao de valor dada pela inclusao da histéria r; na sprint é
medida pela a soma ponderada do valores de importancia atribuidos a histéria por todos os

clientes e pode ser formalizado como
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m
Sj: E Civij
A

Tendo em vista que neste caso o objetivo nao é em funcao dos clientes, e sim da histoéria,
nao precisa haver uma garantia de que todas as histérias de um cliente 7 devem ser imple-
mentadas. Para alguns testes em que nao foi considerada a dependéncia entre as historias,

o problema pode ser formulado como o caso bésico do Problema da Mochila, onde temos:

e Varidvel de decisao
1 se o requisito j é implementado

€T, =
J , .
0 caso contrario

e Funcao objetivo

max E Sjl'j

jJER
e Restricao
thxj S T

JER

onde s; ¢ a satisfacao dada pela inclusao da histéria r; na sprint, ¢; é o tamanho da histéria

rj e T é a limitagao dada pelo time-box da sprint.

Para os casos em que a precedéncia foi considerada, foi adicionada ao problema a seguinte

condicao nas suas restrigoes:

x>z, V(r,r") € E(G),

onde 7 e r’ sdo duas histérias pertencentes a R, tais que r é pré-requisito de r’, G é o grafo de

precedéncia e E(G) é o seu conjunto de arestas que representam as rela¢oes de precedéncia.

4.2 Implementacao dos algoritmos e detalhamento das

instancias e dos testes

Para a implementacao dos algoritmos foram utilizados cédigos em Python e em Java dis-

poniveis na internet e foram feitas algumas adaptacoes para adequéa-los ao problema. Em
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todos os algoritmos foram feitas adaptacoes para a entrada e saida de dados e também para

tratar a matriz de importancia dos requisitos dada pelos diferentes clientes.

Os algoritmos de Busca Exaustiva, Programacao Dinamica, Busca Gulosa e Branch and
Bound estao disponiveis no mesmo repositéri . Nestes quatro casos, os algoritmos ja estao
implementados para o problema da mochila e s6 foram necessarias as adaptacoes gerais ja

citadas no paragrafo anterior.

Os aljjritmos Simulated Annealing e Algoritmo Genético estao disponiveis em outro repo-
sitori

Eles estao implementados de forma genérica e precisaram ser adaptados ao pro-

blema:

e No Algoritmo Genético estava especificado o algoritmo de selecao e os critérios de eli-
tismo, além de uma classe basica para os individuos, que pode ser modelada para o
caso especifico. Os detalhes da criacao da populacao inicial de cromossomos precisou
ser especificada para que a geracao de cromossomos ficasse um pouco mais restrita, por
meio de uma validagao em relacao a restricao de limite de custo de implementacao dos
requisitos. A funcao de fitness também foi modelada de acordo com o problema, sendo
calculada com base no valor do cromossomo, incluindo uma punigao para os cromosso-
mos que nao respeitassem as restricoes do problema, tanto em relacao a limitacao dos

custos de implementagao dos requisitos quanto a sua relacao de precedéncia.

e No Simulated Annealing estava projetado um esboco da fungao principal do algoritmo
e as funcoes especificas para o problema foram especificadas numa classe “Solucao”,
onde foram modeladas as fungoes para calcular o valor e o peso da solucao. Além
disso, foi inclusa na fungao principal a validacao relacionada as restri¢coes de limitacao

de custo de implementacao dos requisitos e de precedéncia.

A validagao dos algoritmos foi realizada por meio da aplicacao destes em uma instancia de
um caso real ja utilizado anteriormente por [9] e [I5]. Esta instancia trata-se de uma amostra
de um projeto com 20 requisitos e 5 clientes, cuja limitacao de custo de desenvolvimento é
de 25. Cada requisito tem um custo associado que pode ser observado na Tabela 4.2. Cada
cliente atribuiu uma prioridade para cada requisito utilizando um valor de importancia que

varia de 1 a 5. A matriz de importancia dos requisitos para os clientes é mostrada na Tabela

Thttps://github.com /patrickherrmann /Knapsack/
Zhttps://github.com /mlarocca/Algorithms
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4.3. Por fim, os pesos dos clientes foram medidos sob o ponto de vista do gerente do projeto,
que atribuiu um valor de importancia que variou de 1 a 5 para cada cliente. Estes valores

estao disponibilizados na Tabela 4.4.

Requisitos |1y 19 73 14 15 T Ty s T9 Tio T Ti2 T3 T4 Tis Tie Tir Tis Ti9 T20

1 4 2 3 4 7 10 2 1 3 2 5 8 2 1 4 10 4 8 4

Custos

Tabela 4.2: Custos dos requisitos do caso de validacao.

rn T2 T3 T4 Ts5 Te Tr Tg Tg9g Tiio Ti1 Ti2 T3 T4 Ti5 Tie Tir T8 Ti9 T20
a4 2 1 2 5 5 2 4 4 4 2 3 4 2 4 4 4 1 3 2
|4 4 2 2 4 5 1 4 4 5 2 3 2 4 4 2 3 2 3 1
cs| 5 3 3 3 4 5 2 4 4 4 2 4 1 ) 4 1 2 3 3 2
g4 5 2 3 3 4 2 4 2 3 D 2 3 2 4 3 D 4 3 2
cs| 5 4 2 4 5 4 2 4 5 2 4 ) 3 4 4 1 1 2 4 1

Tabela 4.3: Matriz de importancia dos requisitos para os

clientes do caso de validacao.

Clientes | ¢y ¢ ¢3 ¢4 ¢s

Pesos 4 4 3 5 5

Tabela 4.4: Pesos de importancia dos clientes do caso de validacao.

Os testes foram realizados por meio da aplicacao dos algoritmos em instancias geradas alea-
toriamente e na instancia do estudo de caso da Empresa X. Os resultados sao apresentados

na Secao 4.3.

No estudo de caso, foi selecionada uma amostra do backlog da Empresa X, contendo 64
histérias e 4 clientes. O limite de pontos a serem trabalhados na sprint é de 82 e foi determi-
nado pelo time-box da sprint que tem duracao de duas semanas. O custo associado a cada
requisito, que foi determinado pelo time utilizando pontos do Planning Poker, esta disponivel
na Tabela 4.5. Como a Empresa X nao possui dependéncia nas demandas dos seus clientes,
foi gerada uma instancia aleatéria da matriz de importancia dos requisitos para os clientes
com valores de importancia variando de 0 a 20. Como a Empresa X também nao mapeia a
precedéncia entre os requisitos, foi gerada uma instancia aleatoria do grafo de precedéncia

contendo 15 arestas que indicam 15 relacoes de precedéncia. O peso dos clientes foi calculado
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com base no percentual de contribuicao do cliente para o faturamento da empresa e pode

ser conferido na Tabela 4.6.

Requisitos r 1y r3 ry rs rg ry rg r9 Tig Ti1 Ti2 T3 T4 Tis  Tie
Custos 2 4 2 2 4 4 2 16 6 6 4 4 2 6 6 2
Requisitos 717 78 719 To0 Ta1 Toe Tog Toa Tos Tog Ty Tog  Tog T30 T3l T2
Custos 10 10 6 10 16 4 4 4 2 6 6 6 6 2 6 10
Requisitos 133 734 735 T3¢ T37 T3s T39 Tag T4l Tag Tagz Taa  Tas  Tag  Tay  Tag
Custos 6 1 4 6 2 1 1 6 4 4 2 16 6 10 2 1
Requisitos 7149 750 751 Ts2 Ts3 Tsa Tss Tsg Tsy Tss Tsg Teo Tel Te2 T3 Ted
Custos 10 16 1 2 2 6 16 4 16 2 4 4 4 16 10 6

Tabela 4.5: Custos dos requisitos da Empresa X.

Clientes | ¢; ¢ 3 4

Pesos 50 15 15 20

Tabela 4.6: Pesos de importancia dos clientes da Empresa X.

As instancias aleatorias foram geradas por meio de uma funcgao auxiliar, cuja entrada é a
quantidade de requisitos N e a saida ¢ um conjunto de requisitos representados por uma
lista de N tuplas de dois elementos: o tamanho ou custo de implementacao do requisito e o

valor do requisito.

Cada algoritmo foi testado e validado utilizando as instancias explicitadas acima para que
as comparagoes pudessem ser realizadas. De acordo com a abordagem a qual o algoritmo

pertence, diferentes analises foram realizadas.

No caso dos algoritmos exatos (Busca exaustiva, Programacao Dinamica e Branch and
Bound), os testes foram realizados medindo o tempo que eles gastaram para chegar na
solugao otima, executando por 20 vezes independentes os algoritmos e calculando a média
dos tempos. Também, por meio de instancias aleatérias, foi testada a viabilidade do uso

destes algoritmos de acordo com o aumento do tempo de execucao a medida que o tamanho
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das instancias era ampliado. Para este caso, os algoritmos também foram executados por 20

vezes e o limite de custo era sempre de 25% do custo total dos requisitos.

Na heuristica Algoritmo Guloso foi avaliado o tempo de execugao e a proximidade das suas
solucoes com a solugao 6tima. O algoritmo foi executado por 100 vezes para cada instancia

e as médias dos tempos de execucao foram calculadas e registradas.

J& nas metaheuristicas Simulated annealing e Algoritmo genético, alguns parametros destes
algoritmos foram configurados. Para cada configuracao, os algoritmos foram executados por
100 vezes e foram calculadas as médias da satisfacao do cliente e a sua proximidade com
a solucao 6tima, custo de implementacao e tempo de execucao das solugoes como medidas
de tendéncia e seus desvios-padrao como medidas de dispersao. Estes algoritmos também
foram testados com instancias aleatorias maiores para que sua utilizacao fosse comparada

com a dos outros algoritmos em termos de tamanho da instancia.

Os parametros cujas configuragoes foram testadas no Simulated Annealing foram a quanti-
dade de vezes em que era feito o resfriamento (CS), a fracdo de quanto a temperatura era
resfriada por iteragdo (CF) e a quantidade de ciclos de perturbagdo ou mutagao aos quais as
solugdes eram submetidas em cada iteragao de resfriamento (ST). No Algoritmo Genético, os
parametros configurados para os testes foram o tamanho da populacao inicial (P), a proba-
bilidade de mutacao (TM) e a probabilidade de recombinagao (TC). Foram criadas fungoes

auxiliares para facilitar os calculos dos resultados das médias e desvios padrao.

4.3 Testes e comparacao entre as metodologias de

solucao

4.3.1 Validacao

Inicialmente, todos os algoritmos foram aplicados a instancia de validagao, a fim de averiguar
se eles estavam funcionando como esperado. Apenas o algoritmo de Busca Sequencial nao
pode ser validado pois ocorreu estouro de memoria na sua execucao. Os resultados podem

ser analisados nas Tabelas 4.7, 4.8 e 4.9.
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Média de tempo

Valor da melhor

Custo de implementacdo % de proximidade

Algoritmos
de execugao (ms) solucao da melhor solugao da solugao 6tima
Programacao dinamica 3,097979 815 25 100%
Branch and Bound 1,624486 815 25 100%
Busca Gulosa 0,541436 815 25 100%

Tabela 4.7: Algoritmos exatos e Guloso na instancia de validagao.

Satisfacao Custo de implementacao Tempo de execugao (s)

Parbmetros Min-Max Média Desvio Média Desvio Média Desvio % de proximidade

Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao da solugao Gtima
CS = 10; CF = 0,995; ST = 1000 669 - 785 726,94 22,71291263 24,28 0,825590698 | 1,524347437 0,611760519 89%
CS = 10; CF = 0,9995; ST = 1000 682 - 815 729,61 23,86247892 24,49 0,768049478 | 1,216965044 0,639801817 89%
CS =100; CF = 0,95; ST =1 213 - 760 496,88 115,2387331 22,99 2,076029865 | 0,030938142 0,008194116 61%
CS = 100; CF = 0,995; ST =1 263 - 740 505,44 95,96408912 23,13 2,105492816 | 0,030349367 0,006157983 62%
CS = 100; CF = 0,995; ST = 10 475 - 747 656,87 40,71084745 23,8 1,319090596 | 0,235699807 0,054030958 81%
CS = 100; CF = 0,995; ST = 100 690 - 815 730,12 25,02010392 24,14 1,131547613 | 0,856236242 0,420321611 90%
CS = 100; CF = 0,995; ST = 1000 753 - 815 72,8 16,98116604 24,6 0,489897949 | 8,979994732  3,325294274 95%
CS = 100; CF = 0,9995; ST = 10 509 - 762 654,74 46,36477542 23,75 1,306713435 | 0,240104818 0,037531114 80%
CS = 100; CF = 0,9995; ST = 100 680 - 815 732,28 25,98271733 24,4 0,824621125 | 1,88409497 0,441041574 90%
CS = 100; CF = 0,9995; ST = 1000 | 731 - 815 773,74 17,03738243 24,73 0,63015871 | 12,7271239  5,65228793 95%
CS = 1000; CF = 0,9995; ST = 1 537 - 774 659,01 51,0966721 23,93 1,394668419 | 0,159939857  0,048637044 81%
CS = 1000; CF = 0,99995; ST =1 549 - 815 664,57 45,11457747 24,07 1,032036821 | 0,24365709  0,032788644 82%
CS = 1000; CF = 0,999995; ST = 10 | 674 - 778 728,05 25,97590229 24,4 0,774596669 | 1,720422105 0,628274645 89%

Tabela 4.8: Aplicagao do algoritmo Simulated Annealing na instancia de validacao.

Satisfagao Custo de implementagao Tempo de execugao (s)
Pardmetros Min-Max Média Desvio Média Desvio Média Desvio % de proximidade
Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao da solugao 6tima
P=20;TM=0,2;TC=0,8 615 - 815 706,18 45,2776722 24,31 0,924067097 | 0,150058417  0,01863384 87%
P=100;TM=0,2,TC=0,8 | 731 - 815 784,29 25,4437792 24,72 0,633719181 | 1,170612066 0,536773674 96%
P=20;TM=0,02,TC=0,8 | 554 - 815 687,71 52,67319907 24,06 1,066020638 | 0,158907606 0,020921489 84%
P=100;TM=0,02;TC=0,8 | 707 - 815 779,46 27,4537502 24,68 0,785875308 | 2,112554624  0,36912058 96%
P=20;TM=0,2;TC=0,9 574 - 815 719,71 51,04924975 24,38 0,956869897 | 0,145481614 0,034996996 88%
P=100;TM=0,2;TC=0,9 | 714 - 815 786,29 26,43607195 24,62 0,78460181 | 1,506911911  0,52543072 96%
P=100;TM=0,02;TC=0,9 | 724 - 815 782,83 25,96384217 24,71 0,682568678 | 1,686554231 0,652030719 96%

Tabela 4.9: Aplicacao do Algoritmo Genético na instancia de validacao.

Na Tabela 4.7 encontram-se os resultados dos testes realizados para a intancia de validacao

com os algoritmos exatos e o Algoritmo Guloso.

Foi considerada a média do tempo de

execucao do algoritmo para retornar a solugao, o valor e o custo encontrado por eles na

melhor solucdo e a proximidade com a solucao 6tima que em todos os casos foi de 100%.

Nas Tabelas 4.8 e 4.9 foram apresentados os resultados dos testes das metaheuristicas Si-

mulated Annealing e Algoritmo Genético, respectivamente, para a instancia de validacao.

Os significados dos parametros que foram configurados podem ser conferidos na Segao 4.2.

Nas tabelas foram registrados os valores de satisfacao minimo e maximo encontrados, cal-
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culadas as médias e desvios-padrao destes valores, dos custos e dos tempos de execucao e a

proximidade da média dos valores com a solugao 6tima.

Entre os algoritmos exatos, o Branch and Bound teve o melhor desempenho em tempo de
execucao. Entre as heuristicas e metaheuristicas, o algoritmo guloso alcancou a melhor

solucao em um tempo de execucao menor.

4.3.2 Testes na instancia da Empresa X

Em seguida, os algoritmos foram aplicados ao problema da Empresa X, como mostrado nas
Tabelas 4.10, 4.11 e 4.12. O algoritmo de Busca Sequencial tornou-se inviavel visto que a
instancia do problema era ainda maior que o do caso de validacao, resultando também em

estouro de memoria.

Média de tempo Valor da melhor Custo de satisfagio % de proximidade

Algoritmos
de execugao (ms) solucao da melhor solugao  da solugao 6tima
Programacao dinamica 49,603508 19355 81 100%
Branch and Bound 17,595416 19355 81 100%
Busca Gulosa 1,529982 19355 81 100%

Tabela 4.10: Algoritmos exatos e Guloso na instancia da Empresa X.

Satisfagao Custo de implementacao Tempo de execucao (s)
Parimetros Min-Max Média Desvio Média Desvio Média Desvio % de proximidade
Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao da solugao Gtima
CS = 10; CF = 0,995; ST = 1000 4430 - 13830 9078,15  2114,365349 77,14 4,688325927 | 2,539633536 0,872882483 47%
CS = 10; CF = 0,9995; ST = 1000 4845 - 13200  9564,45  1877,666091 79,23 2,982800697 | 1,763256883 0,839182877 49%
CS = 100; CF = 0,995; ST = 100 4190 - 14370 9182,4 1869,613928 78,84 3,480574665 | 1,849811173 0,905584979 47%
CS = 100; CF = 0,9995; ST = 100 4510 - 14240 9111,4 2057,118869 78,81 3,684277405 | 1,827490444 0,901178411 47%
CS = 1000; CF = 0,999995; ST = 10 | 4740 - 15240  9496,25  2197,708395 79,26 3,276034188 | 1,364155564 0,595892737 49%

Tabela 4.11: Algoritmo Simulated Annealing na instancia da Empresa X.

Satisfagao Custo de implementagcao Tempo de execugao (s)
R . Média Desvio Média Desvio Média Desvio % de proximidade
Parametros Min-Max
Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao da solugao étima
P=100;TM=0,2;TC=0,8 | 12155 - 16180  13604,3  737,5876287 80,15 2,05121915 | 3,82846161 1,196907218 70%
P=100;TM=0,02;TC=0,8 | 11905 - 15365  13297,8  753,0874186 79,82 2,178898804 | 3,549345206 1,410722507 69%
P=100;TM=0,2;TC=0,9 | 11840 - 15585  13686,45 680,4936793 79,72 2,738904891 | 3,220264113 1,363603135 1%
P=100;TM=0,02;TC=0,9 | 11670 - 15430  13290,6  771,6787803 80,36 2,220450405 | 3,751552908  1,358033027 69%

Tabela 4.12: Algoritmo Genético na instancia da Empresa X.

Na Tabela 4.10 encontram-se os resultados dos testes realizados para a intancia da Empresa

X com os algoritmos exatos e o Algoritmo Guloso. Foi considerada a média do tempo de
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execucao do algoritmo para retornar a solugao, o valor e o custo encontrado por eles na

melhor solucao e a proximidade com a solucao 6tima que em todos os casos foi de 100%.

Nas Tabelas 4.11 e 4.12 foram coletados os resultados dos testes realizados para a instancia
da Empresa X com as metaheuristicas. Para estes casos foram registrados os valores de
satisfacao minimo e maximo encontrados, calculadas as médias e desvios-padrao dos valores
encontrados, dos custos e dos tempos de execucao e a proximidade da média dos valores
com a solucao otima. Os significados dos parametros que foram configurados podem ser

conferidos na Secao 4.2.

Da mesma forma que na validagao, o algoritmo Branch and Bound teve o melhor desempenho
em tempo de execugao entre os algoritmos exatos e entre as heuristicas e metaheuristicas, o

Algoritmo Guloso também alcangou a melhor solu¢ao em um tempo de execugao menor.

Testes das metaheuristicas considerando a precedéncia entre requisitos

Para a instancia da Empresa X também foram realizados testes simulando a precedéncia entre
as histérias por meio da geracao aleatoria de um grafo de precedéncia contendo 15 arestas
(ou 15 relagoes de dependéncia). Os testes foram realizados apenas com as metaheuristicas

e os resultados estao apresentados nas Tabelas 4.13 e 1.14.

Satisfagao Custo de implementacao Tempo de execugao (s)
. Média Desvio Média Desvio Média Desvio
Parametros Min-Max
Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao
CS = 10; CF = 0,995; ST = 1000 205 - 11970  3337,96  2610,58486799 34,53 24,9836899045 | 1,7074933749  0,721936003901
CS = 10; CF = 0,9995; ST = 1000 265 - 10055  3172,18 2510,486936 31,30 24,9841857764 | 2,18577974988  1,11700698908

CS = 100; CF = 0,995; ST = 100 240 - 10400  2901,06  2155,72863267 27,78 21,0279234356 | 1,51961532743 0,723163027377
CS = 100; CF = 0,9995; ST = 100 205 - 9425 3407.70  2592,24708996 34,29 27,1165616491 | 1,65965708068 0,859317825528
CS = 1000; CF = 0,999995; ST = 10 | 260 - 10850  3198,27  2472,34720789 31,73 21,8400540098 | 1,10834119361  0,595892737

Tabela 4.13: SA na instancia da Empresa X considerando precedéncia.

Satisfagao Custo de implementagao Tempo de execugao (s)

R . Média Desvio Média Desvio Média Desvio
Parametros Min-Max

Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao

P =100; TM =0,2; TC = 0,8 | 7595 - 12550  10048,0 ~ 972,388811124 79,95 2,99791594278 | 5,86909248177  2,09561965155
P =100; TM = 0,02; TC = 0,8 | 6930 - 12750  9562,95  1223,17151189 79,71 3,83221867852 | 8,17464320451  3,56899881673
P =100; TM =0,2; TC =0,9 | 8020 - 13435  10036,6  1046,06617382 79,6 2.66082693913 | 7,82424575514 0,723163027377
P =100; TM = 0,02; TC = 0,9 | 7700 - 12290 9446,9 965,987003018 80,36 2,42289083535 | 11,875450517  4,56508204763

Tabela 4.14: AG na instancia da Empresa X considerando precedéncia.

A metaheuristica Algoritmo Genético obteve os melhores resultados em relagao ao valor de
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satisfacao, porém com um tempo de execucao maior que o Simulated Annealing. Como nao
se tem o conhecimento do valor da melhor solucao para este caso de teste, nao foi possivel
avaliar a proximidade dos algoritmos com a solucao 6tima. Os significados dos parametros

que foram configurados podem ser conferidos na Segao 4.2.

4.3.3 Testes nas instancias aleatdrias

Por fim, foi realizado um teste do comportamento dos algoritmos de acordo com o aumento
do tamanho das instancias de entrada. Este aumento de tamanho se refere ao niimero de
requisitos da empresa. O numero de clientes foi igual para todas as instancias (5 clientes).

Os resultados desses testes encontram-se nas Tabelas 4.15, 4.16, 4.17, 4.18, 4.19, 4.20.

Média dos tempos de execucao (s)
Ntimero B
Busca sequencial Programacao dindmica Branch and bound Busca gulosa
de requisitos
5 0,001293422 0,000365763 0,000805335 0,0003994
10 0,012245658 0,000709951 0,001010066 0,000464339
15 1,367207599 0,000920098 0,001608789 0,000431645
20 Estouro de memoria 0,001116684 0,002904492 0,000453359
25 0,002453767 0,002975852 0,000679005
50 0,014807087 0,013215655 0,001349953
100 0,072261792 0,03816987 0,002834659
250 0,632207801 0,181860242 0,006521254
500 4,700317047 0,866298041 0,018318711
1000 Estouro de memoria 2,438167956 0,026372155
2000 23,25836356 0,068006023
5000 Estouro de memoria 0,165160334
10000 0,251540383
30000 0,600513823
50000 1,313385231
100000 4,040104321

Tabela 4.15: Algoritmos exatos e Guloso - tamanho das instancias.
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. .. % de proximidade
Numero de requisitos
da solucao 6tima

5 100,00%
10 74,23%
15 97,18%
20 96,90%
25 100,00%
50 95,67%
100 99,20%
250 99,58%
500 99,63%

1000 99,94%
2000 100,00%

Tabela 4.16: Busca Gulosa - aproximacao da solucao étima.
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Satisfacao Custo de implementagao Tempo de execugao (s)
R . Média Desvio Média Desvio Média Desvio % de proximidade
Parametros Min-Max
Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao da solugao Gtima
CS = 10; CF = 0,995; ST = 1000 399 - 936 672,03 89,91845806 227,43 7,613481464 | 2,430317207 1,283451541 45%
CS = 100; CF = 0,995; ST = 100 451 - 976 674,23 97,6362489 227,74 5,830300164 | 2,497152987  1,38568688 45%
CS = 1000; CF = 0,999995; ST = 10 | 428 - 880 667,31 105,1705943 228,32 5,291275839 | 3,143098838 1,212951479 44%

Tabela 4.17: Simulated Annealing na instancia da tamanho 100.

Satisfagao Custo de implementagao Tempo de execugao(s)
. Média Desvio Média Desvio Média Desvio % de proximidade
Parametros Min-Max
Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao da solugao 6tima
CS = 5; CF = 0,995; ST = 100 5149 - 6117 5830 191,9838535 2240,5 109,9365726 | 4,981979607 0,721114727 20%
CS = 10; CF = 0,995; ST = 50 5149 - 6148 5850,4 58,56960378 22918 62,43364478 | 4,994634761 0,997182144 20%
CS = 5; CF = 0,99995; ST = 100 | 5432 - 6176 5856,7 195,2496095 2314.,6 59,67277436 | 5,369093022 0,642335661 20%

Tabela 4.18: Simulated Annealing na instancia da tamanho 2000.

Satisfagao Custo de implementagao Tempo de execugao (s)
. Média Desvio Média Desvio Média Desvio % de proximidade
Parametros Min-Max
Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao da solugao 6tima
P=100;TM=0,2;TC=0,8 | 777 - 934 843,95 37,74052861 227,55 6,19253583 | 7,124767685 0,419269376 56%
P=100;TM=0,02;TC=0,8 | 677 - 907 804,25 53,21923994 2283 5,348831648 | 6,574364489 1,755607996 53%
P=100;TM=0,2;TC=0,9 | 754 - 931 834,95 45,92001198 226,6 8,230431337 | 6,005117248 0,841207824 55%

Tabela 4.19: Algoritmo Genético na instancia da tamanho 100.

Satisfacao Custo de implementacao Tempo de execugao (s)
. Média Desvio Média Desvio Média Desvio % de proximidade
Parametros Min-Max
Aritmética Padrao Aritmética Padrao Aritmética Padrao da solugao Stima
P=100;TM=0,2;TC=0,8 | 10610 - 10912  10708,5  97,00644309 4874,1 34,07770532 | 59,75299591 9,703656423 37%
P=50;TM=0,2;TC=0,8 | 10202 - 10759  10512,2  164,8240274 4867 25,93838854 | 18,57190332 2,878528972 37%
P=20;TM=0,2;TC=0,8 | 10080 - 11071  10541,8  240,2027477 4873,1 36,16199663 | 4,478644772 0,251492719 37%
P=20;TM=0,02;TC=0,9 | 10125 - 10922  10510,9  209,4289617 4885.,5 21,72671167 | 4,453224543 0,416855942 37%

Tabela 4.20: Algoritmo Genético na instancia da tamanho 2000.

Na Tabela 4.15, sao mostrados os resultados dos tempos de execucao dos algoritmos exatos e
do algoritmo de busca gulosa a partir do aumento do tamanho das instancias. Na Tabela 4.16
¢ apresentada a proximidade das solugbes encontradas pelo Algoritmo Guloso em relagao a

solugao étima.

Nas Tabelas 4.17 e 4.18 sao apresentados os resultados das metaheuristicas aplicadas a
instancia de tamanho 100 e nas tabelas 4.19 e 4.20 sao mostrados os resultados para a
instancia de tamanho 2000. Da mesma forma, foram registrados os valores de satisfacao
minimo e maximo encontrados, calculadas as médias e desvios-padrao dos valores encon-

trados, dos custos e dos tempos de execucao e a proximidade da média dos valores com a
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solugao 6tima. Os significados dos parametros que foram configurados podem ser conferidos

na Secao 4.2.

Com o aumento das instancias foi possivel notar que os algoritmos exatos vao se tornando
inviaveis em tempo de execucao. O Algoritmo Guloso apresentou resultados favordveis nas
instancias testadas (até 2000 requisitos), tanto em tempo de execugdo quanto em qualidade
das solugoes, porém, foi notado que quanto mais esse tamanho aumenta, seu tempo também
tende a aumentar. As metaheuristicas nao apresentaram valores favoraveis em termos de
qualidade das solucoes mas na literatura é possivel encontrar maneiras de melhorar esses
resultados adaptando a implementacao desses algoritmos. Pode-se utilizar, por exemplo,
algumas técnicas como a hibridizagao. Isso torna essas solucoes, 6timas candidatas a serem

aplicadas ao problema.



Capitulo 5

Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho teve como objetivo estudar um problema da Engenharia de Software conhecido
como Problema do Proximo Release. Ele foi modelado como um problema de otimizacao e

diversos algoritmos de solucao foram aplicados para resolvé-lo.

Devido a quantidade de fatores que influenciam a decisao do conjunto de requisitos ideal para
compor o proximo release, este processo apresenta uma complexidade inerente que o torna
adequado para resolucao por meio de técnicas automatizadas na tentativa de se alcancar
bons resultados. Foram aplicados algoritmos tanto de abordagem exata como heuristicas e
metaheuristicas para buscar solugoes para o problema. Dessa forma, o problema foi modelado
como um problema de otimizacao a partir de uma formulagao mono-objetiva proposta por
[3] e foi resolvido com os algoritmos exatos de Busca Exaustiva, Programagao Dinamica e
Branch and Bound, a heuristica de Busca Gulosa e as metaheuristicas Simulated Annealing

e Algoritmo Genético.

Alguns algoritmos exatos apresentaram solugoes vidaveis para as instancias menores, que con-
sideravam um numero de requisitos pequeno, porém, a medida que esse nimero aumenta,
estas solucoes podem tornar-se extremamente lentas inviabilizando seu uso. As heuristicas
e metaheuristicas podem ser uma saida para esses casos. Embora nao é garantido que elas
retornem a solugao 6tima, elas usam técnicas que tendem a aproximar seus resultados do
valor 6timo. Ao realizar testes com instancias maiores, os resultados mais satisfatorios fo-
ram obtidos com a heuristica de busca gulosa, porém, é notado que seu tempo de execugao
também tende a aumentar, além de que, esta técnica nao usa nenhuma estratégia de melho-

ria dos seus resultados, podendo retornar solugoes desfavoraveis sem ter a possibilidade de
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aperfeigod-las. As metaheuristicas Algoritmo Genético e Simulated Annealing apresentaram
resultados insatisfatérios neste trabaho mas é possivel identificar na literatura que melhorias
podem ser aplicadas a esses algoritmos permitindo que eles possam ser étimas sugestoes para

serem aplicadas ao problema.

Devido as adaptagoes que precisaram ser realizadas na instancia da Empresa X, que resulta-
ram na geragao aleatéria de algumas informacgoes como a dependéncia entre os requisitos e a
importancia dos requisitos dada pelos clientes, nao foi possivel validar de maneira satisfatéria
os resultados deste trabalho com os resultados reais. Além disso, foi possivel compreender
que outras restrigoes e caracteristicas intrinsecas ao gerenciamento do desenvolvimento de
software como cronograma e custos, entre outros, precisam ser considerados para que se
torne viavel alcancar resultados mais proximos a realidade da empresa. A Empresa X, por
ter uma demanda relativamente pequena, consegue realizar a selecao dos seus requisitos ma-
nualmente de maneira aceitavel, porém, é notavel que para situacoes em que o problema é
maior, a aplicagao da otimizacao pode ser uma alternativa bastante promissora se modelada

de forma a adequar-se as necessidades da organizacao.
Trabalhos futuros incluem:
e Aplicacao de outros algoritmos de otimizacao que nao foram contemplados neste tra-
balho;

e Melhorias nas implementacoes das metaheuristicas utilizadas, com o intuito de obter

resultados mais satisfatérios;

e Considerar a dependéncia entre requisitos também para os outros algoritmos a fim de

validar os resultados encontrados;

e Adicionar ao problema outras restricoes encontradas pelas empresas com o proposito
de aproximar-se cada vez mais de cendarios reais e tornar possivel considerar o uso

destas solugoes num ambiente real;

e Estudar outros problemas da area de Engenharia de Software que podem ser modelados

como problemas de otimizacao.
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