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RESUMO

No desenvolvimento de um projeto de software existem diversas etapas que devem ser realizadas
para que o mesmo seja concluido com éxito. Alocagdo de tarefas é uma dessas etapas. Ao longo
dos anos tem-se pesquisado sobre técnicas que visam otimizar tal processo a fim de minimizar
custo e tempo de desenvolvimento. No entanto, o Truck Factor (TF) € uma métrica que pode
determinar risco a um projeto e também deve ser levado em consideracdo no momento de
distribuir tarefas entre os membros da equipe. O TF diz respeito a distribui¢do de conhecimento
sobre o projeto entre os membros da equipe de desenvolvimento. Dessa forma, faz com que néo
haja concentragcao de conhecimento apenas por uma parte da equipe, tal tematica é de extrema
relevancia, visto que com a globalizacdo e demanda do mercado de TI, a rotatividade de seus
profissionais tornou-se comum. Sabe-se que alocacdo de recursos em times de software ndo
possui apenas solucdo exata, visto que € um problema NP-dificil e, a partir disso, ao longo dos
anos técnicas de Search Based Software Engineering (SBSE), que possui uma diversidade de
algoritmo de otimizagdo, como por exemplo algoritmos genéticos, que t€m sido aplicados em
diversas pesquisas a fim de resolver tal problemdtica. Em ambientes multiagentes, entende-se
que existe uma determinada quantidade de agentes que tém percepcao e se comunicam a fim
de atingir seus objetivos. Pesquisas na drea de multiagentes t€m se utilizado de ambientes
simulados a fim validar suas pesquisas, visto que a modelagem e simulagdo devem contemplar as
principais varidveis de um ambiente real. Portanto, este trabalho propde construir uma simulacio
multiagente, que utiliza técnicas de SBSE, com o objetivo de minimizar os impactos causados
pelo Truck Factor em uma equipe de desenvolvimento de software. Nas simula¢des, modelamos
configuracdes diferentes para as equipes de desenvolvimento de software. Nossos resultados
mostram que a abordagem proposta minimiza os impactos causados pela aloca¢do de tarefas em
equipes de desenvolvimento de software quando consideramos a métrica TF durante a atribui¢ao

de tarefas.

Palavras-chave: Alocacdo de Tarefas; Simulacdo Multiagente; Search Based Software Engine-

ering; Algoritmo Genético



ABSTRACT

In the development of software, a project several steps must be carried out for it to be completed.
Task allocation is one such step. Over the years, techniques have been researched to optimize
this process to minimize cost and development time. However, it is believed that the Truck
Factor (TF) is a metric that can determine the risk to a project and should also be taken into
account when distributing tasks among team members. The TF concerns the distribution of
knowledge about the project among the members of the development team, thus ensuring that
there is no concentration of knowledge by only one part of the team, this theme is extremely
relevant since, with globalization and demand from the I'T market, the rotation of its professionals
has become common. It is known that resource allocation in software teams does not have only
an exact solution, since it is an Np-hard problem and, from that, over the years Search-Based
Software Engineering (SBSE) techniques, which have a diversity optimization algorithms, such
as genetic algorithms, have been applied in several types of research to solve this problem. In
multi-agent environments, it is understood that there is a certain amount of agents that have
perception and communicate to achieve their goals. Research in the area of multi-agents has
used simulated environments to validate their research since the modeling and simulation must
consider the main variables of a real environment. Therefore, this work proposes to build a
multi-agent simulation, which uses SBSE techniques, to minimize the impacts caused by Truck
Factor in a software development team. In the simulations, we model different configurations
for the software development teams. Our results show that the proposed approach minimizes
the impacts caused by task allocation in software development teams when we consider the TF

metric during task assignment.

Keywords: Task Allocation; Multiagent Simulation; Search Based Software Engineering;

Genetic Algorithm
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1 INTRODUCAO

Essa dissertacdao tem como objetivo contribuir na drea de alocacao de tarefas em
projetos de software. Por meio de uma abordagem de Simulac¢do Baseada em Agentes(SBA) que
utiliza técnicas de Search-Based Software Engineering na alocagao de tarefas em times
de desenvolvimento de software.

Este capitulo introduz acerca do contexto de alocagdo de recursos em times de
software, em seguida apresenta a motivagdo para a elaboracao da dissertacdo e seus objetivos

gerais e especificos, por fim € apresentada a estrutura organizacional desta dissertacao.

1.1 Contextualizacao

No desenvolvimento 4gil com Scrum, o Product Owner tem o papel de definir o
que serd realizado, além de conhecer sobre todas as regras de negdcio do sistema (RUBIN, [2012)).
As equipes de desenvolvimento sdo compostas de distintas caracteristicas de conhecimento,
habilidades e personalidades. A alocacao dessas tarefas se torna uma atividade critica dentro do
processo, visto que o sucesso do projeto depende de como sdo divididas as atividades que devem
ser realizadas no projeto (BIBI et al., 2014)). Portanto, entende-se que a alocag@o dos recursos
humanos tem impacto direto no sucesso ou na falha do projeto.

A alocacdo de tarefas € um problema complexo de se solucionar, visto que existem
diferentes solugdes para o mesmo problema. Outra caracteristica importante nessa tematica, € que
em muitas das vezes ha mais de um objetivo a ser atingido, os mais comuns sao a minimizac¢ao do
custo e do tempo. Esses objetivos sdo de extrema importincia, entendendo que gerencialmente o
projeto torna-se mais vidvel quando se tem um time eficiente com um custo adequado.

Outro fator que deve ser levado em consideracao € o Truck Factor, este parimetro
diz respeito ao quanto o projeto € dependente em relagdo ao conhecimento da equipe dentro
do ambiente de desenvolvimento (AVELINO et al., 2016). O cenério ideal ocorre quando o
conhecimento que a equipe possui sobre o projeto seja o mais distribuido possivel, para que em
casos de trocas dos seus membros, o projeto continue em seu ritmo natural de desenvolvimento.

A distribuicdo do conhecimento € fundamental, através de uma andlise sobre a
rotatividade em projetos de software, vemos que é comum a troca de membros da equipe, 1SS0
ocorre por diferentes fatores. Autores ao redor do mundo ja estudam essas mudangas de equipes

como também os impactos e fatores que causam a rotatividade (HILTON; BEGEL! 2018)) e
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(FAROOQ et al., 2022). Um dado, apresentado por (PEE et al., 2014), mostra que em 2012,
cerca de 20% a 28% dos projetos de software falharam, isso por diferentes motivos, portanto, a
rotatividade da equipe se mostrou um risco significante a continuidade do projeto. De modo mais
recente abordado por (MOHAMAD et al., 2021) em 2018, o setor da industria da TI teve uma
rotatividade de 10.9%, e dentro do setor de T1, os times de softwares foram os mais afetados.

Portanto, entendendo que essa saida e entrada de novos membros € praticamente
inevitdvel muitas das vezes. E fundamental elaborar uma abordagem que analise nio somente
os parametros tradicionais (custo e tempo) que ja sdo amplamente considerados em pesquisas,
mas também a inclusdo da andlise do Truck Factor. Tal parametro se mostra como um critério
primordial, visto que uma boa eficiéncia nesse fator de risco do projeto, fornece garantias de
continuidade do trabalho e distribuicao balanceada do conhecimento em situacgdes de trocas de
membros nas equipes.

O problema da alocacdo de recursos € amplamente abordado através de Sistemas
Multiagentes em diferentes contextos como: (SINGHAL; DAHIYA, 2015) , (KROTHAPALLI;
DESHMUKH, 2002)) e (LI et al.,2021b), visto que através de um é possivel projetar
diferentes agentes em seu ambiente que executam tarefas e trocam informacdes entre si a fim
de atingir seus objetivos. Os agentes podem competir, cooperar ou até mesmo se organizar
baseado em modelos com o propdsito de obter éxito. Dentro de um mesmo ambiente, podem
existir diversos agentes com diferentes papéis e caracteristicas. permite projetar e construir
sistemas com as mesmas ideias e conceitos aplicados nas relacdes e habitos sociais (ABBAS et
al.| 2015).

Simulagdes envolvendo agentes para representar situacdes do mundo real t€m sido
tema recorrente de pesquisas na drea de SMA, como abordado por (PETROVIC, 2020) e
(MAHESH et al.| 2022). Construir modelos através da simulagdo permite mapear problemas
do mundo real e implementa-los em um ambiente virtual, tornando possivel analisar e otimizar
o modelo proposto (CHUMACHENKO et al., 2019). A simulag@o consiste em um conjunto
de regras que dita como o sistema se modifica ao longo do tempo, e seu objetivo € uma melhor
compreensdo de um determinado evento ou até mesmo sua predicdo (SIEBERS; AICKELIN,
2008).

Como abordado por (BIBI et al.l, 2014), (DEMIROVIC et al.,2018)) e (LI et al.,
2021a)), a alocacao de tarefas vem sendo pesquisada de maneira recorrente por diferentes dreas

de estudo, e € classificada como um problema NP-Dificil. Por meio de Search-Based Software
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Engineering (SBSE), (HARMAN; JONES, 2001) se propde a aplicar algoritmos de otimizagao
baseados em busca para problemas da Engenharia de Software.

Problemas da Engenharia de Software que tem como objetivo minimizar ou ma-
ximizar podem ser tratados por meio de algoritmos de busca. Ao longo dos anos, diversas
pesquisas vém solucionando problemas de alocacdo de tarefas por meio de As técnicas
mais comuns sdo: Simulated Annealing (SA), Ant Colony (ACO), Genetic Algorithm (GA),
Integer Programming (IP), Hill Climbing (HC) e Redes Neurais (RN) (RAIHA, 2010). Em
Algoritmos Genéticos sdo amplamente utilizados em diferentes contextos (TONELLA ef
al., 2010), (PAIXAO; SOUZA,[2015) e (ARA(JJO, 2015)), visto sua capacidade de fornecer uma
solu¢do 6tima com um baixo custo computacional.

Tal temdtica se apresenta com extrema relevancia, pois entendendo que esse processo
de alocar recursos em times de software surge desde pequenas equipes de desenvolvimento até
nas grandes empresas, € que a demanda por profissionais de tecnologias se mostra de maneira
emergente em todo o mundo, e que € comum em que equipes de software durante a constru¢ao
do projeto sejam alteradas com entrada e saida de membros. E fundamental mitigar os problemas
causados pelo Truck Factor, entendendo que este ¢ um parametro de influéncia no sucesso ou
fracasso do projeto.

Projetar e construir simulagdo em sistemas multiagentes que visam solucionar tal
problematica através da abordagem de podem contribuir nesta drea de pesquisa, uma vez
que através da simula¢do torna-se vidvel compreender, explorar e analisar os impactos causados

pelo Truck Factor (TF) na distribui¢do de tarefas em diferentes equipes de software.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal elaborar uma abordagem para
solucionar o problema de alocagdo de tarefas em times de software, por meio da construgdo de
um modelo baseado em simulacdo, ela visa minimizar os impactos causados pelo Truck Factor.
Como objetivos especificos temos:

a) Modelar ambiente de simulagdo e seus respectivos agentes. Os agentes devem representar
os diferentes papéis e caracteristicas presentes em um time de desenvolvimento de software.

b) Modelar algoritmo baseado em a fim de encontrar a solu¢@o 6tima na alocacio de
tarefas do ambiente multiagente.

c¢) Definir os cendrios que serdo desenvolvidos, e como se da o processo da divisdo de tarefas,
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levando em consideracao o Truck Factor.
d) Testar e analisar o comportamento da abordagem proposta em diferentes ambientes de

simulagdo.

1.3 Metodologia do Trabalho

Esta pesquisa tem embasamento tedrico por meio de artigos, livros, periddicos e
conferéncias que estdo diretamente ligadas ao tema abordado. Através desse levantamento, foi
possivel compreender o problema de alocacdo de tarefas em equipes de software, como também
sobre Sistemas Multiagentes, Search-Based Software Engineering (SBSE) e Truck Factor.

A fim de construir nossa proposta, foi primordial construir o ambiente multiagente
que representasse um cendrio de times de software, visto que o ambiente de desenvolvimento
possui uma metodologia de trabalho, foi preciso realizar um estudo a fim de compreender
seus agentes, papéis e funcdes, onde a partir dessa anélise foi definida a metodologia Scrum.
Além disso, foi necessario levantar técnicas abordadas em SBSE. Nesta area sao abordados
diversos algoritmos que tem objetivo de encontrar uma solugdo 6tima para problemas de [ES|
portanto para esta pesquisa foi escolhido Algoritmos Genéticos (AG). Neste trabalho, o Truck
Factor é uma métrica utilizada com objetivo de ser maximizada, logo foi fundamental levantar
técnicas relacionadas ao Truck Factor, onde a abordagem definida por (AVELINO et al., [2016)
apresentou-se mais adequada.

Um estudo foi realizado sobre ferramentas de simulag¢do para ambientes multiagentes,
através do mesmo foi feita a escolha da plataforma Netlogo (NETLOGO, 2022), uma vez que
proporciona os recursos necessdrios para constru¢do com os diferentes tipos de agentes no
ambiente e validac@o da proposta deste trabalho.

Para a implementacao do algoritmo genético, utilizou-se a linguagem Python (PYTHON,
2022), em conjunto com a biblioteca DEAP (DEAP, |2022)), que é uma biblioteca que oferece
suporte para a implementacao de algoritmos evoluciondrios.

A validagdo do estudo se deu por meio de um modelo simulado, e que nele estao os
parametros e varidveis necessdrias que visam representar um ambiente real. Através do modelo
de ambiente simulado, foi possivel realizar os experimentos, a coleta, e uma série de andlises

estatisticas dos dados produzidos pelo ambiente.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

O trabalho esta organizado em cinco capitulos, incluindo a presente introdugdo. De
maneira geral, o restante dos capitulos estdo resumidos abaixo:

a) O Capitulo 2] apresenta o embasamento tedrico com os principais conceitos para a compre-
ensdo desse trabalho de dissertagao com os conceitos de SMA, Gerenciamento de
Equipes e Truck Factor.

b) O Capitulo [3] faz uma analise sobre os trabalhos relacionados utilizados como base ou
comparacao para este trabalho.

c) O Capitulo || apresenta detalhes sobre o problema abordado além de descrever toda a
constru¢cdo da abordagem proposta nesta pesquisa.

d) O Capitulo[5|mostra uma discussdo acerca dos resultados obtidos pela pesquisa.

e) Por fim, no Capitulo[6] sdo apresentados as conclusdes da pesquisa, bem como as contri-

bui¢des realizadas e trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo abordadas as principais técnicas e conceitos aplicadas nesta
dissertacdo. As sessOes serdo divididas por drea de atuacdo. Tem-se o objetivo de permitir
que o leitor compreenda os fundamentos de cada drea. Serdo apresentados os conceitos sobre:
Algoritmos Genéticos, Search Based Software Engineering (SBSE), Sistemas Multiagentes
, Truck Factor , Metodologia Agil e times de Software.

2.1 Metodologia Agil de Desenvolvimento

Os agentes necessitam trocar informacdes, atribuir tarefas e assumir diferentes papéis,
com o objetivo de otimizar o processo de alocacao de tarefas. Portanto, torna-se necessario
utilizar uma metodologia de desenvolvimento em que os agentes devem seguir a fim de atingir
seus objetivos. Este método entende que existem agentes com diferentes habilidades e fungdes
dentro do processo de desenvolvimento. Na engenharia de software sdo pesquisados diversos
métodos e técnicas para desenvolvimento de sistemas, em cada um desses métodos surgem
equipes de software de formas diferentes e adequadas aos contexto.

Os métodos dgeis sdo bastantes utilizados para gerenciamento de times de software,
dada a sua simplicidade e flexibilidade. Como visto em (SOMMERVILLE, 2011), estes métodos
permitiram que a equipe de desenvolvimento trabalhe no software em si, € ndo em sua concepc¢ao
e documentagdo. Métodos dgeis, universalmente, baseiam-se em uma abordagem incremental
para a especificacdo, o desenvolvimento e a entrega do software. Eles sdo mais adequados ao
desenvolvimento de aplicativos nos quais os requisitos de sistema mudam rapidamente durante
o processo de desenvolvimento. Destinam-se a entregar o software rapidamente aos clientes,
em funcionamento, e estes podem, em seguida, propor alteracdes e novos requisitos a serem
incluidos nas iteracdes posteriores do sistema.

Dentre os métodos dgeis, o Scrum (SUTHERLAND) 2015) destaca-se devido a
simplicidade e flexibilidade do seu processo de trabalho. Como visto na Figura[I|¢é apresentado
o ciclo de desenvolvimento do Scrum. Nesse método o foco € na entrega continua e ao final de
cada ciclo haverd um novo incremento no sistema. No Scrum existem papéis, tarefas e artefatos.

Papéis fundamentais sdo: Scrum Master este que € responsavel pela geréncia do
time, ajuda a todos os envolvidos a entender e abracar os valores, principios e praticas do Scrum;

Product Owner, € o principal ator dentro do processo que possui lideranca sobre o produto. Ele é
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Figura 1 — Processo desenvolvimento 4gil
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0 Unico responsdvel por decidir quais serdo os recursos e funcionalidades a serem construidos e
qual a ordem que devem ser realizados; Developer Team é o nome dado a equipe que conta com
profissionais multidisciplinares, visto que sdo, programadores, arquitetos de software, testadores
e etc.

A principal tarefa do método € a execucao da sprint, esta que tem duracdo entre 1
a 4 semanas, sempre busca ao final entregar um produto tangivel seja para o usudrio ou para o
cliente. Ou seja, no decorrer das sprints todo o sistema € construido, para além dessas atividades,
ha outros processos que sdo necessdrios para uma gestdo eficaz das sprints, tais como: revisao da
sprint, reunides didrias, planejamento da sprint, retrospectiva da sprint.

Os artefatos gerados sdo: product backlog, este que € um documento que estd
constantemente em evolucao. Os itens podem ser alterados e revistos pelo Product Owner por
conta de mudancas nas condi¢des de negdcios; Sprint backlog, € um conjunto de atividades que
sao retiradas do product backlog para que sejam realizadas durante o periodo estabelecido da
sprint.

Visto que o Scrum é adaptativo, a atribui¢do de tarefas pode ocorrer no planejamento
ou no decorrer da prépria Sprint. Desse modo, a delegacao das tarefas € realizada por algum
agente com essas responsabilidade, ou até mesmo o time por si s6 define o que cada um deve
fazer. Os critérios para atribui¢cdo também niao sio especificos, em geral sdo critérios técnicos,

como por exemplo a habilidade do agente em desempenhar determinada fun¢do, porém de acordo
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com o objetivo que se busca, os critérios para a atribui¢do das tarefas podem ser adaptados.
Dessa maneira, entende-se que a aplicacdo de um processo 4gil em uma equipe

composta de agentes torna-se fundamental, pois como o scrum possui ciclos curtos a cada final

de ciclo é possivel obter métricas de desempenho de cada agente, para que na proxima sprint

seja readequado.

2.2 Truck Factor

Como apresentado na se¢do anterior, a construcao de um software se da de maneira
continua e em ciclos repetitivos, até a sua conclusdao que pode levar meses e até anos. Na pritica,
muitos softwares necessitam de constantes atualizagdes e de novas funcionalidades. Conclui-se
entdo que a construcdo de um software € algo que consome muito tempo e recurso humano.

Ao longo do tempo, as equipes podem sofrer modificagdes, visto que é comum
a rotatividade em equipes de software. A rotatividade em equipes de software pode gerar
instabilidade no projeto e perda de desempenho, tendo em vista que as mudangas podem
provocar oscilagdes na entrega continua do produto. Além do desempenho, alteracdes podem
afetar o tempo de entrega, de custo, ou até mesmo decretar o fim do projeto (PEE ez al., 2014).

A mudanca da equipe € algo na pratica inevitavel, pois ndo hd como garantir que
sempre as mesmas pessoas estardo disponiveis para o desenvolvimento das tarefas. Com isso
torna-se necessario analisar e compreender os impactos e riscos que tais modificagcdes podem
ocasionar. Portanto, entende-se que a rotatividade dessas equipes de software apresentam grandes
riscos a sobrevivéncia do projeto ao longo prazo (FERREIRA et al.l 2016).

Uma vez que as mudangas em times de software tornam-se inevitaveis, faz-se
necessdrio que esse problema seja estudado e minimizado. Um dos pontos chaves de todos os
projetos € a gestdo do conhecimento, a saida de algum membro importante da equipe, pode
comprometer o desenvolvimento do projeto, visto que o restante do time tem pouco conhecimento
a respeito do projeto JABRAYILZADE et al., 2022). A partir disso surgiram pesquisas que
buscam compreender o conhecimento que os membros da equipe t€ém sobre o projeto e seus
respectivos impactos.

O Truck Factor é uma medida de risco sobre o projeto, que se da pela omissao
de informagdes acerca do mesmo dentre seus membros. Pode ser definido como o nimero
de pessoas que sdo atropeladas por um caminhdo (Truck), onde tal fator apresenta impacto

no desenvolvimento do projeto, visto que o atropelamento do caminhdo representa a saida de
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membros do time (FERREIRA et al., [2017). Neste area de pesquisa, entende-se que quando
membros da equipe possuem uma concentragao de conhecimento técnico sobre o projeto, formam
silos de conhecimento, e tal fato pode prejudicar o projeto, desde atrasos na entrega, ou até
mesmo o encerramento do projeto.

Uma vez que esse problema pode surgir em qualquer equipe de software, gestores
de projetos, devem compreender que o conhecimento acerca do projeto precisa ser difundido
entre todos os membros da equipe. Dessa forma, € possivel reduzir os impactos na equipe com a
saida ou a entrada de novos membros.

Em sua esséncia, um baixo valor de TF indica que o sistema possui uma grande
concentracdo de conhecimento em poucas pessoas da equipe, assim formando silos por esses
individuos. Um alto valor de TF indica que existe equilibrio na distribuicdo de conhecimento
acerca do projeto (AVELINO et al., 2016).

A partir de tal problemaética, pesquisadores buscam calcular com base em artefatos
desenvolvidos pelo time, qual seria o fator de impacto do mesmo. Em diversas outras pesquisas
(ZAZWORKA et all, 2010; SANDIM et all ; HANNEBAUER; GRUHN, 2014) os autores
investigam, comparam e propdem novas técnicas através de algoritmos, para que se possa calcular
qual € o Truck Factor de um determinado projeto.

Na abordagem proposta por (AVELINO et al., 2016)), o autor propde uma abordagem
gulosa para cilculo do TF. Eles atribuem um[DOA| (Degree Of Authorship) para cada desenvolve-
dor que estd no projeto e fez pelo menos 1 commit no arquivo que estd sendo analisado, o
possui 3 parametros, que sdo: 1. Primeiro autor, ele diferencia quem inicialmente criou o arquivo,
2. Quantidade de mudancas realizadas no arquivo e 3. Quantidade de mudancgas realizadas
no arquivo pelo restante da equipe. Uma vez que todos os valores de DOA sao conhecidos, €
realizado um processo de normalizacdo, onde sdo definidos valores entre O e 1, no final o autor
do arquivo é considerado aquele que possui[DOA|> 0.75.

Nesta abordagem, entende-se que o projeto estd correndo sérios riscos de atrasos,
podendo até ser descontinuado, caso a cobertura do conjunto de autores que estdao atualmente
esteja inferior a 50%. O resultado do Truck Factor produzido mostra a quantidade de autores que
podem ser retirados do projeto, até que a cobertura nao seja inferior a 50%.

No algoritmo [I] é apresentada uma implementagdo através de pseudocédigo. O
algoritmo tem como entrada um conjunto mapeado de autores e arquivos, dessa forma € possivel

saber quais foram os autores que contribuiram em cada arquivo. O algoritmo inicia o ¢ f com
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Algoritmo 1: Algoritmo do Truck Factor
Input: Lista de Autores (A) e Arquivos
Output: Truck Factor do sistema
S < getArquivos(A);
tf + 0;
while A £ 6 do

cobertura < getCobertura(S, A);

if cobertura < 0.5 then

\ break;

end

autores < removeTopAuthor(A);

tf ++;

end

returntf;

Fonte: (AVELINO et al., 2016)

valor 0, logo em seguida tem-se um laco de repeti¢cao que se itera sobre os arquivos do sistema,
nele a cada ciclo é verificado a sua cobertura (gerCobertura(S,A)), este que verifica a quantidade
de autores presentes pela quantidade de arquivos no repositério. Caso o valor da cobertura seja
inferior a 0.5 é encerrando o algoritmo retornando o valor atual do Truck Factor, caso contrario
¢ feita a remogdo do principal autor (removeTopAutor(A)) e acrescentado em +1 ao valor do

Truck Factor.

2.3 Sistemas Multiagentes

Para entender sobre Sistemas Multiagentes € necessdrio compreender o que sao esses
agentes. Segundo (WOOLDRIDGE, 2009)), ndo existe uma defini¢cdo exata na academia sobre
sua denominag¢do. No entanto, ainda de acordo com (WOOLDRIDGE, 2009) o agente é uma
entidade computacional que estd situado no ambiente, onde € capaz de realizar agdes autbnomas
a fim de atingir seus objetivos.

Na Figura 2] € possivel compreender como o agente interage com o ambiente. O
agente percebe o ambiente através de seus sensores e realiza suas agdes no mesmo por meio
dos atuadores. De acordo com cada percepcao obtida do ambiente o agente deve tomar uma
determinada acdo, tal acdo tem como base cumprir seu objetivo individual.

Em muitos cendrios, um tnico agente ndo € suficiente para resolver determinada
problematica, logo torna-se necessdrio a atuagdo de mais de um agente no ambiente, a fim de
solucionar tal problematica, nesse contexto multiagentes tém grande emprego. Multiagentes sdo

uma extensdo do uso de agentes inteligentes, onde estes sdo autdnomos e atuam no ambiente
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Figura 2 — Interacdo entre o Agente e 0 Ambiente
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para atingir seus objetivos. A cooperacao, competi¢ao, compartilhamento de conhecimento e
coordenacgdo sdo exemplos de meios pelos quais os agentes podem realizar para atingir seus
estados desejados(BALAJI; SRINIVASAN, 2010).

Os agentes possuem caracteristicas, onde € possivel classificid-los de acordo com as
suas capacidades. O primeiro e mais simples € o agente reativo, nele os agentes t€ém apenas a
funcdo de reagir para determinadas percep¢des; o agente proativo demonstra seu comportamento
direcionado aos seus objetivos; e a habilidade social € a capacidade de um agente interagir com
outros agentes a fim de satisfazer seus objetivos (WOOLDRIDGE, 2009).

Todo agente deve estar presente no ambiente, através das suas percepcdes executa
acoes a fim de atingir seu objetivo. O ambiente tem a fun¢do de manter suas propriedades para

que os agentes possam perceber e agir.
2.3.1 Ambiente

O agente deve obrigatoriamente estar inserido em um determinado ambiente, con-
forme apresentado na Figura[2] existe um ciclo de percepc¢ao de agéo do agente com o ambiente.
Segundo (RUSSELL; NORVIG, 2002) existe uma vasta quantidade de ambientes, porém ¢é
possivel encontrar caracteristicas em comum, que sdo denominadas de dimensdes. Logo, através
das caracteristicas do problema € possivel definir suas dimensdes. Abaixo sdo apresentadas as

dimensoes existentes, bem como também suas defini¢des.
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1. Completamente Observdvel versus Parcialmente Observavel:

— Esta caracteristica diz respeito a percep¢ao dos agentes em relacdo ao ambiente.
Se os agentes tém acesso a todos os atributos relevantes do ambiente entende-se
que o ambiente € completamente observdavel. Em situacdes em que a percep¢ao
pode ser alterada devido ruido na leitura ou até mesmo a auséncia da informacgao
entende-se que o ambiente € parcialmente observavel. Uma terceira situagdo ocorre
quando o agente ndo consegue perceber nenhuma informagao sobre o ambiente, logo
denomina-se de inobservavel.

2. Agente Unico versus multiagente:

— Nesta dimensdo deve compreender a natureza do problema e se em tal cendrio
haverd mais de um agente a completar seus objetivos. Em cendrios que somente
um agente deve atuar a fim de chegar em uma solucdo dizemos que € de agente
unico. No entanto, se hd pelo menos dois agentes ¢ um ambiente multiagente. No
cendrio multiagente existe o mecanismo de cooperagdo e competicao entre os agentes,
podendo ser parcial ou completo. Por exemplo: agentes que estdo atuando como
jogadores de um mesmo time de futebol, estdo de um lado cooperando com seus
companheiros de equipe, de outro ponto de vista estdo competindo com a equipe
adversdria, logo neste cendrio € parcialmente cooperativo e parcialmente competitivo.

3. Deterministico versus estocdstico:

— Nesta dimensao quando o ambiente ¢ denominado deterministico entende-se que o
proximo estado € determinado pelo estado atual do ambiente e pela acdo realizada
pelo agente. Quando tal situagc@o ndo existe é chamado de estocdstico. Em situagdes
reais entende-se que praticamente todos os ambientes sdo estocdsticos, visto que
existem vdrios agentes tomando acdes divergentes no ambiente. Como exemplo
temos a dire¢do de um carro pelas ruas da cidade, embora o motorista tenha percepcao
do ambiente e do carro, ele ndo consegue saber se o pneu ird estourar ou até mesmo
se 0 motor ird parar de funcionar.

4. Episédico versus Sequencial:

— Na dimensao episddica entende-se que a decisdo tomada pelo agente € atdmica, ou
seja cada percep¢do que € recebida pelo o ambiente o agente escolhe sua acdo e
em proximos episddios a decisdo tomada ndo terd influéncia. Por outro lado, em

ambientes sequenciais cada a¢do tomada no episddio atual sofreu influéncia de agdes
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Tabela 1 —Exemplo de ambientes com suas respectivas dimensoes

Dimensoes Palavras Xadrez Andlise de Robo Direcao de Carro
Cruzadas por Imagem

Observavel Sim Sim Nao Nao
Deterministico Sim Nao Nao Nao
Episddico Nao Nao Nao Nao
Estéatico Sim Sim Nao Nao
Discreto Sim Sim Nao Nao
Agente unico Sim Nao Sim Nao

Fonte: (RUSSELL; NORVIG, 2002)

realizadas em episodios anteriores. Como exemplo sequencial tem-se uma partida de
Xadrez, cada acdo tomada pelo jogador, terd influéncia nas suas futuras jogadas.
5. Estético versus dindmico:

— Nas situagdes em que o ambiente pode ser alterado no mesmo momento que o agente
estd agindo, podemos dizer que o ambiente é dinAmico para o agente, quando i1Sso ndo
ocorre denomina-se estatico. Ambientes estdticos sdo mais simples para se controlar,
pois o agente ndo precisa ficar observando continuamente o ambiente para verificar
as mudancas das varidveis.

6. Discreto versus continuo:

— A diferenca entre ambas diz respeito de como o tempo € tratado, e ainda as percepcoes
e acoes do agente. Em ambientes que existem um numero maximo de estados finitos
denomina-se como discreto, temos como exemplo uma partida de Xadrez, onde para
cada jogador existird uma quantidade maxima de estados atingiveis. Nesse mesmo
exemplo o agente possui um conjunto discreto de percepcoes e agdes. Por outro
lado, um agente que trafega no transito € um problema de estado continuo e tempo
continuo, visto que a velocidade e a posi¢do dos carros no ambiente passam por um
intervalo de valores continuos e fazem isso suavemente ao longo do tempo.

A combinacdo mais complexa de dimensdes para o agente é quando ele € parci-
almente observavel, estocdstico, sequencial, dindmico, continuo e multiagente. Na Tabela[l]
tem-se alguns exemplos de aplicacdes de agentes com a descricao de suas dimensdes. Nesta
situacdo tem-se a aplicacdo de direcdo de carros através de agentes como a combinacdo de

dimensdes do ambiente mais complexo.
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2.3.2 Comunicacdo

A interacdo entre agentes € a base do estudo de sistemas multiagentes, uma vez que
surge a presenca de agentes no ambiente, torna-se necessario a comunicagao para que exista
cooperagdo e coordenacdo. A passagem de mensagem é um método bastante utilizado entre
agentes, conforme exemplificado a seguir: o agente A necessita saber alguma informacao do
ambiente ou até mesmo se certificar de uma determinada situacdo € possivel que o mesmo envie
uma mensagem diretamente ao Agente B, com sua determinada requisicao.

Agent Communication Language (ACL) é uma abstrag@o para troca de informacao e
conhecimento entre os agentes. Para que a comunicacao seja efetiva entre os agentes € necessario
uma ontologia, por meio dela sdo especificados os significados dos conjuntos de termos do

ambiente, para que todos os agentes possam obter 0 mesmo entendimento.
2.3.3 Organizacdo

A existéncia de uma coordenacdo de agentes torna-se necessdria a medida que a
quantidade de agentes dentro do ambiente € ampliada, logo é necessdrio uma estrutura para
assegurar que as regras € normas sejam respeitadas. Por meio das organizacdes sio definidos
relacionamentos, papéis, niveis e normas para a comunidade de agentes. Na literatura sdo
propostos modelos organizacionais, onde se define a forma de como essas organizacdes devem
atuar no ambiente e se relacionar com outros agentes. Cada abordagem possui caracteristicas

que devem se enquadrar em determinados contextos.
2.3.4 Modelo Baseado em Agente de Simulagdo

Agent Based Modeling sdo agentes computacionais que interagem de forma
autdonoma e buscam através de comportamentos e acdes simular um determinado ambiente
a fim de analisar e resolver problemas. Muitas plataformas de simula¢ido sdo baseadas em
bibliotecas ou ferramentas que descrevem um paradigma e conceitos proprios. Este modelo teve
grande adesdo em pesquisa dos mais variados campos de estudo, devido sua fécil aplicagdo em
problemas que outros modelos computacionais ndo conseguem resolver (RAILSBACK et al.,
2006)).

Como apresentado em (HONGQIAO et al., 2009; CHAE et al., 2015; BAIAL 2015),

agentes baseados em simulacao sdo largamente utilizados em pesquisas da drea de Sistemas
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Tabela 2 — Simuladores para Sistemas Multiagentes

Simulador Linguagem Funcionalidades

Ambiente completamente programavel;

Comunidade com modelos multiagentes prontos para uso;
NetLogo Logo Ambiente 2D e 3D de simulacao;
Interface Grafica da simulagdo;
Executa Script de outras linguagens.
Herda de bibliotecas de C++ e Java; Possui interface gréfica;

Repast G+ e Java Completamente orientada a objetos;
Multiagentes baseado em comunicagdo XMPP;
Spade Python Agente baseado em comportamentos;

Interface grafica Web.

Fonte: elaborada pelo autor

Multiagentes, visto que nelas podem ser representados de uma maneira simplificadas e artificial
muitas varidveis que estdo presentes em ambientes reais, com o beneficio que o processo pode
ser rapidamente reproduzido em diferentes de condi¢des, assim permitindo uma andlise mais
precisa do problema estudado.

Existem diversas ferramentas que possuem foco em simulacdo de agentes, na Tabela
[2] ¢ possivel analisar um conjunto de ferramentas disponiveis com diferentes funcionalidades.
Como apresentado, o Netlogo é uma ferramenta simples, porém poderosa que permite a pro-
gramacao e modelagem de ambientes multiagentes, adequada para o simulacdo de ambientes
complexos e que simulam fendmenos naturais e sociais (NETLOGO, 2022). O Netlogo permite
de maneira simples a utilizacdo de interface grafica dos agentes no ambiente.

O Repast € uma ferramenta open source e gratuita que permite a modelagem de
ambientes multiagentes para simulagdo, onde oferece aos seus usudrios uma rica variedade de
funcionalidades (REPAST![2020), a ferramenta ¢ completamente focada em oferecer multi-thread
aos agentes, também € possivel visualizar cenérios de simulagdo 2D e 3D.

O Spade € uma biblioteca python que permite implementacdo de multiagentes, ele
se baseia na modelagem de agentes através de comportamentos, no Spade € possivel trabalhar
com multi-thread, tem suporte ao FIPA, onde permite comunicagdo entre os agentes (SPADE,
2020). Entretanto, ndo existe ambiente grafico para a simulag@o, nesse caso seria necessario a
implementagdo através de uma ferramenta ou biblioteca externa. No entanto, como o python
possui uma variedade de bibliotecas graficas é possivel adicionar ao projeto e implementar tal

ambiente gréfico.
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2.4 Search Based Software Engineering

A Engenharia de Software surge da necessidade de apoiar a construcdo de
software. Ela propde a realizacao de métodos e processos que devem ser executados para uma
boa gestdo do desenvolvimento e manutencao de sistemas (SOMMERVILLE| 2010).

Dentro dos processos de desenvolvimento de software surgem problemas que sao
dificeis de se solucionar. Essas questdes envolvem encontrar solucdes adequadas entre objetivos
concorrentes e potencialmente conflitantes (HARMAN et al.l 2009). Outra situagdo sao pro-
blemas que resultam em encontrar uma solu¢ao em um grande espaco de busca ou até mesmo
possuem solucdo desconhecida.

A SBSE busca solucionar problemas da Engenharia de Software associados aos
problemas de otimizacdo da drea de Search-Based Optimization (SBO) (HARMAN et al., 2012).
Ela € utilizada em diversas areas da ES como: Engenharia de Requisitos, Testes, Depuracao,
Bugs, Gerenciamento de Projetos, Alocagdo de Recursos e etc.

O termo SBSE foi abordado inicialmente por (HARMAN; JONES, [2001)), onde
propde a utilizacdo de técnicas de busca para a resolucdo de problemas da Engenharia de
Software. Porém tal proposito ja havia sido abordado por (Miller; Spooner, |1976)), onde em sua
pesquisa buscou solucionar um problema de geragdo de testes automatizados com técnicas de
otimizacao.

De acordo com (HARMAN et al., 2009), as questdes abordadas na ES sio problemas
que muitas das vezes podem ser abordados por uma solugdo baseada em otimizacao. Nota-se
que em muitas vezes o Engenheiro de Software do projeto pode se questionar sobre algumas
necessidades da gestdo da equipe como:

1. Qual o menor conjunto de casos de testes que devem ser realizados para garantir a qualidade
do software?

2. Qual a melhor alocacgd@o de recursos para esse projeto?

3. Qual a melhor sequéncia para a refatora¢ao deste codigo?

Essas questdes acima sdo essencialmente problemas de otimizagdo. Portanto,
entende-se que SBSE tem mostrado um grande potencial para encontrar solu¢des em ES envol-
vendo questdes de minimizacdo ou maximizagcdo de um determinado problema.

Dentre as técnicas abordadas em SBSE estio os algoritmos genéticos, essa classe
de algoritmos sdo baseadas na teoria desenvolvida da Evolug¢do por Charles Darwin (DARWIN,

1968)), € um algoritmo probabilistico baseado no principio de sobrevivéncia dos mais aptos e na
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reproducdo usando principios de selecdo, na computagdo sdo geralmente utilizados em problemas
otimizagdo, pois fornecem uma solucdes 6timas em tempo adequado (LAMBORA et al., 2019).

Algoritmos Genéticos buscam encontrar uma solucdo considerada 6tima para um
determinado problema, seu ambiente é composto de uma populagdo com individuos de caracte-
risticas distintas, cada individuo € uma possivel solucdo para o problema, ao longo do tempo
somente os melhores individuos dessa populacdao devem permanecer se reproduzindo e com-
partilhando seus genes. Cada individuo € avaliado, e de acordo com sua aptiddo a solugdo tera
maiores chances de ser selecionado para a reprodugdo. Somente os melhores serdo reproduzidos
para assim gerar uma populacao mais evoluida e cada vez mais préxima da solucao. A ideia é
que ap6s um determinado tempo exista apenas um conjunto de individuos que se aproximem de

uma soluc¢d@o considerada Gtima.

Figura 3 — Representagcdo de Gene, Individuo e Populagdo em Algoritmos Genéticos

Gene
1(1|1]|o0of|1|0]|0o]|o0]| 1] 1
olo|1|o|1|1]|1]0|1]1
1lo|1|21|1|12]|21]0o|1]0

Populacéo
ol1|o0|ofo|1]|1]0|1]0

Fonte: elaborada pelo autor

Na Figura[3] temos a representacdo do Gene, Individuo e da Populagdo. O individuo é
caracterizado por um conjunto de genes, este que armazena as informagdes que estao relacionadas
com a solu¢do do problema, podendo ter diferentes maneiras de se modelar, no entanto, ¢ comum
implementacdo através de vetores. E por fim, a populacdo caracteriza este conjunto de individuos.

Com a evolugdo dos algoritmos genéticos surgiram diferentes implementacdes, no

entanto existem alguns processos que sdo comuns para o seu desenvolvimento. Conforme visto
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Algoritmo 2: Implementagdo candnica do Algoritmo Genético
Result: Melhor individuo da populagdo
Cria populacao inicial;
Calcula aptidao da populagio inicial;
while ndo atingir critério de parada do
Seleciona os melhores individuos (Pais);
Cruzamentos dos individuos selecionados;
Mutacao dos individuos gerados (Filhos);
Calcula aptidao da populagio;
end

Fonte: elaborada pelo autor

no algoritmo 2] o processo se inicia através da geragdo da populagio inicial e o cdlculo da aptiddo
da mesma, em sequéncia, inicia um processo repetido de selecdo, cruzamento, mutacio e aptidao
dos individuos, isso deve se repetir até que um critério de parada seja atingido. Nos itens abaixo
serdo detalhados cada um dos processos realizados na implementagdo do algoritmo genético.

— Seleciio: E considerada chave dentro do algoritmo, visto que dentre todos os individuos
presentes na populacio, o algoritmo devera selecionar somente alguns para seguirem para a
proxima geracdo. Seu principal objetivo € garantir que os descendentes da proxima geragado
tenham uma aptidao ainda maior (MITCHELL, 1998)). Uma selecao muito rigorosa faz
com que somente individuos extremamente aptos assumam o controle da populagdo, no
entanto reduz a diversidade para mudangas e progressos. Por outro lado, uma selecao
fraca, resultard em uma evolu¢do muito lenta. Portanto, é ideal manter um equilibrio no
processo de selecdo dos individuos.

— Cruzamento: E a escolha de dois individuos da populacdo, que sdo denominados de
pai, e realizam uma combinac¢do de seus genes, a fim de gerar um novo individuo com
parte da solugdo de cada pai. Podem existir diferentes maneiras de executar a combinagao
dos genes. Na figura 4] podemos observar uma situacdo onde acontece o cruzamento,
temos denominado Pai 1 e Pai 2, e vemos a partir do seu cruzamento, surgem dois novos
individuos, se observamos o Filho 1, recebeu os 5 primeiros genes do Pai 1 e os dltimos 5
genes do Pai 2, de maneira contraria, mas seguindo a mesma légica o Filho 2 foi gerado.

— Mutacdio: E um processo que realiza a cpia de um individuo da populacio anterior e
modifica apenas alguns genes, este outro mecanismo que os algoritmos genéticos t€ém para
garantir uma diversidade dentro de sua populagdo. Como pode ser observado na Figura 3]
vemos que apos a copia de um individuo, trés genes do mesmo foram modificados.

— Funcao de Avaliacao ou Aptidao: Momento onde cada individuo deve ser avaliado, tal
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processo deve verificar o quao préximo de uma solucdo considerada ideal, essa avaliacdo
estd diretamente ligada ao problema em questdo, visto que a avaliacao do individuo tera

impacto na selecao.

Figura 4 — Cruzamento de Individuos

Pai 1l Filho 1
1 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 0 0 1 0
I
>
Pai 2 Filho 2
1] 1] 1 1 1 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 0 1 1 1 1

Fonte: elaborada pelo autor

Figura 5 — Mutacdo de Individuos

Mutagao

0 0 1 /1 1 1 0 0 1 0 C———> |o|o|1f0o 1|1 0|1|1[1

Fonte: elaborada pelo autor

2.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos que estdo relacionados
nesta pesquisa, que sio: metodologia Agil, Truck Factor, Sistemas Multiagentes, SBSE com
algoritmos genéticos e modelo baseado em simulagdo de agentes.

Com relagdo a metodologia Scrum, foram apresentados seus principais aspectos,
onde podemos observar que € possivel adaptar a metodologia para diferentes ambientes. Portanto,
€ essencial entender que através dos métodos dgeis os processos podem ser adaptados para se
adequar ao ambiente.

Em relagdo ao Truck Factor, foi realizado um levantamento de pesquisa que aborda
tal temadtica, onde se propde novas formas de se definir essa métrica ao projeto. A principal
técnica apresentada foi a implementada por (AVELINO et al., [2016), onde sera utilizada para
determinar o Truck Factor da simulacio nesta proposta.

Em seguida, foi abordado o conceito de agente e sistemas multiagentes, descrevendo

os diferentes tipos de agentes e ambientes. Em relac@o a sistemas multiagentes foi discutido
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sobre a comunicagdo e organizacdo desse tipo de sistema. Por fim, foi discutido sobre o
modelo baseado em simulacdo de agentes, através da andlise de ferramentas para modelagem de
simulacdo multiagente, este que é fundamental para a construcao desta presente proposta.

Por fim, foi discutido sobre a aplicagcdo de algoritmo de otimiza¢do em problemas
de engenharia de software. Em especial os conceitos e fundamentos elementares de algoritmos
genéticos.

A fundamentacdo tedrica apresentada neste capitulo fornece os fundamentos neces-
séarios para o desenvolvimento deste trabalho. O préximo capitulo apresentard a descri¢ao da

arquitetura proposta deste trabalho de dissertacao.



35

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados os trabalhos que se assemelham em algum aspecto
com esta pesquisa, as quais servem como base ou comparativo para a mesma. Diante da
busca por pesquisas semelhantes ndo foram encontrados artigos que buscam alocar tarefas em
times de softwares com foco no Truck Factor, logo buscou-se levantar as pesquisas que utilizam
técnicas e/ou contextos semelhantes a este, como: Sistemas Multiagentes, Search-Based Software
Engineering, Aloca¢do de Tarefas e Truck Factor.

Em (ANTONIOL et al.,[2004) € desenvolvida uma abordagem de planejamento para
alocacgdo de tarefas em equipes de software, que tem seu contexto direcionado para times de
grande escala. O objetivo € encontrar uma solugdo 6tima para distribui¢do das atividades entre
as equipes de forma que o tempo de desenvolvimento do projeto seja minimizado. Visto que
o problema é NP-completo na pesquisa foram utilizadas quatro abordagens de algoritmos, sao
eles: Algoritmo Genético, Hill Climbing, Simulated Annealing e também uma busca randdomica.
Para validacdo do estudo foram utilizados o histérico dos dados de uma empresa de software que
trabalha no mercado financeiro. Além do foco em minimizar o tempo, outra questdo importante
para a pesquisa € encontrar o nimero ideal de pessoas no time. O autor conclui que de acordo
com o cendrio aplicado no estudo o Hill Climbing se mostrou mais eficiente, como também
analisou que de acordo com o aumento do nimero de pessoas na equipe, s€ mostrou mais
eficiente quando se atribui tarefas de longa duracgio.

Este estudo também possui o objetivo de distribuir tarefas dentre os membros da
equipe, porém o principal parametro que serd utilizado € o Truck Factor, parametro este que €
fundamental para o bom desempenho e garantia de longa duracao do projeto. Na pesquisa se
utilizara algoritmos genéticos para se encontrar a solu¢do 6tima. A validacdo desta pesquisa
serd pela implementacdo através de sistemas multiagentes baseado em simulagdo, pois dessa
maneira € possivel simular diferentes ambientes da equipe, a fim garantir que o conhecimento
esteja distribuido para seus membros.

Em (ROJAS; GIACHETTTI, 2009) € apresentado um sistema de simulagdo baseado
em agentes, onde é chamado de Team Coordination Model (Modelo de Coordenacdo de Times).
A pesquisa tem foco na coordenacao dos agentes no time como um processo influenciador da
efetividade da equipe. O modelo foi desenvolvido para analisar a combinac¢ido da composicdo
de equipes, sua caracteristica organizacional, como também seus métodos de coordenagao.

No modelo cada agente possui uma fun¢do de tomada de decisdo interna do agente, onde ele
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avalia sua situagdo e realiza suas decisdes baseada em um conjunto de regras. Visto que o
experimento da pesquisa se deu através de simulac¢ao, o autor mostra que o processo simulado
pode proporcionar uma boa oportunidade de avaliagdo em diversas configuracdes diferentes do
sistema em um curto periodo de tempo.

Esta pesquisa baseia-se no modelo de simulagdo através de multiagentes, porém
a configuracdo dos membros da equipe ndo influencia em seu resultado, visto que o objetivo
principal € distribuir o conhecimento entre os membros ao invés de avaliar equipes diferentes
e seu desempenho. No modelo apresentado por (ROJAS; GIACHETTTI, 2009)), a coordenacdo
€ descentralizada, dado que os préprios agentes podem entrar e sair de suas equipes a fim de
otimizar o desempenho da equipe. Nesta pesquisa o papel € centralizado no agente do PO, uma
vez que o processo de desenvolvimento do Scrum deve ser respeitado.

Em (FARHANGIAN et al.| 2016), a pesquisa tem o foco principal em criar um
modelo de sistemas multiagentes, onde se possa oferecer suporte aos gerentes de projetos no
momento em que sdo geradas novas equipes de software. A avaliacdo da pesquisa se baseou nas
equipes que trabalham com Python Enhancement Proposals (PEP’s). O modelo para formagao
de times de software se baseia na personalidade dos integrantes das equipes. Através das
questdes levantadas, a pesquisa visa mostrar como mensurar o desempenho da equipe baseado na
combinacdo de personalidades. Para avaliar a personalidade das pessoas, a pesquisa utilizou-se de
uma técnica do Myers-Briggs Type Indicator (MBTI), nesta técnica a personalidade do individuo
¢ enquadrada em 4 dimensodes (Extraversion/Introversion, Intuitive/Sensing, Thinking/Feeling,
(Judging/ Perceiving). Para verificar a performance do time, o autor verifica com o método de
andlise de personalidade todos os times do PEP’s, a andlise para o time é uma média e variancia
da personalidade dos membros. Em cada PEP tem uma tag que indica se houve sucesso ou falha
no projeto. De posse dessas duas varidveis o autor entdo utilizou o algoritmo Apriori, que cria
regras de associacdo para entre as personalidades com a performance do time.

Tanto em (FARHANGIAN et al., 2016), como nesta proposta, tem-se o foco em
atuar sobre gerenciamento de equipes de software, porém com contextos de aplicac¢des diferentes,
uma vez que neste estudo a personalidade do individuo ndo € levada em considerac¢do, pois tal
caracteristica ndo influencia no Truck Factor. Nesta pesquisa o que se considera é um conjunto
de habilidades do agente, assim cada membro tem um conjunto finito e distinto de habilidades,
essas que sdo parte do critério para o agente PO para distribuir as tarefas. Ja no estudo abordado

por (FARHANGIAN et al., 2016) seu foco principal se d4 em formar equipe com distintas
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personalidades a fim de otimizar o seu desempenho.

Em (EBADI et al.| 2008) a pesquisa engloba o contexto de cooperacao em sistemas
multiagentes, o autor desenvolveu um framework para SMA que € capaz de simular estratégias.
O agente por padrio necessita de um parceiro para que a tarefa seja resolvida. A cada tarefa
realizada o agente recebe uma recompensa, todos os agentes no ambiente sdo motivados a
solucionar tarefas e assim intensificar suas recompensas. O resultado da pesquisa apresenta uma
simulacdo, nela € vista as atitudes dos agentes em relagdo a selecao de parceiros para realizacdo
das tarefas. As tarefas surgem de tempos em tempos no ambiente, onde todos os agentes podem
enxerga-la. Cada tarefa tem requisitos para que possa ser realizada, logo nenhum agente tem
a capacidade total para realizacdo da tarefa, visto que dessa maneira ndo seria necessario a
formacgdo de um time. Na pesquisa um time € definido como a jun¢@o de pelo menos dois agentes.
Na pesquisa sdo apresentados 4 estratégias de selecdo de parceiros: Melhor possivel, Melhor
disponivel, Mais proximo disponivel e Impaciente, onde na pesquisa os resultados apresentados
utilizaram as 4 possiveis estratégias. Também foi implementada a atitude dos agentes, este
mecanismo € responsdvel por sua tomada de decisdo. Seus resultados apresentados indicam
que em situacdes com maior quantidade de tempo, agentes que possuem a estratégia de Melhor
Disponivel e Impaciente, possuem melhor eficiéncia. No entanto, situagdes em que o tempo da
tarefa é reduzido, a melhor estratégia de selecionar o agente mais proximo para realizar a tarefa
se mostrou mais eficiente.

Como abordado por (EBADI er al., 2008), é apresentada a necessidade da formacao
de times, uma vez que o agente nunca consegue realizar uma tarefa sozinho. Na presente pesquisa
os agentes formam um time para realizar as tarefas, porém ndo hd modificacdes destes times.
Além disso, nesta pesquisa existe um agente centralizador que tem a funcao de distribuir essas
tarefas. Por fim, as duas pesquisas abordam a ideia de resolugdo de tarefas, no entanto em
contextos distintos. Para uma equipe de software nao € compreensivel que haja modificacdo
constante na equipe, e quando houver uma troca de membros, o conhecimento acerca do projeto
dentre a equipe garantird que o projeto ndo perca desempenho na sua construcao.

Em (YASIR et all 2018), a pesquisa entra no contexto de MG (Micro-Grids), que
podem ser caracterizados como comunidades que produzem sua propria energia (Ex.: Energia
solar). Nessas comunidades existe um problema que € a variagao do recurso, em um momento
h4 mais energia produzida do que consumida e outro em que o consumo € maior que a producao.

Existem vdrias abordagens para se resolver essa problemdtica, 0 mesmo aborda uma ideia de
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interconectar essas comunidades que produzem energia para que a troca de suprimento seja
realizada entre as mesmas a fim de reduzir o impacto da irregularidade do recurso (Energia).
Cada comunidade possui um agente que deve coordenar essa troca de recursos com as outras
comunidades. Com a troca de recursos entre as comunidades surge o problema que caso uma
cadeia de comunidades passem por dificuldades “desconforto” de seus recursos, ou seja, uma
comunidades precisa de recurso, uma outra envia o recurso € com isso pode-se criar uma cadeia
de necessidade. A comunidade é modelada como um agente inteligente, logo os agentes utilizam
coalizdo para minimizar o desconforto geral do recurso.

Embora em (YASIR et al., 2018) o contexto de aplicacao da pesquisa seja em um
ambiente totalmente distinto, a problematica é semelhante, uma vez que ambos os problemas
buscam distribuir uma quantidade limitada de recursos para agentes que a consomem. De forma
semelhante, ao invés de minimizar o desconforto, como € denominado na pesquisa, o agente
centralizador tem como objetivo minimizar o acimulo de conhecimento dos agentes em relagao
ao projeto. Em ambas as pesquisas existe um papel de agente centralizador, ja que é fundamental
para garantir a distribui¢do dos recursos a fim de atingir seus objetivos.

Em (FARHANGIAN et al., 2015), o autor também aborda um contexto de alocacgdo
de tarefas em equipes de software. Entretanto, inclui uma nova varidvel em relacdo as tarefas dos
times, que sao tarefas dindmicas. A pesquisa utiliza uma simulagdo com sistemas multiagentes
para a alocagdo das atividades da equipe, baseada na personalidade e habilidades da equipe,
visando minimizar uma equipe super competente e outra com baixissima competéncia. O
pesquisador propde uma ferramenta em que os gestores de projetos possam simular com um
baixo custo a fim de receber insights sobre a estratégia de divisdo de tarefas e pessoas com
diferentes habilidades. Na pesquisa é levada em consideracdo a natureza dinamica das atividades
de um projeto, sendo que essa mudanca (mudanga de requisitos ou interdependéncia) afeta
diretamente a efetividade da equipe. Quando o artigo aborda atividades dinamicas, ele se
refere as atividades que t€m seus requisitos e outras varidveis modificadas. Sua contribui¢cao
se apresenta através da revisao aplicada na literatura e o desenvolvimento de um modelo para
verificar a performance de um time. Além disso, € realizada uma andlise entre a natureza
dindmica de uma tarefa com a estratégia de alocacdo de atividades pelos gestores. Os resultados
foram apresentados através de um modelo simulado, onde utilizou-se o Netlogo para realizar a
alocacgao de atividades.

No estudo proposto por (FARHANGIAN ef al., 20135)), o autor mantém seu foco
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em distribuir as tarefas entre seus membros, porém além do critério de habilidade é levado em
consideracdo a sua personalidade, neste estudo a personalidade ndo deve ter influéncia sobre o
conhecimento do agente sobre o projeto. Além disso, o autor também apresenta uma proposta
para minimizar a distribuicio de membros dentre os varios times, visando minimizar um time
com alta competéncia e outro que nio possui todas as habilidades disponiveis. Embora em times
de software existam diversos times que trabalham em um mesmo projeto, entende-se que nao ha
a necessidade de incluir mais equipes, visto que o foco nio € na formacao desses times e sim na
distribui¢do do conhecimento dentre os seus membros.

A Tabela[3|demonstra semelhangas e diferencas entre os estudos relacionados. Como
apresentado nesta pesquisa serdo utilizadas as abordagens de SMA e SBSE, a validagdo sera
realizada através de um modelo simulado. E vélido reforgar que, diante de um levantamento de
pesquisas, nao foi possivel encontrar estudos que abordam alocagdo de tarefas no contexto de

times de software com foco no Truck Factor, por meio dessas duas abordagens.

Tabela 3 — Comparagdo dos trabalhos relacionados divididos em critérios

Referéncia Simulacao Validacao Abordagem Contexto
__(ANTONIOL et al.{[2004) Nao Estudo empirico com dados reais SBSE Equipes de Software
(ROJAS; GIACHETTI|2009)  Sim Através de simulagio SMA Otimizagdo da
] | composicdo de equipes
(FARHANGIAN et al.|[2016) Nio Estudo empirico com dados reais SMA Pfarformance de
] | equipes de Software
| . . . N Contexto de Tarefas para
(EBADI et al.|[2008) Sim Através de simulagdo SMA A «
l Robos auténomos
(YASIR et al.|[2018) Sim Através de simulagdo SMA Distribuigdo de Energia
— 1 entre agentes
(FARHANGIAN eral.|2015)  Sim Através de simulagio SMA Otimizar tarefas para times
através da personalidade
. . . - SMA/ Otimizar tarefas para times de
Este Trabalho Sim Através de simulag@o SBSE software com base no TF

Fonte: elaborada pelo autor
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

Neste capitulo serd apresentada uma visdo geral da abordagem, onde sio definidos os
agentes, ambiente, papéis, fungdes e como também serdo as interagdes desses agentes. Também
serd detalhado a modelagem matematica do problema estudado. Em seguida, exemplifica-
se através de um cendrio de aplicacdo da abordagem. Por fim, é apresentado o processo de
constru¢do do ambiente multiagente através da simulacio na plataforma NetLogo, como também

um experimento do funcionamento do ambiente.

4.1 Motivacao

A plataforma Netlogo foi utilizada para criar o ambiente multiagentes de simulag3o,
em diferentes pesquisas recentes utilizaram esta ferramenta (BABIS; MAGULAL 2012), (ZHANG
et al.,2022) e (ZHOU et al.,[2022), pois dispde vasta disponibilidade de recursos que necessitam
ser utilizados na resolucao do problema em questdo. A simulac¢io por meio do Netlogo torna o
processo de validagdo da pesquisa mais viavel, pois além de ser mais agil do desenvolvimento
do ambiente, na simulacdo é possivel utilizar somente as varidveis necessdrias para validar o
processo.

Com o ambiente em funcionamento e respeitando os principios necessarios para
executar o Scrum, buscou-se executar o experimento inicial no ambiente simulado, onde se
analisou o comportamento dos agentes em relacio a resolucdo das tarefas e ao conhecimento

adquirido dos mesmos em relagdo ao projeto.

4.2 Visao geral da abordagem

Na Figura [6] é apresentada a abordagem proposta através de algoritmos genéticos
e multiagentes para a solucdo do problema. Como apresentado no diagrama de atividades, o
modelo estd dividido em 3 partes: Interacdo com usuario, Netlogo e Algoritmo Genético.

— Interagdo com usudrio: Este € o momento onde o usudrio deve definir as configuragdes
para a simulagdo, pode ser definido varidveis como: quantidade de tarefas, trabalhadores
disponiveis, habilidades disponiveis. Estdo também disponiveis monitores para que o
usudrio tenha informacdes da simulagao.

— Netlogo: E responsével pelo processo da simulagio de fato. De acordo com as preferéncias

do usudrio definida no momento de interagdo a simulac@o deve ser iniciada. No Netlogo
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deve ser executado todo processo relacionado com o scrum, onde contempla a abertura e
fechamento da sprint. Também € realizado através do agente PO a distribuicao das ativi-
dades, porém nesse momento o PO faz somente o link entre as tarefas e os trabalhadores
disponiveis. O papel de otimizacdo deve ser realizado pelo Algoritmo Genético.

— Algoritmo Genético: E responsdvel pelo processo de otimizagdo. Neste momento o
algoritmo terd como entrada a tarefas da sprint e os trabalhadores disponiveis, informacdes
estas que serdao enviadas pelo Netlogo ao python. O algoritmo genético devera realizar
todos os passos que sdo de gerar populacio, avaliacdo dos individuos, selecio, cruzamento
e mutagdo, no fim do processo a melhor solug¢do devera ser retornada para o Netlogo.

Figura 6 — Diagrama de atividades da abordagem do sistema

Interagao com Usuario NetLogo Algoritmo Genético
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Fonte: elaborada pelo autor
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4.3 Descricao do problema

Neste problema temos Tg = {t1,1,13,...,,}, onde T representa o conjunto de tarefas
que devem ser realizadas na sprint S, e As = {ay,ay,as, ..., a, } representa o conjunto dos agentes
que nesse caso representam os recursos humanos disponiveis para a sprint, N e M representam o
total de tarefa e recursos da sprint respectivamente. A solucao serd representada por um vetor S
de tamanho N, logo temos S = {ay,a2,as...,a,}, assim S; armazena o agente responsavel pela
tarefa, e i a tarefa em questao.

Dentro de cada agente i, consideram-se os vetores H; = [hy,hy,h3,... h,] e K; =
[k1,ka,k3, ... ,k,|, onde H representa seu conjunto de habilidades para resolugio das tarefas e K
representa o conjunto de conhecimentos que o agente possui sobre o projeto. Para a resolu¢do da
tarefa existe um vetor L = [/1,1,13,...,1,| que representa o esfor¢o necessario (nivel necessario)
para a conclusio da tarefa 7;, entdo o agente deve usar sua habilidade H;, esta que deve representar
a habilidade que o agente possui para concluir a tarefa. A tarefa é considerada finalizada quando
L,' =0.

A resolucdo de tarefa faz com que o agente possua maior conhecimento a respeito
do projeto, logo K; representa o conhecimento adquirido sobre o projeto em relacio a habilidade
H;, portanto temos que K; = i L;, onde s representa a Sprint atual do projeto. Da mesma forma
ao término de uma atividadé:rclaalizada pelo agente € considerado uma matriz R = ZxA,,, onde
R deve representar o repositério de cédigo fonte do sistema e Z representa a quantidade de
arquivos, este atributo € fundamental para se encontrar o Truck Factor do sistema. Portanto da
mesma forma de K; ao finalizar uma tarefa 7;, existe um atributo F; que diz respeito aos arquivos

N
necessarios para a realizagdo da tarefa, nesse temos que R[Fj,A;] = ¥ Fi.
i=1

4.4 Construcao do Ambiente

A primeira etapa necessdria € a de criar o ambiente multiagente, este que deve incluir
0s parametros e varidveis presentes no contexto real de um time de software. O ambiente foi
construido com base na metodologia Scrum, onde aborda seus papéis e métodos de gestao e
desenvolvimento.

O ambiente possui 3 tipos de agentes, que sdo o agente PO, os agentes trabalhadores
e as tarefas. Cada tipo de agente possui seus proprios atributos, essas varidveis tém a funcao de

manter a percep¢ao de cada agente sobre o ambiente.
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Na Figura [/} € possivel visualizar os atributos e procedimentos de cada agente.
Obrigatoriamente o Netlogo atribui uma varidvel de identificagao (Id) em todos os agentes para

que possa fazer o controle da simulacao.

Figura 7 — Atributos e procedimentos dos agentes

= Worker = PO = Task

Id Id Id

is_working Stage

start_sprint ()
current_task add_task_doing ) current_assigned

skill level ! level required
close_sprint () -

knowledge level end_project () Files

run_task (task_id)

set_task_done (task_id)

Fonte: elaborada pelo autor

No agente Worker, o atributo “is working* deve manter o estado quando o agente
estd realizando alguma tarefa, “current task* armazena o Link do agente com a tarefa atual, “skill
level* é um vetor que armazena o conjunto de habilidades que o agente possui e “knowledge
level indica o nivel de conhecimento sobre o projeto em cada aspecto de habilidade do agente.
Além disso existem os procedimentos de “run task* e “set task done*, que indicam a execug¢ao
da tarefa e sua conclusdo respectivamente.

No agente PO a principio se tem atributos de estado, porém sua principal funcdo é de
executar procedimentos, esses sao de iniciar e finalizar a sprint, através das fungdes “start sprint*
e “close sprint* respectivamente. Na fun¢do “start sprint* as tarefas sao retiradas do Backlog e
incluidas na sprint. No procedimento de “add task doing* é o momento em que o agente deve
associar uma tarefa para o agente worker, esse € o principal método desenvolvido pelo PO, visto
que nesse momento que o mesmo deverd levar em conta a alocacdo das tarefas de acordo com a
distribuicdo do conhecimento. Por fim também € sua fun¢do a de finalizar o projeto por meio da
funcdo “end project®.

O agente de Task possui atributos que dizem respeito ao nivel necessario que o
agente worker precisa atingir para conclui-la, isso se da por meio da varidvel “level required. O

atributo “stage* mantém o estado da tarefa, é fundamental o PO perceber as tarefas que estao

em execugdo, finalizadas e ainda nao iniciadas. O atributo “current assigned* armazena o link
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para o agente que estd desenvolvendo a tarefa e, por fim, “Files* diz respeito aos arquivos no
repositorio do software que serdo manipulados pela atividades.

Na figura [§] é apresentado o diagrama de atividade com as intera¢des realizadas
entres os agentes no ambiente. O fluxo inicia com o agente PO solicitando ao agente Task a
criacdo de novas atividades para serem incluidas na sprint, nesse momento a Task deve gerar e
atribuir valores dindmicos aos seus atributos. Apds essa etapa o PO ja deve possuir atividades
suficientes para iniciar o planejamento da sprint, que serd de associar as Tasks aos Workers, esse
passo de associagdo serd o ponto principal para o0 PO minimizar os efeitos do TF. Por fim o PO
com uma solug¢do 6tima em maos ja pode iniciar a sprint, esse Gltimo processo deve ser repetido
até o momento que ja ndo existam mais atividades pendentes, e entdo deverd fechar a sprint.

Figura 8 — Diagrama de Interacdo entre os Agentes
PO Task Worker
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Fonte: elaborada pelo autor
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Na figura[9(a), é apresentado o vetor de conhecimento de cada agente, na situagéo
ilustrada existem 4 agentes, onde cada um deles possuem 10 habilidades. Este atributo deve
armazenar todos os conhecimentos que o agente deve adquirir em diferentes aspectos a respeito
do projeto. No inicio da simulacdo todos os agentes ndo possuem valores neste vetor, porém ao
final de cada tarefa concluida pelo agente, o mesmo deve ter seu conhecimento acrescentado a

respeito do projeto.

Figura 9 — Vetor de conhecimento e Matriz do repositorio

Agent 0 10 6 8 6 9 12 12 11 9 13 2 9 5 15 7

Agent 1 3 3 6 15 8 9 6 7 7 9

4 7 8 10 10
Agent 2 9 14 9 11 15 13 9 17 7 14

5 10 5 14 7
Agent 3 13 9 3 10 6 9 12 9 10 12 6 7 6 13 9

(@) (b)

Fonte: elaborada pelo autor

Cada posicao no vetor de conhecimento representa a pontuacdo em uma determinada
habilidade que o agente possui, na situacdo ilustrada o agentel possui valor 15 na habilidade 3
do projeto, porém j4 na habilidade O e 1 t€m apenas 3, quando se analisa apenas essas habilidades
entende-se que ha desequilibrio no vetor de conhecimento do agente sobre o projeto.

A variancia desse vetor de conhecimento € um aspecto onde demonstra problemas de
concentracio de conhecimento em determinadas partes do projeto, a situacdo ideal se apresenta
quando a varidncia desse vetor de todos os agentes sao minimizados, indicando que 0s mesmos
possuem conhecimento distribuido em todas as partes do projeto.

Na figura[9(b), é apresentado a matriz que representa o repositério (“repository®),
este que € definido como uma varidvel global do sistema. Este atributo é fundamental para

se encontrar o Truck Factor do projeto, uma vez que nele sdo armazenados o mapeamento de
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arquivos no sistema bem como o percentual de modificacdo de cada agente. As colunas devem
representar os agentes presentes no ambiente, e cada linha deve representar arquivos do projeto.
Logo os valores inseridos na matriz devem representar as contribui¢des dos agentes nos arquivos
do projeto.

Em cada tarefa realizada pela equipe, os artefatos da atividade s@o inseridos no
atributo “repository*. Através desse atributo é possivel identificar a contribuicdo de cada agente
no projeto, a ideia € simular um repositério de cédigo fonte. Tal atributo € fundamental nesta
proposta, visto que no algoritmo desenvolvido por (AVELINO ef al, 2016) (algoritmo [I)
necessita deste parametro para encontrar o Truck Factor.

O cédigo fonte implementado em python para célculo do Truck Factor e do Algoritmo
Genético encontram-se no apéndice Bl O repositério completo, pode ser acessado através do
link: https://github.com/caetanovns/resource-allocation-simulation. Na pdgina principal, contém

instrugdes de como executar o ambiente local e realizar os experimentos.

4.5 Consideracoes Finais

O presente capitulo teve como objetivo apresentar uma visao geral da abordagem
proposta, onde foi descrito como os distintos componentes do sistemas irdo de integrar para
solucionar o problema, onde de maneira superficial o sistema se dividiu em 3 partes que sio
interface com usudrio, Netlogo e algoritmos genéticos. O mdédulo de interface tem o papel de
apresentar e interagir com o usudrio durante o processo de simulacdo, como também ao fim da
mesma apresentar o relatério com os resultados encontrados. O médulo do Netlogo fica com a
responsabilidade central de gerenciar a simulagdo, visto que € nesta ferramenta que se gerencia
as varidveis do ambiente e dos agentes. Por fim, o médulo do algoritmo genético atua na busca
da solucao 6tima de cada Sprint para distribuir as tarefas entre os membros da equipe a fim de
minimizar os impactos do Truck Factor.

No préximo capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através da construgdo
do ambiente no Netlogo proposto neste capitulo, bem como se deu o processo de execucao e

coleta dos resultados na plataforma.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos nesta pesquisa, desde o
resultado da constru¢do do ambiente de simulacdo dos agentes, como também a defini¢do da
solugdo do algoritmo genético, defini¢cido dos cendrios que se realizaram os experimentos, até a

execucdo dos experimentos com a coleta de métricas e anélise sobre os resultados.

5.1 Simulacao

No inicio da simulagd@o, o usudrio pode entrar com alguns parametros que podem
ser configurados, essas varidveis podem ser observadas na Figura[I0] a varidvel “task_number”
definird a quantidade de tarefa que surgird a cada nova sprint, o parametro “worker_number”
definird a quantidade de pessoas que fazem parte do time; No “n_skill_level” tem o objetivo
de definir as diferentes habilidade que os agentes podem ter para um determinado projeto,
na “n_sprints” define de maneira geral o tamanho do projeto, quando tempo levara para ser
finalizado, por fim em “n_files” define o tamanho do repositdrio de software, onde os agentes

poderdo contribuir durante a execuc¢do do projeto.

Figura 10 — Varidveis para configuragdo do ambiente

approach_type
|datafrandum.t:ﬂ: 7|

task_number 50

worker_number 10

—
n_skill_level 10

r_sprirts

50

n_files

150

gpf show-task-level?

Fonte: elaborada pelo autor

Na Figura[TT] ¢ apresentado o momento do inicio da simulagdo. Os agentes quando
estdo em vermelho indicam que nao estdo realizando nenhuma atividade no momento, da

mesma forma as tarefas que estdo como o icone de uma carta selada, indicam que ainda nédo
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foram iniciadas por nenhum agente. Neste caso € possivel notar que existem 8 (oito) agentes
trabalhadores e nenhum esta realizando nenhuma tarefa no momento e 20 (vinte) tarefas, e
nenhuma ainda foi iniciada. O agente marcado em amarelo, é definido como agente tnico, pois

tem o papel de distribuir as tarefas.

Figura 11 — Interacdo entre o Agente e o Ambiente pré simulacio
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Fonte: elaborada pelo autor

Na Figura [I2] € apresentado o momento do inicio da sprint, no momento em que
o0 agente estiver na cor azul indica que estd associada em alguma tarefa, na interface a tarefa é
indicada pelo arco que liga o agente a tarefa. Neste caso é possivel notar que existem apenas 2

(dois) agentes trabalhadores e 10 (dez) tarefas, dentre elas 2 (duas) sendo realizadas no momento.
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Figura 12 — Interacdo entre o Agente e o Ambiente com simulagdo iniciada

X X

)

Fonte: elaborada pelo autor

5.2 Abordagem Proposta

A abordagem proposta nesta pesquisa € de aplicar Algoritmo Genético para Otimizar
o parametro do Truck Factor. Adicionalmente, outras duas estratégias de alocagdo de tarefas
foram desenvolvidas para serem utilizadas como comparacido com nossa abordagem. Na abor-
dagem denominada Otimista, as tarefas sempre sao alocadas para o agente que possuir maior
conhecimento a respeito do requisito necessario para finalizar a tarefa. A outra abordagem ¢é
a Random, nela ndo hid nenhum principio 16gico para alocagdo, simplesmente as tarefas sao
distribuidas de maneira aleatoria.

A implementacdo do Algoritmo Genético foi construido em Python, com a biblioteca
DEAP, essa ferramenta oferece suporte para a construc¢do do algoritmo, na Figura |13} temos um

trecho principal da defini¢do das funcdes do algoritmo, por meio da varidvel ‘toolbox’, podemos
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definir as fungdes de criar os cromossomos, individuos, funcio de avaliacdo, populacdo, mutacao
e selecdo. As duas principais fungdes que devem ser implementadas s@o a definicao do individuo,

e sua fungao de avaliacao.

Figura 13 — Base do algoritmo genético com DEAP

toolbox = base.Toolbox()

toolbox.register("chromosome", chromosome)
toolbox.register("individual”, tools.initRepeat, creator.Individual, toolbox.chromosome, n=1)
toolbox.register("population”, tools.initRepeat, list, toolbox.individual)}

toolbox.register("evaluate", evaluate)
toolbox.register("mate", tools.cxTwoPoint)
toolbox.register("mutate”, tools.mutFlipBit, indpb=0.05)
toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=3)

best solution = find best individual(toolbox)

Fonte: elaborada pelo autor

Através do diagrama, apresentado na Figura[I4] podemos notar como foi definido o
individuo, que € um candidato para ser solu¢do do problema. O individuo € definido como um
vetor, onde seu tamanho devera corresponder a quantidade de tarefas da sprint, e em cada item
do vetor deverd ser alocado um agente, que serd o responsavel por realiza-la, apds o inicio da
sprint. No exemplo apresentado na imagem, temos um vetor que representa 9 (nove) tarefas, e
um conjunto de 5 agentes, os agentes podemos encontrd-los associados aos itens do vetor. O
indice do vetor deverd representar a tarefa a que esta associado, logo vemos por exemplo que o
agente 3, estd com 2 (duas) tarefas 2 e 3, o agente 1 (um) com as tarefas O e 5.

Figura 14 — Vetor de representacdo do individuo
o 1 2 3 4 5 6 7 _ 8

1 0 3 3 4 1 2 4 2

Fonte: elaborada pelo autor

Alguns parametros do algoritmo genético precisam ser definidos, logo apds sua
implementacdo do algoritmo genético, foi necessario realizar experimentos a fim de encontrar
parametros ideais. Para definir esses valores, foram feitos exaustivos testes no ambiente de
simulag@o, com o objetivo do modelo fornecer uma solugio adequada. Na Tabela 4] sdo apresen-
tados seus parametros, para os cendrios aplicados essa configuracao se mostrou satisfatoria. Os
parametros de Validagdo Cruzada e de Mutacdo ficaram em 10%, isso significa dizer que apenas
10% dos individuos foram selecionados para fazer a validacao cruzada, como também a mutacao,

o numero maximo de geracdes foi de 500 e com uma populacao inicial de 1000 individuos.
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Tabela 4 — Parametros do Algoritmo Genético

Parametro Valor
Validacdo Cruzada 0.1
Mutacdo 0.1
Geragoes 500

Populagado 1000

Fonte: elaborada pelo autor

Algoritmo 3: Algoritmo de fun¢do de aptidao do individuo
Input: individuo, tasks
Output: Aptidao do individuo
for i < 1 1o len(individuo) do
worker = indiviuoli);
task = tasks|[i;
repository.commit(worker,task);
end
return [variance(repository), truck_factor(repository)];

Fonte: elaborada pelo autor

No algoritmo genético, todos os individuos sdo considerados um candidato para se
tornarem uma soluc¢do definitiva do problema, com o objetivo de selecionar apenas os melhores
candidatos ao longo das geracdes, foi definida uma fungio para avaliar cada individuo, onde a
partir de tal métrica serd definido se a solucao sera selecionada ou ndo para a préxima geragao
estd presente na proxima populacdo de melhores individuos. De maneira geral, para a avaliagdao
do individuo é levado em consideragdo as contribuicdes que o agente realizard no repositério de
software, como também apds as modificacdes do agente no repositério de software, qual o Truck
Factor resultado daquele individuo.

A fungio de avaliagdo é apresentada no algoritmo [3|através de pseudocddigo, onde
como entrada tem-se o individuo e um conjunto de tarefas da sprint, e saida a aptiddo do individuo.
O individuo contém as informacdes da tarefa, como também o agente que realizard a mesma,
como j4 definido anteriormente na Figura Dessa forma, sdo distribuidos as tarefas entre
0s agentes como proposto e em seguida, e realizando as mudangas no repositério de software.
Apds todo esse processo € analisada a variancia dessa solugdo sob o repositério, como também o
célculo do Truck Factor, apos todas as modificacdes serem feitas no repositorio.

A métrica utilizada para comparar as diferentes abordagens implementadas foi a
partir do resultado do Truck Factor, implementado no algoritmo [I] Esta métrica busca definir
através de seu resultado a quantidade de pessoas em que o conhecimento sobre o projeto se

encontra, para tal resultado utiliza como entrada o repositério de software para encontrar o valor
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do Truck Factor. Uma vez que a abordagem dessa pesquisa ¢ de minimizar os impactos causados
pelo Truck Factor, logo a métrica do Truck Factor necessita ser maximizada.

Os dados gerados pela simulagdo foram obtidos do resultado do Truck Factor de
cada sprint finalizada, visto que existe a necessidade de analisar seu comportamento ao longo do
processo de desenvolvimento, portanto ao final de cada sprint finalizada o algoritmo do Truck

Factor era executado e seu respectivo resultado armazenado em um arquivo.
5.2.1 Estudo Empirico

Neste experimento buscou-se mostrar a eficiéncia do uso da abordagem que utilizou-
se a GA para a alocacdo de tarefas, onde maximiza a varidvel do Truck Factor. O experimento
consistiu em elaborar alguns cendrios distintos de projetos de software, que visam se assemelhar
com uma configuracdo de projeto real. Na Tabela[5] sdo apresentados os cendrios que foram
realizados os experimentos. Em cada um dos cendrios foi realizada a execucao com a abordagem

do Algoritmo Genético, Randomica e Otimista.

Tabela 5 — Configuracao dos cendrios de simulacdo
Trabalhadores Tarefas Sprints Repositorio

Simulagdo 1 2 20 12 60
Simulagio 2 6 30 30 100
Simulagao 3 10 60 50 150
Simulagdo 4 15 85 50 150
Simulagdo 5 20 100 52 150
Simulacao 6 25 100 52 300

Fonte: elaborada pelo autor

Ao final de cada caso de teste realizado, o Netlogo fornece um documento que
contém os dados necessdrios para a analise das abordagens. O documento pode ser visualizado
na Figura[I3] nele contém o histérico completo do projeto no que diz respeito a métrica do Truck
Factor. Nas colunas que iniciam com TF sdo armazenados os valores do Truck Factor por cada
sprint, ja nas colunas que se iniciam com var_ € armazenada a variancia de contribui¢do de cada

agente em relacio ao repositdrio.

5.3 Resultados da simulacao

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados obtidos a partir da implementagao da

abordagem proposta. O principal resultado apresentado refere-se ao Truck Factor, visto que,
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Figura 15 — Dados exportados do Netlogo ao fim da simulacao
sprint var_ga var_random var_best knowledge_ga knowledge_random knowledge_best tf_ga tf_random tf_best

1 15.04 16 18 510.11 506 2589 6 4 2
2 31.38 33 63 1110.97 1190 11353 9 7 2
3 42,94 49 118 1509.98 1789 25762 8 8 2
& 51.44 59 160 1883.59 2232 44371 10 8 2
5 57 .44 68 212 2228.01 2753 66916 9 8 2
6 64.20 77 269 2943.98 3236 96017 11 9 2
7 73.21 88 338 3586.57 3933 136111 10 8 2
8 77.11 95 389 4023.25 4471 173606 10 8 2
9 85.17 106 444 4963.53 5420 232474 11 8 2
10 87.31 111 490 5402.93 5904 283090 10 9 2

Fonte: elaborada pelo autor

tem-se como principal objetivo da pesquisa a sua otimizacao.

Serdo analisados posteriormente outros aspectos dos resultados, sdo eles: repositorio
de software, e conhecimento do agente. Sdo utilizadas a fim de complementar o que se consegue
perceber a partir da anélise do Truck Factor. Em cada um dos diferentes aspectos analisados, sdo
consideradas as 3 diferentes abordagens implementadas, que sdo: Otimista, Aleatdrio e a GA,
onde a GA segue a implementa¢@o proposta nesta pesquisa.

A partir dos dados coletados, serdo apresentadas andlises através de estatistica
descritiva, onde os 3 diferentes aspectos dos resultados sdao analisados, posteriormente serao
realizados testes estatisticos a respeito do Truck Factor, a fim de obter um resultado com um

determinado grau de significancia.
5.3.1 Anadlise do Truck Factor

Inicialmente foi realizada a anélise estatistica descritiva dos dados gerados a fim de
analisa-los, os resultados da simulacao foram analisados através da representacdo visual das
informagdes, como também através de uma Tabela com os dados descritos.

Na Figura[l6] estdo representados através do grafico de linhas os valores do Truck
Factor ao longo da realizacdo do projeto. A figura apresenta a unido dos 5 cendrios avaliados,
conforme apresentado na Tabela [5] Em todos os gréficos sdo apresentados o desempenho de
cada uma das abordagens desenvolvidas.

Analisando o gréfico é possivel observar que em todos os cendrios aplicados a
abordagem Otimista obteve desempenho abaixo da abordagem Random e GA, isso € explicado
pelo motivo por seu principio de distribui¢do de tarefas, ele atribui as tarefas para o agente com
maior desempenho técnico que a tarefa em questdo necessita. Logo, € possivel concluir que tal
abordagem cria silos de conhecimentos entre os agentes do projeto e dessa forma o conhecimento

a respeito do projeto fica concentrado somente em algumas pessoas.
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Figura 16 — Dados do Histograma do Truck Factor
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Fonte: elaborada pelo autor

As duas abordagens que obtiveram resultados mais proximos, foram a Random e GA.
No entanto, é possivel notar uma melhoria no desempenho da GA em comparagdo a Random,
visto que em todos os cendrios estudados os valores obtidos pelo Truck Factor ao final do projeto
estdo acima. Isso significa que em todos os cendrios analisados, a GA conseguiu distribuir
melhor o conhecimento entre os membros da equipe.

Quando se observa somente a métrica de avaliacao do TF, a estratégia Random
em alguns poucos momentos durante a execugao do projeto se igualou a GA, como podemos
observar na simulagdo 2, 3 e 6 da Figura[I6] Essa situagdo ocorreu em cendrios com projetos
com baixa quantidade de pessoas (cendrio 2), ou em momentos da fase inicial do projeto (cendrio
3e0).

Na Tabela[6] sdo apresentados um resumo dos dados da comparacdo das abordagens
analisadas em todos os cendrios aplicados, também utilizando a métrica do Truck Factor. Por
meio desses dados € possivel visualizar de forma mais especifica que nos cendrios analisados a
abordagem GA obteve desempenho superior em relacio a Random e Otimista. E possivel notar

também que conforme o cendrio se torna mais complexo, seja na quantidade de tarefas e de
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Figura 17 — Grafico de Barras do Truck Factor
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Fonte: elaborada pelo autor

trabalhadores ou até mesmo no tamanho do repositorio, a abordagem GA obtém um valor de
Truck Factor superior a abordagem Random.

O histograma nos permite observar a frequéncia com o resultado do Truck Factor
durante toda a duragdo do projeto, como pode ser observado na Figura |1/, podemos notar que a
frequéncia na abordagem “Otimista” se mantém praticamente constante, porém com um baixo
valor de TF, o que entendemos ser insatisfatério. Na simulagdo 1, 4 e 5, nota-se que embora
exista uma pequena variacdo, a maior parte da frequéncia se repete no menor valor do Truck
Factor. Diferente do que se observa nos outros cendrios (2, 3 e 6), onde embora ainda exista um
TF insatisfatério a frequéncia € o maximo que essa abordagem consegue atingir.

Quando observamos na abordagem GA, podemos notar que em cendrios menores
(1 e 2) o valor se mantém constante, em cendrios intermedidrios (3 e 4 ) existe uma pequena
variacao na frequéncia, porém maior parte dela estd acima, o que é algo bom. Em cendrios
maiores (5 e 6) nota-se uma curva crescente na frequéncia no valor do TF até atingir seu valor

maximo, posteriormente acaba ultrapassando este valor, porém nao consegue manter e acaba
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Tabela 6 — Estatistica descritiva das simulacdes
Simulacdo Abordagem Média Mediana Moda Desvio Padrao

GA 2 2 2 0
Simulacdo 1 Aleatério 1 1 1 0
Otimista 1 1 1 0
GA 3 3 3 0
Simulagdo 2 Aleatério 2.63 3 3 0.4901
Otimista 1.87 2 2 0.3457
GA 4.96 5 5 0.1979
Simulagdo 3 Aleatorio 39 4 4 0.3030
Otimista 1.2 1 1 0.4041
GA 6.9 7 7 0.3030
Simulacdo 4  Aleatdrio 5.08 5 5 0.3959
Otimista 1.16 1 1 0.4041
GA 8.92 9 9 0.3341
Simulagdo 5  Aleatdrio 6.38 6 6 0.5297
Otimista 1.25 1 1 0.4372
GA 10.60 11 11 0.9343
Simulagdo 6  Aleatdrio 8.62 9 9 0.8202
Otimista 1.71 2 2 0.4575

Fonte: elaborada pelo autor

retornando ao valor anterior de maior frequéncia. Da perspectiva do Histograma, o Random
de maneira geral obteve resultados semelhantes ao GA, porém notamos que no cendrio 2 e 5 a
frequéncia do TF do Random se mostrou inconstante, diferente da GA que se manteve estavel e

com TF superior.
5.3.2 Anadlise do Repositorio de Software

Na secao foram apresentados os resultados da simulacao, onde foi realizada
a andlise do resultado sob a métrica do Truck Factor. Através desses resultados podemos
observar que a abordagem GA obteve desempenho superior em relacio a Random. No entanto,
notamos também que embora o resultado do Truck Factor na maior parte do tempo seja superior,
observamos que em alguns momentos a abordagem Random obtém resultados proximos. Como
j4 apresentado anteriormente, na Figura[I6| (Simulagdo 2), deixa bem evidente essa aproximagao
entre a GA e Random.

Em relacdo a abordagem Otimista, percebeu-se que em nenhum dos cenérios foi
satisfatdria, obtendo um baixo Truck Factor, por esse motivo nesta se¢do serd dado enfoque
para a abordagem GA e Random. No entanto, para permitir uma visao completa sobre todos as

diferentes abordagens, nesta sec¢do estd os resultados obtidos pela abordagem otimista continuam
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Algoritmo 4: Funcdo de avaliacdo do repositério do projeto
Input: Repositdrio do projeto
Output: Média da variancia do repositorio
variancia = ||
for i < 0 to len(repositorio) do
| variancia.add(variance(repositorioli)));
end
return mean(variancia);

Fonte: elaborada pelo autor

sendo incluidos nos graficos e tabelas.

A fim de investigar, as razdes pela qual a abordagem Random em alguns momentos
se aproximou dos resultados obtidos pela GA, e fornecer uma andlise mais aprofundada dos
resultados, analisaremos os mesmos dados, porém de uma nova perspectiva, utilizaremos a
métrica da varidvel do repositério de software.

Essa métrica de avaliag@o do repositdrio, se da através da variacio da contribui¢do dos
agentes. E uma medida mais sensivel para encontrar diferencas sobre as abordagens analisadas
no processo de distribuicao de tarefas. Diferentemente da métrica do Truck Factor, que quanto
maior melhor, a variancia se mostra mais eficiente o quao menor seja essa variacdo, logo esse
parametro deve ser minimizado. Os valores obtidos sobre a variancia do repositério foram
obtidos no mesmo momento em que fora realizada a simulagdo onde se coletava a métrica
do Truck Factor, como pode ser observado na imagem por meio das colunas de var_ga,
var_random, var_best.

Conforme apresentado na se¢ao 4.4 na Figura[9] o repositério possui uma estrutura
de uma matriz, onde define em cada arquivo do repositério do software o quanto cada agente
contribuiu, dessa forma a métrica aplicada € com base na variac@o dessa contribui¢io do agente.
O processo de avaliagdo foi realizado ao final de cada sprint.

No algoritmo [ podemos visualizar o pseudoc6digo para a avaliagdo do repositério.
Podemos notar que a unica entrada € dada pela matriz que armazena os dados de cada agente
em relac@o aos arquivos do projeto, e sua saida esperada € uma média da variancia de cada
arquivo do projeto. A implementacdo € realizada pela interacdo da matriz, onde a cada linha
que representada o arquivo, a mesma calcula a variancia e armazena em um vetor (varidvel
“variancia”), ao final o mesmo realiza uma média simples do repositdrio e o retorna.

Na Figura [18] é apresentado o resultado em relacdo a métrica da varidncia do

repositério. Analisando o gréfico, notamos que em todos os cendrios analisados, mesmo com
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essa nova perspectiva, a abordagem Otimista se manteve como pior mecanismo de alocacio das
tarefas, pois sua curva cresce de maneira vertiginosa. Esse comportamento se manteve em todos
os diferentes cenarios observados.

Em relacdo as outras duas abordagens, podemos observar que embora exista sempre
um crescimento do valor da variancia, a GA, cresce de forma mais suave ao longo do projeto
quando comparado com a Random, isso significa dizer que as contribui¢des realizadas pelos
agentes no repositorio de software sdo distribuidas de maneira equilibrada. Nos cenarios 3, 4,
5 e 6 que sdo projetos com maior quantidade de pessoas, tempo de execucdo e tamanho do
repositdério, notamos que nas primeiras execugdes, o valor da variancia do repositério entre a GA
e Random se aproximam, no entanto, ao longo do tempo acabam cada vez mais se distanciando.
Por outro lado, nos cendrios 1 e 2, observamos que desde o inicio a curva da GA se mantém
distante da Random. Essas diferencas sdo causadas pelas caracteristicas do projeto, quando
temos cendrios com menor quantidade de pessoas, tempo e repositério, a abordagem Random
apresenta dificuldade na distribui¢c@o das tarefas, pois os recursos sdo restritos, por outro lado a
GA nesse cendrios se mostra eficiente, visto que consegue se adequar em ambientes com recursos
limitados. Portanto, através do grafico com a abordagem GA, podemos notar que a variacdo da
contribui¢do, ou seja, o quanto cada agente contribui no repositério de software estd distribuida
de forma similar, onde mostramos que o conhecimento em relagdo ao repositério estd distribuido
entre os agentes.

Na Tabela [/} sao apresentados com detalhes o resultado da variancia do repositério
de software das diferentes abordagens em todos os cendrios. Na coluna de “dltima sprint* é
armazenado o valor da variancia do repositério na dltima sprint realizada na simulagdo, isso
significa dizer que € o resultado final do Truck Factor que o projeto obteve. Na coluna de
“Diferenca para GA (%)”, é armazenado o percentual de diferenca das abordagens Random e
Otimista para a GA, utilizamos este parametro para analisar com maior clareza a diferenca entre
as abordagens propostas.

Notamos que em cendrios cada vez menores a GA se destaca a frente da Random,
visto que a simulagdo 1 obteve seu melhor desempenho, com a diferenca de 421.97%, como é
possivel observar na Tabela[7] Esses cendrios de projetos menores, exigem mais do algoritmo
em relacdo da distribui¢c@o das tarefas, visto que os recursos sao extremamente limitados, tanto
em relacdo ao tempo, quanto a quantidade de pessoas e tarefas. Seu desempenho mais baixo

ocorreu na simulacio 6 de 36.44%, onde € o cendrio que existe maior quantidade de recursos
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Figura 18 — Variancia da varidvel do repositorio de software
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Fonte: elaborada pelo autor

disponiveis e tempo de projeto, no entanto esse resultado se mostra com um percentual de
diferenga satisfatorio.

Na Tabela [§] buscamos complementar a andlise jd realizada através da andlise da
ultima sprint. Nela sdo apresentados o resumo dos dados da comparacdo das abordagens
analisadas em todos os cendrios aplicados, no entanto apresentamos com os valores de médias,
mediana, moda e desvio padrao de todo o ciclo obtido no projeto. Podemos notar na tabela em as
médias obtidas pela GA, quando comparadas a Random sdo inferiores, além disso outro aspecto
importante € notar que além das médias, o desvio padrdo se mantém inferior, iSso nos mostra
que se manteve mais constante durante todo o projeto, no aspecto da distribuicdo das tarefas.
Embora como ja demonstrado a otimista obteve um resultado pouco satisfatdrio, seus resultados
foram incluidos a fim de proporcionar maiores detalhes.

Na Figura[I9] temos um gréfico boxplot com dados extraidos da Tabela[8] por meio
do boxplot temos uma andlise visual da posi¢ado, dispersao e simetria dos dados. Através dessa
nova forma de representacdo conseguimos perceber melhor a diferenca entre as abordagens

implementadas. Neste gréifico a abordagem otimista foi retirada por dois motivos: 1. Através



Tabela 7 — Andlise resultado da dltima sprint do projeto

Simulacdo Abordagem Ultima Sprint Diferenca para a GA (%)
GA 227.8 -
Simulagdo 1 Aleatdrio 1189.0 421.97%
Otimista 1964.0 862.20%
GA 201.6 -
Simulagdo 2 Aleatdrio 589.0 192.12%
Otimista 2553.0 1266.18%
GA 252.0 -
Simulagdo 3  Aleatério 587.0 132.95%
Otimista 6313.0 2505.36%
GA 294.2 -
Simulagdo 4  Aleatorio 516.0 75.40%
Otimista 4750.0 1614.66%
GA 337.6 -
Simulagdo 5  Aleatdrio 521.0 54.32%
Otimista 6470.0 1916.36%
GA 134.1 -
Simulagdo 6  Aleatdrio 183.0 36.44%
Otimista 1613.0 1202.65%

Fonte: elaborada pelo autor
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Tabela 8 — Andlise exploratéria da varidncia do repositdrio

Simulacdo Abordagem Média Mediana Desvio Padrao
GA 150 145 40
Simulacdo 1 Aleatério 698 644 337
Otimista 1214 1389 588
GA 145 152 33
Simulacdo 2 Aleatorio 435 490 138
Otimista 1746 1967 757
GA 219 235 49
Simulagdo 3 Aleatorio 448 518 130
Otimista 3836 4173 1929
GA 258 284 63
Simulacdo 4  Aleatdrio 422 493 127
Otimista 2998 3417 1929
GA 280 316 76
Simulacdo 5  Aleatério 2261 485 131
Otimista 4107 4678 2097
GA 112 129 30
Simulacdo 6  Aleatério 149 172 45
Otimista 1063 1260 500

Fonte: elaborada pelo autor
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da tabela ja € notdrio o seu resultado e devidos seus valores estdo em escalas muito maiores; 2.
Inviabiliza a visualizac¢do das outras abordagens.

Entre a abordagem GA e Random, podemos perceber que em todos os cendrios que
a posi¢do dos dados da GA sdo inferiores a Random, na maior parte dos cendrios a mediana
da GA se mantém inferior ao 1 quartil da Random. Podemos observar também em relacdo a
dispersdo, os dados entre o 1? e 3 quartil da GA tem menor variagdo quando se compara com a
Random, isso mostra que a variancia na GA se manteve mais constante. Outro ponto que se nota
a respeito da dispersdo, é que ao longo do crescimento das varidveis do projeto (simulagdo 1 a 6),
a dispersao entre os dados do 12 e 32 quartil se mantém crescente, no entanto ainda bem inferior
a Random. Outro aspecto que se deve observar, sdo os outliers, estes que representam dados
fora do padrdo. Ao longo das simulacdes, observa-se a presenca desses outliers, isso ocorre pelo
fato de no inicio do projeto a variancia inicial ainda ndo representar a maior parte dos dados,
podemos observar isso de maneira intuitiva como ja mostrado na figura [L6] notamos que existe

um crescimento acentuado no inicio, porém posteriormente se mantém.

Figura 19 — Boxplot da variincia do repositério
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5.3.3 Anadlise do Conhecimento do Agente

Além da andlise ja realizada a respeito do Truck Factor e o repositério de software,
outro aspecto importante que pode ser levado em consideragdo, é o conhecimento do agente.
O conhecimento que pertence de forma individual ao agente, onde sdo armazenados todos as
experiéncias obtidas durante o projeto. Com a conclusdo da atividade, o agente ganha um
adicional no conhecimento, que € relacionado ao aspecto da habilidade que foi necessario para
realizacdo da atividade. Essa nova perspectiva se faz necessdria, visto que, o conhecimento
individual obtido pelo agente ¢ importante para o Truck Factor, ja que nele buscamos encontrar a
concentracao de conhecimento.

Nesta andlise, a fim de comparar as diferentes abordagens, iremos utilizar a variag@o
do conhecimento geral dos agentes. Dessa forma podemos analisar de maneira geral os conhe-
cimentos obtidos pelo agente nos diferentes aspectos do projeto. A variacdo do conhecimento
do agente € a partir da variancia da varidvel “knowledge_level” como apresentado na sec@o
4.4l Uma vez que buscamos fazer com que o conhecimento acerca do projeto seja distribuido
entre todos os agentes envolvidos, a nossa métrica de variacdo do conhecimento precisa ser
minimizada. Pois uma baixa variancia, mostra que o conhecimento esta distribuido entre os
diferentes aspectos de conhecimento do projeto.

De maneira semelhante ao cdlculo aplicado no repositério, para determinar a métrica
do conhecimento do agente, foi necessario aplicar o calculo de variancia no atributos “knowledge
level” de cada agente, entdo posteriormente foi realizado uma média dessa variancia individual,
logo obtemos nossa métrica. Esse processo foi realizado a cada do ciclo da sprint, da mesma
maneira que ja foi realizado nas outras métricas.

No algoritmo [5] podemos visualizar a implementagdo do pseudocddigo para a
avaliacdo do conhecimento do agentes, notamos que a entrada é dada pelo conjunto de agentes
que estdo presente no ambiente, onde o algoritmo itera sobre cada agente realizando um cédlculo
simples de variancia simples, no conjunto de dados “knowledge_level”, entdo atribui esse valor
para a varidvel “knowledge”, onde posteriormente € realizada uma média simples. Ao final essa
média € retornada como saida da fungao.

A partir dos resultados produzidos, obtemos a variancia do conhecimento do agente
nas diferentes abordagens, onde ¢é apresentado na figura[20] Podemos observar como jd apresen-
tado nas outras andlises, a abordagem Otimista permanece sendo a pior maneira de distribuir o

conhecimento entre os membros. Em relacdo a abordagem GA e Random, notamos que a GA se
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Algoritmo 5: Funcio de avaliacdo do conhecimento do agente

Input: Conjunto de Agentes no ambiente
Output: Média da variancia do conhecimento dos agentes
knowledge = ||
for i < 0 to len(agents) do

| knowledge.add(variance(agent knowledge_level[i)));
end
return mean(knowledge);

Fonte: elaborada pelo autor

mantém na maior parte dos cendrios durante a simulagdo abaixo da Random, porém os resultados
obtidos nessas duas abordagens sdo aproximados. De maneira positiva podemos destacar os
cendrios 1, 3 e 5, onde a abordagem GA tem um desempenho mais evidentes, e de maneira

negativa, notamos o cendrio 4, que por um momento da execucao do projeto a abordagem GA

obteve variancia superior a Random, no entanto essa situacdo ndo se manteve ao final do projeto.
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Figura 20 — Variancia da varidvel de conhecimento do agente
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agente durante as sprints do projeto, por meio da tabela podemos mostrar um resumo de toda a

execucao do projeto, no que diz respeito a variacdo do conhecimento dos agentes envolvidos no

Na Tabela[9] ¢ apresentada uma andlise exploratdria da varidvel de conhecimento do
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Tabela 9 — Andlise exploratéria da variancia do conhecimento do agente
Simulacdo Abordagem Média Mediana Desvio Padrao

GA 7534 6511 5211
Simulacdo 1 Aleatério 10040 8241 6880
Otimista 56237 40290 50682
GA 18236 19348 11300
Simulacdo 2 Aleatorio 19956 21070 11739
Otimista 367267 305164 306764
GA 24643 26235 14055
Simulagdo 3 Aleatorio 29805 31793 17075
Otimista 2210628 1735083 1925519
GA 24807 28990 14397
Simulacdo 4  Aleatério 25132 25785 15059
Otimista 2906651 2232616 1925519
GA 16638 16437 9601
Simulacdo 5  Aleatério 21909 21900 12949
Otimista 3648167 2752861 3296107
GA 15448 15288 9351
Simulacdo 6  Aleatério 17422 17012 10468

Otimista 2856130 2148683 2579096

Fonte: elaborada pelo autor

projeto. Na tabela sdo apresentadas as médias, mediana e desvio padrdo. Por meio da imagem
apresentada na Figura[20] j4 notamos que as médias obtidas pela GA sdo inferiores a Random,
porém através da tabela notamos que o desvio também € inferior, o que mostra que os resultados

da GA sdo mais consistentes.
5.3.4 Teste de Normalidade

A Partir da andlise de estatistica descritiva, onde buscamos mostrar que a abordagem
GA obteve melhor desempenho quando comparado com a Random e Otimista. A fim de compre-
ender melhor o resultado obtido pelo Truck Factor e complementar a andlise, apresentaremos
um estudo realizado a partir de testes estatisticos. Nesta andlise de testes estatisticos, como ja
mencionado, faremos uma andlise somente a respeito da varidvel do Truck Factor, visto que a
principal métrica investigada nesta pesquisa.

No primeiro momento precisamos compreender a respeito dos dados resultantes
do Truck Factor. Para isso realizamos os testes de Kolmogorov Smirnov (KOLMOGOROV-
SMIRNOV...|2008) e Shapiro—Wilk (SHAPIRO; WILKJ] 1965). O teste é realizado em cima do
conjunto de varidveis coletadas a partir de cada sprint durante o andamento do projeto, em cada

cendario simulado. Os dois testes aplicados tém como objetivo mostrar se os resultados obtidos
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Tabela 10 — Teste de Normalidade Kolmogorov Smirnov

Simulacdo Abordagem D P-Value
GA
Simulagdo 1 Aleatério  0.53025 0.002346
Otimista
GA 0.5391  5.344e-08

Simulagdo 2 Aleatério  0.40613 0.0001007
Otimista ~ 0.51678 2.197e-07

GA 0.54007 4.302e-13

Simulagdo 3 Aleatério  0.52929 1.362e-12
Otimista ~ 0.48969 7.705e-11

GA 0.52929 1.362e-12

Simulagdo 4  Aleatério  0.46007 1.284e-09
Otimista ~ 0.51385 6.819e-12

GA 0.4949 1.733e-11

Simulagdo 5  Aleatério  0.36228 2.361e-06
Otimista  0.46626 3.033e-10

GA 0.39799  1.403e-07

Simulagdo 6 Aleatério  0.39198 2.297e-07
Otimista  0.44738 1.825e-09

Fonte: elaborada pelo autor

representam ou nao uma distribuicdo normal.

No teste de Kolmogorov a hipétese nula (Hp) € de que a amostra segue distribuicao
normal, a hipétese alternativa diz que é diferente de uma distribuicdo normal. Para mostrar que
segue uma distribui¢do normal, temos p > o, onde p € a probabilidade obtida da amostra e &
mostra a significancia do risco da amostra ndo seguir uma distribuicao normal, para esta andlise
serd aplicado o mesmo valor recomendado pela literatura, onde o = 0,05 (5%).

Na Tabela[I0]sdo apresentados os resultados obtidos pelo Kolmogorov em todos os
cendrios analisados, através da coluna (p-value), temos que os valores de p em todos os cendrios
apresentados sdo inferiores a p < o, o que nos faz rejeitar a hipétese nula (Hp) de que a amostra
segue uma distribui¢do normal, logo podemos inferir com 95% de confiabilidade que os dados
ndo seguem uma distribuicao normal.

Podemos destacar o resultado da simulacdo 1, em que as diferentes abordagens
obtiveram os mesmo resultados do P-value. Isso se deu pelo fato do cendrio da equipe ser bem
pequeno, e os valores obtidos pelo Truck Factor ndo variaram durante o projeto, isso pode ser
notado quando apresentado a Tabela[6] onde mostra um desvio padrdo de O neste cendrio.

O teste Shapiro tem como objetivo semelhante ao Kolmogorov, onde seu resultado

mede o quao bem os dados se adequam a uma distribui¢ao normal. O teste possui uma hipétese
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Tabela 11 —Teste de Shapiro
Simulacido Abordagem W P-Value
GA - -
Simulacdo 1  Aleatério - -
Otimista - -
GA 0.17962 7.766e-12
Simulacdo 2 Aleatério  0.61191 1.023e-07
Otimista 0.4044 5.981e-10
GA 0.19816 4.921e-15
Simulacdo 3 Aleatério  0.34386  1.3e-13
Otimista ~ 0.49037 6.231e-12
GA 0.34386  1.3e-13
Simulacdo 4  Aleatério 0.5385 2.634e-11
Otimista ~ 0.38579 3.674e-13
GA 0.43769 7.927e-13
Simulacdo 5  Aleatério  0.68868 3.256e-09
Otimista  0.53884 1.538e-11
GA 0.57799 5.473e-11
Simulacdo 6  Aleatério  0.49223 3.726e-12
Otimista  0.56823 3.959%-11

Fonte: elaborada pelo autor

nula (Hp) de que a populagdo pertence a uma distribui¢do normal e hipdtese alternativa de que
nao seguem uma distribuicio normal, onde p < «, rejeitamos a Hy e p > &, ndo podemos rejeitar
Hy. Para este teste também se utilizou do nivel de significancia oo = 0,05 (5%).

Na Tabela I ] sdo apresentados os resultados do teste de Shapiro, podemos observar
que no cendrio 1 ndo obteve saida, isso se deu pela situacdao que os valores do Truck Factor
ndo variaram durante a execu¢ao do projeto, como ja comentado anteriormente, essa situacao
ocorreu por conta do cendrio relativamente pequeno. No entanto, observando os outros cenérios
seguintes, podemos observar que em todos os cendrios analisados o valor de p foi inferior ao
nosso &, dessa forma rejeitamos Hy, de que os dados seguem uma distribui¢do normal.

Ambos os testes estatisticos foram aplicados nesta pesquisa, a fim de complementar
0 que ja se tinha como hipétese, de que os dados obtidos ndo seguem uma distribui¢do normal.
Portanto, a partir dos resultados apresentados, podemos concluir com uma confianca de 95%,
que existem evidéncias suficientes para rejeitar a hipdtese de as varidveis do Truck Factor do

projeto seguem uma distribuicao normal.
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5.3.5 Teste de Hipotese

Os testes de hipoteses fornecem evidéncias que nos permitem rejeitar ou nao rejeitar
uma hipétese estatistica através da evidéncia fornecida pela amostra. A partir disso, objetivamos
investigar as hipdteses de que a GA possui resultado superior a abordagem aleatdria, no que
diz respeito a distribuicdo de tarefas sob a métrica do Truck Factor. Comprovada tal hipétese,
podemos comprovar estatisticamente 0 nosso resultado com um determinado grau de confianga.

O resultado do Teste de Wilcoxon (REY; NEUHAUSER, 2011), nos permite deter-
minar se as diferengas entre as medianas das 3 abordagens desenvolvidas, sdo estatisticamente
significativas. Também nesse teste, utilizamos o grau de significincia de o¢ = 0,05 (5%). O
resultado obtido no Wilcoxon define-se onde, p < o, entdo conclui-se que as medianas sdao
significativamente diferentes, rejeitando a hipétese nula (Hp), caso p > «, conclui-se que as
medianas nao sdo significativamente diferentes, entdo ndo podemos descartar a Hy.

O teste foi realizado comparando somente a abordagem GA e Aleatdria, visto
que foram pela estatistica descritiva, as abordagens em alguns aspectos obtiveram resultados
aproximados. O resultado foi gerado a partir de 3 diferentes hipdteses alternativas, onde
comparada se a GA é Maior, Menor e Diferente da abordagem aleatoria.

Na Tabela[I2] sdo apresentados os resultados obtidos pelo teste de Wilcoxon, onde
nota-se que em todos os cendrios analisados, a hipétese alternativa da GA > Aleatéria, resulta
em um p < o, o que nos faz rejeitar a hipétese nula. Na hipotese da GA # Aleatdria, também
conseguimos rejeitar a hipdtese nula em todos os cendrios. No entanto, a hipotese da GA <
Aleatdria o p > «, logo nao devemos rejeitar a hipétese Hy.

Portanto, diante dos resultados apresentados, podemos concluir com um nivel de
conflanga de 95%, que a mediana dos resultados obtidos pelo Truck Factor na abordagem GA

sdo superiores aos obtidos na abordagem aleatdria.

5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados obtidos nesta pesquisa. Inicialmente
foram apresentados os resultados do ambiente simulado dentro do Netlogo, onde pode-se notar
como sdo apresentados os agentes e as tarefas no ambiente, bem como os parametros utilizados
para a configuracdo do ambiente, além disso foram mostrados os parametros de configuracao

do algoritmo genético, bem como sua fun¢do de avaliacdo do individuo. Posteriormente foram
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Tabela 12 — Teste de WilCoxon abordagem GA e Aleatéria

Simulacdo Comparacao W P-Value
Maior 3.697e-05
Simulagao 1 Menor 132 1
Diferente 7.394e-05
Maior 0.0007118
Simulagdo 2 Menor 600 0.9993
Diferente 0.001424
Maior 2.2e-16
Simulagdo 3 Menor 2455 1
Diferente 2.2e-16
Maior 2.2e-16
Simulacdo 4 Menor 2485 1
Diferente 2.2e-16
Maior 2.2e-16
Simulacao 5 Menor 2704 1
Diferente 2.2e-16
Maior 2.2e-16
Simulagdo 6 Menor 2572.5 1
Diferente 2.2e-16

Fonte: elaborada pelo autor

apresentados os estudos empiricos realizados no ambiente, onde se definiu alguns tipos de
cendrios que sdo utilizados para a realizacdo de experimentos, e como também se deu o processo
de coleta e compilacao das varidveis coletadas. Por fim, foram apresentados os resultados da
simulagd@o nos diferentes ambientes, foram realizadas andlises em 3 perspectivas, Truck Factor,
repositorio de software e conhecimento do agente. As andlises através da estatistica descritiva
nos indicava que a abordagem GA obteve melhor desempenho, quando comparados com a
Aleatoria e Otimista, no entanto, a fim de complementar tal hipétese foram realizados testes
estatisticos de normalidade e hipétese, onde concluiu-se o que ja se tinha percebido na anélise
inicial, porém agora com um determinado grau de significancia.

No apéndice [A] podem ser consultados os dados brutos apresentados nesta secao.
No apéndice |C] pode ser consultado o script para gerar os resultados dos testes estatisticos.

No préximo capitulo serdo apresentadas as consideracdes finais da pesquisa, conside-
rando todos os resultados que foram coletados, bem como as contribui¢des realizadas, trabalhos

futuros e as limitagdes desta pesquisa.
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6 CONCLUSOES

A execucdo de um projeto de software, € um processo complexo, que inclui diferentes
etapas que precisam ser seguidas até sua conclusido. Do ponto de vista de gestdo do software, €
preciso construir um planejamento para mapear todos os passos necessdrios. Dentre as principais
atividades de planejamento que precisam ser realizadas, estd a alocagdo de tarefas, onde se
mostra como processo complexo, devido as diferentes varidveis presentes no ambiente e suas
restri¢des. A distribui¢io das atividades de forma otimizada, oferece garantias ao projeto como:
reducgdo de custos, entrega no prazo, delega atividade para as pessoas certas e etc.

Durante a execugdo do projeto, diferentes problemas podem surgir, se apresen-
tando como uma ameaga ao plano do projeto. Dentre esses problemas, estd a concentracdo
de conhecimento. A partir disso, o Truck Factor tem o propdsito de mensurar esses silos do
conhecimento entre os membros da equipe. Por meio dessa métrica, pode-se compreender como
o conhecimento a respeito do projeto estd distribuido entre os membros da equipe, tem impacto
direto no desempenho das entregas do projeto, como também pode representar uma ameaca a
descontinuidade do mesmo. Buscar gerenciar tal métrica € de extrema importancia, visto que
a rotatividade de membros da equipe, que tem se tornado comum devido a globalizacdo do
mercado de TIL.

Uma vez que o Truck Factor apresenta ameaga ao andamento do projeto, foi ne-
cessario estudar métodos para solucionar tal problematica, através de técnicas da SBSE viu-se
que € possivel aplicar uma vasta gama de algoritmos para encontrar uma solu¢iao 6tima em um
problema complexo no contexto da engenharia de software. De outro ponto de vista o ambiente
de desenvolvimento se configura como um ambiente multiagente, visto que cada membro da
equipe pode ser modelado como um agente com diferentes caracteristicas, assim nesta pesquisa
buscou-se realizar o estudo da distribuicao de tarefas para os agentes visando minimizar os
impactos causados pelo Truck Factor, a partir da abordagem de técnicas de SBSE.

Dentre os algoritmos que sdo utilizados em SBSE, nesta pesquisa utilizou-se a
implementacdo de algoritmos genéticos que visem proporcionar uma solucdo 6tima para a
distribuicdo das tarefas. Visto que buscamos maximizar a distribuicdo de conhecimento do
projeto entre os membros do time, a fungdo de aptiddo do algoritmo genético se baseou na
contribui¢do do agente com o repositério, bem como no resultado fornecido pela métrica do
Truck Factor.

Através do ambiente de simulacdo Netlogo, foi possivel construir um ambiente
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multiagente que visa incorporar varidveis do ambiente real de desenvolvimento, onde o usudrio
pode definir diferentes configura¢des de ambientes. No ambiente foram implementados diferentes
agentes, com caracteristicas e papéis pré-estabelecidos, no processo de alocacio das tarefas,
embora o ambiente multiagente proporciona uma fun¢@o interna no agente para tomada de
decisdo, nesta pesquisa a distribuic@o das tarefas ficou com um agente centralizador, o Product
Owner. O ambiente de simulagdo permitiu a validacdo da abordagem implementada nesta
pesquisa, uma vez que o processo sendo executado no ambiente virtual, torna-se vidvel a
reproducdo e andlise do ambiente em diferentes contextos, como também a coleta dos dados.

Os resultados apresentados mostraram que a abordagem desenvolvida com base no
algoritmo genético obteve €xito na distribui¢do das tarefas, onde foi possivel notar que embora as
tarefas sejam geradas durante a construcio do projeto, com tamanhos e caracteristicas diferentes,
a abordagem desenvolvida fez com que o Truck Factor se mantenha em um nivel considerado
satisfatorio. Com o intuito de comparar a abordagem desenvolvida, foram implementadas outras
duas estratégias de alocacgdo de tarefas, a aleatdria e a otimista. No entanto, através dos resultados
apresentados, percebeu-se que as mesmas obtiveram um desempenho inferior.

A ferramenta desenvolvida tem como intuito auxiliar a gestao do projeto, para o
monitoramento do risco do Truck Factor inerente ao projeto durante seu desenvolvimento, como

também auxiliar o gestor para a alocacao das tarefas, com foco na distribui¢do do conhecimento.

6.1 Contribuicoes

A partir do que se foi apresentado na discussdo da proposta desenvolvida nesta
pesquisa, e com o intuito de consolidar as ideias, lista-se abaixo as principais contribuicdes
advindas da presente pesquisa:

— Monitorar riscos ao projeto Através da ferramenta proposta, é possivel que o gestor do
projeto ou o lider técnico a utilize como mecanismos de planejamento e distribuicao das
tarefas. Através do ambiente simulado, € possivel construir diferentes cendrios que possam
representar o ambiente real da equipe. Por meio da ferramenta, serd possivel o gestor
monitorar e mitigar os riscos que estao relacionados a gestdo do conhecimento em relacao
ao projeto dentro da equipe.

— Construcao de ambiente multiagente baseado em Scrum: Foram definidos através de
diagramas a modelagem dos agentes do ambiente e por meio de diagramas de interagao o

comportamento e o papel de cada agente no ambiente, por meio disso foram implementados
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um conjunto de componentes e fases que podem ser implantadas através de um ambiente
multiagente. Por meio do ambiente virtual o usudrio pode selecionar e configurar as
varidveis no ambiente, através de parametros.

— Implementacido do ambiente e do algoritmo: Através da ferramenta Netlogo, foi possi-
vel codificar o ambiente multiagente, com os diferentes tipos de agentes, papéis e atributos
individuais. Por meio do Netlogo, também foi possivel realizar a interacdo com a solu¢do
do algoritmo genético implementado em Python, onde o Netlogo ficou responsavel pela
construcdo do ambiente e o controle dos agentes e o algoritmo genético tem a funcdo de
buscar a solugdo para o problema de alocagdo. Para o algoritmo genético foi elaborado
uma funcao de aptiddo do individuo que busque gerar uma populacdo que maximize a
métrica do Truck Factor.

— Truck Factor em diferentes ambientes e abordagens: Uma vez que o ambiente para
estudar os impactos do Truck Factor foi implementado em um ambiente simulado, foi
possivel realizar um estudo sobre diferentes abordagens e um ambiente com caracteristicas
distintas. Onde foi possivel criar desde um ambiente com poucas pessoas na equipe, o que
representa um projeto de pequeno porte, até projetos que possuem uma grande quantidade
de pessoas e tarefas a serem alocadas.

— Meétricas para analise de risco do projeto: Na pesquisa foi utilizada a métrica do Truck
Factor com o objetivo de validagdo da abordagem implementada, no entanto, foram
elaboradas outros mecanismos para avalia¢do do repositério de software, como também a
avaliacdo sobre o conhecimento individual do agente. Todas essas métricas desenvolvidas,
foram utilizadas também com objetivo de validacdao da abordagem, porém analisam a

concentracdo de conhecimento de uma perspectiva diferente.

6.2 Limitacoes da Pesquisa

Acredita-se que os objetivo da pesquisa foram atingidos, com resultado satisfatorio,
no entanto, algumas limitacdes podem ser observadas:

— Auséncia de ambientes reais Uma das principais razdes para o experimento ser realizado
em um ambiente de simulacao multiagente, foi a falta de um ambiente real de desenvolvi-
mento de software que pudesse ser gerenciado pela abordagem proposta e analisando seus
resultados. Além disso seria mais complexo, visto que a coleta das varidveis do ambiente

seriam limitadas a poucos cendrios.
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— Limitac¢oes das variaveis O ambiente real de um projeto de desenvolvimento de software

€ complexo e possui diversas varidveis que podem gerar impacto no projeto, no entanto na
pesquisa, devido ao ambiente simulado, foram implementadas as varidveis mais objetivas
que tem relacdo ao projeto. No entanto, analisar outros aspectos do projeto, torna-se

fundamental para a ferramenta.

— Escassez de estratégias para alocacdo Embora no ambiente virtual seja possivel criar

diferentes propostas para distribui¢do das tarefas, foram implementadas apenas outras duas
abordagens para serem comparados os resultados. A auséncia dessas outras implementa-
coes, deixa uma questdo em saber se a GA seria a mais eficiente quando comparado com

outros algoritmos de otimizagdo, para a solucdo da alocagdo de tarefas.

6.3 Trabalhos Futuros

A partir da implementacdo desta proposta, ainda se faz necessario o aperfeicoamento

e continuidade do trabalho, incluindo as préprias limitagdes ja observadas:

— Implementar ferramenta A construcdo de uma ferramenta com interface grafica ade-

quada ao usudrio que se baseia na proposta apresentada é fundamental para tornd-la uma
ferramenta de acesso aos gestores de projetos de software. Uma vez que na sua implemen-
tacdo surgirdo novos desafios a serem resolvidos, como a analise de novas varidveis que
0 ambiente possui, bem como também a integracdo com ferramentas de gerenciamento
de projeto, como: Trello|'} Jira E| e etc. No entanto, a partir da constru¢do da ferramentas,
gestores de projetos t&ém ao seu auxilio uma ferramenta que sugere a alocacao de tarefas,
buscando maximizar a métrica da distribuicdo do conhecimento entre os membros da
equipe.

Implantar e realizar experimentos Através do modelo de simulacdo proposta nesta
pesquisa, € possivel realizar alguns ajustes no modelo e implantd-lo em um ambiente real
de desenvolvimento de software, onde os gestores e lideres possam realizar estudos e
andlises sobre sua equipe, dessa maneira avaliando e podendo sugerir ajustes na ferramenta
proposta.

Propor novos algoritmos Outro objetivo que deve ser atingido com a pesquisa, serd a

implementa¢do de novos algoritmos para serem utilizados na alocacdo das tarefas. Essa

2

Acesse em: https://www.trello.com
Acesse em: https://www.atlassian.com/software/jira
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nova perspectiva se faz necessdria, visto que com a implantacio da ferramenta no ambiente
real, torna-se interessante para a gestdo utilizar abordagens distintas de algoritmos de
otimizacao para distribuir as tarefas.

Propor algoritmo para o Truck Factor Além do algoritmo de otimizago, o cdlculo do
Truck Factor € outra oportunidade de melhoria, visto que na pesquisa o Truck Factor se
baseou somente no ponto de vista do repositorio de software, e no ambiente real, outras
varidveis subjetivas podem ser levadas em consideracdo. Além de que nesta darea de
pesquisa, outras propostas para determinar a métrica do Truck Factor ainda estdo em

aberto.
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APENDICE B - ALGORITMO GENETICO E TRUCK FACTOR

import numpy as np

import random

import time

from deap import base

from deap import creator

from deap import tools

from numpy.random import seed
from numpy.random import randint
import time

import logging

import copy

def analyzing_repository_doa(repository):
np_rep = np.array(repository)
doa = np.zeros(dtype=int, shape=(np_rep.shape[0], np_rep.shape[1]))
index = 0
for i in np_rep:
doalindex, np.argmax(i, axis=0)] =1
index += 1

return True

def calculate_doa(repository):
doa = np.zeros(dtype=int, shape=(repository.shapel0],
repository.shape[1]))
index = 0
for i in repository:
doal[index, np.argmax(i, axis=0)] =1
index += 1

return doa

def removeTopOfAuthors(a):

authors_contributions = np.sum(a, axis=0)
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author = np.argmax(authors_contributions, axis=0)
a = np.delete(a, author, 1)

return a

def getCoverage(n_files, authors_mapped):

return np.sum(authors_mapped) / n_files

def calculate_truck_factor(rep_mapped, n_files, n_developers):
files_size = n_files
tf =0
for i in range(n_developers):
coverage = getCoverage(files_size, rep_mapped)
if coverage < 0.5:
break
rep_mapped = removeTopOfAuthors (rep_mapped)
tf += 1

return tf

def start_tf(repository):

repository = np.array(repository)

rep_mapped = calculate_doa(repository)
return calculate_truck_factor(rep_mapped, repository.shape[0],

repository.shape[1])

def chromosome():
return random.choices(range(0, len(np_agents_table)),

k=len(np_task_table))

def evaluate(individual):
tmp_repository = copy.copy(np_repository)
individual = individuall[0]

for i in range(len(individual)):

agent = individuall[il

files = list (np_task_file_table[i])



for j in range(len(files)):
if files[jl != -1:
tmp_repository[files[j]] [agent] =
tmp_repository[files[j]] [agent] +
np_task_change_table[i] [j]
truck_factor = start_tf (tmp_repository)
variance_total = 0
for i in tmp_repository:
variance_total += np.var(i)

return [truck_factor, variance_total]

def find_best_individual (toolbox) :
pop = toolbox.population(n=100)
fitnesses = list(map(toolbox.evaluate, pop))
for ind, fit in zip(pop, fitnesses):
ind.fitness.values = fit
CXPB, MUTPB = 0.2, 0.2

fits = [ind.fitness.values[0] for ind in pop]

g=0
while g < 50 :
g=g+1

offspring = toolbox.select(pop, len(pop))

offspring = list(map(toolbox.clone, offspring))
for childl, child2 in zip(offspringl::2], offspring[1::2]):
if random.random() < CXPB:
toolbox.mate(child1[0], child2[0])
del childl.fitness.values
del child2.fitness.values
for mutant in offspring:
if random.random() < MUTPB:
toolbox.mutate (mutant [0])

del mutant.fitness.values

invalid_ind = [ind for ind in offspring if not ind.fitness.valid]
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fitnesses = map(toolbox.evaluate, invalid_ind)

for ind, fit in zip(invalid_ind, fitnesses):
ind.fitness.values = fit

popl:] = offspring

fits = [ind.fitness.values[0] for ind in pop]

length = len(pop)

mean = sum(fits) / length

sum?2 = sum(x * x for x in fits)

std = abs(sum2 / length - mean ** 2) *x 0.5

best = popl[custom_max([toolbox.evaluate(x) for x in pop]l)]

best = popl[custom_max([toolbox.evaluate(x) for x in popl)]

return best

def best_agent_skill():

individual = []

for i in range(len(np_task_table)):
task = list(np_task_table[i])
task_level_required = task[0]
knowledge_skill = task[1]
best_agent_index = np_agents_table[:, knowledge_skill].argmax()
np_agents_table[best_agent_index, knowledge_skill] +=

task_level_required

individual.append(best_agent_index)

return individual

def random_agent():
values = randint(0, np_agents_table.shape[0], np_task_table.shapel[0])
logging.warn(fBest of Generation {evaluate5([values])})

return values

def mean_agent_skill():



task_agent_number = round(np_task_table.shape[0] /
np_agents_table.shape[0])

if task_agent_number ==
task_agent_number = 1

agents_tmp = []

values = []

mean_agents = []

for i in range(len(np_agents_table)):
mean_agents.append (round (np_agents_table[i, :].mean()))

for i in range(np_agents_table.shape[0]):
for j in range(task_agent_number) :

agents_tmp.append (np.sort (mean_agents) [-1])

mean_agents.remove (np.sort(mean_agents) [-1])

return agents_tmp

def custom_max (pop) :
local = np.array(pop)

max_value = np.argmax(locall[:,0])

min_value = np.argmin(locall:,1])

if local[max_value,:][0] > local[min_value,:][0]:
return max_value

else:

return min_value

def evaluate_repository(repository, approach):
total = []
for i in np.array(repository):
total.append(round(np.var(i), 2))

return round(np.mean(total), 2)

def main(repository, a_table, t_table, type, file_table, change_table):
global np_agents_table
global np_task_table

global np_task_file_table



global np_task_change_table

global np_repository

np_agents_table = np.array(a_table)
np_task_table = np.array(t_table)
np_task_file_table = np.array(file_table)
np_task_change_table = np.array(change_table)

np_repository = np.array(repository)

if type == data/random.txt:

return random_agent ()

if type == data/best.txt:
individual = best_agent_skill()

return individual

if type == data/mean.txt:
individual = mean_agent_skill()

return individual

creator.create("FitnessMax", base.Fitness, weights=(1.0,-1.0))

creator.create("Individual", list, fitness=creator.FitnessMax)

toolbox = base.Toolbox()

toolbox.register("chromosome", chromosome)

toolbox.register("individual", tools.initRepeat, creator.Individual,

toolbox.chromosome, n=1)
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toolbox.register("population", tools.initRepeat, list, toolbox.individual)

toolbox.register("evaluate", evaluate)

toolbox.register("mate", tools.cxTwoPoint)

toolbox.register("mutate", tools.mutFlipBit, indpb=0.05)

toolbox.register("select", tools.selTournament, tournsize=3)

best_solution = find_best_individual (toolbox)

return best_solution[0]




APENDICE C - SCRIPT EM R PARA TESTES ESTATISTICOS
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# Teste de Normalidade

ks_output <- pasteO(getwd(), "results/", filename, /ks_, filename, .txt)

hipt_best <- ks.test(case_1$tf_ga, "pnorm", mean = mean(case_1$tf_ga), sd =
sd(case_1$tf_ga))

capture.output (hipt_best, file = ks_output)

hipt_best <- ks.test(case_1$tf_best, "pnorm", mean = mean(case_1$tf_best),

sd = sd(case_1$tf_best))

capture.output (hipt_best, file = ks_output, append = TRUE)

hipt_best <- ks.test(case_1$tf_random, "pnorm", mean =
mean(case_1$tf_random), sd = sd(case_1$tf_random))

capture.output (hipt_best, file = ks_output, append = TRUE)

# Teste de Shapiro

shapiro_output <- pasteO(getwd(), "results/", filename, /shapiro_, filename,
.txt)

shapiro_best <- shapiro.test(case_1$tf_ga)

capture.output (shapiro_best, file = shapiro_output)

# Teste de Wilcox

wilcox_output <- pasteO(getwd(), "results/", filename, /wilcox_, filename,

.txt)

wilcox_test <- wilcox.test(case_1$tf_ga, case_1$tf_random, alternative
c("greater"))

capture.output (wilcox_test, file = wilcox_output)

wilcox_test <- wilcox.test(case_1$tf_ga, case_1$tf_random, alternative
c("less"))

capture.output (wilcox_test, file = wilcox_output, append = TRUE)

wilcox_test <- wilcox.test(case_1$tf_ga, case_1$tf_random, alternative =
c("two.sided"))

capture.output (wilcox_test, file = wilcox_output, append = TRUE)
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