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Abstract. Software development has greatly increased and being able to estimate
costs has become a difficult task. Metrics have been widely used and proposed to
estimate the effort in software development. The Basic COCOMO metric has been
used as a research base in order to optimize its parameters. Artificial intelligence
techniques are used by authors to seek better estimates, among them the Genetic
Algorithm (GA) produces good results presented in the literature. This research
proposes a Genetic Algorithm model to optimize Basic COCOMO parameters.
The result shows that the proposed algorithm model presents in terms of Mean
Absolute Error (MAE) 93.517% improvement compared to Basic COCOMO,
41.639% improvement compared to another proposed GA model, 2.515%
improvement compared to Particle Swarm Optimization (PSO) and 1.594%
improvement compared to the proposed Nature-Inspired Algorithm (NIA) model.

Resumo. O desenvolvimento de software tem aumentado em larga escala e ser
capaz de estimar os custos se tornou uma tarefa dificil. Métricas tém sido
amplamente utilizadas e propostas para estimar o esfor¢co no desenvolvimento de
software. A métrica COCOMO Bésico tem sido utilizada como base de pesquisas
com o objetivo de otimizar seus parametros. Técnicas de inteligéncia artificial sdo
usadas por autores para buscar melhores estimativas, entre elas o Algoritmo
Genético (AG) produz bons resultados apresentados na literatura. Esta pesquisa
propde um modelo de Algoritmo Genético para otimizar os parametros do
COCOMO Basico. O resultado mostra que o modelo proposto de algoritmo
apresenta em termos de Mean Absolute Error (MAE) melhoria de 93,517%
comparado ao COCOMO Bésico, 41,639% de melhoria comparado a outro
modelo de AG proposto em 2006, 2,515% de melhoria comparado ao modelo
proposto de Particle Swarm Optimization (PSO) e 1,594% de melhoria
comparado ao modelo proposto de Nature-Inspired Algorithm (NIA).
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estimativa de esforgo.

1. Introducao

No inicio dos anos 2000, mais precisamente no ano de 2001 o manifesto sobre search-
based software engineering foi apresentado por Mark Harman e Bryan F. Jones [Harman e
Jones 2001]. A natureza complexa dos problemas contidos em engenharia de software €
ideal para utilizar os algoritmos de busca. Problema de busca baseado em gerenciamento
de projetos de softwares prové trabalhos em muitas dreas de engenharia de software como



Gerenciamento de Tempo, custo, qualidade, recursos humanos e risco [Ferrucci et al.
2014]. A resolu¢do nido computacional de tais problemas ndo € recomendada, pois as
varidveis envolvidas estdo interligadas de maneira que uma afeta diretamente ou
indiretamente outras.

As questdes abordadas pela engenharia de software se assemelham a questdes de
outras engenharias como por exemplo o fato de algumas solugdes requererem algo préximo
do 6timo ou com algum tipo de tolerancia. Meta-heuristicas sdo indicadas para problemas
considerados de complexidade alta. Tais algoritmos como simulated annealing, algoritmo
genético e busca tabu tém sido usados em vérios trabalhos hoje encontrados na literatura. A
literatura dispOe de abordagens utilizando o algoritmo genético para darea de teste,
estimativa de custo entre outros [Harman e Jones 2001].

O desenvolvimento de soffware tem aumentado em larga escala e ser capaz de
estimar os custos se tornou uma tarefa dificil [Sheta 2006]. Modelos para estimativa do
esfor¢o no desenvolvimento sdo amplamente utilizadas para otimizar o gerenciamento de
recursos durante todo o desenvolvimento de software [Chirra et al. 2019]. A importincia de
estimar o esforco no desenvolvimento de software estd ligada ao fato de tornar possivel a
utilizacdo dos recursos de maneira controlada e auxiliar na geréncia dos projetos de
software [Chirra et al. 2019].

Durante as ultimas décadas, pesquisas apresentaram modelos algoritmicos com o
objetivo de obter acuricia na Estimativa de Esforco de Software (EES) [Dhiman e Diwaker
2013]. Os autores das pesquisas abordam a utilizacdo de varios métodos como Constructive
Cost Model (COCOMO) [Singh e Misra 2012, Sheta 2006], Software Life Cycle
Management (SLIM), Function Point (FP) [Sachan e Kushwaha 2018]. O COCOMO
basico € um modelo amplamente conhecido e aceito, porém ndo prové estimativa realistica
em problemas relacionados a estimativa de esforco em softwares complexos da atualidade
[Sachan et al. 2016]. Em pesquisas anteriores, técnicas que empregam meta-heuristicas
como Algoritmo Genético (AG), Rede Neural (RN), l6gica Fuzzy entre outras foram
utilizadas para proporcionar boa estimativa na funcdo de otimiza¢do dos parametros do
COCOMO basico [Sheta 2006]. Entre as meta-heuristicas abordadas na literatura o AG
proporciona resultados promissores em relagdo obtencdo de parametros que geram
estimativa de esfor¢o proximo ao esforco real, que € o esforco de fato empregado e
mensurado apds o desenvolvimento, denotado em termos de homem-més [Singh e Misra
2012, Sheta 2006, Sachan et al. 2016]. Esta pesquisa propde um AG para otimizar os
parametros A e B do COCOMO bésico. Para averiguar a acurdcia por meio da comparacao
de resultados, € utilizado a base de dados de dezoito projetos da NASA que fornece Kilo
Line of Code (KLOC), que se refere a valores denotados em termos de mil linhas de
cddigo, e suas respectivas estimativas de esforco mensurado.

2. Revisao Sistematica

O escopo da pesquisa foi estabelecido para responder a seguinte pergunta: Um Algoritmo
Genético pode apresenta melhores resultados na otimiza¢do dos parametros do COCOMO
basico em relacdo a outras técnicas utilizando configuracdes diferentes dos Algoritmos
Genéticos encontradas na revisao bibliogréfica efetuada?

2.1 Planejamento



Inicialmente foi selecionada a base de pesquisa do material bibliografico. A definicdo de
uma boa fonte de pesquisa € essencial para a revisao sistemdtica da literatura eficiente. Por
meio da fonte de busca foi avaliado, a partir dos resultados retornados, o norteamento da
l6gica utilizada para criar a string de busca. A qualidade da string de busca também €
importante pois, ela é o resumo da pergunta inicial da pesquisa, expressa em palavras
chave que visam retornar material bibliografico capaz de auxiliar o autor a desenvolver o
trabalho. Foi selecionado o Google Académico para efetuar as buscas, pois 0 mesmo detém
vasto acervo de material bibliografico favorecendo a abrangéncia da pesquisa. A defini¢dao
do PICOC ¢ imprescindivel para estruturar o pensamento cientifico durante a pesquisa. A
Tabela 1 abaixo descreve o PICOC.

Tabela 1. PICOC.

Populacdo | Engenharia de Software, Gestao de projetos, Estimativa de Esfor¢co
Intervencao COCOMO basico
Comparagao Modelos Metaheuristicos
Resultado | Obter estimativa precisa de esfor¢co no desenvolvimento de software
Contexto Projetos de Software

Em sequéncia, a partir da definicdo do PICOC € possivel usd-lo para extrair
palavras chave que representam o cerne da pesquisa. As palavras chave sdo estruturadas
em uma string de busca com o auxilio de operadores 16gicos (AND, OR). Esta estrutura
tem o objetivo de retornar como resultado, um conjunto de artigos que em seu conteudo
possuam as palavras chave ligadas ao tema central. Na Tabela 2 € apresentada a base e
string de busca.

Tabela 2. Base e String de busca.

Base String de busca
COCOMO AND (”function point” OR “’ponto de
funcao”) AND(”Meta-heuristica”OR “Metaheu-

Google ristic”’OR ”Metaheuristica”)OR (’heuristica”’OR
Académico | “heuristic”) AND ("Estimativa de Esfor¢co”OR

“Effort Estimation””) AND (Optimization OR
Otimizagao)

Ap6s a definicdo da string de busca foi necesséario estipular os critérios de inclusao
e exclusdo do material retornado a partir da string. Os critérios ajudam o pesquisador a
selecionar de maneira mais critica o material analisado com o objetivo de permanecer
dentro do escopo do tema trabalhado.

Os critérios de inclusdo definidos para esta pesquisa foram:
e Publicacdes do tipo artigo ou livro;
e Publicacdes da drea de ci€ncia da computacao;
e Abordagem do mesmo tipo de problema.

Os critérios de exclusdo definidos para esta pesquisa foram:



e Publicacdes que ndo sdo do tipo artigo ou livro;
e Publicacdes que ndo sdo da area de ciéncia da computacao;

e Naio abordagem do mesmo tipo de problema.

A revisdo sistemdtica da literatura obteve um total de 188 artigos encontrados e
analisados. Dos artigos analisados, 21 se mostraram aptos a fazer parte do trabalho
proposto. O resumo da revisdo sistematica da literatura é apresentado na Tabela 3.

Tabela 3. Resumo da revisao bibliografica.

Artigos encontrados 188

Artigos eliminados apds a leitura do titulo 168
Artigos eliminados ap0s a leitura do abstract 4
Artigos selecionados pela metodologia Snowballing | 4
Artigo cedido pelo autor Rohit Kumar Sachan 1
Total de artigos selecionados 21

3. Trabalhos Relacionados

A busca pela otimizacao dos pardmetros do COCOMO Bésico tem gerado muitos trabalhos
nos ultimos anos [Chirra et al. 2019]. E importante ressaltar que o emprego de grande
esforco em pesquisa reflete a importancia que tal tema representa para o projeto e
desenvolvimento de software. Muitos algoritmos genéticos com técnicas diferentes foram
utilizados para superar o problema de acuricia apresentado pelo COCOMO basico.

Em 2006, Sheta propds um AG para otimizar os parametros do COCOMO bdsico
que obteve bons resultados para a época [Sheta 2006].

Outros bons resultados apresentados por AG em pesquisas relacionadas ao tema
foram documentados nos ultimos anos [Sheta 2006, Singh e Misra 2012, Sachan et al.
2016, Dhiman e Diwaker 2013].

Durante o levantamento bibliografico foi possivel observar a relevancia dos
resultados obtidos por AG em relacio a outras técnicas como o Particle Swarm
Optimization (PSO) [Singh e Misra 2012, Bozhikova e Stoeva 2014], que é uma técnica
estocastica inspirada no comportamento social de aves [Sehra et al. 2017, Sachan e
Kushwaha 2018]. [Sehra et al. 2017] aborda metodologias e técnicas de Computacio
Evoluciondria (CE) para estimativa de esforco de software. Em sua pesquisa Sehra
compara o ACO, o BCO e o PSO. As equacgdes de avaliacdo utilizadas foram Mean
Magnitude of Relative Error (MMRE) e Root Mean Square Error (RMSE). Os resultados
mostraram bons resultados utilizando MMRE em relacdo ao esforgo real.

Pesquisas na area de estimativa de esforco exibem uma extensa gama de
abordagens aplicadas aos problemas. Entre tais abordagem de pesquisa é possivel citar as
técnicas Ant Colony Optimization (ACO) [Sehra et al. 2017, Bozhikova e Stoeva 2014],
Bee Colony Optimization (BCO) [Dizaji et al. 2014, Sehra et al. 2017] e Bat Algorithm
(BA) [Asghari Agcheh Dizaj e Soleimanian Gharehchopogh 2018].



No trabalho apresentado por Sachan e Kushwaha em 2018 os autores comparam os
resultados obtidos por dois algoritmos, o AG [Sheta 2006] e o PSO [Sachan e Kushwaha
2018] com o resultado alcancados pelo COCOMO bésico onde apesar do AG deter bom
resultado o PSO expressou maior €xito na busca por estimativa de esforco em relagao as
demais técnicas apresentadas no trabalho [Sachan e Kushwaha 2018].

4. COCOMO Bisico

O COCOMO Baésico, ¢ um modelo amplamente aceito para estimativa de esforco no
desenvolvimento de software, representado na equacao 1. O modelo foi proposto por Barry
W. Boehm em 1981 e foi construido baseando-se em 63 projetos de software [Sachan et al.
2016]. O modelo utiliza o0 KLOC para fazer uma relacdo entre o nimero de linha e o
esforco empregado para desenvolver tais linhas.

E=A*(KLOC)?B (D

O esfor¢o estimado pelo modelo é dado em homem/més. O COCOMO Bésico
possui trés variantes, sdo elas: Organica; Semi-Destacada e Embarcada [Nandal e Sangwan
2016]. Na Tabela 4, é possivel visualizar cada uma das variantes do COCOMO basico
assim como suas varidveis A e B com os respectivos valores propostos por Barry W.
Boehm [Sachan et al. 2016].

Tabela 4. Modelo do COCOMO basico.
Nome do Modelo Tamanho do Projeto Esforco
Modelo Orgénico Menos que 50 KLOQ E _ 5 4 * (kLOC)! 05

Modelo Semi-Destacado 50-300 KLOC E=30* (KLOC)I 20

Modelo Embarcado Acima de 300 KLOC E=36* (KLOC)I 12

O principal problema apresentado pelo COCOMO Basico € o fato de ndo apresentar
estimativas realisticas para softwares complexos encontrados no cendrio atual. Portanto,
nas ultimas décadas varios trabalhos t€m proposto modelos e técnicas com o objetivo de
superar esta insuficiéncia exposta pelo COCOMO Baésico [Sachan et al. 2016].

5. Algoritmo Genético

Algoritmo Genético ¢ um algoritmo de busca evoluciondria que pertence ao grupo de
algoritmos inspirados na natureza. De acordo com [Chalotra et al. 2015] foi proposto por
John Holland que abstraiu os conceitos da evolugdo das espécies [Chalotra et al. 2015,
Sachan et al. 2016].

Esta Meta-Heuristica utiliza procedimentos iterativos para criar “populacdes”
formados por “individuos”. Os “individuos” sdo avaliados por uma funcdo chamada
“fitness” e a partir de entdo inicia-se a selecdo dos melhores avaliados para que estes
possam ir para o proximo passo, o “crossover”, onde ocorre o cruzamento dos mais aptos
gerando “filhotes” para a proxima “geracao”. Os “filhotes” tém uma probabilidade de ter
“mutacao” [Chalotra et al. 2015, Sheta 2006].



6. Base de dados.

Para calcular os esfor¢os estimados por meio do KLOC foi utilizado a base de dados de
projetos de softwares da NASA [Bailey e Basili 1981]. Esta base, apresentada na Tabela 5,
¢ amplamente apresentada em trabalhos anteriores [Sheta 2006, Chalotra et al. 2015,
Sachan et al. 2016, Maleki et al. 2014] como a fonte dos dados utilizados para estimativa.
A base foi proposta a partir de um estudo publicado em 1981 por J. W. Bailey [Bailey e
Basili 1981] e contém o nimero de cada projeto, no total de 18 projetos, o KLOC, citado
anteriormente.

Tabela 5. Base de dados de Projetos de Software da NASA.

7. Funcao Fitness

N© do Projeto | KLOC | Esforgo Real

1 90.2000 | 115.8000
2 46.2000 96.0000
3 46.5000 79.0000
4 54.5000 90.8000
5 31.1000 39.6000
6 67.5000 98.4000
7 12.8000 18.9000
8 10.5000 10.3000
9 21.5000 28.5000
10 3.1000 7.0000

11 4.2000 9.0000

12 7.8000 7.3000

13 2.1000 5.0000

14 5.0000 8.4000

15 78.6000 98.7000
16 9.7000 15.6000
17 12.5000 23.9000
18 100.8000 | 138.3000

A fun¢do usada para qualificar cada cromossomo, chamada de fitness [Harman e Jones
2001], possibilita diferenciar e escolher os mais aptos para que possam participar do
processo de cruzamento durante a execugao do AG.

Por envolver muitas tentativas os algoritmos utilizados em problemas de busca
podem ser lentos. Neste trabalho, foi utilizado os parametros do COCOMO bésico com o
intuito de otimiza-los. O COCOMO basico possui dois parametros: A e B. Apesar do
universo de solugdes se tornar grande pelo fato dos valores das varidveis A e B, quando
relacionados na equagdo, proporcionar demasiadas solugdes possiveis, este fato ndo
implicou em menor eficiéncia. Algoritmo é capaz de obter boas solugcdes em alguns
segundos [Harman e Jones 2001].

A funcdo utilizada é o Mean Absolute Error (MAE) mostrada na Equacdo 2. MAE
¢ a média do somatdrio das diferengas entre o esforco e esfor¢o estimado de cada projeto.
A funcdo MAE sera utilizada como o parametro de avaliacdo de qualidade do individuo,



chamado de fitness, para otimizar os parametros do COCOMO Bésico a fim de estimar o
esforgo de software com maior eficiéncia. A fung@o sera calculada a partir do conjunto de
esfor¢os mensurados da base de dados de 18 projetos da NASA [Bailey e Basili 1981] com
os respectivos KLOC’s e esforcos reais [Sachan et al. 2016].

l n
—Z |EsforcoReal, — EsforcoEstimado;| 2)
n

=

8. Trabalho Proposto

O AG proposto tem o objetivo de otimizar os parametros A ¢ B do COCOMO Bésico.
Existem muitas maneiras de implementar as configuracdes do AG [Sheta 2006, Chalotra et
al. 2015, Sachan e Kushwaha 2018, Maleki et al. 2014]. A configuracdo utilizada no AG
proposto € demonstrada na Tabela 6.

Tabela 6. Configuracéo de AG.

Mecanismo de Selecao Selecdo Aleatdria com Elitismo
Tipo de Cruzamento Recombinag¢ido em quatro pontos
Tipo de Mutagao Multi-Pontos
Tamanho da populagdo 10
Maximo de geragoes 100
Dominio de busca para A 0:10
Dominio de busca para B 0:10

8.1 Representacao

Como representacao do problema foi utilizado um conjunto de numeros inteiros em cadeia.
Esta representacdo do problema € definida nas denominacdes dos componentes do
algoritmo genético como cromossomo. O cromossomo € a representacdao da solucdo que
estd sendo buscada. Individuos sdo compostos de um cromossomo e um fitness. Os
individuos compdem uma populagdo. Na abordagem do trabalho proposto foi utilizada
populacdes com dez individuos durante todas as geracdes. Uma geragdo representa o
momento atual da popula¢do onde durante as iteracdes do algoritmo genético as geragdes
seguintes recebem uma populacdo com individuos filhos dos individuos melhor avaliados
na geragao passada.

8.2 Cruzamento

No cruzamento, os cromossomos dos individuos sdo combinados a fim de criar filhotes. O
individuo filho possui cromossomo com caracteristicas herdadas dos pais. A Figura 3
apresenta os filhos resultantes do cruzamento demonstrado na Figura 2. Tais caracteristicas
sdo chamadas de genes e tornam cromossomos diferentes entre si.
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Figura 1. Cromossomo.

No trabalho proposto os genes sdo representados por nimeros inteiros que variam
de 0 a 9 presentes em 14 posi¢des consecutivas em um vetor. O cromossomo € dividido em
duas partes, “A” e “B”, referentes aos dois pardmetros do COCOMO basico. A parte “A”
tem inicio no 1° gene e termina no 7° gene. A parte "B” tem inicio no 8° gene e termina no
14° gene. Desta maneira “A” e “B” sao representados no mesmo cromossomo. A Figura 1
apresenta um cromossomo € as posicoes dos genes contidos nele. Cada parte se tornard um
numero fraciondrio onde o 1° gene de cada parte foi denominado como a parcela inteira e a
partir do 2° gene as parcelas fraciondrias. Os pontos de troca de informagdo genética
durante o cruzamento foram previamente estabelecidos. Tais pontos possibilitam a troca de
dois genes consecutivos entre os pares cromossomos dos individuos pais.

A utilizag@o de quatro pontos para a execu¢do do cruzamento € baseada no fato do
cromossomo possuir duas partes distintas que equivalem ao espaco de busca do parametro
A e do parametro B. Para cada parte do cromossomo € atribuido dois pontos para o
cruzamento. Os pontos foram dimensionados para efetuar troca genéticas de duas posi¢des
entre os cromossomos pais. Cada uma das partes, A e B, apresentam dois pontos para
efetuar a troca genética. Os pontos foram criados para fazer trocas genéticas entre genes
que representam os digitos mais significativos, proximos da virgula, e menos significativos
distantes da virgula. Na Figura 2, os pontos referentes a A e B sdo apresentados. Tais
pontos tem o objetivo de, aleatoriamente, se mover uma posi¢do para a direita ou para a
esquerda a partir de suas respectivas posi¢des centrais € assim permitir a troca de genes de
posicdes diferentes em a cada cruzamento. A Figura 2 mostra os pontos de cruzamento
posicionados em suas posi¢des centrais de movimentacdo. Este fato tornar possivel a
diversificacdo dos genes explorando melhor o espaco de busca.

Figura 2. Individuos pais.
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Figura 3. Individuos filhos.

Foram estipulados 4 pontos ao longo do cromossomo. Estes pontos se movimentam
aleatoriamente trés posicdes a direita ou a esquerda. Cada parte possui dois pontos onde
acontecerdo as trocas. Desta maneira € garantido que nem toda troca de informagdo
genética serd feita nos mesmos pontos dos cromossomos pais. Esta técnica tem como



objetivo aumentar a diversidade de genes nos cromossomos do individuo filho. A Figura 2
apresenta dois individuos e os pontos de troca genética.

8.3 Mutacao

A mutagdo do cromossomo consiste em adicionar um gene completamente novo em
alguma posicao previamente estabelecida ou aleatdria no cromossomo. O gene submetido a
mutagdo ndo tem relagdo com nenhum cruzamento entre individuos.

Existem maneiras diferentes de aplicar a mutagdo. No trabalho proposto foi
aplicada a mutacao em 4 faixas fixas onde cada faixa compreende 3 posicdes consecutivas
no cromossomo. A 1° faixa compreende o 1° gene até o 3° gene, a 2° faixa compreende o 4°
gene até o 6° gene. A 1° e a 2° faixa pertencem a parte “A” do cromossomo. A 3° faixa
compreende o 8° gene até o 10° gene e a 4° faixa compreendo o 11° até o 13° gene.

1° faixa 2° faixa 3° faixa 40 ffixa
— ¢ ! | " \
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Figura 4. Faixa onde ocorrem as mutacoes.
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A 3° e 4° faixa pertencem a parte “B” do cromossomo. Um gene é escolhido
aleatoriamente para sofrer mutagdo em cada faixa. Existe 20\% de chance de um
cromossomo sofrer mutacdo. A Figura 4 representada as faixas onde acontecem as
mutagdes em posicoes aleatdrias.

8.4 Algoritmo Proposto
Para otimizar os parametros COCOMO Basico foi utilizado os seguintes passos:

Passo 1: Gerar aleatoriamente a primeira geracdo com Individuos que possuem
cromossomos como na configuragdo da Figura 5.

XXXXXXX|XXXXXXX
A B

Figura 5. Partes do cromossomo relativas aos parametros A e B do COCOMO basico.

As variaveis A e B sdo expressas por 7 genes cada. Onde o primeiro gene de cada
variavel € a parte inteira do valor representado € os genes restantes representam a parte
fracionada.

Passo 2: Calcular o esfor¢co estimado utilizando os valores de KLOC dos
respectivos projetos encontrados na base de dados da NASA.

Passo 3: Calcular o fitness de cada Individuo contido na populacdo. Nesta fase é
feito o cédlculo do MAE utilizando o esforgo estimado no passo 2. O fitness do individuo
serd a média da soma do mdédulo das diferencas entre esfor¢o estimado e esfor¢co real. O
valor fitness atribuido ao individuo faz parte do método de selecdo utilizado neste modelo
de Algoritmo Genético proposto. A selecdo € feita escolhendo-se os melhores individuos.



O valor do fitness € o erro médio do obtido pelo cédlculo da estimativa de esforco
utilizando os parametros A e B contidos no cromossomo do individuo. Neste caso
considerando que o valor ideal de erro € 0, quanto menor o valor do fitness, melhor é o
resultado proporcionado pelo cromossomo do individuo. A partir do célculo dos erros €
possivel "guiar" as solucdes obtidas em direcdo a resultados mais precisos.

Passo 4: A condi¢do de cem geracdes sem melhora foi escolhida como condigao de
parada. Existem muitas variagdes em relacdo a condi¢do de parada. A condi¢do de parada
estd relacionada as configuragdes escolhidas para o Algoritmo Genético. As configuragdes
do AG sao responsaveis pelo desempenho do mesmo diante determinado problema. Se o
método de cruzamento nao for escolhido adequadamente considerando as peculiaridades
do problema abordado pode apresentar uma melhora lenta. A melhora lenta pode implicar
em ndo atingir bons resultados dentro do critério de parado escolhido. Este critério foi
escolhido baseado na literatura onde foi observado que 100 geracdes sem melhora foram
suficientes para gerar bons resultados.

Passo 5: Selecionar 50% da populagdo cujos individuos tiveram as melhores
classificagdes. No trabalho proposto, 50% dos individuos equivalem a cinco individuos.

Esta escolha empirica foi utilizada partindo do suposto que, menos que 5 individuos
em uma populagdo de tamanho 10, podem conter pouco material genético variado para
criar geracOes distintas das anteriores. Pouco material genético implica em menos locais de
busca no universo de solugdes possiveis. Neste caso, 50% de uma populagdo de 10
individuos mostrou-se suficiente para manter a diversidade genética durante os
cruzamentos ao longo das geracoes.

Passo 6: Cruzar aleatoriamente os individuos selecionados no Passo 5. Foi usada a
recombinacdo em quatro pontos ndo uniformes como a estratégia de cruzamento. Os
filhotes, resultantes dos cruzamentos e o individuo melhor classificado, conforme o
elitismo, foram alocados na populacdo da geracdo seguinte. O individuo considerado
melhor de sua geracdo segue para a proxima geracdo sem chances de sofrer mutacdo,
contudo, antes de seguir para proxima geragdo, o mesmo participa do processo de
cruzamento aleatério com os individuos considerados mais “aptos” como descrito no passo
5 onde, os filhos resultantes desta etapa tém a possibilidade de sofre mutagdes.

O cruzamento aleatério pode ocasionar durante as geragdes a perda de
cromossomos que contem genes potencialmente bons em relacdo a posicdo onde se
encontra no cromossomo. Pelo fato do cruzamento aleatdrio possibilitar que individuos nao
tao aptos cruzem com individuos bem classificados, hé o risco de que haja uma demora na
melhora das solugdes encontradas pelo Algoritmo Genético. A solucdo encontrada para tal
fato foi combinar o Elitismo como o cruzamento aleatdrio. O elitismo envia os individuos
mais apto para a proxima geracdo fazendo com que a perda de genes bons ndo aconteca.
Mesmo que os cruzamentos da gerag@o atual ndo sejam tdo bons a ponto de gerar filhos
mais aptos o elitismo garante que os resultados bons ndo se percam e na préxima geracao
ainda existe a possibilidade de melhorar.



Passo 7: Um individuo na populagdo tem 20% de chances de ser selecionado para
sofrer mutacdo. A mutacdo € configurada em 4 pontos no cromossomo. A mutacao se torna
importante pelo fato de que apenas o cruzamento entre individuos ndo possibilita busca por
um amplo universo de solugdes.

z

Durante o cruzamento, uma parte da informagdo genética de um individuo é
transferido para outro com o objetivo de gerar novos filhos. O cromossomo dos filhos €
fruto dessa transferéncia, portanto contém os mesmos genes dos pais. Quando a mutacao
ocorre, um gene € inserido em uma posi¢do, que neste trabalho € aleatéria, onde este gene
nao tem nenhuma relacdo com o cruzamento entre os pais do novo individuo. Este novo
gene proporciona uma nova perspectiva de solucdes pois, se este novo gene impactar
positivamente nas solugdes obtidas até o momento, 0 cromossomo que O carrega sera
selecionado para o cruzamento e passard o gene promissor para frente ou se for
considerado o individuo mais apto, pela acdo do elitismo, seguird imediatamente para a
proxima geracdo. A mutacdo é um dos fatores responsaveis pela obtengdo de bons
resultados no Algoritmo Genético.

Passo 8: A nova populacdo estd formada neste passo. Em seguida € iniciado o
processo a partir do passo 2 repetidas vezes até que a condi¢do de parada seja atingida e
assim encerrar a execugao algoritmo.

9. Resultados

A implementacdo do Algoritmo Genético utilizando o conjunto de estratégias como
elitismo, selecdo aleatéria e mutacdo em quatro pontos foi o modelo proposto neste
trabalho. O modelo proposto apresenta estimativa de esfor¢co mais proximas ao esforco real
que o COCOMO bésico como pode ser observado na Figura 6. A Figura 8 apresenta os
resultados obtidos pelo AG proposto neste trabalho.
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Figura 6. Comparacao entre o COCOMO basico e o Modelo Proposto de AG.

Os artigos obtidos por meio da revisdo bibliografica trouxeram informacao sobre
resultados relevantes para esta pesquisa. Alguns trabalhos com metodologia parecida foram
selecionados e serviram de base para este trabalho.

Em outras abordagens os autores apresentaram modelos para otimizar os
parametros do COCOMO bésico [Harman e Jones 2001]. A complexidade existente em
projetos de software faz com que o modelo do COCOMO bésico proposto por [Barry et al.
1981] apresente deficiéncia em estimar o esforco no desenvolvimento de software
atualmente [Sachan et al. 2016]. A utilizacdo de AG e outras técnicas algoritmicas sio
tema de diversos trabalhos nas ultimas décadas.

Em 2006 foi apresentado por [Sheta 2006] um trabalho que testa o AG aplicado a
trés modelos do COCOMO para otimizar os parametros A e B no primeiro modelo, A, B e
C no segundo modelo e A, B, C e D no terceiro modelo. Em 2011 [HARI e PVGD 2011]
também utiliza Particle Swarm Optimisation (PSO) aplicado a trés modelos do COCOMO
para otimizar os parametros A e B no primeiro modelo; A, B e C no segundo modelo e A,
B, C e D no terceiro modelo. [Sachan e Kushwaha 2018] utilizou um NIA, algoritmo
inspirado na natureza que abstrai o comportamento anti-predador dos sapos para a otimizar
os parametros A e B do COCOMO bdsico. Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados dos
modelos apresentados pelos autores citados acima e inclusive os resultados do AG
proposto neste trabalho. Na Tabela 9 é possivel observar detalhes sobre a solucdo
produzida pelo AG. Na Tabela 10 € apresentado os resultados A e B dos respectivos
modelos comparados neste trabalho.

Os erros obtidos por cada modelo em relacdo a estimativa de esforco de cada
projeto de software da NASA sdo apresentados na Tabela 11.

Tabela 7. Resultado de Estimativa de Esfor¢co do modelo proposto

N© do Projeto | KLOC | Esfor¢o Real | Modelo Proposto

1 90.2000 115.8000 124.713

46.2000 96.0000 66.9144
3 46.5000 79.0000 67.3186
4 54.5000 90.8000 78.0355
5 31.1000 39.6000 46.2989
6 67.5000 98.4000 95.2247
7 12.8000 18.9000 20.2669
8 10.5000 10.3000 16.8553
9 21.5000 28.5000 32.8381
10 3.1000 7.0000 541618
11 4.2000 9.0000 7.18496
12 7.8000 7.3000 12.7822
13 2.1000 5.0000 3.76958
14 5.0000 8.4000 8.45061
15 78.6000 98.7000 109.718
16 9.7000 15.6000 15.657




17

12.5000

23.9000

19.8245

18

100.8000

138.3000

138.298

Tabela 8. Comparacéao entre esforcos estimados.

N° do| Esforgo Modelo PSO COCOMO
Projeto Rea;; Proposto 2019 NIA 2018 2011 AG 2006 basico
1 115.8000 124.713 1254714 | 125.7302 | 131.9154 | 464.4646
96.0000 66.9144 69.5447 | 70.8350 | 80.8827 | 134.3029
3 79.0000 67.3186 69.9428 | 71.2293 | 81.2663 | 135.2187
4 90.8000 78.0355 80.4548 81.6179 | 91.2677 | 264.1711
5 39.6000 46.2989 49.0527 | 50.4476 | 60.5603 | 88.6359
6 98.4000 95.2247 97.1622 | 98.0537 | 106.7196 | 335.6924
7 18.9000 20.2669 224183 | 235607 | 31.6447 | 34.8965
8 10.3000 16.8553 18.8249 19.8799 | 27.3785 | 28.3439
9 28.5000 32.8381 35.4207 | 36.7575 | 46.2352 60.155
10 7.0000 541618 6.4183 6.9828 11.2212 7.873
11 9.0000 7.18496 8.3897 9.0602 14.0108 | 10.8299
12 7.3000 12.7822 14.4834 154064 | 22.0305 | 20.7449
13 5.0000 3.76958 4.5523 5.0000 8.4406 5.2305
14 8.4000 8.45061 9.7843 10.5215 | 159157 | 13.0056
15 98.7000 109.718 111.1258 | 111.7296 | 119.2850 | 398.1021
16 15.6000 15.657 17.554 18.5737 | 25.8372 | 26.0808
17 23.9000 19.8245 219543 | 230863 | 31.1008 | 34.0382
18 138.3000 138.298 138.3902 | 138.3002 | 143.0788 | 526.0137
Tabela 9. Resultados do AG proposto
Operadores Saidas
A 1.889920
B 0.930576
Cromossomo mais apto | 188992009305761
MAE 6.10521
Total de Geragdes 446

Tabela 10. Representacdes de solucoes de A e B apresentadas pelos modelos

Modelo B
AG 4.9067 0.7311
PSO with inertia weight | 2.6463 0.8576
NIA 2.3661 | 0.88201
Proposto 1.889920 | 0.930576




Tabela 11. Comparacéo entre os erros das estimativas de esforco de cada modelo

Modelo

N° do COCOMO
P t
Projeto r;(l));); 0 | NIA 2018 | PSO 2011 | AG 2006 basico 1981

8.913 9.6714 9.9302 16.1154 | 348.6646
29.0856 | 26.4553 25.165 15.1173 | 38.3029
11.6814 9.0572 7.7707 2.2663 56.2187
12.7645 10.3452 9.1821 0.4677 173.3711
6.6989 9.4527 10.8476 | 20.9603 | 49.0359

3.1753 1.2378 0.3463 8.3196 | 237.2924

1.3669 3.5183 4.6607 12.7447 15.9965
6.5553 8.5249 9.5799 17.0785 18.0439
4.3381 6.9207 8.2575 17.7352 31.655
1.58382 0.5817 0.0172 4.2212 0.873
1.81504 0.6103 0.0602 5.0108 1.8299

54822 7.1834 8.1064 14.7305 13.4449
1.23042 0.4477 0 3.4406 0.2305
0.05061 1.3843 2.1215 7.5157 4.6056

11.018 12.4258 13.0296 20.585 | 299.4021

0.057 1.954 29737 10.2372 10.4808
4.0755 1.9457 0.8137 7.2008 10.1382

0.002 0.0902 0.0002 47788 | 387.7137

e N I Y Y e e e
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A funcdo MAE usada como func¢do fitness pelo AG, € utilizada para classificar o
cromossomo. Cromossomo € uma representacdo da solucio encontrada pelo AG, ou seja,
os valores de A e B. MAE prove a média absoluta dos erros apresentados entre o esforco
estimado e o esfor¢o real. Um valor fornecido por MAE mais proximo de zero representa
uma solugd@o mais precisa em relacdo ao objetivo real. A Figura 7 apresenta a relagdo de
geracdes e os respectivos melhores fitness associados, expressos em um gréafico da curva
de convergéncia fornecida pelo Algoritmo Genético proposto.

Fitness

50 100 150 200 250 300 350 400 450

Geracoes



Figura 7. Curva de convergéncia do apresentado pelo Algoritmo Genético proposto.

A Figura 8 mostra os resultados em termos de MAE dos modelos abordados. O
modelo proposto obteve o valor de 6.10519 de erro médio absoluto, demonstrando maior
acurdcia em relacdo aos modelos comparados.
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Figura 8. Resultado em termos de MAE apresentados pelos modelos apresentados
10. Conclusao

Durante a constru¢do deste trabalho, foi possivel observar a ampla variedade de
empregabilidade de técnicas de busca e otimizacdo em problemas cldssicos de Engenharia
de Software. Search-Based Software Engineering é a drea de estudo que aplica técnicas de
otimizagdo a problemas de Engenharia de Software. Esta é uma darea que expande
significantemente juntamente com necessidade de gerenciar projetos de desenvolvimento
de software cada vez mais complexos.

Neste estudo foi proposto um AG para otimizar os parametros A e B do COCOMO
basico. Muitos trabalhos na drea foram desenvolvidos nas ultimas décadas utilizando
técnicas algoritmicas variadas [Chirra et al. 2019]. Precis@o na estimativa de esforco no
desenvolvimento de software e fornece seguranca e melhor gerenciamento dos recursos
relacionados ao projeto de software [Harman e Jones 2001]. O AG proposto fornece
resultados mais precisos em relacdo aos modelos apresentados. A acurdcia demonstrada
pode ser relacionada a configuracdo apresentada pelo AG.

O resultado mostra que o AG proposto apresenta em termos de MAE melhoria de
93.5253% comparado ao COCOMO Basico [Barry et al. 1981], 41.7089% de melhoria
comparado a outro modelo de AG proposto por [Sheta 2006], 2.6305% de melhoria
comparado ao modelo proposto por [HARI e PVGD 2011] de PSO e 1.7109% de melhoria
comparado ao modelo proposto por [Sachan e Kushwaha 2018] de Nature-Inspired
Algorithm (NIA).



Como trabalhos futuros a aplicacdo de outras técnicas como Rede Neural e
Simulated Annealing podem ser abordadas com o objetivo de ampliar o conhecimento
relacionado ao tema. Outra possibilidade de abordagem pode ser a utilizacdo de meta-
heuristicas como o Algoritmo Genético para otimizar os parametros do COCOMO II
[Dhiman e Diwaker 2013]. A constru¢do de uma ferramenta que auxilia na estimativa de
esforco no desenvolvimento de software utilizando o modelo proposto € um exemplo de
trabalho futuro onde pode ser aplicado na pratica os conceitos apresentados e discutidos
nesta pesquisa.
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