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RESUMO

A Predi¢do da estimativa de esforco de equipe de software ¢ uma das principais partes do
ciclo de vida de um projeto. A predicao desta estimativa ainda ¢ uma etapa desafiadora e
varias técnicas tém sido utilizadas ao longo dos anos, dentre elas destaca-se o uso de comités
de classificadores como uma técnica promissora. Portanto, o objetivo do estudo foi realizar
uma revisdo sistematica da literatura (RLS) sobre o uso de comités de classificadores para
predicao da estimativa do esforco de equipe de software. Para a condugao do processo da RSL
utilizou-se como metodologia o estudo de Kitchenham (2009), as fontes de buscas utilizadas
para a coleta dos estudos foram: IEEE Xplore, Scopus, ACM, e Web of Science, cujos
trabalhos foram publicados nos anos de 2019 a 2023. Nos estudos coletados observa-se o uso
predominantemente do dataset Desharnais, dentre as ferramentas/frameworks destacou-se o
Weka como o mais empregado, entre as métricas de avaliagdo para predi¢do da estimativa de
esforco de softwares a mais aplicada foi PRED, a técnica de validacdo mais abordada foi o
Croos Validation. Na avaliacdo da qualidade dos estudos, o estudo de Rai, Kumar e Verma
(2021) obteve a maior soma de pontuagdo. Cada técnica de aprendizado de méquina utilizada
nos estudos possui seus pontos positivos e negativos, portanto nao foi possivel afirmar qual é
a melhor técnica.

Palavras-chave: Conjunto Heterogéneo; Conjunto Homogéneo; Esforco de Desenvolvimento
de Software; Aprendizado de Maquina; Inteligéncia Artificial.

ABSTRACT

The Prediction of software team effort estimation is one of the key aspects of a project's life
cycle. Predicting this estimate remains a challenging step, and various techniques have been
used over the years, with the use of classifier committees standing out as a promising
technique. Therefore, the aim of this study was to conduct a systematic literature review
(SLR) on the use of classifier committees for predicting software team effort estimation. The
Kitchenham (2009) study methodology was used to conduct the SLR process, and the search
sources used to gather the studies were IEEE Xplore, Scopus, ACM, and Web of Science,
with the studies published from 2019 to 2023. In the collected studies, the Desharnais dataset
was predominantly used, and the Weka tool/framework was the most commonly employed.
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The most applied evaluation metric for software effort estimation prediction was PRED, and
the most addressed validation technique was Cross Validation. In the assessment of study
quality, the study by Rai, Kumar, and Verma (2021) obtained the highest total score. Each
machine learning technique used in the studies has its strengths and weaknesses, so it was not
possible to determine the best technique.

Keywords: Heterogeneous Ensemble; Homogeneous Ensemble; Software Development
Effort; Machine Learning; Artificial Intelligence

Data de aprovacao: 20/11/2023 (data de apresentagao do TCC)

1 INTRODUCAO

A crescente complexidade e escala dos projetos de desenvolvimento de sofiware tém
levado a necessidade de abordagens eficazes para gerenciar o esfor¢o de equipe de software
(RHMANN; PANDEY e ANSARI, 2021). O esfor¢o de equipe de software, por sua vez, ¢ um
fator critico para o sucesso de um projeto de software, uma vez que envolve a colaboragdo de
diversos membros da equipe para atingir um objetivo comum (HAI, 2022).

Uma abordagem promissora que vem se destacando ao longo dos anos para melhorar a
colaboragdo e a eficiéncia no desenvolvimento de software ¢ o uso de comités de
classificadores. Os comité€s de classificadores segundo a literatura sao uma técnica de
aprendizado de maquina que combina as predigdes de varios modelos individuais para obter
uma predicao mais precisa. O uso de comité de classificadores vem cada vez mais ganhando
seu espaco frente a técnicas tradicionais de aprendizado de maquinas (ARAUJO, 2019).

Estudos foram realizados fazendo uso de comités de classificadores na estimativa de
esforco de equipe de software (GOYAL ,2022; CABRAL e OLIVEIRA,2021). Nessas
pesquisas foram feitas comparagdes entre modelos de técnicas propostas, onde os mesmos sao
avaliados por métricas de avaliacdo usando determinados datasets para medir a precisao
dessas técnicas.

E notério ainda que, algumas pesquisas deixam a desejar quando o assunto é fornecer
detalhes para que novos trabalhos possam surgir dando continuidade a essas pesquisas
(NOSRATI e RAHMANI, 2023; SAKHRAWI; SELLAMI ¢ BOUASSIDA, 2022; KUMAR ¢
YERESIME, 2023). Para que estudos com essa tematica continuem sendo desenvolvidos, ¢
necessario que os pesquisadores detalhem ainda mais os seus estudos haja vista a importancia
do desenvolvimento de estudos voltados para essa area.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho foi realizar uma revisdo sistematica da
literatura (RLS) sobre o uso de comités de classificadores para predigdo da estimativa do
esforco de equipe de software, com o intuito de identificar possiveis lacunas para pesquisas
futuras. Desta forma, a RSL podera contribuir na area estudada fornecendo insights valiosos
sobre as praticas, as abordagens e os resultados obtidos. Este estudo estd organizado da
seguinte forma: a Secdo 2 explana sobre a metodologia do protocolo, a Se¢dao 3 apresenta o
referencial teorico, a Secdo 4 aborda resultados do estudo, e, por fim, a Se¢do 5 traz as
consideragdes finais do estudo.

2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo, serdo explorados os conceitos e fundamentos tedricos fundamentais
relacionados aos subtemas "Esforco de Equipe de Software" e "Comités de Classificadores",
fornecendo uma base sélida para a compreensdo desses elementos no contexto do estudo.



2.1 ESFORCO DE EQUIPE DE SOFTWARE

No ambito do desenvolvimento de software, a estimativa de esfor¢o da equipe
desempenha um papel crucial na fase inicial do projeto. Identificar com precisdo a quantidade
de trabalho necessaria nao apenas contribui para um planejamento mais realista, mas também
impacta diretamente na alocacdo de recursos e no cronograma do projeto (JADHAV; KAUR
e AKTER, 2022).

O esforco de equipe de software, no contexto do desenvolvimento de projetos, € uma
dimensdo essencial que abrange fases relevantes para planejamento e construgdo de um
software (MAHMOOD, 2022). Esta colaboragdo vai além da simples distribui¢do de tarefas e
envolve aspectos como coordenacdo, comunicacdo e¢ compartilhamento de conhecimento.
Com o crescente aumento na robustez e escala dos projetos de sofiware vem a importancia de
uma abordagem eficaz para gerenciar o esforco de equipe, pois influencia diretamente no
sucesso do projeto (SREEKANTH, 2023).

O esfor¢o de equipe no desenvolvimento de software ndo € meramente uma questao
quantitativa, mas sim uma interacdo qualitativa entre os membros da equipe de
desenvolvimento, exercendo um impacto direto na qualidade e eficiéncia do processo de
desenvolvimento do software (JADHAY, 2023). Dessa forma, predizer de forma concisa esse
esforco realizado pela equipe de desenvolvimento ¢ fundamental para as fases iniciais de
planejamento de um produto de software.

A principio, os estudos acerca dessa tematica que se propuseram a desenvolver
métodos para se estimar o esforgo realizados pelas equipes de software se baseiam em
estimativa por analogia e também por técnicas de aprendizado de mdaquinas individuais
(KUMAR, 2022). Como a tematica ja ¢ discutida a muito tempo, novas abordagens surgiram
no decorrer das ultimas décadas o que levanta a possibilidade de técnicas mais eficientes
serem utilizadas no contexto contemporidneo e que contribuam significativamente para a
estimativa de esfor¢o de equipe de software.

Sob essa perspectiva, fica notdria a necessidade de investigar quais técnicas a literatura
tem utilizado para construgdo de estimadores de esfor¢co de software. Além disso, ¢ crucial
destacar que a compreensdo aprofundada do esforco de equipe ¢ fundamental para a
implementagdo de praticas de gestdo eficazes. Transitar da teoria para a pratica envolve nao
apenas reconhecer a importancia do esfor¢o de equipe, mas também explorar as nuances e
desafios enfrentados pelos desenvolvedores no contexto especifico de cada projeto.

2.2 COMITES DE CLASSIFICADORES

No que diz respeito aos comités de classificadores, essa abordagem representa uma
evolucdo significativa no campo do aprendizado de maquina, especialmente quando aplicada
a predicao da estimativa do esforco de equipe de software (RAl; KUMAR e VERMA ,2021).
Os comités de classificadores sdo fundamentados na ideia de combinar as previsdes de varios
modelos individuais para obter uma estimativa mais precisa e confidvel.



Figura 1: Esquema de funcionamento de um comité de classificadores para estimativa de
esforco de equipe de software.
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Fonte: Idri, Hosni e Abran. (2016).

Observando a Figura 1 € possivel visualizar de forma ilustrativa como funciona um
comité de classificadores para estimativa de esforco de software, onde as técnicas de
aprendizado de maquina individuais sdo combinadas com outras técnicas de aprendizado de
maquina e submetidas a uma regra de combinagdo para que os dados de saida de cada uma
das técnicas sejam combinados e assim retornar uma estimativa mais eficaz (IDRI; HOSNI e
ABRAN, 2016).

No contexto deste estudo, os comités de classificadores sdo vistos como uma estratégia
poderosa para lidar com a complexidade inerente a estimativa do esfor¢o de equipe. Ao
integrar diferentes perspectivas modelares, essa abordagem busca mitigar a incerteza e a
variabilidade presentes nos ambientes de desenvolvimento de soffware. A literatura destaca
que o uso de comités de classificadores tem se consolidado como uma alternativa viavel e
eficaz em comparagdo com as abordagens tradicionais de aprendizado de maquina (SHUKLA
e KUMAR, 2023; MARAPELLI; CARIE e ISLAM ,2021; BEESETTI; BILGAIYAN ¢
MISHRA, 2023).

Ao estabelecer uma base tedrica solida para os subtemas "Esfor¢o de Equipe de
Software" ¢ "Comités de Classificadores", esta secdo proporciona os alicerces necessarios
para a andlise critica e interpretacdo dos resultados obtidos na Revisdo Sistematica da
Literatura (RSL). Essa andlise critica é essencial para a compreensdo profunda das
implicacgdes praticas e tedricas desses temas no contexto do desenvolvimento de software.

3 METODOLOGIA

Para a condugdo do processo da RSL utilizou-se como metodologia o estudo de
Kitchenham (2009) uma referéncia na area da ciéncia da computagdo no desenvolvimento de
RSL. Para alcangar os objetivos do estudo foram executadas as seguintes etapas:
Planejamento da Pesquisa, Conducao da Pesquisa e Sintese dos Resultados, conforme Figura
2.



Figura 2: Etapas da RSL
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Fonte: Adaptado de Kitchenham (2009)

Na defini¢do do planejamento da pesquisa, foram definidas as questdes de pesquisa,
além da defini¢cao do protocolo. Na fase da conducdo da pesquisa realizou-se a selecao dos
estudos aplicando a string de busca nas bibliotecas digitais selecionadas seguindo os critérios
da filtragem dos estudos com base nos critérios de inclusdo, extragdo e sintetizagdao dos dados
dos estudos selecionados.

3.1 QUESTOES DE PESQUISA
O objetivo do trabalho foi realizar uma revisao sistematica da literatura sobre o uso de

comités de classificadores para predi¢dao da estimativa do esforco de equipe de software. Para
tanto, para alcangar o objetivo, foram construidas as seguintes questdes de pesquisa:

0l) Qual o datasets mais empregado nos estudos?

02) Quais as ferramentas/framework mais utilizadas nos estudos?

03) Qual a métrica de avaliacdo mais aplicada nos estudos?

04) Qual a técnica de validacdao mais abordada nos estudos?

0535) Qual a melhor técnica de aprendizado de mdaquina empregada nos estudos?

3.2 BASE DE DADOS

As fontes de buscas utilizadas para realizagao deste estudo foram escolhidas pelo grau
de relevancia cientifica considerando a area de concentracao de ciéncias da computagdo e
informatica, por serem fontes reconhecidas pela comunidade cientifica com excelentes niveis
de qualificacao, bem como a acessibilidade dos trabalhos indexados. O Quadro 1 apresenta as
bases de dados utilizadas para a coleta dos estudos.

Quadro 1 - Bases de Dados

Fontes de Busca URLs
IEEE Xplore hitp://www.ieeexplore.ieee.org/Xplore
Scopus http://www.scopus.com/
ACM https://dl.acm.org/
Web of Science https://www.webofscience.com/

Fonte: Elaborado pelos autores.

3.3 ESTRATEGIAS DE BUSCA

Para a coleta dos estudos, optou-se pela busca nas bibliotecas digitais, cujos trabalhos
foram publicados nos anos de 2019 a 2023, em inglés, a escolha do idioma em inglés
justifica-se devido a universalidade do idioma, a ndo inclusdo do portugués se da pela


http://www.ieeexplore.ieee.org/Xplore
http://www.scopus.com/
https://dl.acm.org/
https://www.webofscience.com/

necessidade de o estudo ser passivel de reproducdo em diferentes paises. Para a RSL foi
definida a string de busca:

(“Heterogeneous Ensemble” OR “Homogeneous Ensemble”) AND ("Software
Development Effort” OR "Sofiware Project Effort") AND ("Machine Learning" OR
"Artificial Intelligence")

Aplicando a busca nas bases de dados através string de busca foram retornados um
total de 604 estudos, apresentados na Figura 3, sendo possivel observar, que a biblioteca
digital IEEE Xplore apresentou a maior quantidade de estudos depositados, enquanto a
biblioteca digital Web of Science contém a menor quantidade de estudos.

Figura 3: Bibliotecas Digitais Utilizadas para Cole¢ao de Estudos
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Fonte: Elaborada pelos autores.

Depois da aplicagdo dos critérios de exclusdo e leitura dos titulos, dos resumos e
eventualmente do corpo do estudo, dos 604 estudos retornados, apenas 51 deles foram
incluidos para a fase de leitura integral. A leitura dos estudos foi realizada em dupla a fim de
minimizar qualquer possibilidade de analises tendenciosas, em caso de empate um terceiro
avaliador foi convocado, apds a conclusdo da fase restaram 23 estudos para a fase de extra¢ao
e sintese dos resultados, sendo 3 estudos da biblioteca digital /IEEE Xplore, 18 estudos da
Scopus e 2 estudos da Web of Science.

3.4 CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO

Com o intuito de responder as questdes de pesquisa foram incluidos e excluidos
estudos considerados relevantes e irrelevantes para a revisdo sistemadtica. Os critérios de
inclusdo e exclusao foram:

3.4.1 Critérios de inclusio:
e Estudos completos publicados nos anos de 2019 a 2023;
e Estudos primdrios completos publicados em conferéncias, revistas e workshop
que foram revisados por pares;
e Estudos que relatam o uso de comité de classificadores para predicdo da
estimativa do esfor¢o de equipe de software;
e Trabalhos escritos em Inglés.



3.4.2 Critérios de exclusio:
e Trabalhos duplicados;
e Estudos ndo disponiveis para acesso online;
e Trabalhos publicados como short-papers e/ou estudos secundarios, como
outras revisdes sistematicas, surveys e capitulos de livros.

3.5 ANALISE DE QUALIDADE

A avaliagdo da qualidade dos estudos fornece critérios de inclusdo/exclusdo mais
apurados. Todos os estudos selecionados foram analisados por completo. Os estudos foram
confrontados com 08 questdes e cada estudo recebeu uma nota de relevancia com base na sua
conformidade com as questdes. O Quadro 2 apresenta as questdes de analise da qualidade dos
estudos.

Quadro 2 - Questdes de analise da qualidade dos estudos

Numeracio Pergunta

0l) O estudo relata o uso de comité de classificador para predicdo da estimativa
do esforco de equipe de software?

02) Os objetivos do estudo estdo claramente definidos?

03) O contexto do estudo estd adequadamente descrito?

04) O projeto de pesquisa foi adequado para atingir os objetivos da pesquisa?

05) Os resultados da pesquisa foram validados de forma adequada?

06) O estudo contribui para a predi¢do da estimativa de esforco de software?

07) O estudo aponta quais as varidveis que geram maior impactos na predi¢do
da estimativa de esforco de software?

08) O estudo apresenta teste estatistico?

Fonte: Elaborado pelos autores.

4 RESULTADOS

Ao examinar de perto os estudos incluidos, observamos padrdes consistentes
relacionados as técnicas utilizadas para a estimativa de esfor¢o de equipe de software,
destacando as abordagens mais prevalentes e as metodologias mais frequentemente
empregadas. Além disso, identificamos areas em que as lacunas se manifestam, fornecendo
uma base solida para futuras investigagdes. A seguir € possivel visualizar os resultados
obtidos por meio da RSL.

A. QUAL O DATASETS MAIS EMPREGADO NOS ESTUDOS?

Datasets sao componentes essenciais para o estudo de técnicas para predigao da
estimativa de esfor¢o de equipe de software, pois permitem que as empresas tomem decisdes
mais eficientes, baseadas em fatos reais. A Tabela 1 apresenta os datasets empregados nos
estudos.



Tabela 1: Datasets usados nos estudos

Dataset

Estudos

Total

DESHARNAIS

Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Goyal (2022); Cabral e
Oliveira (2021); Abnane et al. (2023); Hosni, Idri e
Abran (2021); Beesetti, Bilgaiyan e Mishra (2023);
Rahman, Pandey e Ansari (2021); Abnane et al. (2021);
Shahpar, Bardsiri e Bardsiri (2022); Hosni, Idri e Abran
(2019); Kumar e Yeresime (2023)

11

ISBSG

Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Ali et al. (2023); Hosni,
Idri e Abran (2021); Labidi e Sakhrawi (2023); Rai,
Kumar e Verma (2021); Shukla e Kumar (2023);
Sakhrawi, Sellami e Bouassida (2022); Abnane et al.
(2021); Hosni, Idri € Abran (2019)

CHINA

Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Goyal (2022); Cabral e
Oliveira (2021); Abnane et al. (2023);Hosni, Idri e Abran
(2021); Beesetti, Bilgaiyan e Mishra (2023); Abnane et
al. (2021); Hosni, Idri e Abran (2019)

COCOCMOS81

Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Goyal (2022); Cabral e
Oliveira (2021); Abnane et al. (2023); Hosni, Idri e
Abran (2021); Beesetti, Bilgaiyan e Mishra (2023);
Abnane et al. (2021);

MIYAZAKI94

Goyal (2022); Cabral e Oliveira (2021); Abnane et al.
(2023); Hosni, Idri e Abran (2021); Abnane et al. (2021);
Hosni, Idri e Abran (2019)

ALBRECHT

Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Hosni, Idri ¢ Abran
(2021); Beesetti, Bilgaiyan e Mishra (2023); Shahpar,
Bardsiri e Bardsiri (2022); Hosni, Idri e Abran (2019)

KEMERER

Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Abnane et al. (2023);
Beesetti, Bilgaiyan e Mishra (2023);, Abnane et al.
(2021); Shahpar, Bardsiri e Bardsiri (2022)

MAXWELL

Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Goyal (2022); Cabral e
Oliveira (2021); Beesetti, Bilgaiyan e Mishra (2023);
Shahpar, Bardsiri € Bardsiri (2022)

PROMISE

Shukla e Kumar (2023); Charmanas,
Angelis(2020)

Mittas e

PRIVATE DATASET

Marapelli, Carie e Islam (2021):; Shukla e Kumar (2023)

KITCHENHAM

Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Cabral e Oliveira
(2021);

COCOMONASA V2

Cabral e Oliveira (2021); Rahman, Pandey e Ansari
(2021);

COCOMONASA V1

Cabral e Oliveira (2021); Rahman, Pandey e Ansari
(2021);

IFPUG

Marco, Ahmad e Ahmad (2022);

NASA93

Marco, Ahmad e Ahmad (2022);

UCP

Marco, Ahmad ¢ Ahmad (2022);

FUNCTIONAL
SPECIFICATION

Sakhrawi, Sellami e Bouassida (2022)

—_—— | ——

SPAMBASE

Nosrati € Rahmani (2023)




10

MADELON Nosrati € Rahmani (2023) 1
ORL Nosrati e Rahmani (2023) 1
COIL20 Nosrati ¢ Rahmani (2023) 1
CONNECT?24 Nosrati ¢ Rahmani (2023) 1
USPS Nosrati € Rahmani (2023) 1
ORLRAWSI10P Nosrati ¢ Rahmani (2023) 1
ISOLET Nosrati € Rahmani (2023) 1

Fonte: Elaborado pelos autores.

E possivel observar na Tabela 1 que, os datasets predominantemente utilizadas nos
estudos foram Desharnais com 47.83% dos casos (11/23), ISBSG com 39.13% dos casos
(9/23), China com 34.78% dos casos (8/23), Cococmo81 com 30.43% dos casos (7/23) e
Miyazaki94 com 26.09% dos casos (6/23), a escolha se justifica pelo fato dos datasets
fornecerem estimativas generalizadas e melhores em relacdo aos demais datasets. A Figura 3
apresenta a distribuicdo dos datasets utilizados nos estudos.

Figura 4: Distribuicdo dos datasets utilizados no estudo
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B. QUAL A FERRAMENTA/FRAMEWORK MAIS UTILIZADA NOS ESTUDOS?

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Tabela 2 expoe as ferramentas/framework utilizadas nos estudos para a predi¢ao da
estimativa de esfor¢o de equipe de software. A ferramenta Weka foi utilizada em 2 estudos, o
Google Colab foi utilizado em 2 estudos, a ferramenta RKEEL and MetaheuristicsOpt R
Packages foi utilizada em 1 estudo, e por fim, o Matlab foi utilizado em 1 estudo. Ademais,
vale ressaltar que, 18 estudos nao relataram o uso de ferramentas/framework nos seus

projetos.
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Tabela 2: ferramenta/framework mais utilizado nos estudos

Ferramenta/framework Estudos Total
WEKA Cabral e Oliveira (2021); Hosni, Idri e 2
Abran (2021)
GOOGLE COLAB Sakhrawi, Sellami e Bouassida (2022); 2
Sakhrawi, Sellami e Bouassida (2022)
RKEEL AND Rahman, Pandey e Ansari (2021) 1
METAHEURISTICSOPT R

PACKAGES

MATLAB Goyal (2022) 1

Fonte: Elaborada pelos autores

C. QUAL A METRICA DE AVALIACAO MAIS APLICADA NOS ESTUDOS?

A Tabela 3 descreve as métricas de avaliacao utilizadas nos estudos. As métricas
buscam definir um método padrao para medir atributos do processo fornecendo o controle
eficiente de um projeto de desenvolvimento de software.

Tabela 3: Métricas de avaliacdo utilizadas no estudo

Métrica de Mengoes Total
avaliacao
MAE Marco, Ahmad e Ahmad (2022);Goyal (2022); Ali et al. (2023); 12

Labidi e Sakhrawi (2023); Rai, Kumar e Verma (2021); Shukla e
Kumar (2023); Beesetti, Bilgaiyan e Mishra (2023); Rahman,
Pandey e Ansari (2021); Sakhrawi, Sellami e Bouassida(2022);
Sakhrawi, Sellami e Bouassida(2022); Shukla e Kumar (2023);
Hosni, Idri ¢ Abran (2019)

PRED Goyal (2022); Abnane et al. (2023); Ali et al. (2023); Mahmood 7
et al. (2020); Shukla e Kumar (2023); Shahpar, Bardsiri e
Bardsiri (2022); Kumar e Yeresime (2023)

SA Abnane et al. (2023); Hosni, Idri e Abran (2021);Shukla e 7
Kumar (2023); Sakhrawi, Sellami e Bouassida(2022); Shukla e
Kumar (2023); Abnane et al. (2021); Hosni, Idri ¢ Abran (2019)

RMSE Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Labidi e Sakhrawi (2023); 7
Rai, Kumar e¢ Verma (2021); Beesetti, Bilgaiyan ¢ Mishra
(2023); Rahman, Pandey e Ansari (2021); Sakhrawi, Sellami e
Bouassida(2022); Sakhrawi, Sellami e Bouassida(2022)

MMRE Goyal (2022); Ali et al. (2023); Mahmood et al. (2020); 6
Shahpar, Bardsiri e Bardsiri (2022); Srivastava, Sharma e
Choudhary (2021); Kumar e Yeresime (2023)

MSE Rai, Kumar e Verma (2021); Beesetti, Bilgaiyan e Mishra 5
(2023); Marapelli, Carie e Islam (2021); Shukla e Kumar
(2023); Hosni, Idri e Abran (2019)

R? Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Labidi e Sakhrawi (2023); 4
Sakhrawi, Sellami e Bouassida(2022); Marapelli, Carie e Islam
(2021)

MDMRE Ali et al. (2023); Mahmood et al. (2020); Shahpar, Bardsiri e 3
Bardsiri (2022)
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MBRE Abnane et al. (2023); Shukla e Kumar (2023); 2
EFFECT SIZE | Abnane et al. (2021); Hosni, Idri e Abran (2019) 2
MDAE Ali et al. (2023) 1
MIBRE Abnane et al. (2023) 1
LSD Abnane et al. (2023) 1
AR Cabral e Oliveira (2021) 1
ARLOG Cabral e Oliveira (2021) 1
MRE Cabral e Oliveira (2021) 1
ADJUSTED
DELTA Hosni, Idri € Abran (2021) 1
MAR Rai, Kumar e Verma (2021) 1
SMAPE Hosni, Idri € Abran (2019) 1
PCC Hosni, Idri e Abran (2019) 1
CCC Hosni, Idri e Abran (2019) 1
YY Shukla ¢ Kumar (2023) 1
AVERAGE EN | Charmanas, Mittas e Angelis (2020) 1
BMMRE Shahpar, Bardsiri ¢ Bardsiri (2022) 1
NAO Nosrati ¢ Rahmani (2023) 1
MENCIONA

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Tabela 3 descreve as medidas de avaliagio de precisdo utilizadas nos estudos. E
importante mencionar que a métrica de avaliagdo MAE foi amplamente utilizada nos estudos,
seguidas pelas métricas PRED, SA, RMSE, MMRE, MSE, R2, MBRE ¢ MDMRE. A métrica
de avaliacio MAE foi utilizada em 12 estudos (52,17%), as métricas PRED, SA e RMSE
foram utilizadas em 7 estudos (30,43%), a MMRE foi utilizada em 6 estudos (26,08%), a
MSE foi utilizada em 5 estudos (21,73%) e a métrica R2 foi utilizada em 4 estudos (17,39%).
A Figura 5 mostra a distribui¢do das métricas de avaliagdo aplicadas nos estudos.

Figura 5: Distribuicao das métricas de avaliacdo utilizadas no estudo
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Fonte: Elaborada pelos autores.



D. QUAL A TECNICA DE VALIDACAO MAIS ABORDADA NOS ESTUDOS?
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A Tabela 4 detalha as técnicas de validagdo de aprendizado de maquina empregadas
nos estudos. As técnicas de validacao mais empregadas nos estudos foram o Cross validation
(52,17%), Leave-one-out (43,47%), Holdout (8,69%) e Bootstrap (4,34%). Ademais, 4
estudos ndo mostram de forma clara qual a técnica de validacao que foi empregada no projeto.

Tabela 4: Técnicas de validacdo utilizadas no estudo

Técnicas de Estudos Total
validacéo
CROSS Marco, Ahmad e Ahmad (2022); Goyal (2022); Ali et al. 12
VALIDATION (2023); Labidi e Sakhrawi (2023); Rai, Kumar e Verma
(2021); Shukla e Kumar (2023); Beesetti, Bilgaiyan e Mishra
(2023); Rahman, Pandey e Ansari (2021); Sakhrawi, Sellami
e Bouassida (2022); Sakhrawi, Sellami e Bouassida (2022);
Shahpar, Bardsiri e Bardsiri (2022); Nosrati ¢ Rahmani
(2023)
LEAVE-ONE-OUT | Cabral e Oliveira (2021); Abnane et al. (2023); Hosni, Idri e 10
Abran (2021); Shukla e Kumar (2023); Rahman, Pandey e
Ansari (2021); Sakhrawi, Sellami e Bouassida (2022);
Shukla e Kumar (2023) Abnane et al. (2021); Charmanas,
Mittas e Angelis (2020); Hosni, Idri e Abran (2019)
NAO Mahmood et al. (2020);Marapelli, Carie e Islam (2021); 4
MENCIONADO | Srivastava, Sharma e Choudhary (2021); Kumar e Yeresime
(2023)
HOLDOUT Rahman, Pandey e Ansari (2021); Sakhrawi, Sellami e 2
Bouassida (2022)
BOOTSTRAP Nosrati ¢ Rahmani (2023) 1

Fonte: Elaborada pelos autores.

E. QUAL A MELHOR TECNICA DE APRENDIZADO DE MAQUINA
EMPREGADA NOS ESTUDOS?

Escolher a melhor técnica de aprendizado de méquina para a estimativa da predi¢ao do
esforco de equipe de software ndo ¢ uma tarefa trivial. A literatura sugere que comités de
classificadores alcancam melhores resultados do que modelos autonomos. O quadro 3 exibe
as técnicas de aprendizado de maquina usadas nos estudos.

Quadro 3: Técnica de aprendizado de maquina usada no estudo.

Técnicas Estudo
O estudo aplicou o método de aprendizado por ensemble AdaBoost e Marco,
Random forest (RF), o método de otimizacdo bayesiana foi aplicado Ahmad e
para determinar os hiperpardmetros do modelo. Ahmad
(2022)
O estudo prop6s o uso de um comité heterogéneo Stacked com Rede | Goyal (2022)
Neural e Support Vector Machine.
O estudo utilizou modelos heterogéneos e de selecdo dinamica de Cabral e
conjuntos (DES), compostos por um conjunto de regressores Oliveira
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selecionados de forma dinamica pelos classificadores. (2021)

O estudo desenvolveu 11 técnicas de construcdo de comités de | Abnane et al.

classificadores heterogéneos cujos membros sdo uma combinac¢do de (2023)

duas, trés ou quatro técnicas de imputagdo unicas (SVRI, KNNI, DTI e

EMI).

No estudo foi proposto modelos de estimativa autdnomos, como Ponto Ali et al.

de Caso de Uso, Julgamento Especializado (EJ) e Rede Neural (2023)

Artificial.

O estudo propos um modelo de estimativa de esfor¢co de software | Mahmood et

ensemble baseado em técnicas de Use Case Points (UCP) e julgamento al. (2020)

de especialistas € Case-Based Reasoning (CBR).

O estudo investigou trés técnicas de selecao de recursos de filtro para | Hosni, Idri e

verificar a capacidade preditiva de quatro técnicas: KNN, SVM, RNA e | Abran (2021)

arvores de decisdo.

O estudo utilizou a técnica de conjunto Stacking denominada Labidi e

(StackSRTEE) que consistia em combinar trés métodos individuais, Sakhrawi

Redes neurais (NN), Regressdao de Vetor de Suporte (SVR) e Regressao (2023)

de Arvore de Decisdo (DTR).

O estudo propdés um modelo de estimativa de esforco de software | Rai, Kumar e

ensemble que utiliza as técnicas de (MLP) e (GLM). Verma
(2021)

O estudo analisou 6 técnicas de aprendizado de maquina das quais 3 Shukla e

delas foram, prioritariamente, utilizadas como base para a construg¢do Kumar

dos conjuntos, sendo elas (DT , RF e SVR). (2023)

O estudo confrontou técnicas individuais e de conjunto como, Adaboost, Beesetti,

Regressdo Linear, Random Forest, Gradient Boosting ¢ XGB, e | Bilgaiyane

propdem um conjunto usando Voting. Mishra
(2023)

O estudo comparou um conjunto de aprendizado de maquina com um Rahman,

conjunto ponderado baseado em meta-heuristica de HSBAs. Os Pandey e

algoritmos de regressio CART R e FRBS R e seus conjuntos Ansari

ponderados com algoritmos de vaga-lumes, algoritmos genéticos e (2021)

otimizagdo de buraco negro sdo comparados com técnicas as

aprendizado de maquina, random forest, multilayerperceptron, (SVM),

linear regression, bagging, stacking e voting.

O estudo fez uma comparagdo entre duas abordagens baseadas em | Sakhrawi,

aprendizado de maquina para estimar o EME de software: o modelo Sellami e

MS5P (como um modelo individual) e o stacking como um método de | Bouassida

conjunto que combina diferentes modelos de regressio (GBRegr, (2022)

LinearSVR e RFR).

O Estudo confrontou as técnicas individuais, KNN, SVR e DTR com as | Marapelli,

técnicas em conjunto: Voting, Bagging e Boosting. Carie e Islam
(2021)

O estudo fez uso de SVR (Support Vector Regressor) para prever o Sakhrawi,

esforco necessario para aprimorar um software dentro do contexto de Sellami e

projetos Scrum. Bouassida
(2022)

O estudo utilizou cinco diferentes técnicas de aprendizagem individual Shukla e

(LR, KNN, DT, SVR ¢ MLP) que foram base para criacao de técnicas Kumar
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em conjunto das quais 0 modelo Boost-SVR se sobressaiu. (2023)

O estudo desenvolveu e avaliou uma imputacao de uma técnica de Abnane et al.

conjunto cujos membros sdo as quatro técnicas de imputagdo simples, (2021)

KNN, EM, SVR ¢ DT.

O estudo aplicou o modelo (EEABE), que combina o algoritmo genético Shahpar,

(GA) com modelos ABE (Euclidiana, Manhattan, Minkowski, Méaxima, Bardsiri e

Akritean, Mahalanobis). Os resultados do EEABE foram comparados Bardsiri

com técnicas j& utilizadas, como (GABE, BABE, PABE, OABE, (2022)

MICBR, WGre-ABE, NABE, Ensemble, ANFIS-SBO e ANFIS-PSO).

Esse estudo abordou o desempenho de diversas técnicas individuais [ Charmanas,

onde 18 delas sdo utilizadas na constru¢do da tecnica em conjunto, Mittas e

dessas técnicas individuais hd destaque para alunos CART e Stepwise Angelis

Regression (SWReg). (2020)

O estudo desenvolveu uma estrutura homogénea de selecio de recursos Nosrati e

de conjunto distribuido (HMDE-FS). Rahmani
(2023)

O estudo investigou se técnicas de analogia difusa de filtro unico Hosni, Idri e

superaram conjuntos de analogia difusa de filtro. Abran (2019)

O estudo tratou de uma comparacgao entre dois modelos de regressao Srivastava,

algoritmica, Multiple Regression e Random Forest Regression. Sharma e

Choudhary

(2021)

O estudo investigou as capacidades e usos potenciais da utilizacdo de Kumar e

Redes Neurais Artificiais (RNA) como ferramenta de previsao do Yeresime

esfor¢o necessario para o desenvolvimento de software. (2023)

Fonte: Elaborado pelos autores.

O Quadro 3 expde as técnicas de aprendizado de maquina autonomas e aquelas que

foram usadas em comités de classificadores, ¢ possivel verificar que entre todas as técnicas
autonomas utilizadas nos estudos o SVR (Support Vector Regressor) foi a técnica de

aprendizado de maquina mais empregada com 34,78%. O Randon Forest e Decision tree

empataram com 26,08% dos estudos. Quanto as técnicas de comités de classificadores, o
Stacking e Boosting empataram com 16,66% e a técnica Voting obteve 12,5%.

F. RESULTADO DA ANALISE DE QUALIDADE

Na analise de qualidade, cada um dos 23 estudos primarios foi avaliado com base nas
8 questoes, para a classificagdo de cada questdo foi utilizada uma escala de positivos (1) e
negativos (0). A linha representa o estudo primério e as colunas ‘QI’ a ‘Q8’ representam as

questdes descritas anteriormente. A Tabela 5 apresenta o resultado da analise dos estudos

primarios.
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Tabela 5: Analise da Qualidade dos Estudos Primarios

Estudo Q1 Q2 Q3 Q4 0O5 [|Q6 | Q7 | Q8 | Total

Rai, Kumar e Verma (2021) 1 1 1 1 1 1 1 1 8

Goyal (2022) 1 1 1 1 1 1 0 1 7

Cabral e Oliveira (2021) 1 1 1 1 1 1 0 1 7

Abnane et al. (2023) 1 1 1 1 1 1 0 1 7

Ali et al. (2023) 1 1 1 1 1 1 1 0 7

Hosni, Idri e Abran (2021) 1 1 1 1 1 1 0 1 7

Shukla e Kumar (2023) 1 1 1 1 1 1 1 0 7

Rahman, Pandey e Ansari 1 1 1 1 1 1 1 0 7
(2021)

Sakhrawi, Sellami e Bouassida 1 1 1 1 1 1 1 0 7
(2022)

Marapelli, Carie e Islam (2021) 1 1 1 1 1 1 1 0 7

Shukla e Kumar (2023) 1 1 1 1 1 1 0 1 7

Abnane et al. (2021) 1 1 1 1 1 1 0 1 7

Shahpar, Bardsiri e Bardsiri 1 1 1 1 1 1 0 1 7
(2022)

Charmanas, Mittas e Angelis 1 1 1 1 1 1 0 1 7
(2020)

Hosni, Idri e Abran (2019) 1 1 1 1 1 1 0 1 7

Marco, Ahmad e Ahmad (2022) 1 1 1 1 1 1 0 0 6

Beesetti, Bilgaiyan e Mishra 1 1 1 1 1 1 0 0 6
(2023)

Labidi e Sakhrawi (2023) 1 1 1 1 0 1 0 0 5

Srivastava, Sharma e Choudhary | 1 1 1 1 1 1 0 0 5
(2021)

Mahmood et al. (2020) 1 1 1 1 1 0 0 0 4

Nosrati ¢ Rahmani (2023) 1 1 1 1 1 0 0 0 4

Sakhrawi, Sellami e Bouassida 1 1 1 1 0 0 0 0 3
(2022)

Kumar e Yeresime (2023) 1 1 1 1 0 0 0 0 3

Total 23 23 | 23 | 23 120 |19 | 6 | 10

Fonte: Elaborado pelos autores.

E possivel observar na Tabela 5 que, os 23 estudos respondem as questdes de 1 a 4, 3
estudos ndo apresenta de forma clara como os resultados da pesquisa foram validados, 4
estudos nao apresentam de forma clara de como foi realizado a predigao da estimativa de
esforco de software, 17 estudos ndo apresentam as varidveis que geram maior impactos na
predicao da estimativa de esforgo de software e apenas 10 estudos apresentam teste estatistico.
Dentre todos os estudos destacam-se o estudo de Rai, Kumar e Verma (2021), com a maior
soma de pontuacao e os estudos Sakhrawi, Sellami e Bouassida (2022) e Kumar e Yeresime
(2023), com a menor soma de pontuagao.
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5 CONCLUSAO

A predicao eficiente da estimativa de esforco de equipe de software ¢ uma tarefa
crucial para o sucesso de um projeto de software. As estimativas imprecisas podem causar
insatisfacdo do cliente e, assim, diminuir a qualidade do produto entregue. Técnicas de
aprendizado de maquina baseadas em comités de classificadores podem melhorar a estimativa
de tais esforcos. O objetivo do trabalho foi realizar uma revisao sistematica da literatura sobre
o uso de comités de classificadores para predi¢do da estimativa do esforco de equipe de
software. Os resultados mostram que os datasets predominantemente utilizados nos 23
estudos primadrios utilizados na RSL foi o datasets Desharnais com 47.83% dos casos.

Dentre as ferramentas/frameworks utilizados nos estudos destacam-se as ferramentas
Weka e Google Colab, utilizadas em 2 estudos. Cross validation foi a técnica de validacao
mais empregada nos estudos. Sobre as métricas de avaliagdo da estimativa de esforco de
equipe de software € importante mencionar que a métrica de avaliagio MAE foi amplamente
utilizada nos estudos, seguidas pelas métricas PRED, SA, RMSE, MMRE, MSE, R2, MBRE
e MDMRE.

Na avaliacdo da qualidade dos estudos, o estudo de Rai, Kumar e Verma (2021) obteve
a maior soma de pontuagdo. Cada técnica apresentada nos estudos possui seus pontos
positivos e negativos, portanto ndo ¢ possivel afirmar qual ¢ a melhor técnica de aprendizado
de méquina para estimativa da predicao do esfor¢co de equipe de software.

Por meio do desenvolvimento da RSL, foi possivel visualizar as lacunas presentes nas
pesquisas que envolvem o uso de comités de classificadores na estimativa de esfor¢o de
software, tais como a falta de informacdo acerca dos frameworks/ferramentas mais utilizadas,
como também a escassa quantidade de estudos que mencionam testes estatisticos utilizados.
sendo assim, para trabalhos futuros identificamos a necessidade de utilizacao de algoritmos de
otimizacdo para as fases de treinamento e teste dos comités de classificadores, bem como
maior detalhamento das ferramentas utilizadas na construc¢ao das técnicas.
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