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RESUMO

O cronograma representa um elemento crucial dentro dos projetos, portanto, a elaboracdo de
estimativas e previsdes a seu respeito proporciona informacgdes valiosas, que auxiliam 0s
tomadores de decisdo na busca pelo sucesso e viabilidade do projeto. Referindo-se a projetos
de software, deve-se considerar que o foco estd em desenvolver um projeto de qualidade,
capaz de satisfazer as necessidades do cliente, sem exceder o prazo e 0 custo previamente
estabelecidos. Dentre os métodos capazes de proporcionar tais estimativas, é possivel destacar
a Simulacdo de Monte Carlo (SMC). O objetivo do presente trabalho é abordar e compreender
0 processo de gerenciamento de riscos em projetos, através da SMC em um projeto de
software, com intencdo de analisar o sucesso deste projeto. A metodologia adotada consiste
em uma pesquisa exploratdria, a fim de embasar o procedimento técnico tratado no estudo de
caso, com analise quantitativa dos dados. Os resultados obtidos na simulacdo indicam que o
projeto tem uma tendéncia (50,39%) a ser concluido em um prazo acima da duracdo realista, o
gue ndo comprometeria 0 sucesso do projeto, mas evidencia a necessidade de atencdo e, até
mesmo, a criacdo de planos de contingéncia.

Palavras-chave: Cronograma. Desenvolvimento de software. Estimativa. Simulagao.
ABSTRACT

The schedule represents a crucial element within projects, so making estimates and
predictions about it provides valuable information to assist decision makers in the pursuit of
success and viability of the project. Concerning software projects, it needs to be stated that the
focus is on developing a quality project, able to satisfy the customer's needs, without
exceeding the deadline and cost previously established. Among the methods able to provide
such estimates, it is reasonable to highlight the Monte Carlo Simulation (MCS). Thus, the
goal of the present paper is to approach and understand the process of risk management in
projects, through SMC in a software project, aiming to analyze the success of this project. The
methodology adopted consists of an exploratory research, in order to support the technical
procedure treated in the case study, with quantitative data analysis. The results obtained in the
simulation indicate that the project has a tendency (50.39%) to be completed in a period
above the realistic duration, which does not compromise the success of the project, but
highlights the need for attention, and even the creation of contingency plans.

Keywords: Schedule. Software development. Estimate. Simulation.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de softwares é uma atividade complexa que exige planejamento,
decisdo e estratégia para produzir um produto final com qualidade e que atenda as
necessidades do cliente. Os projetos de software envolvem uma série de varidveis
determinantes para 0 Seu sucesso, que precisam ser gerenciadas e estimadas para nao
comprometer o que foi previamente estabelecido.

Sendo assim, um projeto deve ser considerado um esfor¢o temporério empreendido
para criar um produto, servigo ou resultado exclusivo (PMI, 2013). O gerenciamento dos
riscos em projetos pode ser considerado fundamental para que o projeto atinja seus objetivos e
satisfaca as necessidades (do cliente, da organizacdo, do financiador, etc.) dentro do prazo
estabelecido.

Neste cenario faz necessaria estimativa relacionada ao prazo (cronograma) de um
projeto, pois o ciclo de vida de um projeto € afetado por diversos fatores como custo, escopo,
equipe de desenvolvimento, consultoria, stakeholders, dentre outros.

De acordo com 0 2015 CHAOS Report do Standish Group, o percentual de projetos de
software entregues dentro do tempo, custo e especificagdes previstos era de 29%, e o
percentual de projetos que eram concluidos com extrapolacdo de orcamento, ou prazo
(comprometendo os recursos e funcBes previamente especificados) era de 52%, ambas as
estimativas sdo positivas com relacdo a pesquisa de 2014, que apontava 28% e 55%,
respectivamente. O relatério também evidencia que o percentual de projetos cancelados ou
falidos, antes de serem finalizados era de 19%, uma estiva negativa em relacdo a pesquisa de
2014, que consistia em 17% (HASTIE; WOJEWODA, 2015).

Vérias pesquisas apontam fracassos em projetos de softwares decorrentes de falhas no
gerenciamento, e por isso, a disciplina de gestdo de projetos tem ganhado importancia no
meio empresarial por direcionar 0s recursos para o0 alcance das metas estratégicas (NORO;
BRONZATTI, 2013).

O sucesso de projetos de software é um objetivo que deve ser priorizado, mas por
outro lado, ndo é tdo facil de ser alcangado, pois o seu ciclo de vida, assim como o de
qualquer projeto, é caracterizado por riscos e incertezas que estdo diretamente relacionados ao

sucesso do projeto.
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Segundo Kelton et al. (2004), a simulacdo computacional consiste em um conjunto de
métodos aplicados para a analise de uma ampla variedade de modelos de sistemas do mundo
real, por meio de software projetado para imitar as operacdes, e/ou caracteristicas do sistema.

Sendo assim, a Simulacdo de Monte Carlo (SMC) se apresenta como uma técnica de
grande valor para diversas areas do conhecimento, podendo ser aplicado na anélise dos riscos
em projetos, pois a sua aplicacdo proporciona valores e estimativas que representam
informacdes cruciais para a equipe de projetos e ao tomador de deciséo, visto que a eficiéncia
no planejamento, sO serd atingida, se as melhores decisbes forem tomadas e a melhor
estratégia for adotada.

Deste modo, o presente trabalho tem como objetivo analisar os fatores de risco em um
projeto de software, utilizando o método de Monte Carlo, para obter estimativas acerca do

cronograma desse projeto.
2 CONCEITO E DEFINICAO DE RISCO

Segundo o PMI (2013, p. 310), risco do projeto “é um evento ou condi¢do incerta que,
se ocorrer provocard um efeito positivo ou negativo em um ou mais objetivos do projeto tais
Como: escopo, cronograma, custo e qualidade”.

Baraldi (2010) define o risco como elementos incertos as expectativas, que atuam
frequentemente sobre 0s objetivos, metas e meios estratégicos (pessoas, processos,
informacdo e comunicacédo), exercendo influéncia sobre o ambiente e provocando prejuizos.
No entanto, se forem gerenciados corretamente, sdo capazes de criar oportunidades de ganhos
financeiros, de reputacdo e de relacionamento.

O risco representa o grau de incerteza no que se refere a possibilidade de ocorréncia de
um dado evento, que resultard em prejuizos se for concretizado. Dessa forma, o risco € a
possibilidade de perda resultante de um determinado evento (SANTOS 2002).

De acordo com o PMI (2013), é necessario desenvolver uma abordagem aos riscos que
seja apropriada para cada projeto, além disso, a comunicagdo a respeito dos riscos e sobre
como contorna-los, devem ser abertas e honestas. As respostas aos riscos transmitem o

equilibrio entendido pela organizacéo entre correr riscos e evitar riscos.
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2.1 Gerenciamento de riscos

Segundo Kerzner (2009), é importante determinar uma estratégia de gerenciamento de
riscos no inicio de um projeto, e que esse risco seja constantemente abordado ao longo do
ciclo de vida do projeto. O gerenciamento de riscos compreende varias a¢des relacionadas aos
riscos: planejamento, identificacdo, analise, resposta (tratamento), e por fim, monitoramento e
controle.

Segundo o PMI (2013, p. 309), o gerenciamento dos riscos do projeto, tem o objetivo
de “aumentar a probabilidade e o impacto dos eventos positivos e reduzir a probabilidade e o
impacto dos eventos negativos no projeto”.

A seguir, o Quadro 1 especifica os processos do Gerenciamento de riscos.

Quadro 1 - Processos do Gerenciamento de riscos

Planejar o Gerenciamento de Riscos: O processo de desenvolvimento e documentacdo de uma
estratégia eficiente e métodos para conduzir e lidar com o Gerenciamento de riscos.

Identificar os Riscos: O processo de analise das &reas do projeto e de cada processo técnico
critico, a fim de identificar e documentar os riscos associados.

Realizar Analise de Risco: O processo de analise dos riscos identificados, para estimar a
probabilidade e o impacto no projeto. Inclui analise de risco qualitativa e analise de risco
quantitativa.

Planejar Resposta ao Risco: O processo que identifica, avalia, seleciona e implementa uma ou
mais estratégias para definir o risco em niveis aceitaveis, de acordo com as restri¢des e objetivos
do projeto.

Monitorar e Controlar Riscos: O processo que rastreia e avalia constantemente o desempenho
das acdes de resposta a riscos e fornece inputs para atualizar as estratégias de respostas aos riscos.

Fonte: Elaborado pelos autores a partir de Kerzner (2009)

Analisando os processos do Gerenciamento de riscos descritos no Quadro 1, é possivel
concluir que cada um dos processos deve ser executado com eficiéncia e comprometimento
por parte da equipe de projetos, pois se um processo contiver falhas ou apresentar conclusoes
inconsistentes, isso torna o sucesso do projeto cada vez mais dificil.

No entanto, para que um projeto de software seja bem gerenciado é preciso que alguns
parametros sejam analisados corretamente, como por exemplo: o escopo do software, 0s
riscos a serem considerados, 0s recursos necessarios, as tarefas que precisam ser realizadas, 0s
indicadores que necessitam de acompanhamento, os esforcos e custos aplicados, além da
sistematica a ser adotada (PRESSMAN, 2006).
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Com base nesse cenario, a utilizacdo de técnicas de previsdo pode ser fundamental
para a construcao de estimativas e previsdes acerca dos fatores relacionados ao gerenciamento
dos riscos em projetos, pois a aplicacdo destas técnicas visa auxiliar a tomada de deciséo por

parte dos gerentes de projeto.
3 METODOLOGIA

A pesquisa esta dividida em trés etapas: a primeira etapa consiste em uma pesquisa
exploratoria para identificar os fatores, motivos e vantagens acerca da aplicacdo da SMC no
gerenciamento de riscos em projetos, ressaltando a sua importancia para analisar a viabilidade
e obter estimativas validas dentro do cenério simulado.

Segundo Gil (2002), as pesquisas exploratorias tém como objetivo “proporcionar
maior familiaridade com o problema, com vistas a torna-lo mais explicito ou a constituir
hipdteses”. O autor afirma que, mesmo que o planejamento da pesquisa exploratdria seja
altamente flexivel, na maioria dos casos, ela assume a forma de pesquisa bibliografica ou de
estudo de caso.

A segunda etapa baseia-se na elaboracdo de um Diagrama de Ishikawa (também
conhecido como Diagrama de Causa e Efeito ou Diagrama de Espinha de Peixe), com base
nos fatores levantados na pesquisa exploratéria, a fim de proporcionar uma analise eficiente
do conhecimento apresentado. Neste tipo de diagrama, as causas ou fatores sdo representados
por setas que contribuem para o efeito (problema) a ser analisado. As causas ou fatores
complexos podem ser decompostos em detalhes (causas primarias e causas secundarias), sem
prejudicar a visdo de conjunto (DAYCHOUM, 2007). Dessa forma, o gerenciamento sera
direcionado a um controle mais eficiente, em relacdo ao processo como um todo. Assim, ao
fragmentar o0 processo em processos menores, torna-se mais facil identificar um problema e
atuar diretamente sobre sua causa (BARRETO; LOPES, 2005).

A terceira e Ultima etapa, consiste na aplicacdo da SMC no cronograma de um projeto
de software, a fim de propor uma andlise dos resultados para avaliar as estimativas e chegar a
uma conclusdo acerca do modelo simulado. Para consolidar a aplicagdo da SMC, foram
estabelecidos 3 cenarios de duracdo para cada etapa do projeto: Realista, Otimista (10% maior
gue a Realista) e Pessimista (10% menor que a Realista). Esses cenarios foram empregados,
para sustentar as incertezas acerca do projeto, sendo determinantes para a viabilidade e o

sucesso do mesmo.
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A aplicacdo da simulagé@o decorreu para proporcionar a analise quantitativa dos dados
através de um estudo de caso, relacionado a um fenébmeno passado ou atual, estruturada com
base em multiplas fontes. Os dados foram dispostos em planilhas do Excel 2016 e, por meio
de andlise, os riscos foram identificados para a aplicacdo da Simulacdo Monte Carlo.

As fases para realizacdo da simulagcdo no presente trabalho seguiram o esquema

representado na Figura 1 a seguir.

Figura 1 — Fases no estudo de uma simulagéo
¥

Construc&o/Escolha da
ferramenta computacional

w

Verificacdo do modelo
através de testes

Fonte: Elaborado pelos autores a péftir de Law e Kelton (1991)

3.1 Método de Monte Carlo

Inserida no campo de conhecimento da pesquisa operacional, a simulagdo pode ser
definida como a representagdo da operacdo de um processo ou sistema real, em um
determinado periodo de tempo, envolvendo a geracdo de uma historia artificial desse sistema
e a observacdo do mesmo, a fim de possibilitar conclus@es relativas as caracteristicas do
processo real (BANKS et al., 1996).

Segundo Lustosa et al. (2004, p. 251), a Simulacdo de Monte Carlo consiste em um
método que “utiliza a geracdo de numeros aleatdrios para atribuir valores as varidveis do
sistema que se deseja investigar”.

No processo de modelagem, a busca por uma clara compreensdo da estrutura e
dindmica do sistema real a ser simulado é essencial, pois somente ap0s, sera possivel avancar
para a derivacdo dos procedimentos experimentais que possibilitardo a andlise do seu
comportamento (SAKURADA; MIYAKE, 2009).

De acordo com Evans e Olson (1998), a Simulacdo de Monte Carlo € um experimento

amostral que tem como objetivo proporcionar estimativas por meio de uma distribuicdo de
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resultados possiveis da variavel de interesse (varidvel de saida), a partir de uma ou mais
variaveis de entrada. O resultado é analisado com base no comportamento probabilistico
conforme a distribuigéo estipulada.

Lustosa et al. (2004) afirmam que a simulacdo deve ser efetuada mais de cem vezes
para que se obtenha uma amostra representativa. Mas vale ressaltar, que ndo existe uma regra
ou uma recomendacdo precisa a respeito do nimero maximo de simulacbes a serem
realizadas, uma vez que este numero estd diretamente relacionado a capacidade de
processamento do equipamento utilizado para executar as simulagdes. Por outro lado, como
instrucéo basica, deve-se aplicar o maior nimero de simulacfes possiveis em relagdo ao poder
de processamento do equipamento que sera utilizado.

Os recursos computacionais disponiveis atualmente possibilitam uma facil utilizacao
do método de Monte Carlo, apresentando os seus resultados de diversas formas, inclusive
graficamente. Varios softwares especificos ou mesmo as planilhas eletronicas disponiveis no
mercado permitem a aplicacdo da simulacdo (CORREIA NETO et al., 2002). Sendo assim,
existem diversas formas e ferramentas que contribuem com a utilizacdo da SMC nas mais
diversas areas do conhecimento.

Vale destacar que a SMC é uma ferramenta eficiente na geragdo de estimativas, sendo,
portanto, muito recomendada para a avaliacdo de incertezas, por ser capaz de disponibilizar
uma série de informacbes valiosas, geradas a partir de diversas combinacBes de eventos
estabelecidos como variaveis de entrada na simulacéo, e 0s seus respectivos resultados dentro
do projeto. Dessa forma, a simulagcdo permite que os tomadores de decisdo idealizem o
cenario ideal a ser buscado no projeto, priorizando determinados riscos, e estabelecendo

formas para que o0s objetivos do projeto ndo sejam comprometidos.
3.2 Utilizagdo da SMC no gerenciamento de projetos

Van Slyke, no ano de 1963, propds a utilizagdo de técnicas de simulacdo no ambiente
de gerenciamento de projetos. Seu método se resumia ao seguinte: (a) utilizar a técnica de
Monte Carlo para gerar aleatoriamente uma duracdo da amostra para cada atividade baseado
em sua distribuicdo de duracdo estimada; (b) efetuar uma andlise do caminho critico no
modelo de rede usando essas duracOes de amostra e registrar os resultados; (c) repetir este
procedimento até que sejam alcancadas estimativas aceitaveis para as variaveis de interesse
relacionadas com o tempo (HERBERT, 1979).
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Segundo Leal e Oliveira (2011), ap06s a proposi¢do de Van Slyke, comecou-se a levar
em consideracdo, fendmenos aleatorios que podem ocorrer durante a execucdo de um projeto,
como por exemplo, a aleatoriedade presente no tempo de execucdo de uma atividade. Na
metodologia de Monte Carlo, o tempo de execucdo de uma atividade age de acordo com uma
funcéo de distribuicdo de probabilidade, especifica da atividade.

Através da aplicacdo da Simulacdo de Monte Carlo, obtém-se dados estatisticos da
funcdo de distribuicdo que conduz a duracdo total do projeto, através de cada atividade
executada. Dessa forma, € possivel conhecer a influéncia que as atividades exercem nos riscos
do projeto como um todo, por meio da analise de sensibilidade. Essas informagfes auxiliam a
priorizar atividades (ACEBES et al., 2014).

Leal e Oliveira (2011) abordam a utilizacdo da Simulacdo de Monte Carlo no
gerenciamento do prazo de projetos, afirmando que o tempo total de execucao do projeto pode
ser obtido da seguinte maneira: devem ser gerados valores pseudoaleatérios relacionados aos
tempos de execucdo das atividades, conforme a funcdo de densidade de probabilidade
caracteristica de cada atividade; é necessario encontrar o caminho critico; e somar 0s tempos
das atividades presentes no caminho critico, na replicacéo da simulacéo.

Posteriormente, a utilizacdo da SMC no gerenciamento de projetos passou a assumir
um pensamento direcionado a gestdo de custos em projetos (LEAL; OLIVEIRA, 2011).

De acordo com Jorgensen (2014), o conhecimento disponivel a respeito do esforco de
software e estimativa de custo, ndo nos garante a resolucdo de todos os desafios encontrados
na indudstria de software. No entanto, indica varias acdes capazes de melhorar a precisao das
estimativas. O autor afirma que, apesar de um método se apresentar de maneira mais precisa
do que outro em um dado contexto, a precisdo da estimativa é substancialmente afetada pelos
dados historicos dispostos e pelas opinides técnicas especializadas, empregadas na estimacéao.

Dessa forma, a SMC é um método que proporciona uma grande contribuicdo ao
gerenciamento de riscos em projetos, sejam eles relacionados ao prazo ou aos custos,
disponibilizando estimativas valiosas para projetos que apresentam risco elevado.

Na SMC, a cada iteracdo, o resultado é armazenado e, ao término de todas as
repeticdes, uma distribuicdo de frequéncia € gerada por meio da sequéncia de resultados
obtidos, permitindo o calculo de estatisticas descritivas, tais como: média (valor esperado),
valor minimo, valor maximo e desvio-padréo. Dessa forma, o executor das simulagdes, seria 0
responsavel por idealizar cenarios futuros de operacdo do sistema em analise (SARAIVA
JUNIOR et al., 2011).
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Segundo Evans e Olson (1998), a SMC apresenta algumas vantagens em relacdo a
outras técnicas, tais como: permite a representacdo descritiva e analise do sistema estudado,
através de um processo experimental, que ndo afeta o sistema em questdo; melhor
compreensdo dos célculos; possibilita a quantificagdo do risco do modelo, na forma de uma
distribuicéo de probabilidade.

E importante destacar que as populacdes (variaveis) consideradas na analise devem ter
certos parametros, como média e desvio padréo, e podem apresentar varios comportamentos
como Normal, Exponencial e Uniforme. E necessario que as amostras obtidas sejam
aleatorias. Para isso, € preciso obter uma sequéncia de nimeros aleatorios (GARCIA et al.,
2010).

Utilizando-se de recursos computacionais, esta sequéncia é facilmente obtida, por
meio de um gerador de numeros aleatérios. Segundo Garcia et al. (2010), os nimeros gerados
sdo pseudoaleatérios, mas, normalmente, sdo capazes de proporcionar aproximacoes
consideraveis de numeros aleatérios inteiros, podendo ser empregados na obtencdo de
amostras aleatorias de alguma populacdo analisada.

A Figura 2 a seguir, aborda alguns fatores que a SMC proporciona aos tomadores de

deciséo no que diz respeito ao gerenciamento de riscos em projetos.

Figura 2 — Importéancia da aplicacdo da SMC no gerenciamento de riscos

Minimizar os riscos e
obter sucesso no projeto

Fonte: Elaborada pelos autores
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Baseando-se na revisdo bibliografica apresentada, é evidente que a utilizacdo da SMC
representa uma grande contribuicdo ao gerenciamento de riscos em projetos, fornecendo
informacdes importantes para que os tomadores de decisdo possam analisar 0s riscos e
incertezas que o cenario simulado apresenta, e dessa forma, analisar a viabilidade do projeto e
criar planos de contingéncia para as situagdes que podem ser encontradas no ciclo de vida do

projeto.
3.3 Aplicacédo da SMC para estimativa de cronograma de um projeto de software

Para a realizacdo deste estudo, foi utilizado o software Oracle Crystal Ball, que
possibilita a modelagem de previsfes, simulacfes e otimizacGes, fornecendo um grande
auxilio para a tomada de decisdes, por meio do Microsoft Excel. Foi realizada uma simulacao
de um projeto hipotético, aonde os valores de duracdo das atividades foram estabelecidos
pelos autores, a fim de promover a geracdo de um cenario consistente para a aplicacdo do
método e analise da simulacéo.

Para gerar as estimativas a respeito do cronograma do projeto, é preciso identificar as
etapas e suas respectivas duracfes. As etapas do desenvolvimento de software, tratadas no
presente estudo, sdo as mesmas adotadas por Pacagnella Junior et al. (2015), que realizaram o
levantamento das etapas de uma empresa de software, para sustentar uma Simulacdo de
Monte Carlo relacionada a estimagdo de custos dos seus projetos, utilizando o software
@RISK 6.0 da empresa PALISADE® para a simulacéo.

A seguir, a Figura 3 exibe as nove etapas do desenvolvimento de software, adotadas

para o presente estudo.
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Figura 3 — Etapas de um projeto de software consideradas no estudo

1. Start do projeto F——» 2. Briefing n »| 3. Planejamento » * ({;;ugtg de

I

5. Programacio

I

9. Formalizagdo < 8. Treinamento no < 7. Implantagio < 6. Testes de
da entrega software do software Qualidade

Fonte: Elaborada pelos autores a partir de Pacagnella Junior et al. (2015)

Segundo Pacagnella Junior et al. (2015), o ciclo de vida representado na Figura 3,
apresenta um conjunto de etapas relativamente simples, porém estruturado, que evidencia
maturidade suficiente em gerenciamento de projetos, por parte da empresa estudada.

Vale ressaltar que no estudo de Pacagnella Junior et al. (2015), os autores
identificaram as distribuicGes que seriam mais condizentes para cada etapa analisada, tendo
em vista que eles utilizaram de um histérico dos projetos realizados na empresa analisada.
Porém, no sistema modelado e simulado no presente trabalho, todas as etapas descritas, foram
estabelecidas com distribuicdo Triangular, por esta ser a mais adequada, visto que os valores
de duracdo foram divididos em trés cendrios: Realista, Otimista e Pessimista.

Também é necessario adicionar dois novos elementos ao sistema, sendo que estdo
serdo representados em colunas, respeitando a disposi¢do dos dados no sistema modelado. A
coluna Simulacdo é composta pelas vardveis de entrada, necessarias para sustentar a
simulacdo, sendo tratadas pelo Crystal Ball como “Pressupostos”. Como o projeto simulado é
composto por nove etapas, foram estabelecidos nove pressupostos.

A coluna Distribuicdo evidencia o tipo de distribuicdo adotada, de acordo com 0s
dados utilizados na simula¢do. Como ja foi dito anteriormente, todas as distribui¢fes adotadas
sdo triangulares, tendo em vista que ndo se dispde de dados histdricos a fim de embasar outro
tipo de distribuicéo.

A simulacdo tratada no presente estudo, contou com o mesmo intervalo de confianca

(95%), por outro lado, optou-se pela realizacdo de 30.000 avaliagBes, 0 que representa um
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valor bem elevado, sendo capaz de fornecer parametros consideraveis, além de estimativas
relativamente precisas.

Segundo Soares (2006), a distribuicdo triangular é usada frequentemente como
descricdo subjetiva de uma populagédo da qual se dispde de conhecimento limitado acerca da
sua distribuigdo. Ela é estabelecida com base em valores méximo e minimo para a variavel e
da deciséo de um valor modal para a distribuicéo.

Ap0s a definicdo do modelo, identificacdo e definicdo das varidveis de entrada e de
saida (pressupostos e previsdo, respectivamente), € possivel iniciar a simulagdo, e ap6s a sua
conclusao, analisar os resultados proporcionados. Segundo Saraiva Junior et al. (2011), a cada
iteracdo, o resultado é armazenado, para gque, ao término de todas as repeticdes, seja possivel
transformar a sequéncia de resultados gerados, em uma distribuicao de frequéncia que permita
o calculo de estatisticas descritivas, tais como: média (valor esperado), valor minimo, valor
maximo e desvio-padrdo, concedendo ainda ao executor das simulacbes, o beneficio de

projetar cenarios futuros em razdo do modelo analisado.
4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para que seja possivel a aplicacdo da SMC, primeiramente, € preciso iniciar o
desenvolvimento do modelo, identificando e destacando as incertezas, definindo as condicdes
referentes ao projeto e registrando suas duragdes estimadas.

A sequir, a Figura 4 apresenta as estimativas de duracdo para cada um dos cenarios,

além das colunas de Simulacdo e Distribuicé&o.

Figura 4 — Disposicéo das etapas do projeto e suas duracfes em cada cenario

Etapa Duracio Realista (horas) | Duracio Otimista (horas)| Duracio Pessimista (horas)| Simulacio Distribuicio
Start do projeto 8 72 8.8 0 Triangular
Briefing 3 27 33 0 Triangular
Planejamento 26.3 23.67 2893 0 Triangular
Criagio de Layout 106 9.54 11,66 0 Triangular
Programaggo 93.72 88.848 108,592 0 Triangular
Testes de Qualidade 2814 25,326 10,954 0 Triangular
Implantagdo do software 26,54 23,886 29,194 0 Triangular
Treinamento no software 62.1 55.89 68,31 0 Triangular
Formalizag3o da enfrega 12 10,8 132 0 Triangular

Total 2754 24786 30254 0

R —_——S—S—S—~
Fonte: Elaborada pelos autores
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A Figura 4 mostra os valores estipulados para as etapas do projeto, onde cada etapa é
representada por trés valores relativos aos trés cenarios estabelecidos.

Dessa forma, é preciso definir a distribuicdo triangular para cada uma das etapas,
estabelecendo as varidveis de entrada para a simulagéo.

A seguir, a Figura 5 evidencia a configuracdo de uma varidvel de entrada, nesse caso,

referente a etapa Programacao.

Figura 5 — Disposicéo triangular da etapa Programacao

Probabilidade

1 I 1 1 1 1 I I I I
50,00 52,00 54,00 56,00 58,00 100,00 102,00 104,00 106,00 108,00

Minimo| 28,85 % Mais provavel 3 Maximo | 108 59 %
OK Cancelar Galeria Correlacionar | | Ajuda

Fonte: Elaborada pelos autores

Além de definir as distribuicGes e as varidveis de entrada, é necessario definir a célula
“Previsao”, para que o Crystal Ball possa fornecer uma estimativa relativa a duracao total do
projeto, através das simulagdes individuais de cada etapa. PrevisGes s6 podem ser definidas
para células de formula ou de valor, sendo assim, foi utilizada a formula “SOMA” do Excel
para somar os valores da simulacéo de cada atividade e estabelecer a previsao “Duragdo Total
do Projeto”, sendo esta a Uinica variavel de saida analisada.

De acordo com Connor (2007), em cada avaliagdo, é tomada uma amostra para cada
distribuicdo de entrada e a saida estabelecida. Os resultados podem ser observados por meio
da ferramenta, apds o término da simulagéo.

A execucdo da simulacdo proporciona representacfes (Grafico de Frequéncia, Gréafico
de Frequéncia Acumulativa, Grafico de Sensibilidade, entre outros) e informacdes relativas ao
sistema modelado, tais como: duragdo minima, duracdo maxima, duracdo média, mediana,

variancia, desvio-padréo, dentre outras informac6es, conforme mostrado na Figura 6.
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Figura 6 — Grafico de Frequéncia e estatisticas da previsdo

30.000 Avaliagies Dividir Exdbigdo 29.915 Edbido
Duracgdo Total do Projeto Estatistica Valores de previsdo

Lvaliagbes 30.000
m 1.100 Caso Base 0.00
Hm 1000 Médiz 27542
= Mediana 27546
0,03 = 900 Moda .
o | 800 Desvio Padrdo 518
= o 700 %’l Varidncia 26,85
=2 L gop 2 |Obliauidade -0.0151
= § Curtose 273
.g 500 §  |Cosficients deVariag 0,0188
T app © |Minimo 255,78
Méximo 29267

0,01 300
Erro Padrdo Média 0.03

200

100

o.0d> ' ' " i T i o

264,00 268,00 272,00 276,00 280,00 284,00 268,00
Horas
P [247.88 Certeza: % q 27540

Fonte: Elaborada pelos autores

Ao realizar a simulacdo e analisar os resultados apresentados na Figura 6, pode-se
observar que a duracdo minima prevista foi de 255,78 horas, a duragdo maxima foi de 292,67,
enquanto a média foi estimada em 275,42 horas. A simulagdo estimou um desvio padrdo de
5,18 horas e uma mediana de 275,46 horas.

A simulacdo aponta que a probabilidade de o projeto ser finalizado entre 0s cenarios
otimista e realista seria de 49,61%, o0 que nos passa a ideia de que 0 projeto esta um pouco
mais propicio a exceder o total realista, e finalizar no intervalo entre os cenarios realista e
pessimista, situado entre 275,40 e 302,94 horas. Nesse caso, o valor maximo obtido na
simulacdo foi de 292,67 horas.

Ao comparar este estudo ao trabalho de Aguiar et al. (2010), onde os autores também
realizaram a simulacdo do cronograma de um projeto de software, a simulacéo indicou que a
probabilidade do projeto ser concluido em 28,8 horas ou menos, era de aproximadamente
8,3%. O valor de 28,8 horas representa o valor que foi tratado pelos autores de “Duragdo
Estimada” (corresponde a Durag¢do Realista no presente trabalho onde a probabilidade é de
49,61%).

O Gréfico de Frequéncia acumulativa e os percentis referentes aos valores da previséo

séo representados na Figura 7 a seguir.
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Figura 7 — Grafico de Frequéncia Acumulativa e percentis dos valores de previsdo

Duracdo Total do Projeto Percentil | Valores de previsdo

¥ 255,78
268,60
270,53
27261
27411
27546
276,80
27825
27950
28218
25267

Probabilidade Acumulativa

286400 26800 27200 27600 280,00 28400 288,00

Horas
b 2672 Coreza: [HIBH ] % q

Fonte: Elaborado pelos autores

A andlise do Grafico de Frequéncia Acumulativa reforca as estimativas apresentadas
no Gréfico de Frequéncia, proporcionando uma representacdo da previsdo sob uma
perspectiva diferente, retornando a soma das frequéncias simples dos valores anteriores. Para
complementar a projecdo e auxiliar o entendimento, sdo apresentados 0s percentis, que
dividem a amostra da previsdo em partes iguais.

O Crystal Ball proporciona o Grafico de Sensibilidade, que apresenta grande valor
para a tomada de decisdo, pois possibilita a analise das varidveis de entrada que, de certa
forma, possuem a maior capacidade de influenciar na previsdo da duracdo do projeto,

conforme mostrado na Figura 8.

Figura 8 — Gréfico de Sensibilidade da duracgao total do projeto

0,0% 10,0% 20,0% 30,0% 40,0% 50,0% 60,0%
! Il [l Il Il Il

Programacéo
Treinamento no software
Testes de Qualidade
Planejamento
Implantacdo do software

Formalizag:ﬁo da entrega

Criacdo de Layout
Start do projeto 0,3%

Briefing 0.1%

S —————
Fonte: Elaborado pelos autores
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De acordo com Pacagnella Junior et al. (2015), a analise de sensibilidade ¢ utilizada na
maioria das vezes, para observar a contribuicdo de cada variavel no resultado obtido, o que
proporciona subsidios para a tomada de decisdo futura.

Por meio da anélise do Grafico de Sensibilidade da Figura 8, é evidente que a etapa
Programacdo é o input que mais afeta a duracdo do projeto (62,3%). Isto pode ser justificado
pelo fato desta etapa possuir a maior duracao, e por isso, apresenta um grande intervalo entre
0s cenarios pessimista e realista, exercendo grande influéncia na previséo.

A mesma justificativa é valida para as demais etapas, como no caso do Briefing, que,
por possuir uma duracéo realista estimada em apenas 3 horas, possui pouca discrepancia entre
0 cenario otimista (2,7 horas) e o cenario pessimista (3,3 horas), sendo quase desprezada no
Gréfico de Sensibilidade (0,01%).

A anélise do Gréfico de Sensibilidade permite que seja estabelecido um controle
eficiente para as etapas do projeto, pois é possivel conhecer as etapas cruciais e de certa
forma, determinantes para a viabilidade do projeto, pelo fato de demandarem mais recursos,
maior envolvimento de pessoal, planejamento intensivo, fatores esses, que se refletem na sua

duracéo, e logicamente, na viabilidade do projeto.
5 CONSIDERACOES FINAIS

Analisando a simulacdo, deve-se destacar que a SMC ndo é capaz de mostrar o que ira
acontecer com 100% de certeza, por outro lado, ela disponibiliza uma série de informacGes
que devem ser consideradas para a tomada de decisdes a respeito do projeto.

Considerando a aplicacdo abordada, a SMC se mostrou capaz de estimar o cronograma
do projeto de maneira eficiente, proporcionando estimativas e parametros, que s&o
fundamentais aos tomadores de decisdo. A simulagdo pode ser destacada pela sua rapidez,
precisdo, e principalmente, por apresentar as informacGes de diversas formas, que auxiliam a
interpretacdo do sistema simulado, sem a necessidade de um vasto conhecimento gerencial,
estatistico ou computacional.

Os resultados evidenciam que o projeto analisado apresenta relativa oportunidade de
sucesso, se apresentando de maneira viavel, apesar da estimativa ter maior probabilidade de
exceder a duracdo realista. Isso ndo significa que o cronograma do projeto esteja
comprometido, mas reforca a necessidade de planos de contingéncia, a fim de evitar que o

projeto se aproxime da duragdo maxima estabelecida.
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Como sugestdo para trabalhos futuros, € possivel indicar a necessidade de estudos
empiricos, a fim de contribuir para a criacdo de praticas e métodos cada vez mais eficientes
para a geracao de estimativas relacionadas a custo, ou prazo em projetos de software, levando
cada vez mais em consideracdo as dificuldades reais encontradas no ambiente de projetos
dessas empresas.
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