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Resumo

A estimativa de custos em ambientes de desenvolvimento de software dgil configura-se como
um desafio recorrente para Pequenas e Médias Empresas (PMEs), especialmente em fungao
de limitagOes relacionadas a maturidade organizacional, a adoc@o de praticas metodoldgicas
e a disponibilidade de recursos. Diante desse cendrio, este trabalho investiga como empresas
que utilizam metodologias dgeis realizam suas estimativas de custos e discute alternativas
mais consistentes e sistematizadas para apoiar esse processo. O objetivo principal consiste em
desenvolver um modelo de estimativa de custos direcionado as especificidades de PMEs que
adotam métodos ageis em projetos de software. A abordagem metodolégica fundamenta-se na
andlise da literatura cientifica e na identificacao de desafios recorrentes reportados em estudos
anteriores, permitindo a proposi¢ao de um modelo conceitual acompanhado de diretrizes que
favorecem sua aplicacdo prética em contextos dgeis. Os resultados obtidos indicam que o
modelo proposto apresenta coeréncia conceitual e potencial de aplicabilidade em ambientes
organizacionais com recursos limitados, ainda que a auséncia de validacdo empirica em um
cendrio real restrinja a obtencao de evidéncias quantitativas conclusivas. Como contribuicoes,
este trabalho oferece a comunidade académica um artefato tedrico que sistematiza o processo
de estimativa de custos em ambientes 4geis e, para a industria, propde um modelo adaptado
a realidade das PMEs. Ademais, o estudo estabelece bases para pesquisas futuras voltadas a
integracdo de Inteligéncia Artificial e abordagens hibridas no contexto da estimativa de custos

agil..

Palavras-chave: estimativa de custos. metodologias dgeis. PMEs. modelo de estimativa. desen-

volvimento de software 4gil.



Abstract

Cost estimation in agile software development environments remains a recurring challenge
for Small and Medium-sized Enterprises (SMEs), particularly due to constraints related to
organizational maturity, methodological practices, and limited resources. In this context, this
study examines how companies adopting agile methodologies perform cost estimation and
explores more consistent and systematized alternatives to support this process. The main objective
of this research is to develop a cost estimation model tailored to the specific characteristics of
SMEs that employ agile methods in software projects. The methodological approach is grounded
in the analysis of the scientific literature and in the identification of recurring challenges reported
in previous studies, enabling the proposal of a conceptual model accompanied by guidelines to
support its practical application in agile environments. The findings indicate that the proposed
model demonstrates conceptual coherence and potential practical applicability, particularly in
organizational contexts with limited resources, although the lack of empirical validation in a
real-world setting prevents the acquisition of conclusive quantitative evidence. The contributions
of this work include the provision of a theoretical artifact that systematizes cost estimation in
agile environments for the academic community and the proposal of a model aligned with the
realities of SMEs for industry practitioners. Furthermore, this study lays the groundwork for

future research on agile cost estimation supported by Artificial Intelligence and hybrid techniques.

Keywords: cost estimation; agile methodologies; SMEs; estimation model; agile software

development..
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12

Introducao

O desenvolvimento de software em ambientes dgeis consolidou-se como a abordagem
predominante nas ultimas décadas, impulsionado pela necessidade de flexibilidade, ciclos curtos
de entrega e adaptacdo continua as mudancas de requisitos (RINDELL et al., 2021; MIHELIC;
VRHOVEC; HOVELIJA, 2023). A estimativa de custos permanece como atividade central do
processo de desenvolvimento de software, que influencia diretamente o planejamento estratégico,
a alocacdo de recursos, o controle de riscos e a tomada de decisdes organizacionais (BUTT et
al., 2021; SANCHEZ; SANTACRUZ; MACEDA, 2023). A natureza iterativa, incremental e
frequentemente instavel dos ambientes dgeis introduz incertezas significativas no processo de
estimativa, sobretudo em cendrios caracterizados por mudancas frequentes de escopo, evolucao
continua dos requisitos e heterogeneidade das equipes (GRASS; BACKMANN; HOEGL, 2020).

A relevancia dessa problematica tem sido amplamente reconhecida tanto no meio
académico quanto no contexto profissional, motivando um volume crescente de estudos voltados
a compreensao, sistematizacio e aprimoramento das praticas de estimativa de custos em ambientes
ageis. As Revisoes Sistematicas da Literatura (RSLs) t€ém desempenhado papel fundamental ao
sintetizar o estado da arte, identificar métodos predominantes, métricas amplamente utilizadas,
fatores de impacto recorrentes e limitacdes metodoldgicas persistentes (USMAN et al., 2014;
FERNANDEZ-DIEGO et al., 2020; ROBLES et al., 2023; PASUKSMIT; THONGTANUNAM,;
KARUNASEKERA, 2024). Os resultados dessas revisdes indicam que técnicas como Expert
Judgment, Planning Poker e abordagens baseadas em Use Case Points e Story Points permanecem
amplamente empregadas, enquanto métricas como MMRE (Mean Magnitude of Relative Error)
e MRE (Magnitude of Relative Error) continuam sendo utilizadas como referéncia para avaliagdo
da acurdcia das estimativas (USMAN et al., 2014). Porém, parte expressiva da literatura aponta
resultados inconsistentes, limitada validacao empirica e dificuldades de replicacao, especialmente
em contextos organizacionais distintos (FERNANDEZ-DIEGO et al., 2020).

Estudos recentes ampliam essa discussdo ao considerar contextos emergentes, como
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DevOps e desenvolvimento global de software, destacando a influéncia de fatores operacionais,
organizacionais € humanos no desempenho das estimativas (ROBLES et al., 2023). Em am-
bientes dgeis iterativos, evidenciam-se como causas recorrentes de imprecisao fatores como
ruidos nas informagdes, suposi¢des inadequadas, mudancas frequentes de escopo, dependén-
cia excessiva de julgamento subjetivo e caracteristicas especificas das equipes (PASUKSMIT;
THONGTANUNAM; KARUNASEKERA, 2024). Embora modelos tradicionais, como o CO-
COMO (Constructive Cost Model) baseado em KLOC (Kilo Lines of Code), ainda apresentem
desempenho competitivo em determinados cendrios (PUTRI; SIAHAAN; FATICHAH, 2021),
sua aplicacdo em ambientes dgeis € frequentemente limitada por aspectos como custos ocultos,
complexidade arquitetural, distribuicdo geografica das equipes e dificuldades em capturar a real
complexidade do software (KHAN et al., 2021; KHARUSI, 2020; ALANAZI et al., 2019).

Essas limitacdes tornam-se particularmente evidentes no contexto das Pequenas e Médias
Empresas (PMEs), que representam parcela significativa do setor de tecnologia no Brasil e em
diversos outros paises. As PMEs operam, em geral, sob condi¢des de escassez financeira e de
recursos humanos, apresentando baixa padronizacao de processos, reduzida maturidade em
engenharia de software e limitacdes na coleta e manutenc¢ao de dados histéricos estruturados
(UMEUGQO, 2023; CORDEIRO et al., 2023). Diferentemente das grandes organizacgdes, essas
empresas raramente dispdem de equipes dedicadas a gestdo de projetos, recorrendo a praticas
flexiveis, porém frequentemente informais, para a alocacio de recursos e 0 acompanhamento dos
custos (ROJAS-LEMA et al., 2021). Como consequéncia, até pequenos desvios nas estimativas
podem comprometer a viabilidade econdmica dos projetos e a sustentabilidade organizacional
(MARKAKI et al., 2023).

A auséncia de dados histéricos confidveis e a informalidade dos processos inviabilizam,
em muitos casos, a aplicacdo de modelos de estimativa que dependem de calibracdo baseada em
registros passados. Decisdes fundamentadas predominantemente em intui¢ao ou abordagens ad
hoc tendem a substituir métodos sistematicos, introduzindo riscos adicionais ao planejamento
financeiro (MARKAKI et al., 2023). A literatura indica que, em ambientes caracterizados por
baixa maturidade metodoldgica e alta variabilidade de processos, a confiabilidade das estimativas
¢ significativamente reduzida, sobretudo quando os modelos adotados ndo consideram fatores
contextuais e operacionais especificos das PMEs (ROJAS-LEMA et al., 2021; AL-HANAKTA
et al., 2021).

No ambito das metodologias dgeis, esse desafio € intensificado pela propria légica
iterativa e incremental que orienta o desenvolvimento. Frameworks como Scrum e Kanban
enfatizam a adaptabilidade e a entrega continua de valor, o que implica que os custos ndo sao
definidos exclusivamente no inicio do projeto, mas evoluem progressivamente ao longo das
iteracoes (MARKAKI et al., 2023; UMEUGO, 2023). Essa dindmica dificulta a aplicacao de
modelos lineares ou estaticos de estimativa, frequentemente incapazes de capturar a fluidez do

escopo e a incorporagdo continua de novas informagoes (UMEUGO, 2023). Assim, a estimativa
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em ambientes dgeis demanda métodos que incorporem mecanismos de refinamento continuo,
aprendizado incremental e atualizacdo dinamica das projecoes financeiras (MARKAKI et al.,
2023).

A aplicacgdo de diretrizes para o uso de modelos de estimativa de custos em projetos ageis
tem sido apontada como estratégia promissora para aumentar a previsibilidade financeira e apoiar
a tomada de decisdao, mesmo em ambientes marcados por elevada incerteza (RAGHAVAN et
al., 2020; JIANG; WANG, 2024). Ao estabelecer praticas claras para a constru¢do, revisao e
acompanhamento das estimativas, tais diretrizes auxiliam na identifica¢do antecipada de desvios
orcamentdrios e na adocao de agdes corretivas de forma tempestiva (FENG et al., 2022). A
efetividade depende de fatores como a disponibilidade de dados, o nivel de maturidade dgil da
organizacao e a capacidade de adaptacdao dos modelos as especificidades das PMEs (KHAN et
al., 2021).

Apesar dos avancos observados, persiste uma lacuna relevante na literatura sobre a
proposicdao de modelos de estimativa de custos que conciliem rigor tedrico, simplicidade
operacional e aderéncia as limita¢des contextuais das PMEs que adotam metodologias dgeis
(BARATA et al., 2024; NARBAEYV et al., 2024). Abordagens existentes priorizam a sofisticagdo
técnica ou a precisao preditiva, frequentemente em detrimento da aplicabilidade prética em
ambientes com recursos limitados, escassez de dados histéricos e baixa maturidade de processos
(BARATA et al., 2024; NARBAEV et al., 2024). Evidencia-se, portanto, a necessidade de
pesquisas que considerem, de forma integrada, aspectos técnicos, organizacionais € humanos
que influenciam a adogdo e a eficdcia das praticas de estimativa em contextos reais (MALIK;
GOYAL, 2022).

Diante desse cendrio, emerge o problema central que orienta esta dissertacdo: apesar da
ampla difusdo das metodologias dgeis e do avanco de modelos contemporaneos de estimativa,
como as PMEs t€m realizado suas estimativas de custos em projetos de desenvolvimento de

software?

Esta dissertacdo tem como objetivo geral propor e avaliar um modelo de estimativa
de custos aplicivel a PMEs que utilizam métodos 4geis de desenvolvimento de software,
fundamentado em evidéncias provenientes de revisdes sistemdticas da literatura, andlise critica
de estudos primdrios e integracao de praticas cldssicas e dgeis de estimativa. No modelo proposto,
as varidveis consideradas sdo tratadas de maneira integrada e operacionalizavel. O tempo €
representado pela conversdao de Story Points em horas de trabalho e pelo acompanhamento

iterativo das sprints, permitindo a calibracio continua da produtividade da equipe.

A mao de obra constitui o eixo estruturante da modelagem, sendo detalhada por perfis
técnicos, niveis de experiéncia e taxas hordrias proporcionais, que resultam na composi¢cao da
Taxa Hordria Efetiva utilizada no calculo do custo por Story Point. Os materiais, equipamentos
fatores financeiros sdo incorporados de forma agregada ao custo total das sprints, refletindo-se

nas taxas hordrias adotadas e nos valores histéricos registrados, o que possibilita capturar
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encargos indiretos, infraestrutura tecnolégica e demais despesas operacionais sem comprometer
a simplicidade e a aplicabilidade do modelo em PMEs. Dessa forma, o modelo mantém coeréncia
metodoldgica a0 mesmo tempo em que assegura abrangéncia dos principais componentes

econdmicos envolvidos no ciclo de vida do projeto.
Objetivos Especificos

Para alcangar o objetivo central desta pesquisa, a dissertacdo estrutura-se em um conjunto

de objetivos especificos, a saber:

* Analisar o impacto da integracdao de modelos contemporaneos de estimativa de custos no

desenvolvimento de software em ambientes ageis;

* Adaptar modelos especificos de estimativa de custos, como Planning Poker € o modelo

COCOMO I, ao contexto das Pequenas e Médias Empresas.

* Identificar varidveis como tempo, mao de obra, materiais, equipamentos e fatores financeiros,

visando a previsdo dos custos associados aos projetos;

A dissertacdo € estruturada de maneira progressiva e légica. Inicialmente, no Capitulo 2,
apresenta-se o referencial tedrico, no qual sdo discutidos, de forma aprofundada, os conceitos
relacionados a estimativa de custos, as metodologias dgeis e as suas intersecdes no contexto
de PMEs. No Capitulo 3, € descrita a revisao sistemadtica da literatura, conduzida com rigor
metodolédgico, a qual fundamenta a identificagdo dos principais desafios, métodos, métricas e
lacunas existentes no estado da arte. No Capitulo 4, € detalhado o modelo de estimativa de custos
proposto, incluindo seus pressupostos tedricos, as varidveis consideradas, as etapas de aplicagao
e os mecanismos de adaptac@o a ambientes dgeis com restricdes estruturais. No Capitulo 5, sdo
apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da aplicacdo e avaliacdo do modelo,
com énfase na andlise de seus beneficios, limitacdes e implicacdes préticas. No Capitulo 6,
sdo expostas as conclusdes e consideracgdes finais, destacando-se as contribuicdes cientificas e

gerenciais da pesquisa, bem como as possibilidades para trabalhos futuros.
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Referencial Teorico

Esta secdo apresenta a fundamentacgdo tedrica que sustenta o desenvolvimento deste
estudo. Sao discutidos conceitos, modelos e abordagens relevantes relacionados a estimativa de
custos em ambientes dgeis. A fundamentacao tedrica fornece o embasamento necessario para a
compreensao dos métodos adotados e para a andlise dos resultados. Esta se¢do contribui para o

alinhamento tedrico da pesquisa com 0s objetivos propostos.

2.1 Modelos Economicos de Gestao de Software

A adocdo de modelos econdomicos para a gestao de software € essencial para a compreensao,
o planejamento e a otimizacao dos custos e do valor associados aos investimentos em tecnologia
(GIL-GOMEZ et al., 2020). Esses modelos fornecem perspectiva financeira estruturada que
apoia a tomada de decisao relacionada a aquisi¢cao, implantacdo, opera¢ao e manutengao de
sistemas de software, influenciando diretamente a sustentabilidade financeira de longo prazo das
organizacdes (GIL-GOMEZ et al., 2020). Nesse contexto, os modelos econdmicos desempenham
papel estratégico ao alinhar os gastos com software aos objetivos organizacionais e as restricoes

orcamentdrias.

Entre os modelos econdmicos mais adotados destacam-se o modelo baseado em assinatura,
o licenciamento perpétuo e o modelo de Software como Servico (Software as a Service —
Saa¥) (LIU et al., 2021; FENG et al., 2022; LEE, 2021). Cada um desses modelos apresenta
caracteristicas financeiras, estruturas de custos e perfis de risco distintos, 0os quais impactam
diretamente a forma como os custos de software sdo estimados, controlados e evoluem ao longo
do tempo (LIU et al., 2021; LEE, 2021; FENG et al., 2022). A escolha do modelo econdmico ndo
deve ser compreendida apenas como decisao contratual, mas como elemento central da gestao de

custos de software.

Os modelos de assinatura e de Software como Servico (SaaS) caracterizam-se por
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pagamentos continuos ou recorrentes, geralmente estruturados em bases mensais ou anuais (LIU
et al., 2021; LEE, 2021). Essa abordagem desloca os investimentos em software de desembolsos
iniciais elevados para despesas operacionais, favorecendo escalabilidade e flexibilidade financeira.
Tais modelos permitem que as organizacdes ajustem o uso de recursos conforme a demanda, o
que contribui para previsibilidade de custos em ambientes dindmicos e para a redugdo de riscos
financeiros associados ao superdimensionamento de recursos (LEE, 2021). Entretanto, apesar das
vantagens relacionadas a adaptabilidade, esses modelos podem resultar em custos acumulados

mais elevados ao longo do tempo, caso ndo sejam devidamente monitorados e gerenciados.

Em contrapartida, o modelo de licenciamento perpétuo exige pagamento inicial sig-
nificativo, concedendo a organizacdo o direito de uso do software por tempo indeterminado
(FENG et al., 2022). Embora esse modelo possa apresentar vantagens econdmicas em ambientes
estaveis, com requisitos bem definidos e pouca variabilidade, ele frequentemente envolve custos
adicionais relacionados a manutenc¢ao, atualizacdes e infraestrutura. Esses custos podem dificultar
o planejamento financeiro de longo prazo e reduzir a flexibilidade organizacional, especialmente
em contextos sujeitos a mudangas frequentes de requisitos ou tecnologias (FENG et al., 2022).
Assim, a estimativa precisa do custo total de propriedade torna-se complexa ao longo do ciclo de
vida do software (FENG et al., 2022).

A crescente adogao de solugdes baseadas em nuvem, especialmente o modelo SaaS, tem
transformado a economia da gestao de software (RAGHAVAN et al., 2020; JIANG; WANG, 2024).
Modelos baseados em nuvem reduzem a necessidade de infraestrutura dedicada, manutenc¢ao
de hardware e atualizagdes manuais, permitindo que as organizacdes paguem apenas pelos
recursos efetivamente utilizados. Essa mudanga promove agilidade financeira e capacidade de
adaptacao as variacOes da industria de software (RAGHAVAN et al., 2020). As organizagdes
devem realizar anélises detalhadas de custo-beneficio, considerando aspectos como dependéncia
de fornecedores, seguranca da informacao, conformidade regulatéria e compromissos financeiros
de longo prazo (RAGHAVAN et al., 2020; JIANG; WANG, 2024).

A escolha de um modelo econdomico adequado possui implicagdes diretas nas estratégias
de Tecnologia da Informacao e na competitividade organizacional (RAGHAVAN et al., 2020;
ILMUDEEN; BAO; ALHARBI, 2019). Decisdes relacionadas a forma de aquisi¢do e pagamento
de software influenciam o desempenho operacional, a capacidade de inovacao e a gestdo da
seguranca (ILMUDEEN; BAO; ALHARBI, 2019; RAGHAVAN et al., 2020). Sob perspectiva
estratégica, a selecio inadequada de modelos econdmicos pode resultar em estimativas de custos
imprecisas, estouros orcamentarios e redu¢ao do retorno sobre o investimento (RAGHAVAN et
al., 2020).

A avaliagdo criteriosa dos modelos econdomicos de gestao de software € fundamental para
garantir o alinhamento entre investimentos em software e os objetivos organizacionais (FENG et
al., 2022). Ao considerar aspectos como estrutura financeira, exposicao a riscos, escalabilidade

e comportamento dos custos ao longo do tempo, as organizagdes podem aprimorar a precisao
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das estimativas de custos, otimizar a alocagdo de recursos € promover crescimento sustentavel
(RAGHAVAN et al., 2020; JIANG; WANG, 2024). Nesse sentido, os modelos econdmicos de
gestao de software constituem base essencial para o planejamento financeiro e a estimativa de

custos em ambientes contemporaneos intensivos em software (GIL-GOMEZ et al., 2020).

2.2 COCOMO

O COCOMO (Constructive Cost Model) ¢ um dos modelos de estimativa de custos mais
tradicionais e amplamente utilizados na Engenharia de Software (KHAN et al., 2021). O modelo
foi proposto por Barry Boehm e publicado originalmente em 1981, ganhando grande destaque ao
longo da década de 1980 por introduzir uma abordagem paramétrica para a previsao de esfor¢o
e custo em projetos de software (BOEHM et al., 1995; BOEHM et al., 2005; HUANG et al.,
2007; MISLICK; NUSSBAUM, 2015). Desde entdao, 0o COCOMO consolidou-se como modelo

influente e serviu de base para diversas extensoes e estudos posteriores.

O modelo COCOMO ¢ estruturado em trés variantes principais: bésica, intermedidria e
detalhada (SACHAN et al., 2016). A versao inicial foi desenvolvida a partir da andlise de dados
historicos de 63 projetos de software, com o objetivo de estimar o esfor¢o necessario € o tempo
de desenvolvimento por meio de uma equacao matematica simples e empiricamente calibrada
(SACHAN et al., 2016).

A equagao fundamental do modelo bésico € definida como:

E=Ax(KLOC)?

Nessa equagdo, o tamanho do software € representado por Kilo Lines of Code (KLOC),
isto €, milhares de linhas de cédigo-fonte, enquanto o esfor¢o de desenvolvimento é medido em
pessoa-més (SACHAN et al., 2016). Os parametros A e B s@o constantes empiricas fundamentais
do modelo, determinadas com base no tipo e nas caracteristicas do projeto (SACHAN et al.,
2016).

O COCOMO basico classifica os projetos em trés categorias distintas, de acordo com
seu porte e complexidade (SACHAN et al., 2016). Como apresentado na Tabela 1, observa-se
que cada categoria — organica, semi-acoplada e embarcada — estd associada a diferentes faixas
de tamanho do software, medidas em KLOC, bem como a equagdes especificas para estimativa
de esforco. Nota-se, ainda, que o aumento do porte do projeto implica em um crescimento nao

linear do esfor¢o estimado, refletido nos expoentes das equacoes.

Embora o modelo bdésico fornec¢a estimativa inicial util, o esfor¢o calculado deve ser
ajustado de acordo com as particularidades de cada projeto, a fim de melhorar a precisao dos
resultados (SACHAN et al., 2016).

A versao intermediaria do COCOMO € considerada uma extensao direta do modelo

basico, pois adiciona nivel de detalhamento ao processo de estimativa (BOEHM et al., 1995).
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Modelo Tamanho do Projeto | Esforco

Modelo Organico Menor que 50 KLOC | E =2.4 x (KLOC)'%
Modelo Semiacoplado | 50-300 KLOC E =3.0x (KLOC)'12
Modelo Embarcado Maior que 300 KLOC | E = 3.6 x (KLOC)'*®

Tabela 1 — Modelos basicos do COCOMO

Essa versao incorpora 15 fatores adicionais, conhecidos como cost drivers, que representam
varidveis relacionadas ao ambiente de desenvolvimento de software (SACHAN et al., 2016).
Esses fatores abrangem aspectos como a complexidade do projeto, a experiéncia da equipe, a
qualidade das ferramentas utilizadas, restricdes de hardware e software, entre outros elementos
relevantes do contexto de desenvolvimento (SACHAN et al., 2016).

A equacdo matemadtica do modelo intermedidrio é expressa da seguinte forma (SACHAN

etal., 2016):
15

MM,y = A X (SIZE)® x n EM;
i=1

onde:

* MM, representa o esfor¢o estimado em pessoa-més para o desenvolvimento do projeto;

* SIZE corresponde ao tamanho do software medido em Kilo Delivered Source Instructions
(KDSI), isto é, milhares de instru¢des de cddigo entregues, utilizado como base para
estimar o esfor¢o necessdrio (KAUSHIK et al., 2022);

* A e B sdo constantes empiricas especificas para cada modo de projeto (organico, semi-
detached ou embedded);

. }:5 | EM; corresponde ao produto dos 15 fatores de ajuste de esfor¢o (effort multipliers),
0s quais capturam caracteristicas do ambiente de desenvolvimento, incluindo, entre outros,
confiabilidade requerida do software, tamanho do banco de dados, complexidade do
produto, restricdes de tempo de execugao, restricdes de memdria, capacidade e experiéncia
da equipe, familiaridade com a plataforma, uso de ferramentas de software e maturidade

dos processos.

No modelo intermedidrio, os valores dos fatores de ajuste sdo atribuidos com base em
escalas qualitativas que variam de muito baixo a extra alto. Essa abordagem permite uma anélise

mais refinada dos elementos que influenciam o esfor¢o e o custo do projeto (BOEHM, 1981).

Com o avanco das tecnologias, das linguagens de programacdo e das prdticas de
desenvolvimento, especialmente diante de ambientes dindmicos e iterativos, o modelo original
foi posteriormente evoluido para 0o COCOMO II. Essa nova versdo buscou tornar o modelo mais

adequado a contextos modernos de desenvolvimento de software, incorporando suporte a novas
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tecnologias, reutilizacao de componentes, desenvolvimento incremental e maior flexibilidade

frente a mudangas frequentes de requisitos (BOEHM, 1981).

2.3 COCOMO 11

Em continuidade ao modelo COCOMO cléssico apresentado na subse¢do anterior, o
COCOMO II foi desenvolvido em meados da década de 1990 com o objetivo de superar limitacdes
identificadas no modelo original, especialmente diante da evolucao das tecnologias, linguagens
de programacao e praticas de desenvolvimento de software (BOEHM et al., 1995). O COCOMO
IT foi elaborado pela University of Southern California em colaboragdo com grupos da industria,
buscando aderéncia a contextos modernos de desenvolvimento, caracterizados por reutilizagdao
de componentes, ciclos iterativos e mudancas frequentes de requisitos (BOEHM, 1981; BOEHM
et al., 2005).

Diferentemente do COCOMO original, fortemente dependente de métricas baseadas
exclusivamente em linhas de cédigo, o COCOMO II foi projetado para estimar esforco em
diferentes fases do ciclo de vida do software, com €nfase nas etapas de anédlise de requisitos,
projeto e desenvolvimento (BOEHM et al., 2005). Essa evolugdo torna o modelo flexivel e
compativel com ambientes de desenvolvimento contemporaneos, incluindo abordagens iterativas

€ incrementais.

O COCOMO II ¢ estruturado em trés submodelos principais: Application Composition,
Initial Design e Post-Architecture, 0s quais permitem estimativas progressivas de custo, esforco
e cronograma conforme o nivel de detalhamento do projeto aumenta (MUSILEK et al., 2002;
MISLICK; NUSSBAUM, 2015; MALIK; GOYAL, 2022).

O submodelo Application Composition € aplicado nas fases iniciais e estima o esfor¢o com
base na integracdo de componentes reutilizdveis e pontos de aplica¢do, como telas e relatérios,
sendo particularmente adequado a projetos que utilizam ferramentas de desenvolvimento rdpido
(MALIK; GOYAL, 2022). O submodelo Initial Design fornece estimativas preliminares de custo
e duragdo a partir de pontos de funcdo nao ajustados, empregando equagdes preditivas para
estimar o tamanho do software ainda em estdgios iniciais (MALIK; GOYAL, 2022). O submodelo
Post-Architecture € utilizado apds a definicao da arquitetura do sistema e calcula esforco e custo
com base em métricas como linhas de cédigo ou pontos de fun¢ao, incorporando fatores de risco
e complexidade (MALIK; GOYAL, 2022).

A equacdo geral utilizada no COCOMO II para estimar o esforco de desenvolvimento é
expressa por (MUSILEK et al., 2002; MISLICK; NUSSBAUM, 2015):

n
Esforco = A x (Size)® x 1—[ EM; X EAF
i=1
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Em que Size representa o tamanho planejado do sistema, EM; sao os multiplicadores
de esfor¢o associados as caracteristicas do projeto e do ambiente de desenvolvimento e EAF
corresponde ao fator agregado de ajuste de esfor¢o. Essa formulacdo mantém a base conceitual
do COCOMO intermedidrio, ao mesmo tempo em que amplia sua capacidade de adaptacdo a

contextos mais dindmicos.

2.4 Function Point Analysis

A Andlise por Pontos de Funcdo (Function Point Analysis — FPA) ¢ um método amplamente
consolidado e padronizado para a mensuragao do tamanho funcional de sistemas de software
(ABRAN; ROBILLARD, 1996). Desenvolvida originalmente por Allan Albrecht, na IBM, e
publicada pela primeira vez em 1979, a FPA tem como objetivo quantificar a funcionalidade de um
sistema a partir da perspectiva do usudrio, de forma independente da linguagem de programacao, da
tecnologia empregada ou da metodologia de desenvolvimento utilizada (ABRAN; ROBILLARD,
1996). Essa caracteristica torna o método adequado para estimativas realizadas nas fases iniciais

do projeto, quando informagdes técnicas detalhadas ainda ndo estdo disponiveis.

O principal propésito da FPA € avaliar a funcionalidade do software com base nos
requisitos do usudrio, fornecendo medida consistente e reproduzivel do tamanho funcional
entregue (ABRAN; ROBILLARD, 1996). Diferentemente de métricas baseadas em codigo, a
FPA concentra-se no que o sistema faz, e nio em como ele € implementado, permitindo sua
aplicacdo ao longo de todo o ciclo de vida do software, desde a concepg¢ao até a manutengao
(LUMBA; WIDYANINGRUM; WAWORUNTU, 2025).

O processo de medicao da FPA € composto por dois elementos principais. O primeiro
corresponde ao tamanho funcional ndo ajustado, conhecido como Unadjusted Function Points
(UFP) (LUMBA; WIDYANINGRUM; WAWORUNTU, 2025). Esse valor € obtido a partir da
identificacdo e classificacdo dos componentes funcionais do sistema, como entradas externas,
saidas externas, consultas externas, arquivos 16gicos internos e arquivos de interface externa, os
quais sdo ponderados conforme o nivel de complexidade percebido do ponto de vista funcional do
usudrio final (end-user), refletindo a interacdo esperada com o sistema, e nao aspectos técnicos de
implementacdao. (ABRAN; ROBILLARD, 1996). Essa etapa busca representar a complexidade

funcional inerente ao sistema (HU, 2024).

O segundo elemento € o Fator de Ajuste de Valor I — VAF), utilizado para refinar
o tamanho funcional ao considerar caracteristicas gerais do sistema, tais como restricoes de
desempenho, taxas de transacdo, comunicac¢des de dados e complexidade operacional (ABRAN;
ROBILLARD, 1996). O VAF ajusta os pontos de fun¢do ndo ajustados, resultando na contagem
final de Pontos de Funcdo. Embora versdes mais recentes dos padrdes tenham reduzido a énfase
nesse fator, o VAF permanece relevante em andlises histdricas e em praticas tradicionais de

estimativa de custo e esforco.
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Entre os anos de 1979 e 1996, a FPA passou por diversos refinamentos e esforcos
de padronizacao, culminando na publicacio de sete versdes principais do método (ABRAN;
ROBILLARD, 1996). Essas versoes refletem a evolucao das regras de contagem, das defini¢des
conceituais e das diretrizes de aplicacdo, com o objetivo de aumentar a consisténcia e a
aplicabilidade do método em diferentes contextos de projeto. Conforme apresentado na Tabela 2,
as trés primeiras versdes concentraram-se nos fundamentos conceituais da FPA, enquanto
as versoes subsequentes, mantidas pelo International Function Point Users Group (IFPUG),

enfatizaram a formalizacdo do método e sua adocao industrial.

Versao Referéncia
1 Albrecht 79

2 Albrecht 83
3 GUIDE 84
4 IFPUG 65
5 IFPUG 88
6 IFPUG 90
7 IFPUG 94

Tabela 2 — Referéncias das versdes da Andlise por Pontos de Funcao

Com o avanco da Engenharia de Software e o aumento da complexidade dos projetos, a
utilizacao isolada de modelos tradicionais de estimativa passou a apresentar limitagdes (LI et
al., 2022). A adaptacdo e a integragdo da FPA com outros modelos de estimativa tornaram-se
fundamentais para apoiar a melhoria da qualidade do desenvolvimento de software e a tomada de
decisao gerencial (MISLICK; NUSSBAUM, 2015). Tais adaptagdes buscam lidar com incertezas,
mudangas frequentes de requisitos e restricoes organizacionais, especialmente em ambientes
dindmicos (LI et al., 2022).

A andlise por Pontos de Fun¢do mantém-se como uma técnica de referéncia para a
mensuracao funcional, sendo frequentemente utilizada como base para modelos de estimativa de
custo, esforco e prazo (HU, 2024). A maturidade metodolégica, aliada ao respaldo empirico,
justifica a sua permanéncia como um dos principais métodos de medi¢do de software, tanto em
contextos tradicionais quanto em abordagens contemporaneas de desenvolvimento (LUMBA;
WIDYANINGRUM; WAWORUNTU, 2025).

2.5 Use Case Points

Use Case Points (UCP) é uma métedo de estimativa amplamente utilizada para calcular
o esfor¢o necessario em projetos de desenvolvimento de software, considerando as funciona-
lidades do sistema descritas por meio de casos de uso elaborados durante a fase de requisitos
(NAGESWARAN, 2001). O método adota abordagem orientada ao usudrio, fundamentada nas

interagdes entre atores e sistema, permitindo que o tamanho funcional do software seja estimado
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mesmo antes da defini¢cdo completa da arquitetura (CLEMMONS, 2006; MAHMOOD; KAMA;
AZMI, 2020). Essa caracteristica torna o UCP particularmente adequado para projetos orientados
a objetos e baseados em modelos UML, nos quais os casos de uso representam o principal
artefato de especificacdo funcional MAHMOOD; KAMA; AZMI, 2020).

O método UCP foi originalmente proposto como adaptacdo dos métodos tradicionais de
estimativa de esfor¢o para o contexto da modelagem por casos de uso (KARNER, 1993). Desde
a introducao, o UCP tem sido amplamente aceito na literatura cientifica e na prética industrial
por causa do conceito, facilidade de compreensdo e baixo custo de aplicacao (KARNER, 1993;
ROMAHDONI; KURNIAWAN; PRIKURNIA, 2024). A adocao ¢é especialmente relevante em
cendrios nos quais os requisitos ainda estdo em evolugdo e o nivel de detalhamento técnico
disponivel é limitado (ROMAHDONI; KURNIAWAN; PRIKURNIA, 2024). O processo de
aplicacdao do UCP inicia-se com a identificagdo dos atores que interagem com o sistema e dos

casos de uso que representam as fungdes principais (NHUNG; HOC; HAI, 2020).

Os atores sao classificados em categorias de complexidade, como simples, médio ou
complexo, de acordo com o tipo de interface utilizada e o nivel de interagcdo estabelecido com o
sistema (VITO et al., 2023). De forma semelhante, os casos de uso sao classificados com base
na quantidade de transa¢des que contém, refletindo a complexidade funcional e o volume de
processamento envolvido (NHUNG; HOC; HAI, 2020; VITO et al., 2023). Ap6s a etapa de
classificacdo, pesos predefinidos sdo atribuidos aos atores e aos casos de uso para o cdlculo dos
Pontos de Caso de Uso Nao Ajustados (Unadjusted Use Case Points — UUCP) (AZZEH et al.,
2022).

O valor representa o tamanho funcional bruto do sistema, desconsiderando fatores
técnicos e organizacionais que possam impactar o esforco de desenvolvimento (HARIS; CHUA;
LIM, 2023). O UUCP constitui a base quantitativa inicial do método e serve como referéncia
para os ajustes subsequentes da estimativa (MARAPELLI; CARIE; ISLAM, 2021). Os Fatores
de Complexidade Técnica (Technical Complexity Factors — TCF) sao utilizados para incorporar
caracteristicas técnicas do sistema que influenciam diretamente o esfor¢o de desenvolvimento
(AZZEH; NASSIF; ATTILI, 2021).

Esses fatores incluem requisitos de desempenho, niveis de seguranca, reutilizacdo de
componentes, processamento distribuido, portabilidade e integracdo com sistemas externos.
Cada fator € avaliado de acordo com a relevancia no projeto e ponderado para ajustar o valor
inicial do UUCP (MAHMOOD; KAMA; AZMI, 2020; HOC; HAI; NHUNG, 2020). Além dos
fatores técnicos, o método UCP considera os Fatores Ambientais (Environmental Factors — EF),
que representam as condi¢des do ambiente de desenvolvimento e as caracteristicas da equipe
envolvida (KROGER et al., 2024). Esses fatores avaliam aspectos como experiéncia da equipe,
familiaridade com a tecnologia, maturidade do processo de desenvolvimento, estabilidade dos
requisitos e restricoes de cronograma (LAKSANA; PRIYADI; WIBOWO, 2025).

A aplicacao dos fatores ambientais permite que a estimativa reflita de forma realista
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0 contexto organizacional e humano do projeto (MAHMOOD; KAMA; AZMI, 2020). A
combinacdo dos fatores técnicos e ambientais resulta no valor final dos UCP, que representa
estimativa ajustada do tamanho funcional do sistema (YANIS; PRIYADI; PUSPITASARI, 2022).
Esse valor € convertido em esfor¢o por meio de taxas de produtividade, normalmente expressas
em horas por ponto de caso de uso, definidas com base em dados histéricos ou julgamento
de especialistas (LAKSANA; PRIYADI; WIBOWO, 2025). E possivel estimar o esforgo total,
a duragdo do projeto e a necessidade de recursos humanos envolvidos (SENEVIRATHNE;
WIJAYASIRIWARDHANE, 2020).

Vantagens do UCP ¢ aplicabilidade em fases iniciais do ciclo de vida do software,
quando outros métodos de estimativa ainda nao podem ser aplicadas de forma confidvel (YANIS;
PRIYADI; PUSPITASARI, 2022). Mesmo diante de requisitos incompletos, ambiguos ou sujeitos
a mudangas frequentes, o UCP fornece base quantitativa inicial para planejamento e tomada
de decisdo (YANIS; PRIYADI; PUSPITASARI, 2022). Essa caracteristica torna o método til
em ambientes iterativos e incrementais, como os adotados por abordagens dgeis (MAHMOOQOD;
KAMA; AZMI, 2020). Apesar das vantagens, estudos apontam que a precisao do UCP pode ser
influenciada pela subjetividade inerente a classificacdo dos atores, dos casos de uso e dos fatores
de ajuste (AZZEH; NASSIF; ATTILI, 2021).

Diferencas na experiéncia dos analistas, na interpretacdo dos critérios e na qualidade
da documentacdo podem gerar variagdes significativas nas estimativas produzidas (NAING;
TSUME, 2024). Extensdes, calibracdes empiricas e adaptacdes do método t€ém sido propostas na
literatura (NHUNG; HOC; HAI, 2020). O UCP continua sendo método relevante para estimativa
de esfor¢co em projetos de software, especialmente quando combinado com outras técnicas ou
ajustado ao contexto organizacional especifico (TSUME et al., 2020). A simplicidade conceitual,
0 baixo custo de aplicacdo e o alinhamento natural com a modelagem por casos de uso contribuem
para ado¢do em projetos reais de diferentes portes (MARAPELLI; CARIE; ISLAM, 2021).
O UCP permanece como método vélido para apoiar o planejamento, o controle e a gestdo de
projetos de software, servindo como base para modelos hibridos e propostas de estimativa
recentes (NAING; TSUME, 2024).

2.6 Story Point

Story Points (SP) sdo técnicas amplamente utilizadas em metodologias dgeis (FU;
TANTITHAMTHAVORN, 2022), especialmente no Scrum, para estimar o esforco necessario
para a conclusio de uma histéria de usudrio (MALLIDI; SHARMA, 2021). Em vez de mensurar
o tempo de execugdo de uma tarefa, os SP avaliam a complexidade relativa entre diferentes
tarefas (FU; TANTITHAMTHAVORN, 2022). Cada tarefa recebe uma quantidade de pontos
com base em fatores como dificuldade, tempo e riscos envolvidos (MALLIDI; SHARMA, 2021).

O principal objetivo dessa técnica € oferecer forma flexivel de estimar o trabalho, auxiliando as
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equipes a concentrarem seus esfor¢os em resultados e entregas (MALLIDI; SHARMA, 2021).

A atribuicao de SP € realizada por meio de escala relativa, na qual histérias simples
recebem valores menores, como 1 ou 2 pontos, enquanto histérias mais complexas recebem valores
mais elevados, como 5 ou 8 pontos (MALLIDI; SHARMA, 2021). Em vez de estimar diretamente
0 tempo necessdrio para a execu¢dao de uma tarefa, as equipes comparam a complexidade
das histérias com outras concluidas (YALCINER et al., 2024). Esse processo de estimativa é
frequentemente conduzido em sessdes de Planning Poker, nas quais os membros da equipe
discutem e chegam a um consenso sobre os valores adequados para cada historia com base em
suas experiéncias (TAWOSI; AL-SUBAIHIN; SARRO, 2022).

Uma das principais vantagens do uso de SP € a possibilidade de concentrar a estimativa
na complexidade das tarefas, em vez de tentar prever o tempo exato necessdrio para execugao
(YALCINER et al., 2024). Isso torna o planejamento realista, uma vez que a previsao precisa de
tempo € particularmente dificil em tarefas de maior complexidade (YALCINER et al., 2024).
Ao utilizar SP, as equipes conseguem acompanhar o desempenho ao longo do tempo, ajustando
estimativas a medida que adquirem experiéncia, o que contribui para a melhoria da previsibilidade
dos projetos (YALCINER et al., 2024).

Os SP desempenham papel fundamental no planejamento estratégico e na gestdo da
capacidade das equipes dgeis (FU; TANTITHAMTHAVORN, 2022). A soma dos SP concluidos
ao final de cada sprint permite o célculo da velocidade da equipe, que representa a quantidade
média de trabalho entregue em determinado periodo (MALLIDI; SHARMA, 2021). Essa métrica
auxilia na previsdo de entregas futuras, contribuindo para um planejamento realista e alinhado as
capacidades reais do time (TAWOSI; AL-SUBAIHIN; SARRO, 2022). Os Story Points passam
a atuar como instrumento de apoio a tomada de decisdo, reduzindo incertezas relacionadas a
prazos e escopo do projeto (YALCINER et al., 2024).

O uso de SP estd na promocao da colaboracao e do entendimento compartilhado entre
os membros da equipe (TAWOSI; ALAMIR; LIU, 2023). Durante as sessoes de estimativa, as
discussdes sobre o valor atribuido a cada histéria incentivam a troca de perspectivas técnicas
e funcionais (NEO et al., 2025). Esse processo favorece o esclarecimento de requisitos, a
identificac@o de riscos e a antecipacao de possiveis dificuldades de implementacdo (PERMANA;
FERDIANA; PRATAMA, 2024). Como resultado, ocorre reducdo de ambiguidades nas fases
iniciais do desenvolvimento, o que impacta positivamente a qualidade das entregas e a eficiéncia
do processo 4gil (YALCINER et al., 2024).

Os SP também contribuem para o amadurecimento continuo da equipe ao longo do
projeto (NEO et al., 2025). A medida que os ciclos de desenvolvimento avancam, os times
passam a calibrar estimativas com base em experi€ncias anteriores, tornando-as progressivamente
consistentes (TAWOSI; AL-SUBAIHIN; SARRO, 2022). Esse aprendizado incremental permite
ajustes no planejamento das sprints, aumentando a previsibilidade e a confiabilidade das

estimativas (NEO et al., 2025). Os SP nio devem ser vistos como valores estaticos, mas como um
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mecanismo adaptativo que evolui conforme o contexto e a maturidade da equipe (PERMANA;
FERDIANA; PRATAMA, 2024).

A aplicagdo inadequada dos SP pode comprometer seus beneficios (TAWOSI; ALAMIR;
LIU, 2023). Quando utilizados como métricas de desempenho individual ou comparagdes entre
equipes diferentes, seu proposito original € distorcido (NEO et al., 2025). Os SP foram concebidos
para apoiar o planejamento e a organizacao do trabalho, ndo para mensurar produtividade indivi-
dual (NEO et al., 2025). A interpretacdo incorreta desses valores pode gerar pressoes indevidas,
afetar a motivagdo da equipe e comprometer os principios fundamentais das metodologias dgeis
(MALLIDI; SHARMA, 2021).

Observa-se que os SP permanecem como técnicas consolidadas de estimativa em
ambientes dgeis, especialmente por causa da flexibilidade e adaptabilidade (TAWOSI; ALAMIR;
LIU, 2023). Mesmo diante de desafios e limitagdes, sua utilizacao favorece uma visao holistica
do esfor¢o envolvido no desenvolvimento de software (NEO et al., 2025). Quando aplicados de
forma adequada, os SP contribuem para o equilibrio entre previsibilidade e adaptacao, elementos
essenciais para o sucesso de projetos conduzidos sob metodologias dgeis (YALCINER et al.,
2024).

2.7 Benchmarking

A abordagem de benchmarking t€m sido utilizadas na estimativa de custos e esforcos
em projetos de software por meio da comparagao com dados histéricos de projetos semelhantes
(VITO et al., 2023). Essa abordagem parte do pressuposto de que projetos com caracteristicas
compardveis tendem a apresentar padroes semelhantes de consumo de recursos (MARAPELLI,
CARIE; ISLAM, 2021). Ao utilizar referéncias historicas consolidadas, o benchmarking contribui
para a constru¢do de estimativas realistas e fundamentadas empiricamente (AZZEH et al., 2022).
Essa técnica auxilia na identificacdo de desvios de desempenho e oportunidades de melhoria
continua (HARIS; CHUA; LIM, 2023). No contexto organizacional, o uso de benchmarking
favorece o alinhamento das estimativas com praticas reconhecidas no setor. A abordagem se
apresenta como mecanismo relevante para reduzir incertezas iniciais no planejamento de projetos
de software (MARAPELLI; CARIE; ISLAM, 2021).

A literatura destaca que o benchmarking se baseia em indicadores objetivos para
posicionar novos projetos em relacdo a padroes previamente observados (YANIS; PRIYADI;
PUSPITASARI, 2022). Métricas como tamanho do cédigo, complexidade funcional e niveis
de produtividade sdo frequentemente empregadas para estabelecer comparacdes consistentes
(KROGER et al., 2024). Esses indicadores permitem avaliar o esforco esperado e os custos
associados, especialmente em ambientes técnicos complexos (MAHMOOD; KAMA; AZMI,
2020). O uso de métricas padronizadas facilita andlises comparativas entre equipes, projetos
e organizacoes distintas (MARAPELLI; CARIE; ISLAM, 2021). Essa caracteristica contribui
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para previsibilidade financeira e melhor controle gerencial (HARIS; CHUA; LIM, 2023). O
benchmarking atua como ponte entre dados histdéricos e a estimativa de novos projetos (AZZEH
et al., 2022).

Apesar de seus beneficios, a aplicacdo de técnica de benchmarking enfrenta desafios
relacionados a comparabilidade dos dados utilizados (TAWOSI; AL-SUBAIHIN; SARRO, 2022).
Diferencas contextuais entre projetos, como tecnologias empregadas, maturidade das equipes e
caracteristicas organizacionais, podem comprometer a validade das comparacoes (MALLIDI;
SHARMA, 2021). A disponibilidade de bases de dados abertas, confidveis e atualizadas é
limitada. Esses fatores introduzem riscos de viés nas estimativas e podem reduzir a efetividade
da técnica (MALLIDI; SHARMA, 2021). Consequentemente, o uso do benchmarking exige
cuidados metodoldgicos na selecdo e interpretacdo dos dados de referéncia. A técnica deve ser
aplicada de maneira critica e contextualizada (FU; TANTITHAMTHAVORN, 2022).

Em PMEs, a efetividade do benchmarking é frequentemente limitada pela escassez
de registros historicos estruturados (REHMAN; MOHAMED; AYOUP, 2019). A auséncia de
dados consolidados dificulta a construgdo de referéncias internas confidveis para comparagao
(BOONE et al., 2022). Em ambientes ageis, esse desafio € intensificado pela natureza iterativa e
incremental dos projetos, que demanda ajustes frequentes nas estimativas (OLIVEIRA, 2011).
Abordagens tradicionais de benchmarking tendem a ser insuficientes para capturar a dindmica real
do desenvolvimento (SANTOS; COSTA; FERREIRA, 2021). A literatura aponta a necessidade
de adaptagdes que considerem ciclos curtos, mudangas continuas e aprendizado progressivo
(LI et al., 2023). Essas adaptac¢des tornam o benchmarking compativel com praticas dgeis
contemporaneas (PECH; VRCHOTA, 2020).

2.8 Velocity Forecasting

A previsdo de velocidade (velocity forecasting) tem se consolidado como técnica relevante
para a estimativa de esfor¢o e custos em ambientes dgeis, especialmente em organizagdes que
operam sob restrigoes de recursos (ALANAZI et al., 2019). Ao utilizar dados histéricos de
sprints anteriores, essa técnica permite estimar a capacidade futura das equipes de forma
incremental e adaptativa (SCHUNKE et al., 2022). Essa caracteristica torna a previsdo de
velocidade particularmente adequada para PMESs, que necessitam de métodos de baixo custo de
implementacdo (ALANAZI et al., 2019). A técnica favorece revisdes continuas das estimativas
a medida que novos dados sdo incorporados (KHAN et al., 2021). A previsao de velocidade
contribui para previsibilidade e controle financeiro ao longo do desenvolvimento (PUTRI;
SIAHAAN; FATICHAH, 2021). Consolida-se como alternativa para apoiar o planejamento 4gil
de projetos de software (FERNANDEZ-DIEGO et al., 2020).

Técnicas estatisticas t€ém sido empregadas para aprimorar a estabilidade das previsdes
de velocidade em curto prazo (RAMESSUR; NAGOWAH, 2021). Técnicas como médias
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moveis, modelos ARIMA e abordagens bayesianas permitem suavizar variagdes pontuais no
desempenho das equipes, reduzindo o impacto de flutuacdes tempordrias. (UNLU et al., 2022).
Essas abordagens contribuem para a geracao de estimativas, mesmo em cendrios caracterizados
por elevada incerteza (BUTT et al., 2022). O uso de modelos estatisticos favorece a identificacao
de tendéncias e padrdes recorrentes ao longo do tempo (SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI,
2023). Essa capacidade analitica € especialmente relevante em ambientes dgeis, nos quais a
produtividade pode variar entre iteracoes (BUTT et al., 2023). A incorporacdo de técnicas
estatisticas fortalece a confiabilidade das previsoes de velocidade (GOVIL; SHARMA, 2022).

Ferramentas 4geis amplamente utilizadas na industria de desenvolvimento de software
como o Jira, desempenham um papel central no suporte a previsao de velocidade e a estimativa de
custos (ALSHAMMARLI, 2022). Essas plataformas oferecem funcionalidade integrada para coleta
automadtica de dados histdricos, geragao de relatérios visuais e acompanhamento do progresso das
equipes (FENG; PERIYASAMY, 2022). Por meio de plugins e painéis customizaveis, € possivel
consolidar informacdes de sprints anteriores e apoiar ajustes dindmicos nas estimativas (KUMAR;
SINGH, 2023). A visualizacao continua do desempenho facilita a comunicagao entre stakeholders
e equipes técnicas. Essas caracteristicas tornam as ferramentas 4geis aliadas estratégicas no
processo de estimativa (KOMALA et al., 2023). A tecnologia atua como facilitadora da aplicacio
pratica da previsao de velocidade (STUKES et al., 2021).

A literatura aponta que a combinacdo de diferentes abordagens, como benchmarking,
machine learning e previsao de velocidade (ALSHAMMARI, 2022). Cada abordagem contribui
com perspectivas distintas, permitindo compensar limita¢des individuais por meio de integracdo
metodolégica (UNLU et al., 2022). Quando adaptadas as restri¢des especificas das PMEs,
essas abordagens favorecem confiabilidade e aplicabilidade pratica (KUMAR; SINGH, 2023).
Em ambientes 4geis, essa integracdo apoia decisdes estratégicas ao longo de todo o ciclo de
desenvolvimento (BUTT et al., 2023). A utilizacdo combinada de métodos fortalece a capacidade
organizacional de lidar com incertezas (GOVIL; SHARMA, 2022). A estimativa de custos
torna-se processo consistente e orientado a tomada de decisdo (FERNANDEZ-DIEGO et al.,
2020).

2.9 Modelos com Aprendizado de Maquina

A estimativa de custos em Aprendizado de Médquina (AM) depende do tipo de algoritmo
adotado e da complexidade do projeto (NARBAEYV et al., 2024). As principais categorias de AM
que influenciam os custos sao o Aprendizado Supervisionado, o Aprendizado Nao Supervisionado

e o Aprendizado por Reforco.

No Aprendizado Supervisionado, os custos elevados decorrem do treinamento de modelos
com grandes conjuntos de dados rotulados, especialmente em abordagens de aprendizado

profundo, que demandam significativo poder computacional. A aquisic@o e a preparacao dos
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dados, incluindo processos de rotulagem manual ou semi-automatizada, aumentam ainda mais as
despesas (UMEUGO, 2023). O Aprendizado Nao Supervisionado geralmente envolve custos
mais baixos, uma vez que nao requer rotulagem dos dados; entretanto, algoritmos de agrupamento
e redugdo de dimensionalidadepodem demandar recursos computacionais substanciais, sendo
que os custos também dependem da organizacao e da preparagdo dos dados (ROJAS-LEMA et
al., 2021).

O Aprendizado por Reforco pode apresentar custos elevados por causa do treinamento
repetido de agentes que interagem com ambientes, especialmente em simulagdes complexas que
exigem grande quantidade de recursos computacionais e tempo de execucao (MARKAKI et al.,
2023). De modo geral, as caracteristicas distintas de cada tipo de AM afetam diretamente as
estimativas de custo, destacando a importincia do planejamento estratégico para a otimizacao de
recursos e a garantia da viabilidade do projeto (MARKAKI et al., 2023).

2.10 Empresas de Pequeno e Médio Porte

O desempenho no desenvolvimento de projetos de software exerce papel estratégico
na estrutura organizacional das empresas, contribuindo diretamente para o aprimoramento de
processos internos, da capacidade competitiva e da sustentabilidade do negécio (REHMAN;
MOHAMED; AYOUP, 2019). Tal desempenho estd intrinsecamente relacionado a maturidade
organizacional, a capacidade de adaptacao a mudancas na gestdo de recursos, fatores especialmente

criticos no contexto das PMEs.

As PMEs caracterizam-se, de modo geral, por estruturas organizacionais mais enxutas,
limitagcdo de recursos financeiros e humanos, e elevada dependéncia de decisdes estratégicas de
curto prazo (OLIVEIRA, 2011). Essas caracteristicas, embora proporcionem maior flexibilidade
e rapidez na tomada de decisdo, impOem desafios significativos relativos a padronizagdo de
processos, a ado¢do de modelos formais de gestdo e a previsibilidade de custos e prazos em
projetos de desenvolvimento de software (SANTOS; COSTA; FERREIRA, 2021).

A literatura apresenta diferentes critérios para a classificacdo das organiza¢des como
pequenas ou médias (LI et al., 2023). Entre os mais utilizados destacam-se a quantidade de
empregados, o faturamento anual, o nivel de intensidade tecnoldgica e a maturidade organizacional
(PECH; VRCHOTA, 2020). Modelos de maturidade, como o VPi4, por exemplo, avaliam o grau
de adog¢ao de tecnologias associadas a Industria 4.0, permitindo uma andlise mais abrangente da
capacidade tecnoldgica e inovadora das empresas, aspecto particularmente relevante para PMEs
que atuam no setor de software (BOONE et al., 2022).

No contexto brasileiro, o Servigo Brasileiro de Apoio as Micro e Pequenas Empresas
(SEBRAE) adota predominantemente a quantidade de funciondrios como critério de classificacao,
diferenciando empresas de pequeno e médio porte de acordo com o setor de atuagdo (SEBRAE,

2007). Embora esse critério seja amplamente utilizado por sua simplicidade e aplicabilidade
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prética, ele nao contempla integralmente aspectos como complexidade organizacional, capacidade
produtiva e nivel tecnoldgico, determinantes no desenvolvimento de projetos de software (BOONE
et al., 2022).

Complementarmente, outras abordagens classificatorias consideram o faturamento anual
como indicador de porte empresarial. O editorial informatica-hoje-2023, por exemplo, estabelece
faixas de faturamento especificas para caracterizar empresas do setor de tecnologia da informacao,
exigindo que pelo menos 10% da receita anual esteja associada a atividades do segmento
de informatica para a empresa ser enquadrada nessa categoria (MOHERDAUI, 2023). Essa
abordagem € particularmente relevante para estudos voltados ao desenvolvimento de software,
pois relaciona diretamente o porte da empresa a sua atuacao efetiva no setor tecnolégico (ASRES;
ARDITO; PATTI, 2021).

As PMEs enfrentam desafios adicionais quando comparadas a grandes organizacoes
(UMEUGO, 2023). A escassez de dados histdricos, a informalidade nos processos de estimativa, a
dependéncia de especialistas e a volatilidade dos requisitos sdo fatores recorrentes que dificultam
a aplicacdo de modelos tradicionais de estimativa de custos (USMAN et al., 2014; ALANAZI et
al., 2019). Modelos classicos, como o COCOMO, embora amplamente difundidos, apresentam
limitagdes quando aplicados a ambientes dgeis e a organizacoes de menor porte, uma vez
que pressupdem estabilidade de requisitos, maior previsibilidade e disponibilidade de métricas
consolidadas (ROJAS-LEMA et al., 2021).

PMEs tendem a adotar metodologias dgeis como estratégia para lidar com incertezas,
reduzir desperdicios e aumentar a responsividade as demandas do mercado. Contudo, a adog¢do
dessas metodologias nem sempre € acompanhada por mecanismos adequados de estimativa de
custos e esfor¢o, o que pode comprometer a viabilidade econdmica dos projetos e a sustentabilidade
organizacional (FERNANDEZ-DIEGO et al., 2020). Modelos de estimativa flexiveis, adaptativos
e alinhados as particularidades das PMEs, considerando tanto suas restricdes quanto suas
potencialidades tornam-se necessarios (MARKAKI et al., 2023).

Compreender o contexto organizacional, estrutural e econdmico das PMEs € essencial
para fundamentar a proposi¢cao de abordagens de estimativa de custos mais eficazes, especialmente
aquelas que integram metodologias dgeis e técnicas baseadas em dados, como aprendizado de
mdquina (ASRES; ARDITO; PATTI, 2021). Essa compreensao contribui para o desenvolvimento
de solugdes mais realistas e aplicdveis, aumentando a probabilidade de sucesso dos projetos de
software conduzidos por PMEs (PECH; VRCHOTA, 2020).
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Revisao Sistematica

A RSL constitui um dos pilares metodoldgicos centrais desta dissertacio, que possibilita
a identificacdo, avaliacdo critica e sintese estruturada do conhecimento cientifico existente sobre
estimativa de custos em projetos de desenvolvimento de software conduzidos em ambientes
ageis, com €nfase no contexto das PMEs. Diferentemente de revisdes narrativas tradicionais, a
RSL caracteriza-se por processo rigoroso, transparente e reprodutivel, orientado por protocolos
metodoldgicos previamente definidos, cujo objetivo € minimizar vieses, aumentar a confiabilidade

dos resultados e garantir consisténcia cientifica as conclusdes obtidas.

Neste capitulo, apresenta-se de forma detalhada o processo de conducio da revisdao
sistemdtica realizada neste estudo, cujo o objetivo € analisar e sintetizar os trabalhos cientificos
relevantes relacionados ao tema investigado. A revisao foi planejada e executada de maneira
estruturada, seguindo diretrizes consolidadas na drea de Engenharia de Software, de modo a
assegurar coeréncia metodolégica desde a defini¢do das questdes de pesquisa até a andlise e
interpretacdo dos resultados. Esse rigor € particularmente relevante em dominio caracterizado
pela diversidade de abordagens, contextos organizacionais € métodos empiricos, como € o caso

da estimativa de custos em ambientes dgeis.

A revisdo sistemdtica desenvolvida nesta dissertacdo tem como objetivo fornecer visao
abrangente do estado da arte, permitindo compreender como a estimativa de custos tem sido
abordada na literatura cientifica, quais modelos, técnicas e métricas sao recorrentes, desafios e
limitacdes, especialmente no contexto das PMEs. A RSL busca identificar lacunas de pesquisa
que justifiquem e fundamentem a proposicao de novos modelos ou adaptacdes metodoldgicas

aderentes as restri¢cdes e particularidades desse tipo de organizacao.

O protocolo da revisao sistemética foi definido previamente e contempla etapas bem
estabelecidas, incluindo a selec@o das bases de dados cientificas, a defini¢do das estratégias de
busca, o estabelecimento de critérios de inclusdo e exclusdo, o processo de triagem e sele¢do dos

estudos primdrios, bem como os procedimentos de extracao, categorizacdo e sintese dos dados.
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A andlise dos estudos primadrios selecionados permite identificar tendéncias e abordagens
recorrentes, compreender como os modelos de estimativa de custos tém sido adaptados ou
negligenciados frente as caracteristicas dos ambientes dgeis e das PMEs. Aspectos como a
disponibilidade de dados histéricos, o nivel de maturidade dos processos, a experiéncia das
equipes, a volatilidade dos requisitos e as limitagdes de recursos sdao examinados a luz das
evidéncias reportadas nos estudos analisados. Dessa forma, a revisdo sistematica ndo se limita a
descricdo dos trabalhos existentes, mas promove andlise critica de suas contribui¢des, resultados

e limitagdes.

Os achados desta RSL desempenham papel fundamental no desenvolvimento do modelo
de estimativa de custos proposto nesta dissertagdo. As evidéncias extraidas da literatura subsidiam
aidentificacao de praticas consolidadas, fragilidades metodoldgicas e oportunidades de integragado
entre abordagens cldssicas e dgeis de estimativa. Este capitulo estabelece a base tedrica e empirica
necessdria para os capitulos subsequentes, assegurando que a proposta desta pesquisa esteja
devidamente fundamentada no conhecimento cientifico acumulado e alinhada as demandas

praticas observadas no contexto das PMEs que adotam metodologias dgeis.

3.1 Metodologia da Revisao Sistematica

A Engenharia de Software Baseada em Evidéncias (Evidence-Based Software Engineering
— EBSE) € uma abordagem de pesquisa derivada da drea da Medicina, cujo objetivo € coletar as
melhores evidéncias cientificas disponiveis por meio de questdes de pesquisa bem definidas no
dominio da Engenharia de Software (KHAN et al., 2021). A Revisao Sistematica da Literatura
(RSL) constitui o instrumento apropriado, uma vez que se trata de um método rigoroso que
permite identificar, selecionar e analisar criticamente estudos relevantes, seguindo principios

metodoldgicos previamente estabelecidos (KHAN et al., 2021).

Um dos critérios essenciais para a condu¢do de uma RSL € a definicdo dos componentes
do modelo Population, Intervention, Comparison, Outcome e Context (PICOC), os quais auxiliam

na formulacdo clara e estruturada das questdes de pesquisa.

No presente estudo, optou-se pela utilizagdo parcial do modelo PICOC, considerando
os elementos mais adequados ao objetivo da investigagdo. Assim, foram definidos: Population,
representada por estudos relacionados ao desenvolvimento de software; Intervention, corres-
pondente as abordagens de estimativa de custos; Outcome, associado aos desafios e resultados

reportados na literatura; e Context, referente ao ambiente de aplica¢do, com énfase em PMEs.

O elemento Comparison nao foi explicitamente considerado, uma vez que o foco da
revisao nao estd na comparacao direta entre técnicas, mas na identificacdo de métodos, métricas
e lacunas existentes (KHAN et al., 2021). A string de busca utilizada neste estudo foi definida

com base nos componentes do PICOC e € apresentada a seguir:
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(“Cost estimation” OR “Cost prediction” OR “Cost assessment” OR “Cost calcu-
lation”) AND (“Challenges” OR “Difficulties” OR “Limitations”) AND (“Agile
methods” OR “Agile methodologies”).

Para obter os trabalhos relevantes, foram consultadas bases de dados especializadas
na drea de Engenharia de Software, conforme detalhado na Tabela 3. A pesquisa limitou-se a

investigacdes sobre o tema, sem considerar um foco temporal especifico.

Fontes Nuamero de trabalhos encontrados
ACM Digital Library 86

IEEE Digital Library 104

ScienceDirect 86

Scopus 6

Springer Link 136

Total 418

Tabela 3 — Bases de dados e quantidade de estudos identificados

Ap6s a coleta do conjunto inicial de artigos nas bases de dados selecionadas, os resultados
das buscas foram importados para a plataforma Parsifal. O Parsifal € uma ferramenta online
desenvolvida para apoiar pesquisadores na condugdo de Revisdes Sistemadticas da Literatura,
especialmente no dominio da Engenharia de Software (SCHUNKE et al., 2022).

Em seguida, foram executadas as seguintes etapas do processo de pesquisa:

* Remocao de duplicatas: Considerando que diversos estudos podem estar indexados em
multiplas bases de dados, o sistema Parsifal identificou e removeu automaticamente os

registros duplicados;

* Triagem por titulo e resumo: A andlise dos titulos e resumos foi realizada em trés etapas
distintas por dois membros da equipe de pesquisa, com o objetivo de excluir estudos que
nao abordassem a temdtica de estimativa de custos no desenvolvimento de software com
métodos dgeis, conforme definido pela string de busca. Essa abordagem visou minimizar o

risco de exclusdo de estudos relevantes e a inclusao de trabalhos irrelevantes;

* Triagem por texto completo: Nesta etapa, os textos completos dos artigos remanescentes
foram obtidos e avaliados com base nos critérios de inclusdo e exclusdao previamente

estabelecidos.

Os critérios de inclusdo e exclusdo utilizados para orientar a extrag@o e interpretacao das

informacdes necessdrias estdo ilustrados na Tabela 4.

Apés a aplicacdo rigorosa dos critérios de inclusdo e exclusdo, 42 estudos foram

selecionados para andlise e posterior extragdo dos dados relevantes as questdes de pesquisa
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Critérios de Inclusdo  Trabalhos relacionados a estimativa de custos no de-
senvolvimento de software utilizando métodos ageis.
Critérios de Exclusdo  Artigos duplicados;
Artigos que ndo abordam pelo menos uma das
questdes de pesquisa;
Artigos ndo escritos em ingl€s;
Artigos sem acesso ao texto completo.

Tabela 4 — Critérios de inclusao e exclusao dos estudos

apresentadas na Tabela 5. Os dados extraidos desses estudos encontram-se organizados e
detalhados no Apéndice A.

Com a defini¢do do conjunto final de artigos, foi realizada uma andlise aprofundada
dos textos selecionados. Nessa etapa, foi conduzida uma leitura minuciosa com o objetivo de
identificar, analisar e extrair evidéncias relevantes que permitissem responder de forma sistematica
as questoes de pesquisa estabelecidas. Esse procedimento foi essencial para assegurar que todas as
informacdes pertinentes fossem avaliadas de maneira estruturada e integradas de forma coerente

ao estudo.

As questdes de pesquisa apresentadas na Tabela 5 foram definidas com o objetivo
de orientar a investiga¢do de forma estruturada e alinhada ao objetivo geral do estudo. Cada
questdo contribui diretamente para o atendimento dos objetivos especificos propostos. A RQ1,
ao investigar os principais desafios enfrentados pelas empresas na estimativa de custos, estd
diretamente relacionada ao objetivo de identificar varidveis relevantes, como tempo, mao de obra,

materiais e fatores financeiros, que impactam o processo de estimativa.

A RQ2 busca identificar as estratégias utilizadas para lidar com tais desafios, contribu-
indo para a andlise do impacto da integracdo de modelos contemporaneos de estimativa em
ambientes dgeis. A RQ3 esta alinhada ao objetivo de analisar e adaptar modelos de estimativa de
custos, como Planning Poker e COCOMO 11, ao contexto das PMEs, ao investigar os métodos
mais frequentemente empregados na pratica. As questdes de pesquisa e os objetivos especi-
ficos sdo complementares, garantindo coeréncia metodoldgica e direcionamento claro para o

desenvolvimento da pesquisa.

ID Questoes de Pesquisa

RQ1 | Quais sdo os principais desafios enfrentados por empresas de desenvolvimento de
software na estimativa de custos de projetos?

RQ2 | Quais sdo as estratégias mais comumente utilizadas para lidar com os desafios da
estimativa de custos de software?

RQ3 | Quais sdo os métodos de estimativa de custos mais frequentemente empregados pelas
empresas?

Tabela 5 — Defini¢do das questdes de pesquisa

RQ1 - Quais sao os principais desafios enfrentados por empresas de desenvolvimento



Capitulo 3. Revisdo Sistemdtica 35

de software na estimativa de custos de projetos?

Esta questdo tem como objetivo identificar os principais obstdculos enfrentados pelas
empresas durante o processo de estimativa de custos de projetos de software. Tais desafios podem
incluir incertezas técnicas, mudangas frequentes nos requisitos, auséncia de dados histéricos
confidveis, limita¢des organizacionais e dificuldades na adocao de modelos formais de estimativa.
A compreensado desses fatores € fundamental para reconhecer as limitagdes do processo de

estimativa e subsidiar a proposicao de melhorias nas préticas atualmente adotadas.

RQ2 - Quais sdo as estratégias mais comumente utilizadas para lidar com os desafios
da estimativa de custos de software?

Esta questdo busca identificar e categorizar as estratégias empregadas pelas empresas
para mitigar os desafios associados a estimativa de custos. Essas estratégias podem envolver a
adocao de modelos de estimativa robustos, o uso de técnicas colaborativas, revisoes continuas
das estimativas e a incorporacao de préticas dgeis. A identificacdo das estratégias recorrentes

contribui para o entendimento das melhores préticas adotadas no contexto organizacional.

RQ3 - Quais sao os métodos de estimativa de custos mais frequentemente empregados
pelas empresas?

P

O foco desta questdo € identificar os métodos e técnicas de estimativa de custos
mais utilizados no desenvolvimento de software. Esses métodos podem incluir abordagens
qualitativas, como estimativas baseadas em especialistas, e abordagens quantitativas, como
modelos algoritmicos e métricas de tamanho de software. A andlise dessas técnicas permite

mapear as praticas predominantes e compreender sua aplicacao no contexto real das organizagoes.

A identificacdo da frequéncia de uso dessas técnicas ndo permite, isoladamente, avaliar
a adequacdo as necessidades especificas das Pequenas e Médias Empresas nem compreender
as limitagOes associadas a sua aplicagdo pratica. Diante dessa lacuna, tornou-se necessario
complementar a andlise com investiga¢cdo, capaz de examinar como os modelos de estimativa de

custos sao efetivamente utilizados, adaptados e ajustados em ambientes dgeis.

Uma abordagem qualitativa baseada em estudos de casos multiplos também foi adotada
neste estudo, com o objetivo de investigar as limitagcdes operacionais, a adequacao ao contexto
das PME:s, as lacunas existentes na aplicagdo dos métodos e o grau de adaptagdo dos modelos
de estimativa de custos em ambientes dgeis. A escolha dessa metodologia justifica-se pela
necessidade de uma andlise aprofundada e comparativa de fendmenos complexos inseridos em
seus contextos reais (UMEUGO, 2023).

Cada um dos sete artigos selecionados, que apresentam modelos formais de estimativa de
custos e esfor¢o aplicados ou validados em contextos dgeis, € tratado como um “caso” individual.
Essa abordagem possibilita compreensao multifacetada do tema, a0 mesmo tempo em que facilita

a identificacdo de padrdes e variacdes entre os diferentes modelos e suas aplicagdes.
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3.1.1 Selecao dos Casos

A selecdo dos sete artigos analisados neste estudo foi realizada com base nos 42 trabalhos
previamente identificados na RSL. Os casos investigados neste estudo de casos multiplos

constituem subconjunto extraido diretamente do corpus resultante dessa RSL.

Para atender aos objetivos especificos, adotou-se estratégia de amostragem intencional
(purposive sampling), direcionada a sele¢ao de estudos que apresentassem profundidade analitica
e rigor metodoldgico no tratamento de modelos formais de estimativa de custos e esfor¢o. Essa
abordagem permitiu concentrar a andlise em trabalhos capazes de fornecer evidéncias consistentes

sobre a aplicacdo pratica desses modelos em contextos dgeis (UMEUGO, 2023).

Os critérios de inclusdo definidos foram os seguintes:

* Estudos que propusessem, aplicassem ou validassem modelos formais ou estruturados de

estimativa de custos e/ou esfor¢o;

* Estudos cuja aplicacdo dos modelos estivesse explicitamente associada a ambientes de

desenvolvimento de software baseados em metodologias dgeis.

A aplicagdo desses critérios resultou na selec@o final de sete casos (artigos), os quais sao
apresentados na Tabela 6. A escolha por uma amostragem intencional estd alinhada a metodologia
de estudo de caso, na qual os casos sdo selecionados nao por representatividade estatistica,
mas por sua capacidade de oferecer insights aprofundados e analiticamente relevantes sobre o
fendmeno investigado (UMEUGO, 2023).

A RSL prévia atuou como um mecanismo sistemdtico e robusto de identificacdo, filtragem
e refinamento dos estudos, assegurando que os casos selecionados apresentassem elevado nivel

de qualidade, pertinéncia temdtica e alinhamento com os objetivos da pesquisa.

Autores Ano | Titulo Referéncia

Dalmazo et al. 2011 | Varidveis de Projetos de TI em Equilibrio: Uma Abordagem Bayesiana para a (DALMAZO et al., 2011)
Previsao de Custos de Suporte

Dragicevic et al. 2017 | Modelo de Rede Bayesiana para Estimativa de Esfor¢o de Tarefas no Desenvol- | (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, 2017)
vimento de Software Agil

Bilgaiyan et al. 2019 | Estimativa de Esforco no Desenvolvimento de Software Agil Utilizando Valida- (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019)
¢do Experimental de Modelos de Redes Neurais

Ramessur et al. 2021 | Um Modelo Preditivo para Estimar o Esforco em um Sprint Utilizando Técnicas (RAMESSUR; NAGOWAH, 2021)
de Aprendizado de Méquina

Feng et al. 2022 | Um Modelo de Estimativa de Custos para Projetos Scrum (FENG; PERIYASAMY, 2022)

Kumar et al. 2023 | Um Framework Eficaz para Estimativa de Custos em Projetos Scrum por Meio (KUMAR; SINGH, 2023)
de Técnicas de Modelos Ageis

Shameem et al. 2023 | Modelo Probabilistico Baseado em Algoritmo Genético para o Sucesso de | (SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI, 2023)
Projetos Ageis no Desenvolvimento Global de Software

Tabela 6 — Trabalhos Utilizados para Anélise e Desenvolvimento do Modelo
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3.1.2 Coleta e Analise de Dados

A coleta de dados envolveu a extragdo sistemdtica de informagdes provenientes dos
sete artigos selecionados. Para assegurar consisténcia e objetividade na anélise, foi utilizado
um protocolo de andlise previamente definido, fundamentado nos critérios de classificagao dos

modelos apresentados na Tabela 7.

Critério Descricao

Tipo de abordagem | Indica se o modelo segue uma abordagem tradicional, 4gil, hibrida ou orientada
a dados para estimativa.

Entradas requeridas | Especifica o tipo de informacao exigida pelo modelo, como Story Points (SP),
dados histéricos ou julgamento de especialistas.

Validagdo pritica Indica se o modelo foi testado ou aplicado em um cendrio real de desenvolvimento
de software 4gil.

Tabela 7 — Critérios para classificacdo dos modelos

Esse protocolo orientou a extragdo dos dados relevantes de cada caso, com foco nos
aspectos essenciais para o atendimento dos objetivos de pesquisa do presente estudo. A andlise
dos dados foi conduzida por meio de abordagem temadtica e comparativa entre 0s casos (sintese
transversal). Inicialmente, cada caso foi analisado individualmente (andlise intra-caso), com o
objetivo de identificar as caracteristicas do modelo de estimativa, suas limitagdes operacionais,
sua adequacgdo aos contextos dgeis e as PMEs, bem como as lacunas destacadas pelos autores.
Foi realizada comparagdo sistematica entre os sete casos (andlise inter-casos), com o propdsito
de identificar padrdes, similaridades e diferengas nas abordagens, desafios e solugdes propostas.

Essa andlise comparativa permitiu:
* Identificar as principais limita¢cdes operacionais comuns aos modelos de estimativa de
custos em ambientes dgeis;

* Avaliar a adequacgdo desses modelos ao contexto especifico das PMEs, considerando

restri¢oes relacionadas a dados, recursos e praticas organizacionais;

* Destacar lacunas pouco exploradas que afetam a aplicabilidade das estimativas em projetos
ageis;
* Examinar o grau de adaptacio dos modelos as caracteristicas dindmicas do desenvolvimento

agil, como mudancas frequentes nos requisitos e a necessidade de reavaliagdes continuas.

* Estabelecer uma base tedrica sélida para apoiar a proposi¢cao de modelos adaptativos,

simples e hibridos, capazes de atender as necessidades das PMEs em ambientes dgeis.

Também foi adotada a metodologia de Design Science Research (DSR) que apoia a

criacdo e a avaliacdo de um artefato neste caso, diretrizes para a utilizagdo de um modelo de
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estimativa de custos na Secdo 4.2 com o objetivo de resolver um problema pratico em um dominio
especifico (UMEUGO, 2023).

Com base na aplicagdo sistemdtica do protocolo previamente descrito, os dados extraidos
foram consolidados e organizados de modo a evidenciar os principais achados da RSL. A
sintese temdtica permitiu evidenciar lacunas tedricas e operacionais que impactam diretamente a
aplicabilidade prética dessas abordagens. Os resultados obtidos fornecem sustentagao empirica
consistente para a proposi¢ao do artefato fundamentado. A subsecdo seguinte apresenta, de forma
sistematizada e alinhada, a andlise bibliométrica e questdes de pesquisa e os principais resultados

provenientes da RSL.

3.2 Analise Bibliométrica RSL

Esta secdo explora as areas de aplicacdo das pesquisas sobre estimativa de custos
em ambientes de desenvolvimento de software 4geis. Para isso, sdo analisados os principais
setores de aplicacdo, os eventos académicos que os estudos foram publicados e as metodologias
empregadas. O objetivo € proporcionar compreensao das tendéncias atuais e da aplicabilidade
dessas investigagoes, evidenciando como a estimativa de custos tem sido integrada e avaliada em
diferentes contextos, tanto industriais quanto académicos, bem como a influéncia das metodologias

ageis sobre essas préticas.

Ap6s a identificagdo dos veiculos de publicacdo, foram examinados os dominios de
aplicacao dos estudos, a fim de compreender em quais contextos os modelos de estimativa de
custos vém sendo utilizados. Os estudos foram organizados de acordo com setores especificos,
como saude, logistica, telecomunicacdes e setor publico. Além disso, foi considerada a categoria
“Dominio nao especificado” para os casos em que ndo hd indicagdo clara de aplicacdo em
um contexto particular. A distribui¢do dos estudos por dominio de aplicagdo € apresentada na
Tabela 8.

A Figura 1 apresenta a distribui¢io dos estudos analisados de acordo com respectivos
dominios de aplicacdo. Essa categorizacdo tem como objetivo identificar em quais contextos
os métodos de estimativa de custos em ambientes dgeis t€ém sido investigados, permitindo uma

visdo geral da concentragdo e da diversidade das aplicagdes na literatura.

Conforme ilustrado na Figura 1, observa-se forte concentracao de estudos no dominio
geral de desenvolvimento de software, o qual apresenta quantidade significativamente superior
em relacdo aos demais. Em contrapartida, os outros dominios, como telecomunicacoes, logistica,
transporte, saide, administragdo publica, educacado e aeroespacial, apresentam baixa represen-
tatividade, com ocorréncias isoladas. Esse resultado evidencia lacuna na literatura no que diz
respeito a aplicagcdo de técnicas de estimativa de custos em contextos especificos, sugerindo
a necessidade de diversificacdo dos estudos para contemplar diferentes setores e cendrios de

aplicacao.
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Dominio de Aplicaciao

Estudos

Dominio ndo especificado (De-
senvolvimento de Software Ge-
ral)

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (BENEDIKTSSON;
DALCHER, 2004), (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2005), (PEI-
XOTO; AUDY; PRIKLADNICKI, 2010), (ABRAHAMSSON et
al., 2011), (RAMASUBBU; BALAN, 2012), (MAHNI¢; HOVELJA,
2012), (LANG; CONBOY; KEAVENEY, 2013), (SHIVHARE; RATH,
2014), (LOPEZ-MARTINEZ et al., 2018), (QI et al., 2018), (GAN-
DOMANI; FARAJI; RADNEJAD, 2019), (SHAMS et al., 2019),
(BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019), (RAMESSUR; NAGOWAH,
2021), (UNLU et al., 2022), (BUTT et al., 2022), (SHAMEEM; NA-
DEEM; ZAMANI, 2023), (BUTT et al., 2023)

Telecomunicagdes (MOHAGHEGHI; ANDA; CONRADI, 2005)
Logistica (SANTANA et al., 2011)
Transporte (USMAN et al., 2018)

Setor de Saude

(USMAN et al., 2018)

Administracao Puablica / Cultura
e Esporte

(TORRECILLA-SALINAS et al., 2015)

Educagio

(CHOUDHARI; SUMAN, 2012a)

Aeroespacial

(STUKES et al., 2021)

Tabela 8 — Distribuicao dos estudos por dominio de aplicacao

Os estudos também foram classificados quanto a sua natureza, com o objetivo de identificar

como as pesquisas tém sido conduzidas na drea de estimativa de custos em ambientes 4geis. Os

trabalhos foram categorizados em dois grupos: estudos de natureza tedrica, que se concentram na

proposicao de modelos, métodos ou abordagens conceituais, e estudos empiricos ou aplicados,

que envolvem validagdo praitica em contextos reais ou experimentais. A classificacdo dos estudos

quanto a sua natureza € apresentada na Tabela 9

Tipo de Estudo

Estudos

Teodrico

(DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK, 2011),
(SUNKLE; KULKARNI, 2012), (CHOUDHARI;
SUMAN, 2012b), (BRAGA et al., 2012), (KAUSHIK
et al., 2017), (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC,
2017), (ASHEERI; HAMMAD, 2019), (GOVIL;
SHARMA, 2022), (ALSHAMMARLI, 2022), (FENG;
PERIYASAMY, 2022), (KUMAR; SINGH, 2023),
(KOMALA et al., 2023)

Empirico / Aplicado

Demais estudos na Tablela 8

Tabela 9 — Classificacdo dos estudos quanto a natureza

Conforme apresentado na Tabela 9, observa-se a presenca de uma quantidade relevante

de estudos de natureza tedrica, indicando um forte interesse da comunidade cientifica no
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Software Geral
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Dominios de Aplicacao
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Figura 1 — Distribui¢do dos estudos por dominio de aplicagao

desenvolvimento de modelos e abordagens para estimativa de custos. Por outro lado, os estudos
empiricos ou aplicados correspondem a maior parte das pesquisas, uma vez que incluem os
trabalhos analisados nos diferentes dominios de aplicacdo apresentados anteriormente. Esse
resultado evidencia um esforgo significativo na validacdo prética das propostas, embora, conforme
observado na andlise dos dominios, muitos desses estudos ainda sejam realizados em contextos
ndo especificados.

Os resultados indicam equilibrio entre a proposi¢do de modelos tedricos e sua aplicagao
prética, a0 mesmo tempo em que reforcam a necessidade de ampliar a validacido desses modelos
em contextos especificos, a fim de aumentar sua aplicabilidade e confiabilidade. Além da anélise
setorial dos modelos de estimativa de custos, torna-se relevante examinar a distribuicdo geografica
das pesquisas identificadas. A andlise por paises permite compreender como o conhecimento
cientifico sobre estimativa de custos em ambientes dgeis estd distribuido globalmente, bem como

identificar os contextos nacionais que mais contribuem para o avanco dessa drea de pesquisa.

A identificacdo do nimero de estudos por pais possibilita a observacdo de padroes
de concentracdo cientifica, evidenciando na¢gdes com maior produgdo académica e potencial
lideranca no desenvolvimento de modelos, métodos e abordagens voltadas a estimativa de custos

em projetos de software. A andlise contribui para a compreensdo das dinamicas de colaboracao



Capitulo 3. Revisdo Sistemdtica

41

internacional e das diferencas regionais na adocao e investigacao de préticas de estimativa de

custos.

Dessa forma, a Tabela 10 apresenta a distribuicdo das publicacdes cientificas de acordo

com seus respectivos paises de origem, evidenciando a concentracao de estudos e a contribui¢do

internacional para a pesquisa em estimativa de custos em projetos de software conduzidos em

ambientes 4geis.

Tabela 10 — Distribui¢do das publicacdes por pais

Paises Ocorréncias

India (CHOUDHARI; SUMAN, 2012b), (SUNKLE; KULKARNI, 2012),
(CHOUDHARI; SUMAN, 2012a), (SHIVHARE; RATH, 2014), (BIL-
GAIYAN; MISHRA; DAS, 2019), (ALSHAMMARI, 2022), (GOVIL;
SHARMA, 2022), (SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI, 2023), (KUMAR;
SINGH, 2023), (KOMALA et al., 2023)

Turquia (UNLU etal., 2022), (BUTT etal., 2022), (BUTT et al., 2023), (DESHARNAIS;
BUGLIONE; KOCATURK, 2011)

Reino (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (BENEDIKTSSON; DALCHER,

Unido 2004), (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2005)

Suécia (KAUSHIK et al., 2017), (TANVEER; VOLLMER; BRAUN, 2018), (USMAN
etal., 2018)

Nova Zelan- | (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (MENDES; MOSLEY; COUN-

dia SELL, 2005), (TAYYAB; USMAN; AHMAD, 2018)

Brasil (PEIXOTO; AUDY; PRIKLADNICKI, 2010), (SANTANA et al., 2011),
(BRAGA et al., 2012)

Estados (STUKES et al., 2021), (FENG; PERIYASAMY, 2022)

Unidos

Italia (ABRAHAMSSON et al., 2011), (DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK,
2011)

Paquistao (BUTT et al., 2022), (BUTT et al., 2023)

Coldmbia (BUTT et al., 2022), (BUTT et al., 2023)

Arébia Sau- | (SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI, 2023), (BUTT et al., 2023)

dita

Alemanha | (SHAMS et al., 2019), (ALSHAMMARI, 2022)

Singapura | (RAMASUBBU; BALAN, 2012)

Austrélia (LANG; CONBOY; KEAVENEY, 2013)

Irlanda (BENEDIKTSSON; DALCHER, 2004), (LANG; CONBOY; KEAVENEY,

2013)

Espanha

(TORRECILLA-SALINAS et al., 2015)
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Paises Ocorréncias

Ira (GANDOMANTI; FARAIT; RADNEJAD, 2019)
Noruega (MOHAGHEGHI; ANDA; CONRADI, 2005)
Crodcia (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, 2017)
Eslovénia (MAHNIC; HOVELIJA, 2012)

Marrocos (NAJM; ZAKRANI; MARZAK, 2023)

México (LOPEZ-MARTINEZ et al., 2018)

Foi observado que os mesmos estudos tém sido conduzidos por pesquisadores de diferentes
paises, evidenciando a relevancia global do tema. Trabalhos (BUTT et al., 2022; BUTT et al.,
2023) foram desenvolvidos por pesquisadores do Paquistdo, Colombia e Turquia (UNLU et al.,
2022), mostrando a existéncia de colabora¢do internacional e um interesse continuo na otimizagao

da estimativa de custos em metodologias dgeis.

Os dados também revelam que a publicacdo de estudos relacionados a estimativa de

custos em ambientes dgeis € predominantemente liderada pela India.

A concentracio de publicagdes em determinados paises, especialmente na India, pode
estar diretamente relacionada ao crescimento expressivo do setor de Tecnologia da Informacao
(TT) no pais e a ado¢do acelerada de metodologias dgeis no desenvolvimento de software. Estudos
prévios indicam que a India tem realizado investimentos significativos em tecnologias emergentes
e inovagao digital (RAGHAVAN et al., 2020; JIANG; WANG, 2024), o que se reflete no aumento

da producao cientifica voltada a estimativa de custos em ambientes dgeis.

Por outro lado, paises com menor quantidade de publica¢gdes podem enfrentar limitagdes
associadas a adocao de metodologias dgeis, restri¢des na infraestrutura de pesquisa ou desigual-
dades regionais no acesso a recursos tecnoldgicos e a inovacao (RAGHAVAN et al., 2020). A
varia¢ao na quantidade de estudos publicados entre diferentes paises pode estar relacionada ao
contexto econdmico e ao nivel de maturidade do setor de desenvolvimento de software em cada
regiao.

Esses resultados apresentam implicagdes relevantes tanto para a pratica quanto para a
teoria. Do ponto de vista organizacional, especialmente em paises com menor producdo cientifica,
observa-se oportunidade clara para o investimento em metodologias dgeis como estratégia para
aprimorar a precisao das estimativas de custos. Paises como Brasil e Turquia, que apresentam
volume considerdvel de publicac¢des, possuem potencial para assumir um papel de lideranca na

adocao e disseminagdo dessas praticas.

Sob a perspectiva académica, a concentragao de estudos em determinadas regides eviden-
cia a necessidade de investigacdes mais aprofundadas sobre fatores culturais, organizacionais e
estruturais que influenciam a aplicacdo de metodologias dgeis e modelos de estimativa de custos.

O desenvolvimento tedrico pode ser ampliado por meio da adaptacdo desses modelos a diferentes
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contextos nacionais, contribuindo para compreensao abrangente e global da estimativa de custos

em ambientes dgeis de desenvolvimento de software.

Além da distribui¢ao geografica das publicacdes, outro aspecto relevante para a compre-
ensdo do panorama cientifico da drea refere-se a evolugdo temporal dos estudos. A andlise da
quantidade de trabalhos publicados ao longo dos anos permite identificar tendéncias de pesquisa,
periodos de interesse académico e o amadurecimento do tema ao longo do tempo. A Figura2 e a
Tabela 11 apresentam a distribui¢do anual das publicagdes relacionadas a estimativa de custos no

desenvolvimento de software em ambientes ageis.

Ano Ocorréncias

2003 | (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003).

2004 | (BENEDIKTSSON; DALCHER, 2004).

2005 | (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2005), MOHAGHEGHI; ANDA; CONRADI, 2005).
2010 | (PEIXOTO; AUDY; PRIKLADNICKI, 2010).

2011 | (SANTANA et al., 2011), (ABRAHAMSSON et al., 2011), (DESHARNAIS; BUGLIONE;
KOCATURK, 2011).

2012 | (CHOUDHARI; SUMAN, 2012b), (MAHNI¢; HOVELJA, 2012), (CHOUDHARI; SUMAN,
2012a), (BRAGA et al., 2012), (SUNKLE; KULKARNI, 2012), (RAMASUBBU; BALAN,
2012).

2013 (LANG; CONBOY; KEAVENEY, 2013), (DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK,
2011).

2014 | (SHIVHARE; RATH, 2014).
2015 | (TORRECILLA-SALINAS et al., 2015).
2017 | (KAUSHIK et al., 2017).

2018 | (LOPEZ-MARTINEZ et al., 2018), (TANVEER; VOLLMER; BRAUN, 2018), (USMAN et
al., 2018), (QI et al., 2018).

2019 | (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019), (SHAMS et al., 2019), (GANDOMANTI; FARAIT;
RADNEJAD, 2019).

2021 (STUKES et al., 2021), (RAMESSUR; NAGOWAH, 2021).

2022 | (ALSHAMMARI, 2022), (UNLU et al., 2022), (GOVIL; SHARMA, 2022), (BUTT et al.,
2022), (FENG; PERIYASAMY, 2022).

2023 (NAJM; ZAKRANI; MARZAK, 2023), (SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI, 2023), (KU-
MAR; SINGH, 2023), (BUTT et al., 2023), (KOMALA et al., 2023).

Tabela 11 — Distribui¢do anual das publicag¢des sobre estimativa de custos em ambientes dgeis

A andlise da distribuicao das publicacdes por ano revela uma concentracao significativa
de estudos em determinados periodos. A elevada quantidade de publicagdes em 2012 pode indicar
fase de intensificagcdo do interesse ou de avangos relevantes nas pesquisas sobre estimativa de
custos em ambientes de desenvolvimento de software dgeis. Esse cendrio pode refletir momento

em que novas metodologias ou ajustes nas praticas dgeis estavam sendo explorados, influenciando
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Frequéncia de Anos

Numero de Ocorréncias

2003 2004 2005 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2017 2018 2019 2021 2022 2023
Ano

Figura 2 — Publicag¢des por ano

diretamente a forma como os custos eram estimados em projetos dgeis. Em comparacdo com
anos recentes, esse pico sugere possivel mudanca nas necessidades de pesquisa ou nos desafios

enfrentados pelas equipes de desenvolvimento naquele periodo.

Entre os anos de 2000 e 2015, a quantidade de publicagdes foi consideravelmente reduzido,
com poucos estudos registrados. O ano de 2023, por sua vez, destaca-se pelo aumento no nimero
de publicacdes, o que pode refletir o crescimento do interesse e o avanco das pesquisas na drea

de estimativa de custos em ambientes ageis.

O aumento progressivo da quantidade de publica¢des a partir de 2017 pode ser associado
a ampliacdo da adoc@o de metodologias dgeis por empresas de tecnologia, tendéncia que vem
se intensificando globalmente desde a década de 2010. Estudos anteriores (BUTT et al., 2022),
(FENG; PERIYASAMY, 2022) apontavam para uma aceleracdo do interesse em praticas dgeis, a
medida que as organizacdes passaram a reconhecer a necessidade de flexibilidade e controle de
custos em projetos de software. Embora as publicagdes no inicio dos anos 2000 fossem escassas,
o crescimento substancial observado nos anos recentes reflete a consolidacao tanto da teoria

quanto da prética da estimativa de custos em ambientes 4geis.

Os dados indicam que o campo da estimativa de custos em ambientes dgeis encontra-
se em constante evolucdo, evidenciado pelo aumento da producdo académica nos ultimos
anos. Para as empresas, esse cendrio sugere que novas metodologias e praticas estdo sendo
continuamente discutidas e aperfeicoadas, o que pode resultar em melhorias nos modelos de
estimativa de custos. Para os pesquisadores, a intensificacido das publicacdes a partir de 2017
representa uma oportunidade de consolidar teorias existentes e explorar novas abordagens para a
mensuracao de estimativas em ambientes dgeis. Do ponto de vista pratico, esse movimento indica

o desenvolvimento de metodologias sofisticadas, com potencial para contribuir significativamente
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para a melhoria da precisdo das estimativas de custos.

Apo6s a andlise bibliométrica, que evidenciou as principais abordagens, metodologias
e tendéncias relacionadas a estimativa de custos em ambientes dgeis, a investigacao passa a se

concentrar na andlise detalhada das questdes de pesquisa que orientam este estudo.

3.3 Quais sao os principais desafios enfrentados pelas empre-
sas na estimativa de custos em projetos de desenvolvimento

de software?

O primeiro achado desta pesquisa estd diretamente relacionado aos desafios enfrentados
pelas empresas de desenvolvimento de software na estimativa dos custos dos projetos, conforme
apresentado na Tabela 12 e Figura 3. A andlise dos dados revelou que os principais desafios
enfrentados na estimativa de custos em projetos de desenvolvimento de software 4gil sdo

numerosos € variados.

Tabela 12 — Principais desafios identificados nos estudos se-

lecionados

Desafio Ocorréncias

Estimativas Base- | (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2005), (PEIXOTO; AUDY; PRI-
adas em Julga- | KLADNICKI, 2010), (DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK,
mento de Especi- | 2011), (ABRAHAMSSON et al., 2011), (CHOUDHARI; SUMAN,
alistas 2012b), (MAHNIC¢; HOVELIJA, 2012), (BRAGA etal., 2012), (KAUSHIK
et al., 2017), (LOPEZ-MARTINEZ et al., 2018), (TAY YAB; USMAN;
AHMAD, 2018), (USMAN et al., 2018), (TANVEER; VOLLMER;
BRAUN, 2018), (SHAMS et al., 2019), (GANDOMANI; FARAIJI; RAD-
NEJAD, 2019), (RAMESSUR; NAGOWAH, 2021), (ARORA et al.,
2022), (GOVIL; SHARMA, 2022), (BUTT et al., 2023).

Mudancas  Fre- | (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (BENEDIKTSSON; DAL-
quentes nos | CHER, 2004), (DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK, 2011),
Requisitos (ABRAHAMSSON et al., 2011), (SUNKLE; KULKARNI, 2012),
(LANG; CONBQY; KEAVENEY, 2013), (TORRECILLA-SALINAS et
al., 2015), (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, 2017), (KAUSHIK et al.,
2017), (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019), (SHAMS et al., 2019),
(STUKES et al., 2021), (ALSHAMMARI, 2022), (BUTT et al., 2022),
(FENG; PERIYASAMY, 2022), (ABUSAEED; KHAN; MASHKOOR,
2023), (KUMAR; SINGH, 2023), (BUTT et al., 2023).
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Desafio Ocorréncias
Falta de Dados | (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (MENDES; MOS-
Historicos LEY; COUNSELL, 2005), (PEIXOTO; AUDY; PRIKLADNICKI,

2010), (BRAGA et al., 2012), (RAMASUBBU; BALAN, 2012),
(TORRECILLA-SALINAS et al., 2015), (TANVEER; VOLLMER;
BRAUN, 2018), (STUKES et al., 2021), (ALSHAMMARI, 2022), (KO-
MALA et al., 2023), (NAJM; ZAKRANI; MARZAK, 2023).

Auséncia de Mo-
delos e Métodos

Adequados

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2005), (PEIXOTO; AUDY; PRI-
KLADNICKI, 2010), (SANTANA et al., 2011), (CHOUDHARI; SU-
MAN, 2012a), (CHOUDHARI; SUMAN, 2012b), (SHIVHARE; RATH,
2014), (KAUSHIK et al., 2017), (TAYYAB; USMAN; AHMAD, 2018),
(SHAMS et al., 2019), (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019), (BUTT
et al., 2022), (NAJM; ZAKRANI; MARZAK, 2023).

Falta de Experién-

cia dos Membros

(MOHAGHEGHI; ANDA; CONRADI, 2005), (BRAGA et al., 2012),
(RAMASUBBU; BALAN, 2012), (CHOUDHARI; SUMAN, 2012a),

da Equipe (LANG; CONBOY; KEAVENEY, 2013), (LOPEZ-MARTINEZ et al.,
2018), (RAMESSUR; NAGOWAH, 2021), (ALSHAMMARI, 2022).

Dificuldade na | (MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (MAHNI¢; HOVELJA,

Previsio de | 2012), (USMAN et al., 2018), (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019),

Tempo e Esfor¢o

(RAMESSUR; NAGOWAH, 2021), (ARORA et al., 2022), (GOVIL;
SHARMA, 2022).

Falta de Controle
sobre Recursos e

Cronograma

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (CHOUDHARI; SUMAN,
2012a), (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, 2017), (STUKES etal., 2021),
(KOMALA et al., 2023).

Complexidade do
Projeto e das Tare-

fas

(RAMESSUR; NAGOWAH, 2021), (STUKES et al., 2021), (BUTT et
al., 2023).

Impacto da Manu-

tengao

(CHOUDHARI; SUMAN, 2012a), (CHOUDHARI; SUMAN, 2012b),
(LANG; CONBOY; KEAVENEY, 2013), (GOVIL; SHARMA, 2022).

Complexidade
das Técnicas de

Estimativa

(BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019), (BUTT et al., 2022), (NAJM;
ZAKRANI; MARZAK, 2023), (KAUSHIK et al., 2017).

Desafios Relacio-
nados as Metodo-

logias Ageis

(MOHAGHEGHI; ANDA; CONRADI, 2005), (USMAN et al., 2018),
(KOMALA et al., 2023), (KUMAR; SINGH, 2023).

Falta de Especifi-
cacao e Documen-

tacdo Adequadas

(DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK, 2011), (DRAGICEVIC;
CELAR; TURIC, 2017), (UNLU et al., 2022).
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Desafio Ocorréncias
Distancia Geogra- | (PEIXOTO; AUDY; PRIKLADNICKI, 2010), (SHAMEEM; NADEEM;
fica ZAMANLI, 2023), (RAMASUBBU; BALAN, 2012).

Fatores de Su-| (GOVIL; SHARMA, 2022), (ABUSAEED; KHAN; MASHKOOR,
cesso Variaveis 2023).

Problemas de Es- | (ABRAHAMSSON et al., 2011), (KUMAR; SINGH, 2023).
calabilidade
Complexidade na | (TORRECILLA-SALINAS et al., 2015), (ABUSAEED; KHAN; MASH-
Gestio de Custos | KOOR, 2023).

Esses dados indicam que, embora a incerteza associada as metodologias dgeis seja um
desafio comum, a falta de uma base sélida de dados histéricos e a dependéncia de julgamentos
subjetivos para estimativas continuam sendo barreiras para a gestao de custos. O gréfico 3 ilustra
a frequéncia dos principais desafios identificados, destacando a Estimativa Inexata e as Mudangas

Frequentes nos Requisitos como os problemas mais prevalentes.

Estimativas Baseadas em Julgamento Especialista
Mudancas Frequentes de Requisitos

Auséncia de Modelos e Métodos Adequados
Auséncia de Dados Histdricos

Falta de Experiéncia da Equipe

Dificuldade na Previsao de Tempo e Esforgo

Falta de Controle de Recursos e Cronograma

Impacto da Manutencao

Desafios

Desafios com Metodologias Ageis
Complexidade de Projetos e Tarefas
Complexidade das Técnicas de Estimativa
Falta de Especificacdo e Documentacéo
Distancia Geografica

Problemas de Escalabilidade

Fatores de Sucesso Variaveis

Complexidade na Gestao de Custos

(=
w
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Figura 3 — Principais desafios

Esses desafios estdo alinhados com a literatura existente sobre estimativa de custos no
desenvolvimento de software dgil. A auséncia de modelos e métodos adequados, bem como a

dificuldade em prever tempo e esfor¢o, foram identificadas como barreiras significativas para uma
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estimativa precisa, conforme demonstrado anteriormente (PASUKSMIT; THONGTANUNAM,;
KARUNASEKERA, 2024). A dependéncia do julgamento de especialistas, embora seja uma
préatica comum, também € criticada por causa sua subjetividade, que pode levar a estimativas
imprecisas, conforme discutido em pesquisas anteriores (USMAN et al., 2014) (PASUKSMIT;
THONGTANUNAM; KARUNASEKERA, 2024).

Mudangas frequentes nos requisitos também constituem caracteristica central das me-
todologias dgeis que, apesar de serem vantajosas em termos de flexibilidade e adaptabilidade,
frequentemente resultam em variacoes nas estimativas de custo (SENEVIRATHNE; WIJAYA-
SIRIWARDHANE, 2020). A falta de dados histéricos, por sua vez, é problema amplamente
documentado, uma vez que, sem uma base sélida para a andlise de padrOes anteriores, as
estimativas tornam-se arriscadas e dependentes da intui¢do da equipe ou do especialista (PUTRI;
SIAHAAN; FATICHAH, 2021).

A complexidade da gestio de custos e as questoes relacionadas a escalabilidade foram
mencionadas com menor frequéncia; ainda assim, permanecem como aspectos cruciais que
devem ser considerados, especialmente ao trabalhar com equipes distribuidas ou projetos em

larga escala.

Outro aspecto relevante decorrente da andlise € a evoluc¢ao do uso de métodos quantitativos
versus qualitativos na estimativa de custos em ambientes dgeis, um tema que serd explorado
no préximo achado e que pode oferecer insights sobre como essas abordagens influenciam as

préticas de estimativa na drea.

As implicagdes desses desafios sdo significativas tanto para a pratica quanto para a teoria
do desenvolvimento de software dgil. Para as empresas, os achados sugerem necessidade urgente
de investir em métodos de coleta de dados e na capacitacdo das equipes para que possam empregar
técnicas de estimativa mais sofisticadas, bem como explorar solucdes tecnoldgicas emergentes,

como algoritmos de AM, que podem auxiliar na previsdo de custos e recursos.

Para a academia, os resultados indicam lacuna nas metodologias de estimativa de custos
aplicadas ao desenvolvimento agil, sugerindo a necessidade de novos modelos e frameworks
que integrem as incertezas inerentes ao desenvolvimento dgil, como mudancgas frequentes de
requisitos, com técnicas quantitativas e orientadas por dados. O uso de dados histéricos para
calibrar modelos de previsdo, por exemplo, pode representar uma dire¢do promissora para

pesquisas futuras.

Em termos de politicas organizacionais, as empresas devem considerar a adogao de
métodos dgeis estruturados e o fomento de uma cultura organizacional que facilite a documentagdo
e o compartilhamento do conhecimento, com o objetivo de reduzir a dependéncia de julgamentos
subjetivos e aumentar a confiabilidade das estimativas de custo. Outro ponto crucial emergente da
pesquisa € a identificacdo de estratégias adotadas para mitigar essas dificuldades. Compreender

essas estratégias € essencial, pois permite abordagem informada do processo de estimativa, bem
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como a capacidade de adaptacdo a diferentes cendrios. Na proxima secdo, as principais estratégias

utilizadas para enfrentar esses desafios serdao exploradas em detalhes.

3.4 Quais sao as estratégias mais comumente utilizadas para

enfrentar os desafios na estimativa de custos de software?

Este tema € de relevancia central para o sucesso de projetos de software, uma vez que
uma estimativa de custos € fundamental para o planejamento e a execugdo desses projetos.
As empresas frequentemente enfrentam desafios relacionados a imprecisdo das estimativas, o
que pode resultar em surpresas financeiras e atrasos no cronograma. Portanto, compreender as

estratégias mais comumente utilizadas € essencial para o aprimoramento das estimativas de custo.

Os dados coletados indicam que empresas de desenvolvimento de software 4gil utilizam
variedade de técnicas e modelos para estimar os custos de projetos. As estratégias adotadas sao

apresentadas na Tabela 13.

Tabela 13 — Estratégias Comumente Utilizadas

Estratégias Co- | Ocorréncias
muns
Anélise de Dados

Historicos

(MOHAGHEGHI; ANDA; CONRADI, 2005), (BRAGA et al., 2012),
(CHOUDHARI; SUMAN, 2012a), (LANG; CONBOY; KEAVENEY,
2013), (DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK, 2011), (RAMA-
SUBBU; BALAN, 2012), (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, 2017), (QI
etal., 2018), (TAYYAB; USMAN; AHMAD, 2018), (GANDOMANTI;
FARAIJIL; RADNEJAD, 2019), (KUMAR; SINGH, 2023), (BUTT et al.,
2022).

Validacao Conti-
nua e Ajustes Du-

rante o Projeto

(PEIXOTO; AUDY: PRIKLADNICKI, 2010), (MOHAGHEGHI; ANDA;
CONRADI, 2005), (DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK, 2011),
(CHOUDHARI; SUMAN, 2012b), (SUNKLE; KULKARNI, 2012),
(RAMASUBBU; BALAN, 2012), (SHIVHARE; RATH, 2014), (GAN-
DOMANI; FARAJI; RADNEJAD, 2019), (KAUSHIK et al., 2017),
(TORRECILLA-SALINAS et al., 2015), (BUTT et al., 2023), (KUMAR;
SINGH, 2023), (UNLU et al., 2022).

Modelos

dos em Inteligén-

Basea-

cia Artificial

(CHOUDHARI; SUMAN, 2012a), (CHOUDHARI; SUMAN, 2012b),
(SHIVHARE; RATH, 2014), (KAUSHIK et al., 2017), (TANVEER;
VOLLMER; BRAUN, 2018), (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019),
(ASHEERI; HAMMAD, 2019), (RAMESSUR; NAGOWAH, 2021),
(ALSHAMMARI, 2022), (KUMAR; SINGH, 2023).
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Estratégias Co- | Ocorréncias
muns
Planejamento (DESHARNALIS; BUGLIONE; KOCATURK, 2011), (CHOUDHARI;

Agil e Iterativo

SUMAN, 2012b), (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, 2017), (GAN-
DOMANI; FARAJI; RADNEJAD, 2019), (SHAMEEM; NADEEM,;
ZAMANI, 2023), (BUTT et al., 2022), (ALSHAMMARI, 2022).

Adocdo de Mo-
delos e Métodos
Hibridos (WBS,
Story
ABC)

Points,

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), MOHAGHEGHI; ANDA;
CONRADI, 2005), (PEIXOTO; AUDY; PRIKLADNICKI, 2010),
(DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK, 2011), (BILGAIYAN;
MISHRA; DAS, 2019), (SHAMS et al., 2019), (KOMALA et al., 2023).

Ferramentas e Su-

porte

(RAMASUBBU; BALAN, 2012), (SUNKLE; KULKARNI, 2012), (US-
MAN et al., 2018), (BUTT et al., 2022), (KUMAR; SINGH, 2023).

Planning Poker

(BRAGA et al., 2012), (TORRECILLA-SALINAS et al., 2015), (GAN-
DOMANI; FARAJI; RADNEJAD, 2019), (KOMALA et al., 2023),
(MAHNIC; HOVELIJA, 2012).

Técnicas de Esti-

mativa

(DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK, 2011), (ABRAHAMS-
SON et al., 2011), (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019), (KOMALA
et al., 2023), (SANTANA et al., 2011).

Uso de Modelos
de Redes Bayesi-

anas

(LOPEZ-MARTINEZ et al., 2018), (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC,
2017), (QI et al., 2018).

M¢étodos de Ana-

lise

(SHIVHARE; RATH, 2014), (GOVIL; SHARMA, 2022).

Métricas de Tama-
nho Web para Esti-
mativa Precoce de

Custos

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2005), (DESHARNAIS; BUGLI-
ONE; KOCATURK, 2011).

Decomposi¢ao de

Tarefas

(LOPEZ-MARTINEZ et al., 2018), (SHAMS et al., 2019).

Treinamento e
Aprendizado
Progressivo

(LOPEZ-MARTINEZ et al., 2018), (USMAN et al., 2018).

Técnicas de Ofti-
mizacdo Basea-
das em Algorit-

mos Evolutivos

(KUMAR; SINGH, 2023), (SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI, 2023).

Selegdo Otima de
Atributos

(SHIVHARE; RATH, 2014), (TAYYAB; USMAN; AHMAD, 2018).
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Estratégias Co-

muns

Ocorréncias

Regressao Multi-

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2005), (RAMESSUR; NAGOWAH,

variada 2021).
Aprimoramentos | (KAUSHIK et al., 2017), (SUNKLE; KULKARNI, 2012).
do COCOMO

Estimativas Base-
adas em Use Sto-

ries

(CHOUDHARI; SUMAN, 2012b), (FENG; PERIYASAMY, 2022).

Priorizagdao Dina-
mica de Requisi-

tos

(ABRAHAMSSON et al., 2011), (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC,
2017).

M¢étodos de Inter-

pretacao

(NAJM; ZAKRANI; MARZAK, 2023).

A Figura 4 ilustra a frequéncia das principais estratégias identificadas, evidenciando a

Anélise de Dados Histéricos, o Planejamento Agil e Iterativo e os modelos baseados em IA como

as estratégias utilizadas.

Validaao e Ajuste Continuo Durante o Projeto | —
Analise de Dados Historicos | EEEE——

Modelos Baseados em | |

Planejamento Agil e Iterativo |
Adogao de Modelos Hibridos (WBS, Story Peints, ABC) [[INNNENEGEGNS

Estratégias de Estimativa

Tecricas de Estimative |
pranning poker
Ferramentas e suporte | N

Uso de Modelos de Redes Bayesianas _

Métodos de Analise _

Técnicas de Otimizacao com Algoritmaos Evolutivos _
Treinamento e Aprendizado Progressivo _
Selegdo Otima de Funcionalidades _

Regressao Multivariaca [NEEEGE

Priorizacéo Dindmica de Requisitos _

Métricas Web para Estimativa Inicial de Custos _

Melhorias ne cocovo [N

Estimativas Baseadas em User Stories _

Os achados

Decomposicao de Tarefas _

Métodos de Interpretacéo -

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Numero de Qcorréncias

Figura 4 — Estratégias mais comumente utilizadas

sao consistentes com a literatura atual sobre estimativa de custos em
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ambientes dgeis. A ado¢do do planejamento agil e iterativo (7) é frequentemente associada a
maior flexibilidade e adaptabilidade, caracteristicas essenciais em ambientes de alta incerteza,
como o desenvolvimento de software (MALIK; GOYAL, 2022). A anélise de dados historicos
(12) confirma a importancia do aprendizado a partir de experiéncias passadas para melhorar
estimativas futuras, conforme destacado em diversos estudos (USMAN et al., 2014), (TAWOSI,
AL-SUBAIHIN; SARRO, 2022; FU; TANTITHAMTHAVORN, 2022).

O uso crescente de modelos baseados em Inteligéncia Artificial estd alinhado as tendéncias
recentes de automacdo e andlise preditiva, nas quais as empresas buscam aprimorar suas
estimativas por meio de métodos mais sofisticados. Os modelos hibridos também surgem como
resposta a complexidade dos projetos dgeis, permitindo a combinagao de modelos tradicionais
e modernos, como Work Breakdown Structure (WBS) e SP, o que pode trazer beneficios ao
equilibrar precisdo e flexibilidade. No entanto, a implementagdo de técnicas avancadas, como
redes bayesianas e algoritmos evolutivos, ainda permanece relativamente limitada, sugerindo
que as empresas enfrentam desafios na ado¢do de método complexos, possivelmente por causa

da curva de aprendizado ou da necessidade de dados para o treinamento desses modelos.

Apo6s a compreensdo das estratégias adotadas para enfrentar os desafios na estimativa de
custos, torna-se igualmente relevante explorar os modelos comumente utilizados nesse processo.
Esses modelos ndo apenas refletem as abordagens praticas empregadas pelas organizacoes,
mas também fornecem base tedrica que pode ser ajustada de acordo com as necessidades
e caracteristicas especificas de cada projeto. Na proxima se¢do, sdo discutidos os modelos

frequentemente utilizados para a estimativa de custos.

3.5 Quais sao os métodos de estimativa mais comumente

utilizados?

Este ¢ um tema central para a precisdo das estimativas em projetos de software, as
quais sdo fundamentais para o sucesso financeiro e temporal dessas iniciativas. Compreender os
métodos utilizados pelas empresas contribui para 0 mapeamento das praticas dominantes e de
suas implicacdes, fornecendo uma base sélida para a proposicao de melhorias nas técnicas de

estimativa.

A andlise dos métodos empregados na estimativa de custos em projetos de software
agil revela ampla variedade de modelos, cada um com diferentes niveis de aplicabilidade e

complexidade, conforme descrito na Tabela 14 e na Figura 5.
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Tabela 14 — Métodos de Estimativa Utilizados e Suas Ocor-

réncias nos Estudos Selecionados

Métodos de Estima-

tiva

Ocorréncias

Técnicas de Otimiza-
cdo Baseadas em Algo-

ritmos Evolutivos

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (CHOUDHARTI; SU-
MAN, 2012a), (CHOUDHARI; SUMAN, 2012b), (MAHNI&; HO-
VELJA, 2012), (TANVEER; VOLLMER; BRAUN, 2018), (US-
MAN et al., 2018), (LANG; CONBOY; KEAVENEY, 2013), (GAN-
DOMANT; FARAJI; RADNEJAD, 2019), (KOMALA et al., 2023),
(BUTT et al., 2022), (GOVIL; SHARMA, 2022), (SHAMEEM;
NADEEM; ZAMANI, 2023)

Aprendizado de Ma4-

quina

(MENDES:; MOSLEY: COUNSELL, 2003), (CHOUDHARI; SU-
MAN, 2012a), (MAHNI¢; HOVELJA, 2012), (CHOUDHART;
SUMAN, 2012b), (LANG; CONBOY; KEAVENEY, 2013), (TAN-
VEER; VOLLMER; BRAUN, 2018), (USMAN et al., 2018), (GAN-
DOMANTI; FARAJL; RADNEJAD, 2019), (GOVIL; SHARMA,
2022), (BUTT et al., 2022), (SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI,
2023), (KOMALA et al., 2023)

Story Points (SP)

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (CHOUDHARI; SU-
MAN, 2012a), (CHOUDHARI; SUMAN, 2012b), (LANG; CON-
BOY; KEAVENEY, 2013), (TANVEER; VOLLMER; BRAUN,
2018), (USMAN et al., 2018), (GANDOMANI; FARAJI; RAD-
NEJAD, 2019), (GOVIL; SHARMA, 2022), (BUTT et al., 2022),
(KOMALA et al., 2023)

Planning Poker

(PEIXOTO; AUDY; PRIKLADNICKI, 2010), (CHOUDHARLI;
SUMAN, 2012a), (TORRECILLA-SALINAS et al., 2015), (US-
MAN et al., 2018), (GANDOMANI; FARAIJIL; RADNEJAD, 2019),
(LOPEZ-MARTINEZ et al., 2018), (ALSHAMMARI, 2022), (KO-
MALA et al., 2023)

COCOMO (Modelo

Construtivo de Custo)

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2003), (DESHARNALIS;
BUGLIONE; KOCATURK, 2011), (KAUSHIK et al., 2017),
(BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019), (SHAMS et al., 2019),
(ALSHAMMARI, 2022), (BUTT et al., 2023), (KOMALA et al.,
2023)

Pontos de Funcao

(DESHARNAIS; BUGLIONE; KOCATURK, 2011), (SANTANA
etal.,2011), (CHOUDHARI; SUMAN, 2012a), (LANG; CONBOY;
KEAVENEY, 2013), (UNLU et al., 2022), (ALSHAMMARI, 2022)
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Métodos de Estima-

tiva

Ocorréncias

Métodos Baseados em

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2005), (LANG; CONBOY;

Regressdo KEAVENEY, 2013), (TAYYAB; USMAN; AHMAD, 2018), (QI
et al., 2018), (RAMESSUR; NAGOWAH, 2021)
COCOMO II (CHOUDHARI; SUMAN, 2012a), (SUNKLE; KULKARNI, 2012),

(MAHNIE; HOVELJA, 2012), (GANDOMANT; FARAJT; RADNE-
JAD, 2019)

Pontos de Caso de Uso
(PCU)

(MOHAGHEGHI; ANDA; CONRADI, 2005), (QI et al., 2018)

M¢étodos Tradicionais

(RAMESSUR; NAGOWAH, 2021), (FENG; PERIYASAMY, 2022)

Modelos Baseados em

Tamanho

(BENEDIKTSSON; DALCHER, 2004), (CHOUDHARI; SUMAN,
2012b)

Logica Fuzzy

(KAUSHIK et al., 2017), (KUMAR; SINGH, 2023)

Caracteristicas da Apli-

cacao

(MENDES; MOSLEY; COUNSELL, 2005), (GANDOMANI; FA-
RAJI; RADNEJAD, 2019)

Método Agil (Scrum)

(FENG; PERIYASAMY, 2022), (KUMAR; SINGH, 2023)
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A Tabela 14 apresenta, de forma detalhada, os métodos de estimativa identificados nos
estudos selecionados, bem como respectivas ocorréncias, permitindo visao analitica dos dados
brutos extraidos da literatura. Para facilitar a interpretacdo desses resultados e oferecer uma
compreensao mais intuitiva da distribuicdo e da frequéncia dos métodos utilizados, a Figura 5

apresenta representacao gréfica desses dados.

A predominincia de métodos como Julgamento de Especialistas (Expert Judgment) e
ML pode ser interpretada a luz da literatura existente sobre estimativa no desenvolvimento de
software. Estudo anterior (USMAN et al., 2014) indica que métodos baseados na experiéncia de
especialistas sio comuns em ambientes dgeis devido a flexibilidade necesséria para lidar com
a imprevisibilidade e com mudancas frequentes nos requisitos. O Julgamento de Especialistas
emerge como solucgdo prética, particularmente em projetos nos quais as estimativas precisam ser

realizadas rapidamente e ajustadas com frequéncia.

O uso crescente de ML reflete tendéncia recente de incorporacdo de tecnologias avangadas
para lidar com a complexidade dos projetos de software. Técnicas orientadas por dados t€ém
mostrado resultados promissores no aumento da precisdo das estimativas (BRAGA et al., 2012),
evidenciando o potencial do ML na anélise de grandes volumes de dados histéricos e na previsdo

de custos com base em padrdes subjacentes.

Function Points e Planning Poker permanecem populares devido Asimplicidade e
facilidade de adaptacgdo ao contexto dgil. Esses modelos oferecem forma estruturada de quantificar

e avaliar o trabalho, sendo especialmente tteis em ambientes nos quais mudangas rdpidas e
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Julgamento de Especialistas
Aprendizado de Maguina

Story Points (SP)

Planning Poker

COCOMO (Construtivo)

Pontos de Funcao (PF)

Métodos Baseados em Regressao
COCOMO 2.0

Use Case Points (UCP)

Métodos de Estimativa

Métodos Tradicionais

Método Agil (Scrum)

Modelos Baseados em Tamanho
Logica Fuzzy

Funcionalidades da Aplicacao

8]
~
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Numero de Ocorréncias

=
o
=
M

Figura 5 — Métodos de estimativa utilizados

frequentes s@o comuns. A menor ado¢do de métodos tradicionais, como o COCOMO 2.0, sugere
possivel desconexdo entre os modelos cldssicos e as necessidades ageis de flexibilidade e rapidez

nas estimativas.

Os achados indicam tendéncia crescente no uso de métodos ageis e adaptdveis para
a estimativa de custos em projetos de software. A relevancia de métodos como Julgamento
de Especialistas e ML sugere que as organizagdes estdo focadas em estratégias que garantam
precisdo e flexibilidade necessaria para se adaptar a mudangas rapidas ao longo do ciclo de vida

do projeto.

Essa mudanga em direcdo a modelos modernos exige investimentos organizacionais em
capacitacdo continua, a fim de equipar as equipes com as competéncias necessdrias para explorar
tecnologias emergentes, como ML, a0 mesmo tempo em que se aprimoram as capacidades de
julgamento e tomada de decisdo. Para os pesquisadores, esse achado refor¢ca a importancia de
investigar a integracdo de métodos tradicionais com novas abordagens orientadas por dados, com

o objetivo de otimizar a precisdo das estimativas em contextos ageis.

Para o campo da pesquisa, esse fendmeno sugere que o futuro da estimativa de custos
em ambientes dgeis dependerd de ferramentas que integrem a experiéncia pratica com anélises
avancadas de dados. Isso implica demanda crescente por pesquisas que investiguem a integragcao

de métodos quantitativos e qualitativos.
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Os desafios na estimativa de custos em ambientes dgeis, incluindo a auséncia de modelos
adequados e a dificuldade em prever tempo e esfor¢o, t€m sido amplamente documentados na
literatura. A dependéncia do julgamento de especialistas, embora comum, tem sido frequente-
mente criticada por causa da subjetividade inerente, que pode resultar em estimativas imprecisas
(USMAN et al., 2014; PASUKSMIT; THONGTANUNAM; KARUNASEKERA, 2024). Mudan-
cas frequentes nos requisitos, caracteristica central das metodologias dgeis, levam a variacdes nas
estimativas de custo (SENEVIRATHNE; WIJAYASIRIWARDHANE, 2020), enquanto a falta de
dados histdricos agrava os riscos associados as estimativas (PUTRI; SIAHAAN; FATICHAH,
2021).

As estratégias adotadas para mitigar esses desafios incluem o planejamento 4gil e iterativo,
que proporciona maior flexibilidade e adaptabilidade, essenciais em ambientes de alta incerteza
(BRAGA et al., 2012), (RAMESSUR; NAGOWAH, 2021). A analise de dados histéricos tem
se mostrado fundamental para aumentar a precisdo das estimativas futuras (TAWOSI; AL-
SUBAIHIN; SARRO, 2022; FU; TANTITHAMTHAVORN, 2022). Métodos de estimativa, a
predominancia do Julgamento de Especialistas e do ML reflete tanto a flexibilidade exigida em
ambientes dgeis quanto a crescente incorporacdo de tecnologias para lidar com a complexidade

dos projetos.

O Julgamento de Especialistas tem sido amplamente utilizado por causa da necessidade
de estimativas ajustdveis, enquanto o ML tem apresentado resultados promissores na andlise
de grandes volumes de dados histdricos e na previsdo de custos de forma mais fundamentada
(USMAN et al., 2014). Os métodos e estratégias de estimativa de custos no desenvolvimento agil
demonstram alinhamento com a literatura existente, evidenciando uso crescente de tecnologias

avancadas para superar os desafios tipicos do processo de estimativa.

Outro aspecto relevante emergente desta pesquisa € a necessidade de quantificar e mapear
a producdo académica, de modo a identificar tendéncias, padrdes de citacio e redes de colaboragdo

que orientam o desenvolvimento do conhecimento cientifico.



57

Modelo Proposto: SP-CostAgile

Este capitulo apresenta o modelo de estimativa de custos proposto nesta dissertacao,
desenvolvido com o objetivo de atender as especificidades das PMEs que utilizam metodologias
dgeis no desenvolvimento de software. O modelo foi concebido a partir das evidéncias identificadas
na revisao sistemadtica da literatura e busca equilibrar rigor conceitual, simplicidade operacional
e aderéncia as limitagdes contextuais tipicas desse tipo de organizagdo, tais como escassez de

dados histdricos, restricdes de recursos e elevada variabilidade de requisitos.

O modelo proposto estabelece relacio direta entre o custo total do projeto e o seu tamanho
funcional, mensurado em SP. Essa métrica é amplamente utilizada em ambientes dgeis para
representar o esforco relativo associado a funcionalidade a ser desenvolvida, sendo independente
de tecnologia, linguagem de programacao ou plataforma. A ado¢@o dos SP como base do modelo
permite maior flexibilidade e alinhamento com préticas consolidadas, como o Planning Poker,

além de facilitar a adaptacdo do modelo a diferentes contextos organizacionais.

De forma geral, o funcionamento do modelo baseia-se no célculo de custo médio por SP.
Esse valor pode ser obtido a partir de dados histéricos de projetos anteriores ou, na auséncia destes
situagdo comum em PMEs por meio de estimativas iniciais definidas pela equipe e ajustadas
progressivamente ao longo das iteragdes do projeto. O custo médio por SP € multiplicado pelo
total de SP estimados para o projeto, resultando em estimativa de custo global. Essa abordagem
permite que a estimativa seja refinada continuamente, acompanhando a evolucdo do escopo e

mantendo coeréncia com a natureza iterativa e incremental das metodologias dgeis.

Além do tamanho funcional, 0 modelo incorpora varidveis essenciais ao contexto das
PME:s, incluindo custos relacionados a mao de obra, tempo de desenvolvimento, materiais,
equipamentos e fatores financeiros indiretos. Esses elementos sdo considerados de forma
integrada, possibilitando uma visdo mais realista dos custos envolvidos no projeto e reduzindo a
dependéncia exclusiva de bases de dados histdricas estruturadas, frequentemente inexistentes ou

incompletas em ambientes de baixa maturidade de processos.
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O modelo proposto € denominado SP-CostAgile (SP—Based Agile Cost Estimation
Model). A denominacao reflete seus principais fundamentos: a utiliza¢do de SPs como medida
de tamanho funcional, o foco explicito na estimativa de custos e a aderéncia aos principios das

metodologias 4geis.

As etapas de construgdo e aplicacdo do modelo SP-CostAgile sao descritas a seguir,
contemplando desde a defini¢do do tamanho funcional do projeto até o cdlculo final da estimativa
de custos, bem como 0s mecanismos de ajuste e refinamento continuo ao longo do ciclo de
vida do projeto. Essa estrutura visa garantir transparéncia, reprodutibilidade e adaptabilidade do

modelo as diferentes realidades organizacionais das PMEs.

Os dados utilizados para a avaliacdo do modelo proposto foram provenientes de duas
fontes distintas, selecionadas com base em critérios de confiabilidade, relevancia pratica e

aderéncia ao contexto de estimativa de custos em ambientes dgeis.

A primeira fonte refere-se ao Edital de Pregao Eletronico n® 09.004/2024 da Empresa
de Tecnologia da Informagao e Comunicag¢do do Municipio de Sao Paulo — PRODAM-SP S/A,
disponibilizado publicamente por meio da plataforma governamental Compras.gov e formalizado
no Processo SEI n® 7010.2024/0006190-5. Trata-se de documentacao oficial de contratagao
publica cujo objeto contempla servicos de desenvolvimento de novos sistemas, manutencao
corretiva, adaptativa e evolutiva, além de atividades relacionadas a arquitetura da informacao na
plataforma Microsoft. Os dados extraidos desse edital correspondem a informagdes técnicas e
estruturais de escopo contratual, utilizadas como base empirica real para simular a aplicac¢ao
do modelo de estimativa em cendrio institucional concreto, com caracteristicas compativeis ao

contexto de PMEs que atuam em desenvolvimento de software sob demanda.

A segunda fonte consiste em um conjunto de dados académico intitulado A Versatile
Dataset of Agile Open Source Software Projects, disponibilizado no repositério publico GitHub
e descrito no artigo cientifico publicado no arXiv sob o identificador arXiv:2202.00979. O
dataset retine informacdes histéricas de mais de 500.000 issues provenientes de 44 projetos
open source que adotam préticas ageis. Esses dados foram originalmente extraidos de sistemas
de gerenciamento de issues amplamente utilizados por equipes dgeis, contendo registros de
estimativas de esforco, atribui¢do de tarefas, priorizacdo e evolucdo de demandas. A escolha
desse conjunto de dados justifica-se por sua amplitude, diversidade de projetos e riqueza de
atributos relacionados a estimativa e acompanhamento de esfor¢co, permitindo testar o modelo

proposto em um ambiente 4gil com dados reais, histéricos e publicamente auditdveis.

A utilizagdo combinada dessas duas fontes — uma de natureza institucional e contratual,
e outra de cardter académico e empirico — permitiu avaliar o modelo sob perspectivas comple-
mentares: (i) aplicacao pratica em contexto governamental real e (ii) validacao em larga escala

com dados historicos de projetos ageis open source.
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4.1 Calculo das Taxas Horarias Efetivas

Para que as estimativas monetdrias possam ser realizadas de forma consistente, as
proporcionalidades e os valores horarios apresentados nas Tabelas 17 e 18 sdo convertidos em
formulacgoes explicitas. Adota-se uma taxa horaria base hipotética, denotada por X, associada
a um papel de referéncia com nivel de servigo unitdrio. As taxas hordrias correspondentes
aos demais niveis e perfis técnicos sdo determinadas a partir dessa taxa base, utilizando-se
os fatores de proporcionalidade indicados. Um perfil cuja proporcionalidade seja representada
por fator multiplicativo terd sua taxa hordria calculada como o produto desse fator por X.
Adicionalmente, varidveis como X4, Xg € X¢ sao consideradas modificadores da taxa base,
refletindo particularidades associadas a tecnologias especificas, conforme detalhado nas Tabelas 15
e 16. A partir dessa formulagdo, a Taxa Hordria de Servigo Técnico (HST), expressa em Reais
(R$), € interpretada e avaliada para cada perfil, resultando no valor da Taxa Horaria Efetiva

utilizada nas estimativas subsequentes.

Com base nas Taxas Hordrias Efetivas obtidas, torna-se possivel derivar o custo médio por
SP. Assume-se como premissa que um SP corresponde a uma determinada quantidade de horas
de trabalho. Essa equivaléncia pode variar conforme a maturidade da equipe, a complexidade
do projeto e o contexto organizacional, sendo idealmente calibrada a partir de dados histéricos
reais. Neste estudo de caso, adota-se um valor padrio de horas por SP. O custo por SP &, entao,
calculado como o produto entre a média das Taxas Hordrias Efetivas e a quantidade de horas

atribuidas a cada SP, conforme apresentado na Equacao 4.1.

CostSP = Média(Taxa_Horaria_Efetiva) X Horas por Story Point 4.1)

Uma vez determinado o custo por Story Point, a estimativa do custo total de cada projeto
torna-se direta. A quantidade total de Story Points estimados para cada projeto, conforme
apresentado nas Tabelas 15 e 16, € multiplicado pelo custo unitério por Story Point calculado.
Essa abordagem permite a obtencdo de estimativas de custo alinhadas as praticas dgeis, mantendo

transparéncia, flexibilidade e coeréncia com os dados empiricos analisados neste estudo.

Devido a largura excessiva da tabela original, as Tabelas 15 e 16 foram divididas em duas partes
para melhor visualizacdo. A Parte 1 apresenta as colunas de Repositorio até Usudrios, enquanto

a Parte 2 apresenta as colunas de Desenvolvedores até Pontos de Historia.



Tabela 15 — Estatisticas Descritivas do Conjunto de Dados TAWOS

— Parte 1 (Repositdrio até Usudrios)

Repositério Nome do Projeto Chave do Projeto  # Problemas  # Erros # Usudrios
Crowd CWD 4,311 1,841 2,663
Confluence Cloud CONFCLOUD 23,409 10,071 24,064
Software Cloud JISWCLOUD 11,702 3,505 15,187
Jira Cloud JRACLOUD 25,669 8,339 30,020
Confluence Server CONFSERVER 42,324 25,477 30,755
Atlassian Software Server JSWSERVER 12,862 6,007 15,468
Jira Server JRASERVER 44,165 20,630 36,585
Bamboo BAM 14,252 6,050 7,092
Clover CLOV 1,501 531 347
Atlassian FishEye FE 5,533 2,896 2,371
Mesos MESOS 10,157 4,891 1,282
Apache MXNet MXNET 1,404 373 156
Usergrid USERGRID 1,339 349 97
Command-Line Interface CLI 645 399 165
Titanium Mobile Platform TIDOC 3,059 1,344 421
Aptana Studio APSTUD 8,135 6,152 3,365
Appcelerator Studio TISTUD 5,979 3,455 654
The Titanium SDK TIMOB 22,059 15,742 3,170
Appcelerator Daemon DAEMON 313 123 36
Appcelerator Alloy Framework ALOY 1,519 646 386
DNN Tracker DotNetNuke Platform  DNN 10,060 7,319 1,092
Blockchain Explorer BE 802 164 149

Continua na préxima pdgina
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Continuagdo da Tabela 15

Repositério Nome do Projeto Chave do Projeto  # Problemass  # Erros  # Usudrios
Fabric FAB 13,682 3,562 1,283
Indy Node INDY 2,321 826 133
Sawtooth STL 1,663 318 174
Hyperledger Indy SDK IS 1,531 396 177
Lsstcorp Data Management DM 26,506 2,551 277
Lyrasis Dura Cloud DURACLOUD 1,125 374 32
Compass COMPASS 1,791 737 484
Java Driver JAVA 3,560 1,028 1,439
C++ Driver CXX 2,032 502 409
MongoDB Core Server SERVER 48,663 22,342 8,837
MongoDB Evergreen EVG 10,299 2,636 300
Moodle Moodle MDL 66,741 41,355 12,230
Mule MULE 11,816 5421 1,449

Mulesoft Mule APIkit APIKIT 886 467 123
Sonatype Nexus NEXUS 9,912 5,975 2,896
DataCass DATACASS 798 166 205
Spring XD XD 3,707 610 189
Talend Data Quality TDQ 15,315 6,288 708
Talend Data Preparation TDP 5,670 2,180 320
Talend Data Management TMDM 9,137 6,374 478
Talend Big Data TBD 4,624 2,731 553
Talendforge Enterprise Service Bus TESB 15,985 4,451 590
Total 508,963 237,594 208,811
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Tabela 16 — Estatisticas Descritivas do Conjunto de Dados TAWOS

— Parte 2 (Desenvolvedores até Pontos de Histéria)

# Desen- # # Comentdrios # # Sprints # Versoes # Pontos de
volvedo- Registros Compo- Histéria
res de nentes
Mudanca

105 62,408 7,440 50 44 227 214
513 321,439 64,655 147 477 17 352
211 201,512 30,143 33 74 68 318
557 295,951 74,473 66 59 170 361
422 1,608,633 125,591 104 565 1,121 662
182 304,682 35,400 44 70 433 351
462 1,162,959 130,457 115 50 598 380
107 256,321 28,638 115 14 391 528
20 25,812 2,259 15 48 63 387
74 112,723 8,914 9 109 245 240
252 108,349 30,152 42 227 87 3,272
50 49,295 384 9 41 0 209
37 15,435 1,535 15 38 8 487
29 10,956 2,233 12 98 145 374
62 81,454 7,712 6 217 261 1,297
15 107,961 19,138 49 12 91 890
63 147,215 19,880 56 163 126 3,406

Continua na proxima pdgina
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Continuagdo da Tabela 16

# Desen- # # Comentdrios # # Sprints # Versoes # Pontos de
volvedo- Registros Compo- Histéria
res de nentes
Mudanca
161 483,361 83,252 52 301 568 4,665
5 4,062 469 44 62 20 242
30 36,312 4,491 15 118 172 315
33 197,067 32,015 143 NA 70 2,594
64 8,621 1,634 0 47 0 373
457 151,811 23,056 26 142 55 636
59 40,111 5,884 6 76 26 681
56 15,800 576 29 22 4 966
92 21,842 2,971 10 75 30 720
211 310,891 71,744 259 396 4 20,664
12 11,559 1,443 14 7 86 666
17 23,617 2,077 87 91 77 499
35 42,995 11,018 35 46 107 238
39 30,193 4,756 13 56 70 224
452 1,030,545 136,823 37 NA 444 784
67 204,228 16,939 6 NA 26 5,402
554 1,298,195 481,606 97 151 373 1,594
129 233,760 16,627 129 311 274 4,170

Continua na proxima pdgina
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Continuagdo da Tabela 16

# Desen- # # Comentdrios # # Sprints # Versoes # Pontos de
volvedo- Registros Compo- Histéria
res de nentes
Mudanca
34 16,137 744 19 124 96 473
82 168,909 26,159 91 143 167 1,845
10 7,070 919 11 54 154 243
31 43,227 4,120 18 66 37 3,705
131 249,243 33,438 88 144 245 1,843
48 107,565 6,187 10 79 68 813
110 173,623 31,071 31 76 141 297
98 70,596 5,447 35 46 149 344
118 169,426 17,929 40 90 371 1,000
Total 10,023,871 1,612,399 2,232 5,029 7,885 69,724
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Devido a extensdo da Tabela 17 e 18, optou-se por sua divisao em duas partes, mantendo-se a

padronizagdo visual e a continuidade do conteiido. A Parte 1 apresenta os Itens 1 a 4, enquanto

a Parte 2 contempla os Itens 5 a 8.



Tabela 17 — Proporcionalidade por Perfil Técnico — Parte 1

Nivel Perfil de Servigo

Exp. (anos) Qtd. HST Prop. Valor HST (R$)  Subtotal (R$)

ITEM 1: MICROSOFT DOT NET

1

ITEM 2: MICROSOFT SQL SERVER

1

Analista Desenvolvedor;
Analista de Sistemas;
DBA; Analista de Su-
porte; Analista de Testes;
Designer Grafico

DBA; Analista de Proces-
sos; Analista de Requisi-
tos; Analista de Sistemas;
Analista Desenvolvedor
DBA; Analista de Proces-
sos; Analista de Requisi-
tos; Analista de Sistemas;
Analista Desenvolvedor;
Arquiteto; GP

DBA; Analista de Dados;
Analista Desenvolvedor
DBA; Analista de Dados;
Analista Desenvolvedor
DBA; Analista de Dados;
Analista Desenvolvedor

3

3

ITEM 3: MICROSOFT AZURE

1

DBA; Analista de Da-
dos; Analista de Requi-
sitos; Analista de Siste-
mas; Analista Desenvol-
vedor; Analista de Testes;
Designer Gréfico

DBA; Analista de Requisi-
tos; Analista de Sistemas;
Analista Desenvolvedor

QEH

QEH

QEH

QEH

QEH

QEH

QEH

QEH

0,80

1,00

1,20

0,80

1,02

1,20

0,80

1,25

Xx%0,80 QEHX(Xx%0,80)

X QEHxX

Xx1,20 QEHx(Xx1,20)

XAx%0,80 QEHX(XAXx0,80)

XA=Xx1,02 QEHxXA

XAx1,20 QEHX(XAXx1,20)

XBx0,80 QEHX(XBx0,80)

XB=Xx1,25 QEHxXB

Continua na préxima pdgina
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Continuagdo da Tabela 17

Nivel Perfil de Servigo Exp. (anos) Qtd. HST Prop. Valor HST (R$)  Subtotal (R$)

3 DBA,; Analista de Requi- 5 QEH 1,20 XBx1,20 QEHX(XBx1,20)
sitos; Analista de Siste-
mas; Analista Desenvol-
vedor; Arquiteto; GP

4 Cientistade Dados (Azure 3 QEH 1,60 XBx1,60 QEHXx(XBx1,60)
ML)
ITEM 4: MICROSOFT SHAREPOINT
1 Analista Desenvolvedor; 3 QEH 0,80 XCx0,80 QEHX(XCx0,80)

Designer Gréfico

N13yIs0)-dS o3sodosd 01opoy " ojniidp)
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Tabela 18 — Proporcionalidade por Perfil Técnico — Parte 2

Nivel Perfil de Servigo

Exp. (anos) Qtd. HST Prop. Valor HST (R$)

Subtotal (R$)

ITEM 5: MICROSOFT DYNAMICS CRM

1

Analista Desenvolvedor
CRM; Analista de Siste-
mas CRM; Analista de
Processos; Analista de Re-
quisitos

Analista Desenvolvedor
CRM; Analista de Siste-
mas CRM; Analista de
Processos; Analista de Re-
quisitos

Analista Desenvolvedor
CRM; Analista de Siste-
mas CRM; GP; Arquiteto

3

ITEM 6: MICROSOFT POWER BI

1

Analista Desenvolvedor
BI; Analista de Dados
Analista Desenvolvedor
BI; Analista ETL/BI; Ana-
lista de Dados

Analista Desenvolvedor
BI; Analista ETL/BI; Ar-
quiteto; Eng. de Dados

ITEM 7: MICROSOFT IA

1

Analista Desenvolvedor
IA; Analista de Sistemas
TA; Analista de Testes;
Analista de Requisitos;
Analista de Processos

3

QEH

QEH

QEH

QEH

QEH

QEH

QEH

0,80

1,00

1,20

0,80

1,00

1,20

0,80

Xx0,80

Xx1,20

Xx0,80

Xx1,20

Xx%0,80

QEHxX(Xx0,30)

QEHxX

QEHx(Xx1,20)

QEHX(Xx%0,80)

QEHxX

QEHx(Xx1,20)

QEHX(Xx0,80)

Continua na proxima pdgina
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Continuagdo da Tabela 18

Nivel Perfil de Servigo

Exp. (anos) Qtd. HST Prop.

Valor HST (R$)

Subtotal (R$)

2

Analista Desenvolvedor
IA; Analista de Sistemas
IA; Analista de Requisi-
tos; Analista de Processos
Analista Desenvolvedor
IA; Analista de Sistemas
IA; Arquiteto; GP

4 QEH

5 QEH

ITEM 8: MICROSOFT POWER PLATFORM

1

Analista Desenvolvedor
PP; Analista de Sistemas
PP; Analista de Processos;
Analista de Requisitos
Analista Desenvolvedor
PP; Analista de Sistemas
PP; Analista de Processos;
Analista de Requisitos
Analista Desenvolvedor
PP; Analista de Sistemas
PP; GP; Arquiteto

3 QEH

4 QEH

5 QEH

1,00

1,20

0,80

1,00

1,20

X

Xx1,20

Xx0,80

Xx1,20

QEHxX

QEHx(Xx1,20)

QEHX(Xx0,30)

QEHxX

QEHx(Xx1,20)
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4.2 Diretrizes Detalhadas de Adocao

Para garantir a aplicacdo do modelo, especialmente em PMEs com maturidade agil
limitada, € proposta uma série de diretrizes estruturadas em fases desmostrado em seguida, com
responsabilidades claramente definidas e recomendacdes de ferramentas. Essas diretrizes t€m

como objetivo permitir uma implementagao gradual e realista.

Fase 1: Preparacao e Alinhamento ¢ considerada crucial para estabelecer as bases da
adoc¢ao do modelo de estimativa proposto. Diversas atividades-chave estdo incluidas nesta fase.
Primeiramente, deve-se realizar uma Avaliacdo da Composi¢cao da Equipe e Recursos para
analisar o tamanho da equipe, habilidades, disponibilidade e recursos tecnoldgicos existentes,
fornecendo insights sobre o contexto e as restricdes do projeto. Em seguida, € necessaria uma
Avaliacio da Maturidade Agil para determinar o nivel atual de adogdo de prticas dgeis tanto
pela equipe quanto pela organizagdo, orientando o ritmo e a profundidade de treinamentos

necessarios.

Terceiro, deve-se realizar Avaliacao da Disponibilidade de Dados para identificar quais
dados histéricos de sprints—como SPs entregues e custos associados—estao acessiveis e em
qual formato; caso nao haja dados disponiveis, deve-se estabelecer um plano para garantir sua

coleta a partir da primeira sprint.

Quarto, a Definicao de Objetivos de Estimativa € essencial para esclarecer as expectativas
da organizacdo quanto ao modelo de estimativa, incluindo objetivos como previsibilidade
financeira, melhor alocacdo de recursos e comunicacdo com stakeholders. Deve-se fornecer
Treinamento Basico por meio de workshops sobre principios dgeis fundamentais e conceitos
centrais do modelo de estimativa, garantindo que os participantes compreendam a logica e os

beneficios do modelo.

Fase 2: Coleta de Dados e Calibracao foca na aplicacdo de técnicas de estimativa e na
coleta de dados necessdrios para calcular o CSP. Primeiramente, deve-se realizar a Estimativa
Colaborativa de Story Points (SPs) utilizando técnicas como Planning Poker, garantindo que a

equipe alcance consenso sobre o tamanho relativo de cada SP para consisténcia interna.

Em seguida, € essencial o Registro dos SPs Entregues e Custos Associados ao final
de cada sprint, capturando tanto os SPs efetivamente entregues quanto o custo total da sprint;
ferramentas como Jira, Trello ou planilhas podem ser utilizadas para este propdsito. Terceiro,
deve-se realizar a Filtragem de Sprints Atipicas aplicando critérios de exclusio—como a
entrega de menos de 50% dos SPs planejados—para garantir que o CSP seja calculado com

dados representativos do desempenho normal da equipe.

Fase 3: Estimativa Inicial e Refinamento baseia-se nos dados coletados para gerar
estimativas iniciais e iniciar o ciclo de refinamento. O Calculo do CSP Inicial deve ser realizado

utilizando dados histdricos ou, no caso da primeira sprint, pelas abordagens previamente descritas.
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Em seguida, a Geracao da Estimativa Inicial de Custos envolve a aplicacao do CSP
inicial para estimar o custo do backlog atual ou de novas funcdes. A Revisao e Ajuste exige
que as estimativas sejam apresentadas a equipe e aos stakeholders, que as premissas subjacentes
sejam discutidas e que o CSP seja ajustado caso novas informagdes ou mudancas no contexto do

projeto sejam identificadas.

Fase 4: Integracio Continua e Monitoramento enfatiza a necessidade de manter a
relevancia e a precisdo do modelo de estimativa ao longo do tempo deve-se implementar, quando
necessdrio, a integracao com ferramentas de gerenciamento para automatizar a coleta de dados
e o cdlculo do CSP, utilizando ferramentas como Jira ou Trello, reduzindo o esforco manual.
Atualizacoes periodicas do CSP devem ser realizadas regularmente—ap6s cada sprint ou
mensalmente—para refletir as condicdes atuais do projeto, a produtividade da equipe e variacdes
de custo. Devem ser realizadas revisoes regulares para analisar tendéncias de produtividade,

identificar desvios e implementar ajustes estratégicos no planejamento e na estimativa.

A adocio sustentivel do modelo é ainda apoiada por diversas boas praticas. E essencial
manter o modelo simples e adaptavel, evitando complexidade desnecessdria e garantindo
que atenda as necessidades especificas das PMEs. Garantir transparéncia, documentando
claramente as premissas, férmulas e dados utilizados no célculo do CSP, para construir confianca
e facilitar a compreensdo. As estimativas devem ser comunicadas de forma clara a clientes,
gestores e equipes técnicas, incluindo explicagdes sobre significado e limitacdes. As organizacdes
devem investir em treinamento continuo, realizando workshops regulares para manter o
engajamento da equipe e o conhecimento atualizado. Por fim, recomenda-se adotar o modelo
gradualmente, iniciando com projetos-piloto ou equipes menores para testar e refinar o processo

antes de uma implementacao mais ampla, minimizando riscos e promovendo aprendizado.

Para mostrar a aplicabilidade prética do modelo, € realizada uma simulacao e ilustracao
pratica utilizando dados representativos do histdrico de sprints de uma PME. Essa simulagao
mostra como o modelo opera em um cendrio real, incluindo o célculo do CSP, a atualizagao das

estimativas e o gerenciamento de sprints atipicas.

A simulacio e ilustracao pratica é conduzida para demonstrar a aplicabilidade do
modelo de estimativa proposto. Utilizando dados representativos do histdrico de sprints de uma
PME, a simulacdo apresenta o funcionamento do modelo em um cendrio real, incluindo o célculo
do Custo por Story Point (CSP), a atualizacdo das estimativas de custo e o tratamento de sprints

atipicas.

Dados Iniciais A Tabela 19 apresenta os Story Points (SP) entregues e os custos

associados em trés sprints consecutivas:

A base do modelo estd na capacidade de calcular e ajustar o Custo por Story Point
(CSP), que € posteriormente utilizado para projetar custos futuros. As etapas e equagdes a seguir

detalham esse processo:
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Tabela 19 — Aplicagdao do Modelo de Estimativa de Custos com Dados de Exemplo

Sprint | SP Entregues | Custo (R$)
Sprint 1 20 8.000,00
Sprint 2 15 6.500,00
Sprint 3 25 10.000,00

Calculo Inicial do CSP: No inicio do projeto ou para um novo backlog, o CSP € calculado

a partir dos dados histéricos das sprints, estabelecendo uma linha de base:

iy Cost;

CSP =

4.2)
Onde:

* Cost; € o custo total do sprint i.
* SP; é a quantidade total de Story Points entregues no sprint i.

* n € a quantidade ndmero de sprints histéricas consideradas.

Estimativa Inicial de Custo: Utilizando o CSP inicial, o custo total do backlog é

estimado por:

Cinitial = SPiotal X CSP (4.3)

Onde S Pyt corresponde a soma de todos os Story Points do backlog a ser estimado.

Ajuste Dindmico do CSP: Conforme o projeto avanga, o CSP ¢ atualizado para refletir a

produtividade e custos mais recentes da equipe, mantendo as estimativas precisas:

n
= Cost;

CSPadjusted =
i=1 SPi

(4.4)

O valor de n pode representar apenas as sprints recentes ou uma média ponderada,
dependendo da volatilidade do projeto. A escolha deve ser feita pela equipe, considerando a
estabilidade do projeto.

Atualizacao da Estimativa de Custo: Com o CSP ajustado, o custo do escopo remanes-

cente e de novas funcionalidades ¢ atualizado:

Cupdated = (SP remaining +SP new) x CSP adjusted (45)

Onde:
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* SPremaining $30 0s Story Points ainda ndo entregues.

* SPpew s@0 0s Story Points de novas funcc¢des adicionadas ao backlog.

Calculo do CSP e Estimativa Inicial Com base nos dados da Tabela 19, o Custo por

Story Point (CSP) médio € calculado como:

8.000 + 6.500 + 10.000 _ 24.500

CSP = 20+ 15 + 25 60

~ R$408, 33

Esse CSP inicial permite estimar custos futuros. Por exemplo, se um novo backlog for

estimado em 50 SP, o custo projetado sera:

Cinicial = 50 X 408,33 = R$20.416, 50

Tratamento de Sprints Atipicas e Ajuste do Modelo: Uma caracteristica essencial do
modelo de estimativa proposto € a filtragem de sprints que poderiam distorcer as projecoes de
custo. Por exemplo, se uma quarta sprint entregar apenas 10 SP a um custo de R$1.500,00, esse
valor representa menos de 50% da entrega média observada nas sprints anteriores (média de SP
entregues = 60/3 = 20 SP; 50% de 20 SP = 10 SP) e, portanto, seria excluido do recdlculo do CSP.

Essa exclusdo € justificada pela possivel influéncia de eventos anormais, como auséncia
de pessoal, mudancas de escopo ou interrup¢des nao planejadas, garantindo que o CSP reflita o

desempenho tipico da equipe.

O mecanismo de filtragem aumenta a robustez do modelo, mantendo sua adaptabilidade
— caracteristica essencial para PMEs que frequentemente enfrentam volatilidade operacional. O
limite de 50% aplicado neste exemplo pode ser ajustado com base na estabilidade histérica e no

contexto de cada organizacao.

Fluxo de Trabalho e Responsabilidades: A Tabela 20 detalha as fases de implementacio

e as responsabilidades associadas.

A Figura 6 ilustra o fluxo l6gico da ado¢do do modelo, resumindo as etapas de imple-

mentacdo e suas interacoes.

Fluxo Légico para Adocao Continua e Aplicacao do Modelo de Estimativa de Custos
descreve as etapas necessdrias para garantir estimativa de custos e adaptdvel em ambientes dgeis,
especialmente para PMEs. O fluxo inicia com anélise do contexto organizacional, que envolve
compreender a cultura da PME, os recursos disponiveis, a maturidade agil e os objetivos de

negdcio, permitindo que o modelo seja adaptado as realidades especificas da organizagao.

Em seguida, a equipe realiza a estimativa de Story Points utilizando técnicas colaborativas,
como Planning Poker, para quantificar e compreender o esforco necessario para os itens do

backlog. Ap6s a conclusao da sprint, a etapa de registro e aprendizado dos dados da sprint
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Tabela 20 — Fases de Implementac¢do e Responsabilidades

Fase Atividades Responsavel Ferramentas

Preparacao Avaliacdo da equipe e re- | Gerente de Projeto | Reunides, entrevis-
cursos tas

Treinamento Workshops e apresentacdo | Agile Coach / Autor | Materiais, planilhas
do modelo

Coleta de Dados | Estimativa e registro de cus- | Equipe Agil Jira, Trello, plani-
tos lhas

Estimativa Inicial | Célculo com base em dados | Gerente de Projeto | Planilhas, scripts
anteriores

Integragdo Conti- | Configuracdo de integracdo | Analista de Siste- | APIs, scripts

nua € automacao mas

Ajustes e Revisdo | Avaliacdo continua e refina- | Equipe + Gerente | Dashboards, reu-
mentos nides

captura os SPs entregues e os custos associados, formando a base para o cdlculo do CSP. Um
verificador de sprint precursor de 50% determina se a sprint atende aos critérios minimos de
desempenho; caso menos de 50% dos SPs planejados sejam entregues, a sprint € considerada
atipica. As sprints rejeitadas siao excluidas do célculo do CSP, e possiveis anomalias sdao

investigadas, com retorno a andlise quando necessdrio.

As sprints aprovadas sdo utilizadas para o calculo do CSP, refletindo o custo médio
atual para entregar um Story Point. A partir do CSP, € gerada a estimativa inicial de custos
para o backlog ou novas funcionalidades, fornecendo um ponto de partida para o planejamento
financeiro. A integracio com ferramentas de gerenciamento automatiza a coleta de dados, o
registro de SPs e custos, e as atualizacdes do CSP, reduz os erros. Apds cada sprint, a atualizacao
pOs-sprint / ajuste do CSP refina dinamicamente o CSP para refletir a produtividade e custos

atuais, apoiando a estimativa.

Caso as estimativas sejam imprecisas ou a qualidade dos dados seja questiondvel, é
realizada uma avaliacao das estimativas e dos dados, retornando-se a estimativa de SP conforme
necessdrio. A revisao periodica e ajustes e a aplicacio continua de boas praticas asseguram a
adogdo sustentavel, o uso eficaz do modelo e o desenvolvimento de uma cultura de estimativa

dentro da organizagao.

O uso de dados simulados neste exemplo apoia a consisténcia interna do método proposto
e demostra viabilidade em cendrios controlados. Para trabalhos futuros, recomenda-se a realizagdo
de estudos de caso reais para avaliar a precisao do modelo, o esforco de implementagao e sua

adaptabilidade em diferentes contextos organizacionais.

Embora o modelo proposto seja baseado em principios consolidados de estimativa de
custos presentes na literatura (KUMAR; SINGH, 2023; DALMAZO et al., 2011; BILGAIYAN;
MISHRA; DAS, 2019; RAMESSUR; NAGOWAH, 2021; DRAGICEVIC; CELAR; TURIC,
2017; FENG; PERIYASAMY, 2022; SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI, 2023), sua inovagao
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Figura 6 — Fluxograma do Modelo Proposto

reside na adaptacgdo estratégica e simplificacdo desses conceitos para atender as necessidades e
restricoes especificas de PMEs em contextos dgeis. Diferentemente de abordagens complexas,

que requerem grandes volumes de dados histéricos ou conhecimento avangado em estatistica —
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recursos frequentemente escassos em PMEs (MARKAKI et al., 2023; VRONTIS; CHAUDHURI;
CHATTERIEE, 2022; AHMAD, 2012), o modelo oferece um framework leve e acessivel.

Leve refere-se a um modelo que exige recursos computacionais e esfor¢co de implementa-
¢do minimos, evitando complexidade excessiva, fluxos de trabalho longos ou dependéncia de
grandes volumes de dados histéricos. Acessivel indica que o modelo ¢ facil de compreender e
aplicar, mesmo para equipes sem conhecimento avancado em estatistica, andlise de dados ou
metodologias sofisticadas de estimativa (MIHELIC; VRHOVEC; HOVELIJA, 2023).
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Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta a andlise e a discussdo dos resultados obtidos ao longo do
desenvolvimento deste estudo. Os dados sd@o examinados a luz do referencial tedrico e dos trabalhos
relacionados, permitindo a interpretacdo critica dos achados. A discussao busca relacionar os
resultados com estudos prévios, destacando convergéncias, divergéncias e implicacdes. Esta
secdo contribui para a compreensdo dos resultados e para o atendimento aos objetivos propostos

pela pesquisa.

5.1 Resultados e Discussao Sobre Lacunas e Desafios em

Estimativas Ageis

Uma anélise abrangente dos modelos de estimativa existentes, como COCOMO (BO-
EHM et al., 1995) e FP (ABRAN; ROBILLARD, 1996), revelou limitagdes intrinsecas que
comprometem sua precisao e aplicabilidade, especialmente no contexto de ambientes ageis. Um
dos principais desafios € a dependéncia de dados histéricos, que frequentemente sao escassos ou
inconsistentes em PMEs, dificultando a geracdo de previsdes (ROJAS-LEMA et al., 2021).

Essa falta de informacao histérica (RAMESSUR; NAGOWAH, 2021; SHAMEEM,;
NADEEM; ZAMANI, 2023) € considerada um fator critico que impede a calibracdo adequada de
modelos tradicionais, os quais requerem um volume substancial de dados de projetos anteriores
para gerar estimativas. Na auséncia de uma linha de base confidvel, as premissas subjacentes
a esses modelos ficam enfraquecidas, uma vez que a calibracdo é essencial para alcancar

consisténcia e minimizar erros de estimativa.

A natureza informal dos processos nas PMEs, como observado em (ROJAS-LEMA
et al., 2021), exacerba essa situacdo, tornando a coleta e a organizacdo de dados um desafio
continuo, reforcando a nocao de que as PMEs enfrentam dificuldades Gnicas na estimativa de

custos (ROJAS-LEMA et al., 2021). A auséncia de documentagio sistemdtica ndo apenas reduz
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a qualidade dos dados disponiveis, mas também impede a criacdo de bases de conhecimento

organizacional que poderiam apoiar estimativas futuras.

Consequentemente, torna-se evidente a necessidade de abordagens adaptativas a dados,
uma vez que modelos tradicionais orientados por dados ndo conseguem operar em contextos onde
os registros estdo fragmentados ou ausentes. Outro problema critico identificado € a premissa de
estabilidade nos requisitos de projeto, inerente aos modelos de estimativa, que entra em conflito

direto com a natureza dinamica e iterativa das metodologias dgeis.

De acordo com o Manifesto Agil (ROJAS-LEMA et al., 2021), a adaptabilidade e a
capacidade de resposta as mudangas sdo prioridades, tornando, portanto, modelos tradicionais
como FP (ABRAN; ROBILLARD, 1996) inadequados sem a devida adaptacdo. A incompatibili-
dade com préticas dgeis — que consideram elementos dindmicos, como requisitos em constante
evolucado e equipes distribuidas — permanece um desafio persistente (RAMESSUR; NAGOWAH,
2021).

Essa observagdo corrobora a visdo de que modelos como COCOMO e FP, quando
aplicados sem adaptacdo, ndo conseguem capturar as caracteristicas dindmicas de projetos ageis
(ABRAN; ROBILLARD, 1996). Os modelos de estimativa devem ser intrinsecamente flexiveis,
capazes de reestimativas continuas e projetados para incorporar a incerteza inerente aos projetos
ageis, alinhando-se a necessidade de abordagens leves e adaptdveis para PMEs (ROJAS-LEMA
et al., 2021).

A complexidade de certos modelos de estimativa constitui uma barreira significativa a
adocdo em PMEs, que frequentemente operam com recursos limitados. Modelos que exigem
conhecimentos técnicos avangados, como aqueles baseados em aprendizado de maquina ou
em infraestruturas computacionalmente intensivas (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019), sao
impraticaveis para equipes pequenas, refor¢cando a afirmacao de que as PMEs carecem de recursos
e ferramentas padronizados (ROJAS-LEMA et al., 2021).

Essas barreiras técnicas e operacionais limitam nao apenas a ado¢do inicial, mas também a
manutencdo e escalabilidade a longo prazo das praticas de estimativa em ambientes com restri¢ao
de recursos. A dependéncia de conhecimento especializado ou de ferramentas sofisticadas
contrasta com a demanda por abordagens leves e simplificadas, destacando a importancia do

desenvolvimento de métodos de estimativa alinhados as restricdes operacionais das PMEs.

A busca por modelos hibridos e de baixo custo computacional (KUMAR; SINGH, 2023),
conforme sugerido em artigos (PUTRI; SIAHAAN; FATICHAH, 2021; KHAN et al., 2021),
representa resposta direta a essa demanda, oferecendo alternativas praticas. Para ilustrar essas
limitacdes, a Tabela 21 apresenta uma andlise comparativa dos modelos de estimativa mais
frequentemente discutidos na literatura. A tabela contrasta dimensodes-chave, como adequacao
a PMEs, dependéncia de dados empiricos, consideracdao de fatores dinamicos e praticas de

validacao.
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Por exemplo, enquanto abordagens baseadas em heuristicas, (KUMAR; SINGH, 2023)
demostram potencial para equilibrar adaptabilidade com baixa complexidade, modelos baseados
em redes neurais (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019) permanecem impraticdveis por causa
do custo computacional. De maneira semelhante, abordagens baseadas em Bayes (DALMAZO
etal., 2011; DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, 2017) oferecem flexibilidade no gerenciamento
da incerteza, mas sao limitadas pela dependéncia de conjuntos de dados histdricos, os quais

frequentemente ndo estdo disponiveis em PME:s.

Estudo Técnica Adequado Dados Reais | Fatores Dina- | Validacao
para PMEs micos

(SHAMEEM; NADEEM; | Algoritmo Ge- | Nao Simulado Nao Parcial

ZAMANI, 2023) nético

(KUMAR; SINGH, 2023) Agil + Heuris- | Sim Sim Parcial Parcial
ticas

(RAMESSUR; NAGOWAH, | ML (Random | Limitado Simulado Nao Parcial

2021) Forest)

(FENG; PERIYASAMY, | Paramétrico Sim Sim Sim Parcial

2022)

(BRAGA et al., 2012) Redes Bayesi- | Sim Sim Parcial Nio
anas

(DRAGICEVIC; CELAR; | Rede Bayesi- | Nao Sim Nao Sim

TURIC, 2017) ana

(BILGAIYAN; MISHRA; | Redes Neurais | Nio Sim Nao Parcial

DAS, 2019)

Tabela 21 — Comparacao de Modelos de Estimativa com Base em Dimensdes Principais

Limitacoes metodoldgicas e operacionais dos modelos analisados restringem sua aplica-
bilidade em projetos reais, particularmente em PMEs. A disponibilidade e a qualidade limitadas
dos dados, a dependéncia de cendrios simulados e as suposi¢cdes simplificadas que ndo capturam a
complexidade dos projetos representam desafios persistentes (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC,
2017; RAMESSUR; NAGOWAH, 2021).

Para consolidar essas observacdes, a Tabela 22 apresenta uma sintese das principais
limitacdes e conclusdes dos estudos analisados, destacando a diversidade de contextos nos quais

esses modelos foram avaliados e as lacunas recorrentes na validacao empirica.

Como mostrado na Tabela 22, os estudos frequentemente convergem em trés principais
deficiéncias: (i) dependéncia excessiva de dados histéricos ou homogéneos, (ii) alinhamento
insuficiente com os principios dgeis e (iii) falta de validacdo empirica em PMEs reais. Essas
limitacdes explicam por que, apesar de décadas de pesquisa, as praticas de estimativa permanecem

frageis nas PMEs.

Superé-las requer modelos que operem efetivamente sob incerteza, incorporem fatores
contextuais e dindmicos e sejam validados em ambientes aplicados. Esse alinhamento entre
inovacao tedrica e teste empirico constitui passo fundamental para o avango da pesquisa em

estimativa de custos em PMEs égeis.
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Estudo

Principais Limitacoes e Conclusoes

Contexto/Praticas

(BRAGA et al., 2012)

Heterogeneidade de dados entre projetos
leva a estimativas menos precisas e resul-
tados mais inconclusivos.

Cendrios variados, limitagdes de
dados

(DRAGICEVIC; CELAR;
TURIC, 2017)

Dependéncia de dados histéricos e falta
de padronizacdo dos fatores de custo

Processos informais, baixa trans-
feribilidade

(BILGAIYAN; MISHRA;
DAS, 2019)

Alta complexidade computacional e bar-
reiras técnicas para PMEs

Restri¢cdes operacionais em pe-
quenas equipes

(RAMESSUR; NAGOWAH,
2021)

Suposicdes simplificadas e exclusdo de
varidveis de contexto

Pouca adequagdo aos processos
ageis

(FENG;
2022)

PERIYASAMY,

Adaptacio insuficiente a mudangas e dis-
tribui¢ao

Equipes ageis, desenvolvimento
distribuido

(KUMAR; SINGH, 2023)

Necessidade de modelos hibridos e leves
para ambientes com escassez de dados

Foco em IA, énfase em métodos
ageis

(SHAMEEM; NADEEM;
ZAMANI, 2023)

Baixa validag¢@o empirica, amostras homo-
géneas, exclusdo de varidveis de contexto

Validacao limitada ao contexto

Tabela 22 — Sintese das Principais Conclusdes dos Estudos Analisados (Organizados por Ano)

A andlise revela consenso claro e crescente, especialmente no contexto ageis. Modelos
algoritmicos tradicionais, como SLIM e o Modelo Putnam, conforme discutido no referencial
tedrico, sao rigidos demais e dependentes de dados para ambientes caracterizados por volatilidade
e registros histéricos escassos (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019).

Métodos puramente qualitativos, como a Técnica Delphi, embora flexiveis, carecem de
rigor quantitativo e podem ser lentos e sujeitos a vieses, tornando-os menos adequados as rapidas
iteracoes do desenvolvimento 4gil (KUMAR; SINGH, 2023).

Essa dicotomia evidencia a necessidade de modelos hibridos, que integrem as forgas de
diferentes abordagens. Os achados estdo alinhados as sugestdes de revisdes sistemdticas recentes,
como (FERNANDEZ-DIEGO et al., 2020), que propdem que a combinagao de técnicas baseadas

em dados com julgamento especializado pode gerar resultados mais robustos.

Abordagem hibrida poderia utilizar método baseado em analogia para estabelecer
estimativa inicial, que seria refinada iterativamente com base em contribuicdes de especialistas
(semelhante a um Delphi simplificado) e ajustada apés cada sprint com base em dados de
desempenho em tempo real, que defende a combinacdo de préticas dgeis com heuristicas
(KUMAR; SINGH, 2023) e modelo modular de anélise estdtica, que sugere que métodos leves e
adaptdveis podem alcancar alta precisao (ROJAS-LEMA et al., 2021).

Tal modelo seria simultaneamente adaptativo, conforme exigido pelos principios dgeis
(BRAGA et al., 2012), e pratico para PMEs, que frequentemente dependem do conhecimento
tacito de suas equipes (ROJAS-LEMA et al., 2021).

A adaptabilidade desses modelos deve ir além da simples possibilidade de reestimativa.
Deve envolver a capacidade de aprendizado e autocorrecao, sendo af que a integra¢ao de conceitos

de aprendizado de maquina, mesmo de forma simplificada, se mostra promissora.
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Enquanto modelos complexos sdo impraticdveis (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019),
técnicas leves de aprendizado de maquina (HOC; HAI; NHUNG, 2020) para otimizacao do
UCP poderiam ser usadas para identificar os fatores de custo relevantes a partir dos dados
limitados disponiveis em PME. Um modelo poderia, por exemplo, utilizar uma anélise de
regressao simples para correlacionar story points com esforco real ao longo de varios sprints,
refinando continuamente sua propria formula preditiva. Isso atende a lacuna sobre a necessidade
de compreender melhor os fatores que influenciam a qualidade da estimativa (ROJAS-LEMA et
al., 2021).

Revisitando os objetivos desta pesquisa, a andlise confirma que eles foram substancial-
mente atingidos. O objetivo principal era identificar as limitagcdes operacionais, a adequagao as

PMEs e as lacunas nos modelos de estimativa de custos existentes em ambientes ageis.

* Limitacoes Operacionais: A andlise identificou claramente as principais limitacdes, in-
cluindo a dependéncia excessiva de dados histdricos inexistentes (SHAMEEM; NADEEM;
ZAMANI, 2023), a incapacidade de lidar com requisitos dindmicos (BRAGA et al., 2012;
RAMESSUR; NAGOWAH, 2021) e a alta complexidade de certos modelos (BILGAIYAN;
MISHRA; DAS, 2019), que atuam como barreiras significativas a ado¢ao;

* Adequacio as PMEs: Os resultados confirmam que a maioria dos modelos tradicionais e
muitos modelos avancados ndo sao adequados para PMEs. Isso se deve a discrepancia entre
os requisitos dos modelos (por exemplo, grandes conjuntos de dados, processos formais,
expertise especializada) e o contexto tipico das PMEs (por exemplo, escassez de dados,
praticas informais, recursos limitados), ponto consistentemente destacado na literatura
(ROJAS-LEMA et al., 2021);

* Identificacao de Lacunas: A pesquisa evidenciou lacuna critica: a auséncia de modelos
que sejam simultaneamente simples, adaptativos e validados empiricamente em ambientes
reais de PMEs. Embora alguns estudos proponham técnicas inovadoras, muitas vezes
utilizam dados simulados ou nio consideram as restri¢des praticas de implementagdo em
pequenas empresas (SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI, 2023; RAMESSUR; NAGOWAH,
2021);

* Grau de Adaptacao: O estudo avaliou o grau de adaptagdo, concluindo que a maioria
dos modelos oferece apenas adaptagdes superficiais aos principios dgeis. Frequentemente,
tratam projetos dgeis como série de mini-waterfalls, em vez de abracar os principios
centrais de feedback continuo e escopo emergente. Isso reforca a necessidade de modelos
concebidos desde a base com a agilidade em mente (ROJAS-LEMA et al., 2021).

Ao analisar sistematicamente essas dimensdes em multiplos “casos” (os artigos selecio-
nados), este estudo fornece visao consolidada que corrobora os achados de SLRs individuais,
como (USMAN et al., 2014) e (FERNANDEZ-DIEGO et al., 2020), mas também aprofunda a
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compreensdo sobre por que esses desafios persistem especificamente no nicho de PMEs 4geis. O
futuro da estimativa de custos em PMEs dgeis nao reside em encontrar um modelo “perfeito”,
mas em desenvolver um framework para criacdo de estratégias de estimativa hibridas, leves e
contextualmente adaptadas. Isso eleva o campo além da simples identificacao de problemas,
propondo caminho vidvel para solucdes praticas, metodologicamente sélidas e operacionalmente

factiveis para as organizagdes que precisam delas.

5.1.1 Ameacas a Validade

As ameacas a validade podem afetar os achados deste estudo, conforme discutido nos

paragrafos a seguir.

Validade interna refere-se aos potenciais vieses introduzidos durante a selecao dos
estudos e a extracao de dados. Embora procedimentos sistemdticos tenham sido seguidos, alguns
estudos relevantes podem ter sido omitidos por causa limita¢des das bases de dados ou variacdes

nas palavras-chave;

Validade externa estd relacionada a generalizacdo dos resultados. Os estudos selecionados
concentram-se predominantemente em contextos especificos, como PMEs ou determinados

frameworks dgeis, o que pode limitar a aplicabilidade das conclusdes a cendrios mais amplos;

Validade de constructo é desafiada pelas definicdes operacionais e pelos critérios
de inclusdo usados para selecionar os estudos. Algumas pesquisas relevantes podem ter sido

excluidas devido a estrita adesao as defini¢des formais de modelos;

Validade de conclusdo depende da qualidade e consisténcia dos dados relatados nos
estudos primdrios. A heterogeneidade e a validagao empirica limitada em alguns trabalhos

reduzem a robustez das evidéncias gerais;

Ao reconhecer essas limitacdes, este estudo busca fornecer compreensao transparente e

equilibrada do panorama atual dos modelos de estimativa de custos em ambientes dgeis.

5.1.2 Agenda de Pesquisa e Direcoes Futuras

Com base nas ameagas identificadas, propde-se a seguinte agenda de pesquisa:
* Desenvolvimento de Modelos Hibridos Adaptativos: Combinando abordagens paramé-
tricas, baseadas em especialistas e em aprendizado de mdquina;

* Validacao Empirica em Amostras Diversas: Focando em diferentes equipes dgeis, tipos
de projeto e cendrios de PMEs;

* Inclusdo de Fatores Contextuais e Dinadmicos: Como maturidade 4gil, dominio do

produto, distribui¢ao da equipe e mudancas nos requisitos.
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« Métricas Especificas para Agil: Para refletir melhor entregas incrementais, variabilidade

da equipe e complexidade das historias;

* Ferramentas Leves e Incrementais: Especialmente projetadas para PMEs com escassez

de dados e recursos limitados;

* Padronizacido de Fatores de Custo: Permitindo replicacdo e comparabilidade entre
modelos.

5.2 Limitacoes e Lacunas de Pesquisa nos Estudos Primarios

Selecionados

Embora o SP-CostAgile ainda nio tenha passado por validagdo empirica, sua estrutura
estd fundamentada em andlise sistemadtica de sete estudos selecionados a partir de uma revisao
ampla de quarenta e dois artigos sobre estimativa de custos em ambientes dgeis, disponiveis na
Tabela 6.

Essa andlise identificou limitacdes recorrentes em PMEs, como a auséncia de diretrizes
praticas, dependéncia de dados histdricos e baixa adaptabilidade de processos estruturados de
estimativa. Esses achados orientaram o desenho dos componentes do modelo e das diretrizes de

implementacgdo, visando abordar especificamente essas lacunas, conforme apresentado na Tabela
23.

Tabela 23 — Principais Limita¢des Enfrentadas por PMEs e Solu¢des Propostas pelo Modelo,
com Estudos Relacionados

Barreira Identificada | Solucao Proposta no Modelo Estudos Relacionados

Falta de dados histéricos | Estimativas baseadas em Story Po- | (DRAGICEVIC; CELAR; TU-
ints (SP) combinadas com custo mé- | RIC, 2017), (RAMESSUR;

dio ajustado por sprint (CSP) NAGOWAH, 2021)
Equipes pequenas e va- | Aplicacdo apoiada por diretrizes de | (BOEHM et al., 1995), (BO-
riaveis treinamento EHM et al., 2005)
Baixa maturidade em | Treinamento, workshops e integra- | (FENG; PERIYASAMY,
métricas ¢do gradual do modelo 2022)
Dificuldade de integra- | Compativel com planilhas, Jira, | (BILGAIYAN; MISHRA;
cdo de ferramentas Trello ou scripts DAS, 2019), (SHAMEEM;

NADEEM; ZAMANI, 2023)

Necessidade de ajuste | Formulas dinamicas de atualizacdo | (DRAGICEVIC; CELAR; TU-
continuo das estimativas | de custo por Story Point RIC, 2017), (FENG; PERIYA-
SAMY, 2022)

As solugdes propostas oferecem estratégias praticas para desafios frequentemente relatados
na literatura. A falta de dados histéricos em equipes pequenas ou recém-formadas (DRAGICEVIC;
CELAR; TURIC, 2017; RAMESSUR; NAGOWAH, 2021) ¢ mitigada na abordagem proposta
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combinando SP com um custo médio ajustado por sprint CSP, permitindo refinamento iterativo

sem depender de grandes bases de dados, frequentemente indisponiveis para PMEs.

De forma similar, desafios associados a equipes pequenas e varidveis — muitas vezes
negligenciados por modelos preditivos tradicionais, como o COCOMO (BOEHM et al., 1995;
BOEHM et al., 2005) — sdo abordados por meio de préticas leves e treinamento pratico. A
baixa maturidade em métricas 4geis, enfatizada em modelos especificos de Scrum (FENG;
PERIYASAMY, 2022), € superada por meio de treinamentos direcionados e adoc¢do gradual,

promovendo confianga sem provocar mudangas culturais disruptivas.

A integracdo de ferramentas, que representava limitagdo em abordagens baseadas em redes
neurais e algoritmos genéticos (BILGAIYAN; MISHRA; DAS, 2019; SHAMEEM; NADEEM;
ZAMANI, 2023), € resolvida garantindo compatibilidade com softwares amplamente utilizados,
como planilhas, Jira, Trello ou scripts simples, facilitando a incorporagdo da estimativa de custos
aos fluxos de trabalho existentes. A necessidade de ajuste continuo das estimativas, anteriormente
limitada em alguns modelos (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, 2017; FENG; PERIYASAMY,
2022), € atendida por féormulas dindmicas por Story Point, oferecendo maior aplicabilidade e
flexibilidade.

Embora o SP-CostAgile demonstre potencial prético, a validagdo empirica por meio
de estudos-piloto e feedback de profissionais € essencial para refinar aplicacdo em diferentes
PMEs. De forma geral, o modelo conecta aspectos tedricos e priticos da estimativa de custos em
ambientes dgeis, oferecendo as PMEs adequado para cendrios reais, abordando as limitagdes

identificadas em estudos anteriores.

5.3 Resultados da Aplicacao do Modelo de Estimativa de

Custos em Ambientes Ageis

Apés a estimativa de custos, foram aplicadas estatisticas descritivas para analisar a
distribuicdo dos custos estimados e das métricas do projeto. Uma matriz de correlacdo foi
calculada para varidveis como a quantidade de issues, bugs, desenvolvedores e SP, sendo
utilizados mapas de calor (heatmaps) e gréficos de dispersdo para ilustrar suas relagdes. Essas

andlises auxiliam na identificacdo dos principais direcionadores de custo do modelo.

Conforme esperado, o SP-CostAgile apresenta proporcionalidade direta em relacio aos
SP. Correlacdes positivas também foram observadas para issues € bugs embora fracas indicando
que projetos com maior nimero de issues e bugs tendem a apresentar maior quantidade de SP e,
consequentemente, custos mais elevados. Os mapas de calor e graficos de dispersao fornecem

suporte visual a esses achados.
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Matriz de Correlacao das Métricas do Projeto e do Custo Estimado

A Figura 7 apresenta a matriz de correlagido entre as métricas do projeto e o custo
estimado, com valores variando de -1 (correlagdo negativa perfeita) a +1 (correlacao positiva
perfeita). Conforme esperado, foi observada uma correlacdo perfeita (1,0) entre o Custo Estimado

e os Story Points, uma vez que o custo € diretamente derivado dessa métrica.

A quantidade de Issues e o Numero de Bugs apresentam forte correlacdo positiva (0,75),
indicando que projetos com mais issues tendem a possuir também mais bugs. Ambas as métricas
também se correlacionam positivamente com o Custo Estimado (0,45 e 0,38, respectivamente),

embora de forma menos direta do que os Story Points.

A quantidade de Usudrios apresenta correlagdo negativa com o custo (-0,32), possivel-
mente refletindo maior maturidade do projeto ou base de codigo estavel, com menor necessidade
de esfor¢o adicional. A quantidade de Desenvolvedores, por sua vez, exibe apenas correlagdo fraca
com o custo (0,12), sugerindo baixo valor preditivo. Essa andlise evidencia a interdependéncia

entre as varidveis e sua influéncia relativa sobre o custo do projeto.

# Issues # Bugs ... # Story Points Estimated_Cost
# Issues 1.00 .95 ... 0.18 .18
# Bugs 0.95 1.e0 ... 0.00 0.00
# Users 0.67 .61 ... -8.15 -9.15
# Developers 0.85 0.75 0.04 0.04
# Story Points 0.18 Q.00 1.00 1.00
Estimated_Cost 0.18 .00 1.00 1.00

Figura 7 — Correlation Matrix

Estatisticas Descritivas dos Custos Estimados e das Métricas do Projeto

A Figura 8 apresenta as estatisticas descritivas dos custos estimados e das métricas
do projeto, resumindo a quantidade de observacdes, média, desvio padrao, valores minimo e

méximo, bem como os quartis (25%, 50% e 75%).

A andlise evidencia a distribuicdo e a variabilidade de cada métrica. O Custo Estimado
apresenta consideravel dispersdo entre os projetos analisados, refletindo diferengas substanciais de
escopo e complexidade. A quantidade de Issues e Bugs também exibem variabilidade significativa,
corroborada pela forte correlag@o entre essas varidveis (r = 0,95). Os Story Points demonstram
associacdo perfeitamente positiva com o Custo Estimado (r = 1,00), indicando alinhamento direto

entre esfor¢o estimado e custo projetado.

Essas estatisticas fornecem visao inicial do conjunto de dados, servindo como base para

andlises posteriores, como a matriz de correlagao.
Visualizacoes Geradas

Matriz de Correlacao das Métricas do Projeto e do Custo Estimado
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# Issues # Bugs ... # Story Points Estimated Cost
count 44 .00 44.00 ... 44.00 44.00
mean 11,567.34 5,399.86 ... 1,584.64 1,497,164.44
std 14,593.71 8,146.67 ... 3,226.42 3,048,318.43
min 313.00 122,08 oo 209.00 197,463.20
25% 1,630.00 SEETE oo 349.25 329,971.40
50% 5,824.50 2,683.50 ... 582.00 549,873.60
75% 13,824.50 6,075.50 ... L, S5l 25 1,295,557.00
max 66,741.00 41,355.00 ... 20,664.00 19,523,347.20

Figura 8 — Estatisticas descritivas dos custos estimados e das métricas do projeto.

A Figura 9 apresenta a matriz de correlacdo entre diferentes métricas do projeto e o
custo estimado. Essa visualizagdo é fundamental para identificar relagdes lineares entre as
varidveis, em que valores proximos de +1 ou -1 indicam correlagdes positivas ou negativas fortes,
respectivamente, enquanto valores proximos de 0 indicam pouca ou nenhuma correlacdo linear. A
andlise dessa matriz possibilita compreender quais métricas do projeto exercem maior influéncia
sobre o custo estimado, fornecendo subsidios para a identificagao dos principais direcionadores
de custo no modelo proposto.

1.0

#Issues

0.8

# Bugs

-06

# Users

-0.4

-0.2

ry Points  # Developers

0.0

Estimated_Cost # Stol

Figura 9 — Matriz de Correlagao

A Figura 10 apresenta o grafico de dispersao do Custo Estimado (R$) em func¢io dos
SP. Conforme definido no SP-CostAgile, o custo € diretamente proporcional aos SP, resultando

em relacdo linear positiva. Cada ponto representa projeto e o alinhamento consistente ao longo
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de uma linha ascendente confirma que maiores quantidades de SP estdo associadas a custos
estimados mais elevados. Esse padrao claro refor¢a a interpretabilidade e a previsibilidade do
SP-CostAgile, permitindo que os stakeholders compreendam como o escopo funcional impacta

o orcamento do projeto.

2.00—.-.
1.75 1
1.50 A
1.25 1

1.00 +

Estimated Cost (R$)

0.75 1

0.50 + ®

0.25 4 ']

0.00

0 5000 10000 15000 20000
# Story Points

Figura 10 — Custo Estimado vs. Pontos de Histéria

A Figura 11 apresenta o grafico de dispersdao do Custo Estimado (R$) em relagdo a
quantidade de issues. A dispersdo considerdvel dos pontos indica que, embora a maior quantidade
de issues tenda a estar associado a custos elevados, essa relagdo nao € estritamente linear nem
diretamente proporcional. Projetos com quantidades semelhantes de issues podem apresentar
custos bastante distintos, sugerindo que as issues atuam como fator secunddrio de custo, em
consonancia com a correlacdo moderada observada na matriz de correlacdo. Essa variabilidade
pode decorrer de fatores como complexidade das issues, prioridade ou estratégia de resolucdo
adotada. Essa andlise evidencia a necessidade de considerar multiplas métricas para estimativa

de custos mais abrangente.

A Figura 12 apresenta o grafico de dispersao do Custo Estimado (R$) em fungao da
quantidade de bugs. De forma semelhante ao observado para as issues, a relacdo € nao linear e
apresenta elevada dispersao. Projetos com maior nimero de bugs tendem, em média, a apresentar
custos mais elevados, porém a variabilidade € significativa, refletindo fatores como severidade
dos bugs, esforco de correcao e fase do projeto em que ocorrem. Esse comportamento esta
alinhado com a correlacdo relativamente baixa observada na matriz de correlagdo, indicando
que os bugs influenciam o custo, mas ndo constituem seus principais direcionadores. O grafico

reforca que o impacto qualitativo dos bugs, e ndo apenas a quantidade, deve ser considerado na
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Figura 11 — Custo Estimado vs. Prolemas

estimativa de custos.
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Figura 12 — Custo Estimado vs. Erros

A Figura 13 apresenta o grafico de dispersdao do Custo Estimado (R$) em relagdo a

quantidade de desenvolvedores. A correlacdo observada é muito fraca, em consonancia com o
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coeficiente préximo de zero identificado na matriz de correlagdao. Os pontos de dados encontram-
se amplamente dispersos, sem a formac¢do de uma tendéncia clara, indicando que o tamanho
da equipe, por si s6, ndo determina o custo do projeto. Fatores como produtividade individual,
experiéncia da equipe ou complexidade do projeto provavelmente exercem influéncia. Esse
resultado evidencia a relevancia de métricas relacionadas a esfor¢o e escopo, como SP, em
detrimento da simples contagem de desenvolvedores para a estimativa de custos em ambientes

ageis.

Conteudo/Custo_Estimado_vs_Developers.png

Figura 13 — Custo Estimado vs. Quantidade Desenvolvedores

Abordagem de Validacdo na Auséncia de Dados Reais

A validacdo de modelos de estimativa de custos geralmente envolve a comparacdo entre
os valores estimados e os custos reais dos projetos. A auséncia de dados reais de custo exigiu a
adocdo de uma abordagem alternativa, com foco na robustez tedrica e na andlise de sensibilidade.
Conforme destacado pela Baytech Consulting (PUTRI; STAHAAN; FATICHAH, 2021; KHAN
etal., 2021), a estimativa 4gil frequentemente utiliza termos relativos, o que demanda a defini¢cdo
clara de pressupostos para a conversao em valores absolutos. A validagdo concentra-se na
consisténcia interna do modelo e em sua capacidade de refletir variagdes de custo esperadas com

base nas caracteristicas do projeto.
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Anadlise de Sensibilidade

A andlise de sensibilidade € essencial para avaliar a robustez do modelo quando os dados
reais sdo limitados (SHAMEEM; NADEEM; ZAMANI, 2023). Essa andlise examina como
alteracOes nas varidveis de entrada afetam os resultados. As principais varidveis de sensibilidade

consideradas sao:

» Taxa Horaria Base (X): Afeta diretamente todas as taxas hordrias efetivas, o custo por SP
e o custo total estimado, ilustrando faixas de custo esperadas sob diferentes cendrios de

mao de obra;

* Horas por SP: Um dos pressupostos mais criticos, refletindo a produtividade ou a
complexidade associada aos SP. Variagdes nesse pardmetro exercem um efeito linear sobre

o custo por SP e o custo total, sendo fundamentais para a aplicabilidade do modelo.

A variacao desses pressupostos mostra a capacidade de resposta do modelo a fatores
internos e externos, fornecendo uma visao sobre possiveis flutuagdes de custo. Essa abordagem

avalia a consisténcia do modelo, em vez de sua acurdcia absoluta.
Comparacao com a Literatura e Modelos Teodricos

O SP-CostAgile estd alinhado a literatura que destaca a estimativa relativa em projetos
ageis e o uso de Story Points como medida de tamanho funcional (KOMALA et al., 2023).
Embora ndo seja preditivo no sentido tradicional (validado por métricas como MAPE ou RMSE
em comparacdo com dados reais), o modelo oferece uma estrutura que pode ser calibrada
com dados histdricos quando estes estiverem disponiveis. Estudos revisados na ResearchGate
(NAJM; ZAKRANI; MARZAK, 2023) e na Springer (ALSHAMMARI, 2022) discutem a
estimativa de esfor¢o e custos em ambientes dgeis, frequentemente baseadas em pressupostos e
calibracdo. SP-CostAgile integra dados detalhados de perfis técnicos da equipe (Tabela 17 e
18) com métricas de projeto (Tabela 15 e 16), possibilitando a geracao de estimativas de custo

transparentes.

5.4 Limitacoes do Estudo

Embora este estudo tenha fornecido uma andlise relevante sobre a estimativa de custos
no desenvolvimento de software em empresas dgeis, algumas limitacoes devem ser reconhecidas.
A primeira limitacdo refere-se ao idioma dos artigos revisados. A pesquisa foi exclusivamente
focada em artigos publicados em inglés, o que pode ter restringido o escopo da revisao da
literatura. Embora o inglés seja amplamente utilizado em publicagdes académicas, a exclusio de
artigos em outros idiomas, como espanhol ou francés, pode ter levado a omissao de contribuicdes

importantes provenientes de diferentes contextos culturais e empresariais. A inclusdo de literatura
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em outros idiomas poderia ter proporcionado uma perspectiva mais abrangente sobre as praticas

de estimativa de custos em empresas dgeis em nivel global.

A segunda limitacao estd relacionada ao fato de que a andlise dos dados foi realizada por
dois pesquisadores. Embora essa abordagem tenha sido condicionada por limitacdes de tempo e
recursos, algum grau de subjetividade pode ter sido introduzido na interpretacao dos resultados. A
participacido mais pesquisadores poderia ter mitigado vieses individuais e aumentado a validade
da andlise. Equipe mais ampla poderia ter facilitado a incorpora¢do de uma diversidade maior de
perspectivas, contribuindo para o aumento da confiabilidade das conclusdes. Essas limitacdes nao
reduzem a relevancia do estudo, mas indicam oportunidades de aprimoramento para pesquisas
futuras, como a ampliacdo do conjunto de fontes de dados e a inclusdo de mais analistas no

processo de interpretagdo dos dados.
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Conclusao

Esta pesquisa consolidou uma andlise abrangente sobre a estimativa de custos no
desenvolvimento de software 4gil em PMEs, integrando evidéncias da literatura, diretrizes
conceituais e a proposicao de um modelo analitico orientado por métricas dgeis. Os resultados
mostram que, embora ampla variedade de métodos seja empregada incluindo Julgamento de
Especialistas, SP, modelos paramétricos cldssicos e abordagens baseadas em IA, ainda persistem
limitacdes significativas relacionadas a confiabilidade, disponibilidade de dados historicos e

adaptagdo ao dinamismo inerente aos ambientes ageis.

A revisdo sistemdtica evidenciou que modelos classicos, como COCOMO e Pontos
de Func¢do, mantém relevancia como referéncias estruturais, mesmo tendo sido originalmente
concebidos para contextos tradicionais. A adaptacdo ao ambiente 4gil, isoladamente ou em
combinag¢do com técnicas contemporaneas, revela-se estratégia recorrente na literatura. Contudo,
a dependéncia excessiva do julgamento humano, a frequente mudanca de requisitos e a escassez
de dados histéricos configuram desafios criticos que comprometem a acurdcia das estimativas,

especialmente no contexto das PMEs.

A andlise comparativa dos diferentes modelos reforcou que abordagens baseadas em IA e
técnicas de otimizagdo apresentam elevado potencial preditivo e adaptativo, mas aplicabilidade
pratica em PMEs € restringida por exigéncias de grandes volumes de dados, infraestrutura
tecnoldgica e validacdo empirica. De forma complementar, modelos baseados em engenharia
dirigida por modelos e técnicas hibridas apontam caminhos promissores, embora ainda enfrentem

barreiras relacionadas a padronizagdo e a generalizacdo em contextos organizacionais diversos.

Diante dessas limitagdes, este trabalho avancou ao propor diretrizes para a implementacao
gradual de estimativas de custos em PMEs ageis, combinando métricas utilizadas, como SP, com
mecanismos simplificados de custeio por sprint. Essa abordagem busca equilibrar rigor conceitual
e viabilidade operacional, permitindo estimativas mesmo em cendrios de baixa maturidade em

métricas e auséncia de dados histdricos robustos. As diretrizes propostas preenchem lacunas
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identificadas na literatura e oferecem um ponto de partida estruturado para a ado¢do progressiva

de praticas de estimativa alinhadas aos principios dgeis.

Como desdobramento dessas diretrizes, foi desenvolvido um modelo de estimativa de
custos baseado em SP. Os resultados indicaram correlacdo direta entre o escopo funcional e o
custo estimado, refor¢ando a centralidade de métricas de esforco e escopo em ambientes dgeis, em
detrimento de métricas puramente estruturais, como o tamanho da equipe. Embora o modelo ndo
tenha sido validado com dados reais de custo, sua estrutura mostrou comportamento previsivel e

passivel de calibragdo futura.

Apesar das contribuicdes tedricas e metodoldgicas, este estudo apresenta limitagdes,
especialmente relacionadas a auséncia de validacdo empirica em projetos reais e a dependéncia
de dados simulados ou ilustrativos. Assim, pesquisas futuras devem concentrar-se na aplicacao
pratica dos modelos e diretrizes propostos em contextos reais de PMEs, incorporando dados
histéricos de custo, complexidade das tarefas, experiéncia das equipes e maturidade dos processos
ageis. A calibracao empirica desses modelos permitird o refinamento de seus parametros e o

fortalecimento de seu poder preditivo.

Os resultados preliminares desta pesquisa foram publicados nos anais do Simpdsio
Brasileiro de Qualidade de Software, (SANTOS; SOARES, 2025), o que possibilitou a validagdo
inicial da estrutura conceitual e metodolégica do modelo proposto. Essa publicagdo contribuiu
para o refinamento dos construtos, fortalecimento da fundamentacdo empirica e consolidagao da
relevancia cientifica da proposta no contexto de PMEs que adotam metodologias dgeis. No ano
de 2026, trés artigos de autoria de (SANTOS; SOARES, 2025), estando atualmente em processo

de avaliacao editorial.

O primeiro artigo, intitulado Cost Estimation in Agile Environments: A Model Adapted
for Small and Medium-Sized Enterprises, observa a aplicacdo do modelo SP-CostAgile com
dados relacionados ao desenvolvimento de software agil, buscando analisar sua adequacao ao
contexto de PMEs e sua contribuicdo para a melhoria da previsibilidade de custos em ambientes
iterativos. O segundo artigo Guidelines for Using a Cost Estimation Model in Agile Projects
of Small and Medium-Sized Enterprises, propde diretrizes estruturadas para facilitar a ado¢do
do SP-CostAgile, com foco na reducdo de incertezas financeiras e na sistematizacao do processo
de implementacdo. O terceiro artigo Challenges in Cost Estimation in Agile Environments:
Identifying Gaps and Limitations, tem como objetivo identificar lacunas e limitacdes em um
conjunto especifico de estudos selecionados por meio de RSL, evidenciando fragilidades nas

abordagens atuais de estimativa de custos em ambientes 4geis.

Paralelamente, os achados desta dissertacao evidenciam que o SP-CostAgile apresenta
potencial para protecdo intelectual na modalidade de Modelo de Utilidade, uma vez que configura
solucdo técnica de aplicagdo pratica, com melhoria funcional no processo de estimativa de
custos. Diferentemente de uma contribui¢do exclusivamente tedrica, o modelo mostra viabilidade

operacional e possibilidade de exploracdo tecnoldgica. Os procedimentos institucionais cabiveis
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foram devidamente realizados, incluindo a analise de anterioridade e o encaminhamento formal
do pedido ao setor competente, evidenciando ndo apenas a maturidade cientifica da pesquisa e

potencial inovador e aplicabilidade no contexto organizacional

Como continuidade desta pesquisa, recomenda-se a aplicacdo empirica do SP-CostAgile
em projetos reais de PMEs que adotam metodologias dgeis, com o objetivo de avaliar a eficicia e
acurdcia a partir de dados histéricos concretos de custo, esfor¢co e duracdo. Essa validagdo empirica
permitird a calibracdo dos pardmetros do SP-CostAgile, bem como a andlise de adaptabilidade a
diferentes contextos organizacionais e niveis de maturidade 4gil. Também podem investigar a
incorporacdo de varidveis adicionais ao SP-CostAgile, como complexidade técnica das histdrias,
volatilidade dos requisitos, senioridade das equipes e indicadores de desempenho por sprint.
A inclusdo desses fatores tende a ampliar o poder explicativo e preditivo do SP-CostAgile,

mantendo a transparéncia e interpretabilidade, aspectos fundamentais para ado¢do em PME:s.

A integracdo do SP-CostAgile com técnicas de IA e aprendizado de maquina, de forma
hibrida e incremental, visando a atualizacdo dindmica das estimativas ao longo do ciclo de
vida dos projetos podem ser exploradas. Essa abordagem permitiria comparar estimativas
estaticas e adaptativas, contribuindo para a evolugdo continua do processo de estimativa de
custos em ambientes dgeis. A realiza¢do de estudos comparativos entre o SP-CostAgile, modelos
tradicionais e abordagens inteligentes, considerando critérios como precisao das estimativas,
custo de adocao, complexidade de implementagdo e impacto no suporte a tomada de decisao
gerencial em PMEs dgeis. Esta pesquisa contribui para o avango do conhecimento ao integrar
modelos tradicionais e abordagens modernas de estimativa de custos, oferecendo uma base
conceitual e prética para o desenvolvimento de solugdes adaptadas as realidades das PMEs égeis.
Os resultados reforcam a necessidade de modelos hibridos, escaldveis e interpretdveis, capazes
de apoiar a gestao de custos em ambientes dindmicos, caracterizados por incerteza, evolu¢ao

continua e restricdes de recursos.
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