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Abstract—The role of project managers has become crucial to
the success of software development companies, it is imperative to
understand customer requirements while address business needs.
In this context, the present work aims to present simulation
as a strategy to mitigate fails in software development effort
estimation. In doing so, it will activate an outstanding project
manager’s asset for risk management. This study used historical
data of 181 project from a software company and the simulation
package ARENA R©, to model and evaluation. Results point
that the current method of project effort estimation - based
on empirical feeling-based estimates of its employees - should
be improved with the approach of continuous simulation. The
modeling of this simulation provided a better understanding of
efforts ranges applied in software developments on this company,
and, most important, the amount of risk taken on each total effort
estimative. This simulator attends the prerogatives of the project
risk management area, being able to support decisions regarding
schedule, resources bottlenecks and risk taken.

Index Terms—Continuous Simulation, Effort Estimation Risk,
Risk Mitigation, Software Development, Project Management
Tools.

I. INTRODUÇÃO

A área de gerenciamento de projetos é considerada cru-
cial para o sucesso de empresas em diversos segmentos. A
utilização desta prática dentro das empresas tornou-se impre-
scindı́vel para organizações que buscam eficiência e controle
em projetos, capacidade de mensuração de tempo, riscos, e
tarefas. O Instituto de Gestão de Projetos (PMI) em sua edição
de 2014 elencou os problemas mais frequentes na gerência de
projetos, que são: má comunicação, falta de cumprimento de
prazos, definição inadequada do escopo, mudanças constantes
em escopo, recursos humanos e riscos insuficientes não avali-
ados adequadamente [2].

Neste sentido, muitas pesquisas vêm buscando compreen-
der a relação entre stakeholders com as organizações para
construir mais sinergia nos projetos, reduzindo ruı́dos de
comunicação e evitando re-trabalhos. Ainda, outras têm se
direcionado para o contexto do gestor de projetos, as suas
angústias e dificuldades para gerir estes processos. Neste
sentido, a seara de riscos em projetos tem ganhado determi-
nado destaque, sendo desenvolvidos um número crescente de
estudos, ofertando padrões e pesquisas [5, 6, 10, 13, 21, 23,
29, 35, 39, 40, 41].

Métodos de programação de projetos sofrem com a falta
de precisão e consequentemente, a criação de um cronograma
de projeto realista e utilizável é um grande desafio, devido
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à tentativa de estimar o tempo, atribuir recursos, determinar
interdependências entre tarefas, e gerenciar mudanças [22, 28].
A identificação de riscos é o processo para determinar eventos
que, se ocorressem, poderiam afetar os objetivos do projeto de
maneira positiva ou negativa. Análise de risco é o processo de
avaliação e priorização de riscos, essencialmente no que diz
respeito às suas caracterı́sticas como probabilidade e impacto.
O processo de planejamento de respostas a riscos visa escolher
ações que possam reduzir a exposição global ao risco com
menor custo [13]. O monitoramento e controle de riscos é o
processo contı́nuo de “implementação de planos de resposta
a riscos, rastreamento de riscos identificados, monitoramento
de riscos residuais, identificação de novos riscos e avaliação
da efetividade do processo de risco em todo o projeto” [13].

Neste contexto, o presente artigo tem por objetivo apre-
sentar uma estratégia para auxiliar na mitigação de riscos
nas estimativas de duração de projetos de desenvolvimento
de software. Para isso, buscou-se mapear os processos de uma
empresa que atua no desenvolvimento de aplicativos móveis e,
a partir de seu banco de dados histórico de projetos de média
complexidade, desenvolver um simulador que, ao incorporar
os comportamentos dos dados históricos, permita aprimorar
estimativas de esforço em projetos, mitigando riscos associa-
dos a erros de estimativa e contribuir com a rentabilidade do
negócio.

Nesse âmbito, o presente estudo utiliza-se da ferramenta
ARENA R© da Rockwell Automation (versão 14.1) para
a realização dos experimentos. O sistema de modelagem
ARENA R© oferece flexibilidade, permitindo criar modelos de
simulação animados, sendo utilizado como ferramenta de
simulação tanto de eventos discretos quanto contı́nuos com as
mais diferentes complexidades [20, 30, 31, 42, 43] e emprega
um design orientado a objetos para o desenvolvimento de mod-
elos inteiramente gráficos. Neste estudo, será utilizado como
estratégia de suporte à gerenciamento de riscos [8, 17, 38].

Este artigo está organizado em seis seções. Nesta primeira,
se apresenta o projeto, seus objetivos e a problemática. Na
seção seguinte se expõe o suporte teórico desta pesquisa. A
seção três é destinada apresentação do método de pesquisa
ao detalhamento da simulação realizada. Os resultados são
apresentados na seção quatro. A seção cinco se destina a
discussão e implicações dos resultados obtidos, por fim, a
seção seis é destinada às considerações finais e proposições
para estudos futuros.

II. SUPORTE TEÓRICO

Esta seção se propõe a contextualizar a temática desta
pesquisa a partir de publicações identificadas.
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A. Simulação em Gerência de projeto

O contexto vivenciado por gestores de projetos em diversas
organizações é de desafio contı́nuo na tomada de decisão,
gerência de tempo, custos e pessoas. Um bom gestor de
projetos deverá estar capacitado e qualificado em tarefas de
coordenação, controle, planejamento e comando. Para apoiar
o gestor de projetos em suas decisões, alguns estudos vêm
propondo o uso de simuladores que é considerado uma técnica
que aplica, na prática redes com nı́vel próximo da realidade.

O estudo de Kurihara and Nishiuchi [18] realiza o de-
senvolvimento de uma rede estocástica combinada com a
metodologia de Monte Carlo para obter estimativas com
relação ao tempo e orçamento de um projeto. Para isso,
utilizou-se dados históricos no gerenciamento de projetos para
mapear as etapas e realizar a simulação de Monte Carlo com o
intuito de obter as primeiras estimativas, e após isso, realizar
o mesmo procedimento utilizando a rede proposta no estudo.
Neste estudo foi possı́vel identificar a mesma acurácia da rede
proposta com relação à simulação de Monte Carlo.

A proposta de McCreery [27] foi o uso de um exercı́cio
de simulação de gerenciamento de projetos em sala de aula.
Neste contexto, o uso deste simulador possibilita a aplicação
em sala de aula de maneira que os alunos possam vivenciar
a experimentação real a partir dos conceitos debatidos em
sala. Os resultados gerados a partir de análises ANOVA
demonstraram neste estudo que a utilização de simuladores de
gestão de projetos em sala de aula possuı́ efeitos positivamente
e significativamente diferentes de outras abordagens, sendo
possı́vel verificar a eficácia desse método para o aprendizado.
Ainda no contexto da educação, o trabalho de Dantas et al. [9],
propõe o desenvolvimento de um jogo baseado em simulação
com o propósito de avaliar esta como uma estratégia de
ensino da matéria de gerenciamento de projetos. O estudo
obteve como resultados a constatação de que o ensino via
simuladores junto a gestão de projetos possibilita ao aluno
a experiência de viver situações do cotidiano de um gestor,
porém, evidencia como limitação a necessidade de tornar as
situações nos softwares mais realistas, aumentando o número
de cenários.

Além dos diversos estudos direcionados a área educacional
como visto anteriormente, alguns trabalhos abordam simu-
ladores com o objetivo de mitigarem riscos em projetos real-
izados por organizações nos mais diversos cenários. Se por um
lado estudo focam na aprendizagem organizacional [4, 25, 36]
para mitigar incertezas no desenvolvimento de software, outra
pesquisas como o trabalho de McCabe [26] propõem modelos
probabilı́sticos de simulação utilizando para estimar riscos.
Os resultados deste estudo demonstraram que o uso desta
simulação para esta tarefa em especı́fico traz assertividade,
demonstrando grande similaridade com resultados reais.

Ainda no contexto de riscos em projetos, o artigo proposto
por Houston et al. [12] descreve uma abordagem para mod-
elar fatores de risco, simulando seus efeitos como meio de
apoiar atividades de gerenciamento de risco em empresas de
desenvolvimento de software. Para a realização do trabalho,
inicialmente o autor propõe a análise dos fatores de riscos
e incertezas envolvidos no projeto, e a partir disso, identi-

ficar os efeitos potenciais que estes fatores podem causar no
projeto. Este processo de verificação e identificação de riscos
é realizado pelo modelo proposto no trabalho, utilizando a
combinação de dois simuladores propostos em outras duas
publicações Abdel-Hamid and Madnick [1] e Tvedt [37] dire-
cionados ao gerenciamento de projetos. A partir da aplicação
deste modelo composto pelos autores, nomeado como SDRF,
foi possı́vel inferir a partir dos resultados que ela pode ser
um ferramental importante no auxı́lio do planejamento de
etapas do projeto e também na sua avaliação. Ainda, é possı́vel
verificar que gestores de projetos de software podem usufruir
do modelo de maneira a simular planos de contingência e
mitigação de riscos, fornecendo um suporte maior para a
tomada de decisão.

B. Simulação Contı́nua

Modelos de simulação contı́nua ou simplesmente mode-
lagem dinâmica de sistemas, são constituı́dos por funções
contı́nuas que avançam através do tempo. Desta maneira,
esta simulação é concebida a partir de chamados ”fluxos”
acumulados em diversos ”nı́veis”, com o fluxo podendo ser
representado como funções dinâmicas ou consequências de
outras variáveis do sistema. O exemplo elucidado no trabalho
de Martin and Raffo [24], considera a taxa de geração de erros
sendo representado no modelo como ”fluxo” e o atual número
de erros como sendo os nı́veis.

Artigos como os de Kellner et al. [14] e Martin and Raffo
[24] comparam a abordagem de simulação contı́nua com a
abordagem de simulação com eventos discretos. Kellner et al.
[14] aborda como vantagens no uso de simulação contı́nua a
acurácia na captura de feedback e a representação mais clara
dos relacionamentos entre variáveis dinâmicas. Para Martin
and Raffo [24] apesar das vantagens, o modelo de simulação
contı́nua não consegue elucidar de forma clara as etapas
do processo. Em um contexto de sequência de tarefas, por
exemplo, torna-se importante adicionar algum mecanismo de
controle para que não aconteça de todas as serem executadas
de uma só vez. Desta forma, segundo Martin and Raffo
[24] o modelo de simulação contı́nua torna-se conveniente
em projetos de análises estratégicas, análises de tendências
e perspectivas, ou seja, onde o foco principal não se referem
a processos.

Em uma linha oposta à descrita anteriormente, alguns es-
tudos combinam a modelagem de simulação contı́nua com a
gestão de projetos, obtendo resultados relevantes. O estudo
de Roberts [32] aplicou a modelagem de simulação contı́nua
no contexto de gerência de projetos pela primeira vez, in-
ciando discussões relacionadas ao uso deste método nesta
área. O livro de Abdel-Hamid and Madnick [1] direcionou-
se para a área de gerência de projetos em empresas de
software, utilizando simulação continua para processos no
desenvolvimento de sistemas. Mais recentemente Waledzik
and Mandziuk [39] fazem uso de técnicas computacionais
hibridas para busca de soluções para programação de prazos
de projetos. Consonante a isso, Santos and Ferreira [33]
apresentam e discutem a obtenção de estimativas de esforço
para desenvolvimento de software na indústria aeronáutica.
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III. MÉTODOS E PROCEDIMENTOS

O presente trabalho utilizou como base para a realização
da simulação dados fornecidos pela Alfa331, uma empresa da
área de desenvolvimento de software para dispositivos móveis,
localizada no sul do Brasil. Foram obtidos um conjunto de
dados referentes a projetos realizados nos últimos dois anos
junto a área de gestão da empresa. Este histórico contem-
plando 181 projetos de média complexidade realizados pela
organização. A base empregada contém dados que permitem
identificar o esforço destinado a cada projeto como: (1) Tempo
destinado ao Levantamento Inicial, (2) Tempo para criação do
Mockup, (3) Tempo para obtenção da Aprovação de Clientes,
(4) Previsão inicial de Esforço, (5) Tempo para construção
dos Casos de Uso, (6) Quantidade de Tarefas, (7) Tempo para
Especificações, (8) Tempo para Codificação, (9) Tempo para
Homologação e (10) Tempo de Re-trabalho. Todos os dados
fornecidos foram obtidos no JIRA2 e tabulados em Microsoft
Excel.

Este estudo fez uso de uma metodologia simplificada3,
composta de cinco etapas: (a) Planejamento - alinhamento com
a empresa e opção por projetos de média complexidade; (b)
Coleta de dados - neste contexto a obtenção de dados no JIRA;
(c) Preparação dos dados - tabulação e consolidação dos dados
obtidos no Excel; (d) Modelagem do processo - composição de
modelo representativo do processo no ARENA R© Simulation;
e, (e) Análise dos resultados.

Os dados estão orientados ao fluxo adotado nas tratativas de
projetos de média complexidade. O projeto inicia com um lev-
antamento preliminar da necessidade, seguido pela construção
de um mockup, ou seja, a prototipagem das principais telas
propostas para a aplicação. Após essa etapa, em conjunto com
os stakeholders, os mockups são avaliados e refinados ao ponto
que permitam se estabelecer com clareza o escopo do projeto
e servirem de base para as estimativas e propostas comerciais.

A prática atual para a estimativa de esforço total (base para
o orçamento) é uma combinação de feeling da equipe que
participou do processo de criação dos mockups e validação
com experiências passadas em projetos análogos e margens
de contingências. Em resumo, esforço médio com uma pitada
de ”achometria”.

Sendo a proposta comercial aceita o projeto é detalhado com
o uso de técnicas de casos de uso (UML), e a identificação
das tarefas do projeto e suas especificações técnico-funcionais,
que precede a etapa final do projeto: codificação. Ainda, a
equipe do projeto mantém um controle de horas investidas na
homologação, que não envolvem seu time de desenvolvimento,
porém, fazem parte do leadtime total do projeto. Além disso,
um registro de retrabalhos do time de desenvolvimento é
mantido.

A modelagem e a simulação deste processo foi realizada
com o apoio do software ARENA R© Simulation, da Rockwell.
Optou-se por esta ferramenta por sua ampla utilização no
mercado, grande penetração no meio acadêmico e dispor de
uma versão para uso estudantil.

1Nome fantasia
2Popular software de gestão e acompanhamento de projetos
3Esta metodologia é inspirada nas dez etapas para estudos de simulação de

Law and Kelton [19]

Os dados obtidos neste banco de dados foram submetidos
a ferramenta Input Analyser, disponı́vel junto a instalação
do ARENA R©, para assim se identificar as distribuições es-
tatı́sticas mais adequadas a cada uma das etapas desta amostra
de projetos. O resultado desta análise é apresentado na Tabela
I, usando a notação do ARENA R©.

A primeira etapa deste projeto foi modelar o sistema no
ARENA R© Simulation. Nesta etapa o fluxo de atividades foi
modelado contemplando às seis principais fases do gerencia-
mento de projeto desta empresa, são elas:

• Mockup: esta etapa envolve todas as atividades de
construção de protótipos para as principais telas do sis-
tema. É considerada uma etapa de pré-venda, onde provas
de conceitos são realizadas para definir com clareza o
escopo do projeto a todos os envolvidos;

• Aprovação Cliente: Etapa de pré-venda onde os mockups
desenvolvidos são apresentados e as negociações para
fechamento do projeto são realizadas. Esta etapa pode
ter três saı́das: projeto aprovado, revisão do mockup ou
projeto cancelado;

• Priorização de Projetos: Etapa que trata da ordenação
do fluxo dos projetos. Nesta etapa, fatores estratégicos
e econômicos são utilizados para determinar a sequência
de execução de projetos;

• Criação de Casos de Uso: Etapa destinada à construção
dos casos de uso das funcionalidades presentes no escopo.
Nesta etapa a figura do Product Owner é peça fundamen-
tal por ele representa os interesses do cliente deste projeto
dentro da organização. Cabe a ele, também, priorizar e
acompanhar as entregas do projeto.

• Fila de Projetos: Garantir que todas as funcionalidades
previstas para um projeto sejam entregues por uma equipe
multifuncional antes que se inicie outro projeto é a
principal função deste controle.

• Codificação: Processo core da organização. Todas as
atividades necessárias para a entrega das atividades do
projeto são realizadas nesta etapa. As equipes que atuam
aqui são multifuncionais –dominam técnicas de análise,
diagramação e programação. No momento em que este
levantamento foi realizado, haviam oito equipes com
cinco membros cada. As equipes fazem uso de ferramen-
tas inspiradas em métodos ágeis para desenvolvimento de
software: quadro Kanban, daily meeting, burndown chart,
entre outros.

O resultado final da modelagem, com alguns elementos
gráficos de apoio a análise, pode ser observado na Figura 1.

Foram incorporados ao mapeamento do fluxo alguns ele-
mentos de apoio:

TABELA I
DISTRIBUIÇÕES ESTATÍSTICAS OBTIDAS A PARTIR DE DADOS HISTÓRICOS

Etapa Fórmula
Mockup TRIA(7.5,17.8,40.5)
Aprovação 7.5 + 25 * BETA(0.635, 0.524)
Priorizar Projetos TRIA(1,2,4)
Casos de Uso TRIA(4.5,17,58.5)
Codificação NORM(78.5, 18.9)
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Fig. 1. Modelo para simulação de projetos de média complexidade na Alfa33.

• Acompanhamento das filas: indicador da quantidade de
projetos e tarefas em cada uma das filas. Este quadro
sinóptico contém o tamanho da fila, o tamanho médio e
o tempo médio de permanência do projeto na fila;

• Gráficos de comportamento: painéis gráficos com o
comportamento das filas no tempo, quantidade de proje-
tos entregues, leadtime de entrega e duração dos projetos
apoiam a observação do avanço da simulação.

Por fim, ainda foram propostos no ambiente de simulação
três gráficos de acompanhamento com o propósito de oferecer
ao gestor de projetos informações gráficas para tomada de
decisão referente ao tempo das filas (buffers): execução de
tarefas e Leadtime.

O gráfico de tempo nas filas proporciona ao gestor do
projeto uma visão holı́stica sobre o tempo total das tarefas
executadas na fila de mockup, o tempo de espera na fila
de Aprovação e para tomada de decisão na priorização do
projeto. O gráfico também proporciona a visualização do
tempo de espera na fila de projeto, onde um projeto aguarda

Fig. 2. Quadro Sinóptico.

o fim do projeto em andamento para entrar em execução,
já que os processos se desenvolvem de maneira sequencial.
No que tange ao gráfico de execução de tarefas, o gestor se
permite mensurar o tempo de execução que os projetos estão
levando para executar as tarefas contidas no projeto, podendo
identificar riscos relacionados ao prazo de entrega.

A Figura 2 apresenta um elemento gráfico que permitiu
o acompanhamento do estado atual da simulação, seguir
seu comportamento no tempo, apontar gargalos e possibili-
tam avaliar rapidamente a eficácia de ações tomadas. Este
quadro sinóptico, apresenta indicadores de acompanhamento
sincronizados com o tempo simulado (informação on-line).

Para permitir o aprofundamento da análise e endereçar o
problema original deste artigo, os dados de tempo agregado
total e tempo de passagem total, por projeto, foram coletados
e armazenados em um arquivo texto.

Esta coleta de dados contou com 100 replicações, sendo
que cada replicação simulou a execução de 100 projetos a um
ritmo de um novo projeto a cada dois dias.

IV. RESULTADOS

Os projetos de desenvolvimento de aplicativos desta em-
presa foram modelados e simulados a partir de dados históricos
disponibilizados. A prática atual para as estimativas de esforço
total de um projeto – base para as propostas comerciais – é
realizada em acordo com um processo que contém riscos iner-
entes a natureza das estimativas. Ao submeter este processo a
100 replicações de cenários de simulação onde 100 projetos
são liberados a um ritmo de dois projetos por semana, obtêm-
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(a) (b)

Fig. 3. Histogramas de esforço. (a) Esforço Estimado, and (b) Esforço Histórico.

se dados que permitem aprofundar a discussão a respeito da
qualidade das estimativas de esforço até então empregadas.

Os resultados obtidos neste estudo podem ser sintetizados
em duas imagens. Enquanto a Figura 3a apresenta o his-
tograma da distribuição de frequência4. Os resultados desta
abordagem trazem, uma importante métrica para apoiar a
estimativa de projetos de média criticidade para esta empresa –
foco deste estudo, pois, além de prover dados sobre os tempos
considerados ”normais” para estes projetos, apresenta também
o percentual (%) de risco associado a esta estimativa (observe-
se a curva de frequência acumulada). Em sendo assim, ao
se oferecer uma estimativa de esforço de 160 horas para
um projeto o gestor saberá que está assumindo um risco
de aproximadamente 37%, pois apenas 63% dos projetos de
média criticidade são finalizados em 160 horas ou menos. Ao
passo que se a estimativa a ser apresentada for de 184 horas
o risco assumido seria pouco maior que 13%, uma grande
redução de risco com três dias a mais de projeto.

Análise similar pode ser realizada a partir dos dados ori-
undos de 181 projetos realizados pela empresa entre julho de
2016 e junho de 2018. A Figura 3b apresenta a distribuição
de frequências e a curva de frequência acumulada obtida a
partir destes dados. Da mesma forma, se obtivermos neste
histograma as estimativas de risco envolvidas em em projetos
de 160 horas e 184 horas, obteremos 52% e 25%. Ou seja,
estes projetos se mostrariam mais arriscados e, dependendo da
aversão ao risco da empresa, poderiam não ser aceitos, ou de-
mandariam esforço adicional nas negociações com os clientes
para ofertar projetos de 178 e 202 horas respectivamente.

A principal razão desta discrepância está população de
projetos avaliados. Uma amostra de 181 projetos provê uma
estimativa de risco associada ao esforço na execução de proje-
tos muito aquém daquela obtida a partir de aproximadamente
10,000 projetos. É justamente neste ponto que reside uma das
vantagens de se utilizar uma ferramenta de simulação: o con-

4Obtido a partir do arquivo texto gerado pelo software ARENA R© com os
tempos totais de execução de cada um dos projetos simulados e replicados das
durações simuladas dos projetos e a curva de frequência acumulada a Figura
3b apresenta o histograma de frequências históricas, bem como sua curva de
frequências acumuladas.

trole sobre o tempo simulado. Para esta empresa obter dados
um volume expressivo de projetos e assim lhe propiciar estas
análises, demandariam um horizonte temporal indisponı́vel
para a maioria das empresas.

V. DISCUSSÃO

Nesta seção, busca-se ressaltar e correlacionar estudos rela-
cionados a proposta apresentada neste artigo, focando na
discussão dos resultados apresentados na seção anterior. A
modelagem de riscos tem como principal objetivo o fornec-
imento de insights para gestores em relação ao desempenho
do sistema, incertezas do projeto e efeitos propagadores de
mudanças [3]. O processo de análise de riscos para tomada de
decisão deve ter por base a validação de um especialista na
área [16]. No entanto, a discussão de modelos e ferramentais
para serem utilizados como este propósito é válida e é isso
que o modelo de simulação proposto neste artigo visa.

As simulações realizadas neste estudo direcionaram-se na
estimação de riscos em uma empresa de desenvolvimento de
aplicativos. O propósito de estimativa de riscos é fornecer
ao gestor de projetos a possibilidade de utilizar suas práticas
de gerenciamento de riscos e eventualmente predizer alguma
situação de perda ou atraso no projeto. Estimativas de risco
em projetos tem sido estudadas por diversos autores, utilizando
como balizadores nı́veis de complexidade [44].

Diversos modelos e frameworks são encontrados na liter-
atura que trata deste assunto. O estudo de Khodakarami and
Abdi [16] fornece um modelo que aplica redes Bayesianas para
conduzir uma análise causal em variáveis crı́ticas que influen-
ciam o custo do projeto e fornecem resultados probabilı́sticos
que podem melhorar as decisões.

O trabalho de Sarigiannidis and Chatzoglou [34] em geren-
ciamento de projetos de software, propõe um novo mod-
elo conceitual sugerindo perspectivas e implicações geren-
ciais para o mercado e acadêmia. O modelo baseia-se na
determinação do impacto de construtos como as Carac-
terı́sticas do Projeto, a Equipe de Gerenciamento de Risco
do Projeto, as Abordagens de Identificação de Risco e a
Qualidade do Projeto no nı́vel do Risco do Projeto, associados
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a avaliação do impacto do Risco do Projeto e do Risco
de Desempenho Residual no desempenho final subjetivo e
objetivo do projeto.

Neste sentido, os estudos anteriormente citados indicam
que esforços de planejamento de gerenciamento de risco
são eficazes quando o nı́vel de risco do projeto é médio a
alto. Como evidenciado em nossos resultados, optamos pela
utilização de projetos de média criticidade nas simulações,
o que indica a possibilidade deste tipo de avaliação prover
resultados relevantes para a gestão de riscos.

Em projetos com baixos nı́veis de risco, o planejamento
da gestão de risco pode ser ineficaz e desnecessário. Isso
indica que os gerentes que supervisionam projetos de alto
risco oportunamente investem mais planejamento e esforço na
tentativa de identificar e planejar ações para tratar o risco [45].

O conjunto de simulações realizadas no presente artigo
permitiu inferir a possibilidade de sucesso ou insucesso do pro-
jeto, baseando-se em dados históricos de colaboradores, com
enfoque em seus indicadores de esforço. Neste contexto, reside
o diferencial do presente estudo, que apresenta simulações
baseadas em histórico, em horas de entregas dos colaboradores
em projetos, uma variável que por vezes é desconsiderada
devido à dificuldade que algumas empresas têm em capturar
e armazenar estes dados.

Na comparação entre estudos já postos na literatura para
gestores de projetos de software [15, 34, 45] o presente
trabalho se apresenta de forma diferente, buscando como
objetivo principal a proposição de uma abordagem estratégica
que incorpore a exposição ao risco presente nas estimativas
de esforço em projetos como um dos indicadores chaves para
tomada de decisão. Outros estudos, frequentemente, se limitam
a oferecer técnicas de predição ou métodos teóricos para
suporte ao gestor.

A partir dos resultados obtidos pela estratégia apresentada
neste estudo pode-se analisar estimativas de esforço oferecidas
para projetos sob a ótica da exposição ao risco. A Tabela
II consolida um exemplo para categorização de projetos na
Alfa33.

TABELA II
ESTIMATIVA DE ESFORÇO X EXPOSIÇÃO AO RISCO

Categoria Esforço estimado Exposição (risco)
Projeto de alto risco menor que 184h 37%
Projeto de médio risco entre 184 e 202 13%
Projetos de baixo risco maior 202 2% à 3%

Estas métricas permitem ao gestor refletir sobre alterna-
tivas para sua equipe e para a organização, ao incorporar
a exposição ao risco em suas análises, podendo privilegiar
projetos em diferentes categorias e alocar recursos de forma
mais assertiva, gerindo melhor os prazos e o relacionamento
com o cliente final.

No entanto, as simulações em projetos podem ter outros
objetivos. Comumente, a adoção de técnicas de simulação
como a Monte Carlo é utilizada para estimar custo total do
projeto[7]. A primeira técnica relatada para mitigar riscos em
projetos, relacionada a cronogramas foi a desenvolvida por
Henry Gantt em 1917, nominado atualmente como gráfico

de Gantt. O gráfico de Gantt apresenta algumas lacunas
não preenchidas, trazendo desvantagens no gerenciamento de
projetos mais complexos, pois sua estrutura não tem como
foco mostrar a inter-relação das tarefas.

Em projetos complexos, muitas tarefas têm requisitos de
precedência, ou seja, exigir que outras tarefas sejam finalizadas
ou substancialmente concluı́das antes de serem iniciadas [11].
Neste sentido, a abordagem de simulação apresentada neste
estudo pode ser útil quando combinada ao gráfico de Gantt,
devido à preocupação com o fluxo de tarefas, ou seja, desmisti-
ficando as inter-relações entre tarefas, tempo de espera e de
execução de cada uma.

VI. CONSIDERAÇÕES FINAIS

Esta implementação da simulação de eventos contı́nuos,
aplicada ao aprimoramento das estimativas de esforço alocado
a projetos de desenvolvimento de aplicativos móveis fez uso
de uma fonte de dados da empresa que continha detalhes sobre
181 projetos de média complexidade.

Estes dados serviram de subsı́dio para a modelagem do pro-
cesso de planejamento e execução de projetos desta empresa
e permitiram uma centena de replicações com a simulação de
cenários com 100 projetos sendo criados.

Os resultados obtidos atenderam a demanda principal desta
produção, a saber: oferecer uma sistemática para mitigar o
risco associado ao fornecimento de estimativas de esforço
(tempo) para projetos em fase de orçamento. A metodologia
apresentada, apresenta o risco ”tomado” associado a cada
estimativa de esforço selecionada e isso pode atuar diretamente
sobre o resultado financeiro obtido nos contratos.

Esta pesquisa apresenta alguns limites, dentre eles a dificul-
dade em se generalizar os resultados aqui obtidos, os dados
da Alfa33 servem apenas para os projetos desta empresa.
Além disso, apenas projetos de média complexidade foram
analisados neste momento e isso representa uma fração dos
projetos da empresa. Não obstante, fatores estratégicos, que
podem influenciar nas estimativas, não foram considerados
nesta pesquisa. Outro ponto em descoberto está na validação
dos resultados obtidos, o processo está em andamento e até
o momento não há dados conclusivos sobre a eficácia deste
modelo.

Algumas sugestões para trabalhos futuros desta pesquisa
incluem estudos comparativos entre empresas deste segmento,
replicar este estudo em empresas e outros segmentos, ap-
rimorar a estratégia proposta de simulação para atender a
cenários de aplicação de metodologias ágeis.
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REFERÊNCIAS

[1] Abdel-Hamid, T. K. and Madnick, S. E. (1991). Software
project dynamics: an integrated approach, volume 1. Pren-
tice Hall Englewood Cliffs, NJ.

[2] Alencar, T., Cortés, M., Veras, N., and Magno, L. (2018).
An agent-oriented approach for assisting risk management
in software projects. Anais do Computer on the Beach,
pages 791–800.

[3] Aven, T. (2012). Foundations of risk analysis. John Wiley
& Sons.

[4] Barros-Justo, J. L., Martinez-Araujo, N., and Gonzáles-
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administração com foco em Marketing e Gestão
Estratégica e na área de Tecnologia com foco
em Inteligência Artificial. Atua como Professor na
instituição CESURG-RS e Pesquisador na área de
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