
O Dilema da Próxima Versão:
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Resumo

Uma consideração fundamental para as empresas de software é determinar o conteúdo do próximo
lançamento, equilibrando satisfação do cliente e minimização de custos, isso é conhecido como o
Problema do Próximo Lançamento. Pesquisas buscam automatizar esse processo, especialmente
na Engenharia de Software, onde a decisão sobre recursos para incluir é desafiadora e NP-dif́ıcil.
Nesse artigo será destacado a necessidade de equilibrar metas conflitantes, visando oferecer soluções
automatizadas para auxiliar as empresas a atender às demandas dos clientes e alocar recursos de
desenvolvimento adequadamente.

Palavras-chave – Problema do próximo release, engenharia de software baseada em busca,
metaheuŕısticas, otimização.

1 Introdução

O constante problema enfrentado pelos desenvolvedores e equipes de projeto reside na gestão eficiente
do ciclo de vida de software. Dentro desse cenário, a ”Questão do Próximo Lançamento”, conhecida
como The Next Release Problem (Bagnall, Rayward-Smith e Whittley, 2001), surge uma busca
central por estratégias que otimizem a escolha e implementação de requisitos para a próxima versão
de um software. Este desafio, quando ligado às decisões na engenharia de software, implica a
cuidadosa seleção de um conjunto ideal de requisitos, equilibrando metas conflitantes como satisfação
do cliente e alocação eficiente de recursos de desenvolvimento.

No cerne desse desafio, surgem questionamentos sobre como identificar e priorizar requisitos de
maneira a maximizar a utilidade do próximo release. Neste contexto, algoritmos de otimização,
especialmente os algoritmos gulosos, são relevantes e poderosos, conforme mencionado por Cormen
(2012, p. 302) em sua obra ”Algoritmos - Teoria e Prática”. Assim como discutido na literatura, os
algoritmos gulosos, ao fazerem escolhas ótimas locais em cada passo, apresentam-se como ferramentas
valiosas para abordar o Problema do Próximo Release.

Este artigo tem como propósito explorar e analisar a aplicação de algoritmos gulosos na resolução
do Problema do Próximo Release, considerando as implicações práticas dessas abordagens. Ao
compreender como esses algoritmos podem influenciar a seleção de requisitos e, consequentemente,
impactar a qualidade do software resultante, busca-se contribuir para o avanço do conhecimento
nesse campo dinâmico e desafiador da engenharia de software.
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2 Problema do próximo release

Hodiernamente, as empresas dedicadas ao desenvolvimento de software enfrentam desafios signi-
ficativos na busca por um equiĺıbrio entre custos e na seleção do conjunto de requisitos a serem
incorporados na próxima release. A avaliação cuidadosa desses requisitos é essencial, uma vez que
provêm de diferentes clientes e apresentam prioridades distintas, conforme destacado por Morais e
Zanin (2020) em seu livro ”Engenharia de Software”.

A tomada de decisões equivocadas nesse contexto pode acarretar sérios problemas para a em-
presa, incluindo a perda de clientes ou a ultrapassagem do orçamento destinado à versão, como
alertado por Harman, Mansouri e Zhang (2009). Essas questões estão intrinsecamente ligadas a
uma área de pesquisa conhecida como Search Based Software Engineering (SBSE). Essa disciplina
busca solucionar desafios na Engenharia de Software aplicando técnicas de busca em problemas de
otimização, conforme discutido por Freitas, Maia, Campos e Souza (2010).

Na literatura, esse desafio é comumente referido como ”The Next Release Problem”, um prob-
lema NP-dif́ıcil originado durante um workshop do Programa de Engenharia de Software com Meta-
heuŕıstica Inovadora, promovido por representantes de uma empresa de telecomunicações (Bagnall,
Rayward-Smith e Whittley, 2001). O objetivo é orientar decisões estratégicas sobre quais funcional-
idades e melhorias devem ser inclúıdas na próxima versão do software.

Diante da complexidade associada à seleção de requisitos, emerge um segundo fator relevante:
a dependência entre requisitos. Essa interdependência contribui para aumentar a complexidade do
processo, uma vez que, de acordo com Carlshamre, Sandahl, Lindvall, Regnell e Dag (2001), aproxi-
madamente 80% dos requisitos estão interligados por dependências, complicando consideravelmente
a tomada de decisão em relação ao lançamento do software.

2.1 Formulação matemática

O artigo propõe que o problema reside em alcançar a escolha de um conjunto de requisitos ideal que
atenda da melhor forma posśıvel às necessidades dos clientes e ao mesmo tempo respeite os limites
financeiros relacionados ao orçamento.

Com isso, o modelo expresso pelas Equações 7 – 5 apresenta matematicamente a função objetivo
que será trabalhada e as restrições que deverão ser respeitadas para assim encontrar uma solução
ótima.

maximiza
m∑
i=1

Yi ·Wi (1)

sujeito a

n∑
i=1

Ci ·Xi ≤ b (2)

Xi ≤ Yi ∈ Q (3)

x ∈ {0, 1}, 1 ≤ i ≤ n (4)

y ∈ {0, 1}, 1 ≤ i ≤ m (5)

(6)
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Seja n a quantidade de requisitos de software a serem desenvolvidos pela equipe de desenvolvi-
mento, tem-se a variável de decisão Xi, que apresentará a inclusão ou não de tais requisitos na
próxima release (equação 4). Cada requisito n terá um custo de implementação relacionado, sendo
denominado como a váriavel Ci, onde i = 1, ..., n.

Cada cliente m estará associado na variável de decisão Yi, que informará se esse cliente estará
sendo atendido no próximo lançamento (equação 5), bem como a variável Wi, que mensura a
importância do cliente para a empresa que desenvolve o software. Atrelado aos clientes, tem-se
também a variável Q, o qual dispõe do conjunto de requisitos que estão vinculados ao cliente (equação
11).

No artigo, a problemática da interdependência entre requisitos foi abordada de maneira a con-
siderar que, quando um requisito é identificado como dependente, ele será automaticamente inclúıdo
na lista de requisitos do cliente. Assim, as duas restrições apresentadas são suficientes para atender
à complexidade da problemática, tornando desnecessária a inclusão de uma terceira restrição que
aborde essa interdependência.

2.1.1 Função Objetivo

maximiza

m∑
i=1

Yi ·Wi (7)

(8)

Na função objetivo será maximizada a importância W do cliente i para a empresa que desenvolve
o software.

2.1.2 Restrições

A primeira restrição (9) está relacionada a limitação de custo de implementação, onde Ci é o custo
de implementação do requisito Xi e b é a limitação de orçamento da empresa.

n∑
i=1

Ci ·Xi ≤ b (9)

(10)

Já a segunda restrição (11) servirá para garantir que, se o cliente Xi for atendido, todos os
requisitos relacionados ao cliente Y i devem ser implementados.

Xi ≤ Yi ∈ Q (11)

(12)

3 Solver

O conceito de programação inteira abrange uma classe de problemas de otimização restrita, nos
quais algumas ou todas as variáveis de decisão são valores inteiros. Especificamente, nesta cate-
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goria, a função objetivo é linear, e as restrições se manifestam como igualdades ou inequações lin-
eares. (GOLBARG, Elizabeth. Otimização Combinatória e Meta-heuŕısticas - Algoritmos
e Aplicações).

Destaca-se que, em diversos cenários, as variáveis de decisão são limitadas a assumirem exclu-
sivamente valores binários, ou seja, zero ou um. Essa abordagem proporciona uma ampla gama
de aplicações práticas, sendo beneficiada pelos recentes avanços na capacidade de processamento e
memória dos computadores, aliados a modelos eficientes e tecnologia de algoritmos em constante
evolução.

Inicialmente, empregou-se a programação linear inteira utilizando a biblioteca Pyomo para abor-
dar os desafios do problema da próxima release. Essa abordagem assume uma relação linear entre as
caracteŕısticas do problema, visando encontrar a solução ótima para a situação analisada. Posterior-
mente, evoluiu-se para a programação heuŕıstica e o método Iterated Greedy. Essa transição reflete
uma adaptação estratégica para lidar com as nuances e complexidades do problema em questão. Ao
incorporar heuŕısticas e a técnica Iterated Greedy, buscou-se aprimorar a eficiência na busca por
soluções de alta qualidade, considerando a natureza combinatorial do desafio.

4 Algoritmo guloso iterado

Os algoritmos destinados a resolução de problemas percorrem uma série de etapas, sendo que em cada
uma dessas, há uma demanda para a realização de escolhas espećıficas de acordo com o cenário. Nesse
contexto, destaca-se o algoritmo guloso, caracterizado por sempre optar pela alternativa que aparenta
ser a mais vantajosa no momento presente. Esse método segue uma lógica de escolha localmente
ótima, com a expectativa de que tal seleção conduza a uma solução globalmente ótima.(CORMEN,
Thomas. Algoritmos - Teoria e Prática). Essa abordagem, ao se basear em uma estratégia de
escolha progressiva, visa otimizar o resultado final do algoritmo, tornando-se um elemento funda-
mental no processo de resolução eficaz de problemas complexos.

Além do algoritmo guloso, existe uma variação conhecida como guloso iterado. Este método
amplia a abordagem gulosa ao introduzir a ideia de explorar várias soluções locais e com a esperança
de encontrar uma global ainda mais otimizada, ele gera uma sequência de soluções ao iterar sobre
heuŕısticas construtivas gananciosas em duas fases principais: destruição e construção (RUIZ, et
al., 2007, tradução nossa). Ao longo dessas iterações, o algoritmo guloso iterado pode acumular
conhecimento sobre as escolhas feitas de acordo com resultados parciais anteriores, refinando suas
decisões subsequentes. Isso proporciona uma vantagem em problemas complexos, nos quais a escolha
de uma solução global ótima pode ser influenciada por fatores não facilmente percebidos em uma
única iteração.

O procedimento do algoritmo é inicializado com a destruição da solução primária, com o intuito
de começar todos os valores a partir de zero. Posteriormente, o algoritmo entra em um ciclo iterativo
com o objetivo de melhorar continuamente a solução em andamento. Durante cada iteração, ocorre
uma destruição controlada da solução atual, utilizando os percentuais ”j” e ”d”, seguida por uma
reconstrução fundamentada em critérios espećıficos e o percentual ”k”. A qualidade da solução é
avaliada, e se uma solução superior é identificada, ela é atualizada como a melhor solução até o
momento.

O pseudocódigo detalhado do algoritmo Iterated Greedy está apresentado na Figura 1. Vale
ressaltar que esse algoritmo é uma abordagem iterativa que visa explorar e refinar soluções em busca
da melhor solução posśıvel para o problema em consideração.
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Algorithm 1: Iteratred Greedy

Result: best solution
1 Initialization;
2 best solution← construction;
3 current solution← best solution;
4 for each i← 1, ..., N do
5 best solution;
6 ← destruction(current solution, j, d);
7 best solution;
8 ← construction(current solution, k);
9 if current solution is better than best solution then

10 best solution← current solution;
11 end

12 end
13 return best solution;

Figure 1: Algoritmo genético
Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

5 Avaliação experimental

A abordagem proposta para resolver o Problema da Próxima Versão baseia-se no uso do algoritmo
semi-guloso, implementado em Python, para selecionar os clientes que serão atendidos. Abaixo cada
sessão apresentará os métodos mais importantes para a resolução do problema.

5.1 Dicionário de Clientes

Na formulação matemática existe a equação 11, a qual dispõe do conjunto de requisitos relacionados
ao cliente. A função denominada ”generate customer requirements dict” recebe a instância como
entrada e gera um dicionário contendo pares cliente-requisitos.

Essa função elimina a interdependência de requisitos presente nos arquivos de instância, tornando
desnecessária a imposição de restrições em relação a essas conexões. Isso ocorre porque a função
verifica as dependências e associa diretamente o requisito vinculado ao respectivo cliente.

5.2 Seleção de Clientes

Na seleção de um cliente, há o método denominado ”select customer”, o qual segue a lógica do
algoritmo semi-guloso. Inicialmente, realiza a ordenação decrescente dos clientes existentes com
base em seus pesos e, em seguida, calcula-se a quantidade de clientes a serem selecionados.

Para efetuar esse cálculo, a construção envia um percentual ”k”, enquanto a destruição envia
um percentual ”j”. Com isso, é feita a multiplicação desses valores pelo número total de clientes
ordenados. Por fim, são escolhidos os clientes, levando em consideração o percentual, e aciona-se a
função ”random.sample”, que realiza a decisão aleatória entre os melhores selecionados.
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5.3 Construção

A seleção dos clientes é conduzida por meio da execução da função ”heuristic construction”, a qual
opera em um array denominado ”remaining customers” com dimensão equivalente à quantidade de
clientes. Em um loop subsequente, a função ”select customer” é invocada para escolher um cliente,
e imediatamente, esse é retirado do array para evitar sua seleção repetitiva.

Dentro desse ciclo, também ativamos o método ”can add”, uma função que avalia se o cliente
atende às restrições. Essa função será detalhada na seção posterior.

Por fim, quando o cliente pode ser incorporado, sua posição na solução é assinalada como 1,
indicando que ele será atendido. Adicionalmente, o valor de importância é somado à função objetivo.

5.3.1 Adicionar

A função denominada ”can add” avalia a possibilidade de incorporar o cliente selecionado à solução
atendida, considerando as restrições orçamentárias. Para isso, é realizado o cálculo do custo adicional
dos requisitos do cliente, verificando se permanece dentro dos limites do orçamento representado pela
variável ”instance.b”. Caso a inclusão seja viável, o dicionário ”added requirements” é atualizado,
desempenhando a função de controlar a frequência de uso de cada requisito, juntamente com o custo
total.

5.4 Destruição

Para aderir à lógica do algoritmo Iterate Greedy, foi desenvolvida a função ”heuristic destruction”,
desempenhando um papel crucial na otimização da heuŕıstica. Inicialmente, ela recebe a variável ”j”,
representando o percentual para a seleção dos clientes, e também um novo percentual chamado ”d”.
Este último influencia o processo de destruição e é controlado pela variável ”num customers remove”,
determinando o número de clientes a serem removidos. Assim, a função ”select customer” é utilizada
para identificar os clientes a serem removidos, limitando-se à quantidade definida por ”num customers remove”.

Dentro do ciclo mencionado, a função ”can remove” é chamada. Ao finalizar sua execução, re-
tornará verdadeiro para o método de destruição. Em consequência, a solução é atualizada, marcando
os clientes selecionados para remoção como não selecionados (valor 0). O custo total é recalculado,
e o valor objetivo é ajustado conforme necessário.

5.4.1 Remover

A função can remove avalia se é posśıvel remover um cliente, considerando as implicações nos custos
totais. Isso é alcançado ajustando os custos totais e as adições de requisitos associados no vetor
”added requirements”.

Em resumo, o processo de construção e destruição é fundamental para a heuŕıstica proposta,
envolvendo a seleção e remoção de clientes de acordo com critérios espećıficos. Estes métodos são
essenciais para otimizar a solução do Problema da Próxima Versão.

5.5 Instâncias

As amostras foram obtidas de maneiras diversas, contudo, utilizando um arquivo base espećıfico,
o qual foi particionado em três partes essenciais. Na primeira parte, são detalhados os requisitos
categorizados por ńıveis, atribuindo-lhes um número e indicando a quantidade total de requisitos.
Posteriormente, são abordados os custos associados a esses requisitos, apresentando um valor e
uma enumeração sequencial dos custos correspondentes à quantidade de requisitos de cada ńıvel.
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Instância Qnt. Clientes Coeficiente Formulação 1 Formulação 1 Transformada
nrp1 100 0.3 1.204 1.204
nrp1 100 0.5 1.840 1.840
nrp1 100 0.7 2.507 2.507
nrp2 500 0.3 4.970 4.970
nrp2 500 0.5 8.065 8.065
nrp2 500 0.7 11.316 11.316
nrp3 500 0.3 7.488 7.488
nrp3 500 0.5 11.159 11.159
nrp3 500 0.7 14.196 14.196
nrp4 750 0.3 10.690 10.690
nrp4 750 0.5 15.985 15.985
nrp4 750 0.7 20.913 20.913
nrp5 1000 0.3 18.510 18.510
nrp5 1000 0.5 24.701 24.701
nrp5 1000 0.7 28.912 28.912
nrp-e1 536 0.3 7.919 7.919
nrp-e1 536 0.5 11.071 11.071
nrp-e2 491 0.3 7.446 7.446
nrp-e2 491 0.5 10.381 10.381
nrp-e3 456 0.3 6.666 6.666
nrp-e3 456 0.5 9.362 9.362
nrp-e4 399 0.3 5.814 5.814
nrp-e4 399 0.5 8.174 8.174
nrp-g1 445 0.3 6.130 6.130
nrp-g1 445 0.5 8.897 8.897
nrp-g2 315 0.3 4.580 4.580
nrp-g2 315 0.5 6.553 6.553
nrp-g3 423 0.3 5.932 5.932
nrp-g3 423 0.5 8.501 8.501

Table 1: Tabela de Resultados Programação Inteira

Na terceira parte, concentram-se as informações dos clientes, destacando os requisitos espećıficos
relacionados a cada solicitação. Este padrão é repetido para todos os clientes, com suas informações
organizadas em conjuntos de três linhas.

Para preencher os dados da tabela 2, instâncias distintas foram coletadas com base nos coeficientes
0.3, 0.5 e 0.7. O código foi executado cinco vezes, realizando 1000 iterações de construção e destruição
a cada execução, e selecionando a melhor solução obtida. Dentre essas cinco execuções, foi escolhida
aquela que mais se aproximou da nossa solução ótima gerada pelo solver.

5.5.1 Resultados com Iterated Greedy

A configuração de execução designada como Tabela 72 demonstrou desempenho superior em uma
variedade de instâncias, apresentando os melhores resultados médios entre as configurações avaliadas.
Utilizando uma abordagem heuŕıstica com aceitação do incumbente, um valor de alpha de 0.11,
e parâmetros de reinicialização bem ajustados, incluindo um tempo de estagnação de 0.5 e uma
solução de reinicialização baseada na construção, essa configuração se destacou dentre as outras.
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Instância Qnt. Clientes Coeficiente k j d Solução Ótima Tempo Melhor Solução
nrp1 100 0.3 0.1 0.2 0.5 1204 0.15s 1051
nrp1 100 0.5 0.1 0.2 0.5 1840 0.17s 1735
nrp1 100 0.7 0.1 0.2 0.5 2507 0.21s 2458
nrp2 500 0.3 0.1 0.2 0.5 4970 4.98s 3699
nrp2 500 0.5 0.1 0.2 0.5 8065 4.04s 6254
nrp2 500 0.7 0.1 0.2 0.5 11,316 5.47s 10,059
nrp3 500 0.3 0.1 0.2 0.5 7488 5.32s 5567
nrp3 500 0.5 0.1 0.2 0.5 11,159 4.89s 9567
nrp3 500 0.7 0.1 0.2 0.5 14,196 5.78s 13,744
nrp4 750 0.3 0.1 0.2 0.5 10,690 8.71s 6726
nrp4 750 0.5 0.1 0.2 0.5 15,985 9.78s 12,742
nrp4 750 0.7 0.1 0.2 0.5 20,913 12.92s 19.839
nrp5 1000 0.3 0.1 0.2 0.5 18,510 18.93s 14,645
nrp5 1000 0.5 0.1 0.2 0.5 24,701 25.36s 22,475
nrp5 1000 0.7 0.1 0.2 0.5 28,912 29.25s 28,650
nrp-e1 536 0.3 0.1 0.2 0.5 7919 4.44s 5614
nrp-e1 536 0.5 0.1 0.2 0.5 11,071 4.97s 8908
nrp-e2 491 0.3 0.1 0.2 0.5 7446 4.70s 5317
nrp-e2 491 0.5 0.1 0.2 0.5 10,381 4.71s 8328
nrp-e3 456 0.3 0.1 0.2 0.5 6666 3.59s 4973
nrp-e3 456 0.5 0.1 0.2 0.5 9362 3.58s 7621
nrp-e4 399 0.3 0.1 0.2 0.5 5814 3.05s 4478
nrp-e4 399 0.5 0.1 0.2 0.5 8174 3.17s 6641
nrp-g1 445 0.3 0.1 0.2 0.5 6130 3.97s 4993
nrp-g1 445 0.5 0.1 0.2 0.5 8897 4.79s 7771
nrp-g2 315 0.3 0.1 0.2 0.5 4580 1.87s 3663
nrp-g2 315 0.5 0.1 0.2 0.5 6553 2.45s 5496
nrp-g3 423 0.3 0.1 0.2 0.5 5932 2.79s 4872
nrp-g3 423 0.5 0.1 0.2 0.5 8501 3.28s 7469

Table 2: Tabela de Resultados Meta Heuŕısticas
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Table 3: Tabela de Resultados da configuração 72
Instância Resultado Médio
nrp1 03 1.185,4
nrp1 05 1.823,4
nrp1 07 2.507
nrp2 03 4.840,6
nrp2 05 7.959
nrp2 07 11.084,6
nrp3 03 7.398
nrp3 05 11.086
nrp3 07 14.188,6
nrp4 03 10.574,3
nrp4 05 15.877,7
nrp4 07 20.892,1
nrp5 03 17.912,8
nrp5 05 24.276,2
nrp5 07 28.871,6

Table 4: Tabela de Resultados do Iterated Greedy

Os resultados indicam que essa combinação espećıfica de parâmetros resultou em soluções robustas
e eficientes para o problema em questão, destacando-se como a escolha mais eficaz no conjunto de
experimentos.

6 Conclusões

Após o estudo e análise sobre a eficiente na administração do ciclo de vida de software, especialmente
no contexto do ”Problema do Próximo Lançamento”, verificou-se que esta permanece como um
desafio persistente para desenvolvedores e equipes de projeto. A busca por estratégias que otimizem
a escolha e implementação de requisitos para a próxima versão de um software é crucial, envolvendo
a delicada ponderação de metas conflitantes, como a satisfação do cliente e a alocação eficiente de
recursos de desenvolvimento.

Nesse cenário, os algoritmos de otimização, com ênfase nos algoritmos gulosos, destacam-se como
ferramentas relevantes e poderosas. Ao seguir uma abordagem de escolhas ótimas locais em cada
passo, os algoritmos gulosos oferecem uma perspectiva valiosa para abordar o ”Problema do Próximo
Release”, conforme apontado por Cormen (2012) em sua obra. A aplicação desses algoritmos mostra-
se promissora na identificação e priorização de requisitos, impactando diretamente a qualidade do
software resultante.

Ao longo deste artigo, investigamos e analisamos a aplicação prática de algoritmos gulosos na res-
olução desse desafio espećıfico da engenharia de software. A compreensão de como essas abordagens
podem influenciar a seleção de requisitos abre portas para avanços significativos no desenvolvimento
de software, proporcionando uma visão mais clara das implicações práticas desses algoritmos.

É visto que, por meio do processo de construção e destruição é posśıvel otimizar a solução do
”Problema do Próximo Lançamento”. Nesse artigo foi utilizada instâncias obtidas de um arquivo
base, detalhando requisitos, custos e informações dos clientes organizados em conjuntos de três linhas.
Esses métodos e instâncias compõem a base da heuŕıstica proposta para o desafio da engenharia de
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software.
Ao contribuir para o conhecimento nesse campo dinâmico e desafiador da engenharia de software,

este estudo destaca a importância das estratégias algoŕıtmicas na tomada de decisões relacionadas
ao próximo lançamento de software. A incorporação consciente de algoritmos gulosos no processo
de gestão do ciclo de vida do software não apenas promete otimizar a eficiência do desenvolvimento,
mas também representa um passo fundamental em direção à produção de software mais robusto e
alinhado às expectativas do usuário.

Assim, a busca constante por aprimoramentos nessas abordagens algoŕıtmicas é crucial para
enfrentar os desafios em constante evolução da engenharia de software.
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