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Sejam todos bem-vindos ao Workshop de Engenharia de Software Baseada em Busca —
WESB 2015. O WESB tem contribuido para o crescimento da drea no cenario nacional,
tornando-se um férum de grande importancia para discussado e divulgacdo de pesquisas
em temas relacionados a area no Brasil. Nas ultimas edicdes realizadas observou-se que o
WESB é fundamental para a formacao de uma comunidade de pesquisa em Engenharia de
Software Baseada em Busca. Ele tem permitido que pesquisadores, ora trabalhando
isoladamente, se conhecam, possam se unir, discutir interesses em comum e
propor/realizar projetos de pesquisa. Sendo assim, nesta sexta edicdo o WESB pretende
fortalecer a comunidade de pesquisa recém-criada e contribuir para o crescimento da
area no Brasil.

No contexto do WESB, técnicas de busca englobam tanto técnicas tradicionais, como
forca bruta ou branch-and-bound, quanto meta-heuristicas, como algoritmos genéticos e
outros algoritmos bio-inspirados. O WESB é um workshop sobre fundamentos tedricos,
de experiéncias praticas e de automatizacdo da Engenharia de Software Baseada em
Busca (SBSE — Search Based Software Engineering) em projetos académicos e industriais.

Os trabalhos submetidos para esta sexta edicdo foram cuidadosamenterevisados por trés
avaliadores do comité de programa, que contou compesquisadores de diferentes regides
do pais, e com a colaboracdo de alguns revisoresexternos. Estes anais contém os
trabalhos selecionados dentre as submissGesrecebidas. Ao todo, sete trabalhos
completos foram selecionados e serdo apresentadosnas trés sessées técnicas que
integram o evento. Os principais temas abordadosincluem: teste de software, requisitos e
linha de produto de software. Além das sessdes técnicas, aprogramacao também inclui
uma palestra convidada e discussdes sobre SBSE.

A realizagdo do evento ndo seria possivel sem a colaboragao de diversas pessoas.
Portanto, gostariamos de agradecer a todos que auxiliaram para a realizagao do evento,
em especial, aos membros do comité de programa. Também, gostariamos de parabenizar
a todos os autores dos trabalhos selecionados e de agradecer aos autores de todas as
submissdes realizadas. Certamente que sem a colaboragao de todos ndo seria possivel
realizar o evento. Agradecemos também aos organizadores do CBSoft 2015 pela
oportunidade, apoio e infraestruturadisponibilizada.

Desejamos a todos um excelente evento e esperamos que o WESB 2015 possa contribuir
para estimular e consolidar a Engenharia de Software Baseada em Busca no Brasil.

Belo Horizonte, setembro de 2015.

Maria Claudia Figueiredo Pereira Emer (UTFPR-Curitiba)
Thelma Elita Colanzi (UEM)

Coordenadoras do Gerais do WESB 2015
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Estudos Experimentais com Algoritmos de Otimizagdao em Engenharia de
Software
Marcio de Oliveira Barros(UNIRIO)

Resumo: Nesta palestra apresentaremos a area de Engenharia de Software baseada em
Buscas como um excelente dominio para a realizacdo de estudos experimentais
relacionados com problemas da Engenharia de Software. A realizacdo de estudos
experimentais dentro da Engenharia de Software é um assunto relativamente recente.
Embora os primeiros estudos ja tenham mais de trés décadas, o uso deste recurso de
pesquisa para identificacdo de evidéncias se intensificou nos ultimos 10 anos. Existem
diversas raz0es para esta lenta adogao dos estudos experimentais na Engenharia de
Software, mas muitas destas razoes deixam de existir quando tratamos da Engenharia de
Software baseada em Buscas. Sendo assim abordaremos as razoes pelas quais estudos
com algoritmos heuristicos tendem a ser mais simples do que em outras areas da
Engenharia de Software e veremos as técnicas mais comumente utilizadas nestes estudos.

possui graduacdo em Informatica pelo IM/UFRJ (1992),
Mestrado em Engenharia de Sistemas e Computacdo pela COPPE/UFRJ (1995) e
doutorado em Engenharia de Sistemas e Computac¢do pela COPPE/UFRJ (2001).
Atualmente é Professor Associado da UNIRIO. Atua como revisor de diversos periddicos da
area de Engenharia de Software, como o Journal of Systems and Software, JSERD, JSEP,
ESE, IJSEKE, TOSEM e JUCS. Atua também como revisor de projetos de fomento do CNPq,
onde possui uma bolsa de Produtividade em Pesquisa N2. Tem experiéncia na area de
Ciéncia da Computagdo, com énfase em Engenharia de Software e atua em pesquisa nos
seguintes temas: otimizagao heuristica na Engenharia de Software (SBSE), software
design, geréncia de projetos, modelagem e simula¢do de projetos de software.
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Uma hiper-heuristica de selecio de meta-heuristicas para
estabelecer sequéncias de médulos para o teste de software

Vinicius Renan de Carvalho', Silvia Regina Vergilio', Aurora Pozo!

'DInf-UFPR, Centro Politécnico, Jardim das Américas, CP 19081,
CEP 19031-970, Curitiba - PR. (UFPR)

Resumo. Meta-heuristicas, tais como algoritmos evolutivos multi-objetivos,
sdo utilizadas para estabelecer sequéncias de modulos para o teste de
integragdo, a fim de minimizar o custo relacionado a construgdo de stubs. Con-
tudo, resultados da literatura mostram que nenhum algoritmo pode ser consi-
derado o melhor para qualquer sistema e contexto. Muitas vezes é necessdrio
configurar diferentes algoritmos e realizar experimentos para determinar qual
€ o melhor. Para evitar esta tarefa e reduzir o esforco do testador, este trabalho
propde uma hiper-heuristica, chamada MOCAITO-HH, que utiliza o método
de selecdo Choice Function para selecionar, em tempo de execugcdo, o melhor
algoritmo com o melhor desempenho em um dado momento e sistema, conside-
rando diferentes indicadores da drea de otimizacdo. O uso da hiper-heuristica
obteve resultados equivalentes estatisticamente ao melhor algoritmo, sem que
seja necessdria a escolha da meta-heuristica por parte do testador.

Abstract. Meta-heuristics, such as multi-objective and evolutionary algorithms,
have been successfully used to establish sequence of modules for the integration
testing with minimal stubbing cost. However, results from the literature show
that no algorithm has been obtained the best performance for any system and
context. Many times it is necessary to configure different algorithms and to con-
duct experiments to determine the best one. To avoid this and reducing tester’s
efforts, this work introduces a hyper-heuristic, named MOCAITO-HH, which
uses the method Choice Function to select, in execution time, the algorithm with
the best performance in a given moment and system, according to common qua-
lity indicators of the optimization field. The use of the hyper-heuristic obtained
results that are statistically equivalent to the best algorithm, without requiring
the tester’s choice of a meta-heuristic.

1. Introducao

O problema de determinar uma sequéncia de médulos para o teste de integracdo visa a
determinar uma ordem em que os médulos de um sistema devem ser integrados e testados,
que possua o menor custo possivel, relacionado a construcdo de stubs. Isto pode ser feito
decidindo qual sfub deve ser implementado primeiro. Esta tarefa ndo € uma tarefa trivial,
pois o custo € influenciado por diversos fatores.

Diferentes abordagens sdo propostas na literatura para resolver este problema.
Dentre estas, destacam-se abordagens baseadas em busca [Wang et al. 2011], tais como
a abordagem MOCAITO [Assungdo et al. 2014] que trata este problema como um pro-
blema de muitos objetivos, e por esta razdo, a ser otimizado com algoritmos multi-
objetivos. A abordagem inclui passos para a escolha dos objetivos e do algoritmo de



otimizacao (meta-heuristica), entretanto nao oferece nenhum suporte para auxiliar o testa-
dor nesta tarefa. Nos experimentos conduzidos com algoritmos evolutivos multi-objetivos
(MOEA5), e relatados em [Assuncao et al. 2014], observou-se que nenhum algoritmo se
mostrou o melhor para todos os sistemas. A escolha pode depender de caracteristicas e
interdependéncias existentes nos mdédulos dos sistemas e esta escolha pode implicar na
conduc¢do de experimentos para a determinar o melhor algoritmo. Isto € uma tarefa dificil
para testadores que ndo t€m conhecimento na drea de Engenharia de Software Baseada
em Busca (SBSE) e que consome bastante tempo e esforco.

Em tais situacdes, o uso de hiper-heuristicas tem despertado interesse da co-
munidade de SBSE mais recentemente [Harman et al. 2012]. Ainda sdo poucos o0s
trabalhos que tratam deste topico. Segundo Burke et al. (2013), hiper-heuristica
pode ser definida como: (i) metodologias de selecdo de heuristicas: heuristicas para
escolher heuristicas, e (ii) metodologias de geracdo de heuristicas: heuristicas para
gerar heuristicas. Ainda sdo poucos os trabalhos que aplicam hiper-heuristicas em
SBSE [Kaelbling et al. 1996, Basgalupp et al. 2013, Guizzo et al. 2015a, Jia et al. 2015].
No contexto do problema de integracao e teste de modulos, destaca-se a hiper-heuristica
HITO [Guizzo et al. 2015a] com o objetivo de auxiliar o testador na escolha de operado-
res, tais como o de cruzamento e mutagdo, que melhor resolvem o problema. HITO foi
implementada com o algoritmo NSGA-II e apresentou melhores resultados quando com-
parada ao algoritmo tradicional. Entretanto, HITO nao auxilia na escolha do algoritmo
multi-objetivo mais adequado ao sistema sendo testado.

Com o objetivo de facilitar esta escolha e evitar esforco comparando diferen-
tes algoritmos, este trabalho propde uma hiper-heuristica, chamada MOCAITO-HH,
que trabalha com a abordagem MOCAITO para resolver o problema de determinagdo
de sequéncias de teste, e que utiliza a funcdo de selecdo CF (Choice Func-
tion [Cowling et al. 2001]), que permite escolher durante a otimizacdo o melhor algo-
ritmo em um dado momento, dentre os algoritmos evolutivos: NSGA-II, SPEA-2 e IBEA.
MOCAITO-HH utiliza um ranqueamento considerando o desempenho dos algoritmos de
acordo com os indicadores Hypervolume, Spread, Algorithm Effort (AE), Ratio of Non-
dominated Individuals (RNI), e um mecanismo para troca de populacdo que permite a
alternancia de execucdo entre os algoritmos. Resultados obtidos pela hiper-heuristica
mostram equivaléncia estatistica com a execu¢do de um dnico (o melhor) algoritmo em
cada caso, mas com a vantagem de ndo ser necessario realizar experimentos para saber
qual € o melhor.

O trabalho estd organizado como segue. Na Secdo 2 a abordagem MOCAITO ¢
brevemente descrita. Apds isso, € fornecida uma introdugdo a area de hiper-heuristicas e
a funcdo de selecao CF (Secdo 3). A hiper-heuristica € proposta na Secdo 4 e resultados
de sua avaliagcdo sdo apresentados na Se¢do 5. A Secdo 6 contém trabalhos relacionados
e a Secdo 7 apresenta as consideracdes finais.

2. Abordagem MOCAITO

A atividade de teste € geralmente realizada em fases. O teste de unidade, por exemplo,
visa a testar cada modulo de software separadamente. Depois disto, estes mdédulos sdao
integrados e testados. Na maioria das vezes os mddulos ndo sdo integrados de uma vez.
Essa integracao acontece em partes e, por isso a ordem de integracdo de médulos pode



depender da disponibilidade prévia de um outro médulo, do qual eles dependem. Desta
forma, faz-se necessaria a determinacio da ordem com que os elementos devem ser cons-
truidos e testados, e caso necessdrio a constru¢ao de um stub. Criar um stub tem um
custo, este custo deve ser minimizado por meio de alguma estratégia que decida qual stub
deve ser implementado primeiro, esta tarefa ndo é uma tarefa trivial devido a conflitos de
restri¢des, fatores que impactam a criacdo de um stub e possiveis restricdes contratuais.

Dentre as diversas abordagens existentes para o problema [Wang et al. 2011],
destaca-se a abordagem MOCAITO (Multi-objective Optimization and Coupling-based
Approach for the Integration and Test Order problem), de Assuncgao et al. (2014). Esta
abordagem foi escolhida devido ao fato de trabalhar com algoritmos multi-objetivos. A
abordagem MOCAITO permite o uso de diferentes métricas e meta-heuristicas, fazendo
desta uma abordagem genérica e abrangente. Duas entradas devem ser fornecidas. A pri-
meira € a informacao sobre os relacionamentos de dependéncia entre os médulos. No con-
texto de software orientado a objetos (OO) os mddulos sdo classes, e a dependéncia entre
as classes é dada por um diagrama chamado ORD (Object Relation Diagram). No con-
texto de software Orientado a Aspectos, este diagrama € estendido para conter também as
dependéncias entre aspectos e entre classes e aspectos. A segunda entrada é a informagao
sobre o custo envolvido na construcao de um stub, seus valores sao utilizados pela funcdo
de aptidao do algoritmo (objetivos) [Assuncao et al. 2014]. Estas entradas sdo utiliza-
das em conjunto pelo algoritmo de otimizacdo multi-objetivo pois a informacao sobre
os relacionamentos € necessdria para que a minimiza¢do do custo envolvido na criacdao
ndo viole as restrigdes do problema a ser trabalhado. Ao final o testador deve escolher a
melhor solucao de acordo com os recursos do teste.

Em [Assuncdo et al. 2014] a abordagem MOCAITO foi avaliada em experimentos
com diferentes sistemas e com os algoritmos NSGA-II, SPEA2 e PAES, e os operadores
Two Points Crossover € Swap Mutation como operadores de cruzamento e mutacao, res-
pectivamente. Dois modelos de custo foram utilizados: um com dois objetivos, composto
do ntimero de atributos (A) e do nimero de operagdes (O) que precisam se emulados caso
o stub seja construido; € um com quatro objetivos, que utiliza além das medidas A e O,
o namero de tipos distintos de retorno (R) e nimero de tipos distintos de parametro (P)
envolvidos nas operagdes. Os resultados obtidos foram promissores, mas nenhum algo-
ritmo provou ser o melhor para todos os sistemas. Para que ndo seja necessdria a escolha
de tal algoritmo este artigo propde uma abordagem baseada em hiper-heuristica.

3. Hiper-heuristicas

Meta-heuristicas tém sido amplamente utilizadas na busca de solucdes de diversos pro-
blemas, contudo conforme vao surgindo aplica¢des de meta-heuristicas em novos pro-
blemas, tem-se a dificuldade de determinar qual combina¢ao de meta-heuristicas e ope-
radores seriam os mais efetivos para um dado problema. Neste contexto, o conceito de
hiper-heuristica surge como uma possivel solu¢ido para que um processo de busca seja
guiado de forma que seja aplicada automaticamente a melhor heuristica de baixo nivel
(Low Level Heuristic - LLH) [Sabar et al. 2015].

Segundo Cowling et al. (2001) hiper-heuristicas s@o heuristicas que escolhem
heuristicas. Posteriormente devido a expansdo da drea, uma nova defini¢do foi proposta
por Burke et al.(2013), hiper-heuristicas portanto sdo: (i) metodologias de selecdo de



heuristicas; e/ou (ii) metodologias de geracdo de heuristicas. Assim a escolha de uma
LLH é realizada comparando os resultados obtidos com resultados anteriores, baseando-
se em algum indicador de qualidade como Hypervolume, etc. As LLH podem ser ope-
radores (como por exemplo operadores de mutagcdo e cruzamento), ou meta-heuristicas
(como NSGA-II, SPEA2, etc.).

Neste trabalho, as LLH s3o meta-heuristicas, algoritmos de otimiza¢do multi-
objetivos a serem escolhidos automaticamente. E utilizado um método de selegio de
heuristicas conhecido como Choice Function (CF) [Cowling et al. 2001] por sua simpli-
cidade de implementacado e melhora geralmente proporcionada por sua aplicacao.

3.1. Choice Function

O método de Choice Function (CF) foi inicialmente proposto por Cowling et al.
(2001) e tem como objetivo escolher uma LLH de acordo com um ranqueamento.
Para isto, este método adaptativamente classifica cada LLH com relacio a uma
pontuagdo [Burke et al. 2013]. Esta pontuagdo leva em consideragdo quao bom foram os
resultados da execu¢do da LLLH, a melhora obtida de sua execugdo em relagdo a executada
previamente, e o tempo de espera desde sua dltima utilizacdo. Maashi et al. (2014) pro-
puseram uma simplificacao para o método CF, implementando um sistema que utiliza dois
ranqueamentos baseados em indicadores (Figura 1). O primeiro ranqueamento € criado a
partir dos valores obtidos, para cada heuristica h;, dos indicadores de Hypervolume (H),
Algorithm Effort (AE), Ratio of Non-dominated Individuals (RNI) e Spread (S), ordena-
dos do melhor para o pior, e posteriormente classificados de acordo com a quantidade de
vezes que um dado algoritmo obteve o melhor resultado frente aos outros, ou seja, obteve
a primeira colocacao em algum indicador. A partir do primeiro ranqueamento € criado o
segundo, que tem como fun¢do ordenar os elementos do melhor para o pior atribuindo-
lhes uma colocacdo F'req,qnk -

Primeiro Ranking

Vi H o ran
AE] RNI1 HY 1 AE i | BNT K S rank
Classificar | hy 2 1 2 1
hl 0.0003 1.00 10.70 491 ‘ hz 1 1 1 5
h 0.0001 1.00 11.90 3.75
2 hy| 3 2 3 3
h 0.0004 0.60 9.81 3.00
3
Segundo Ranking Quantidade l
fi Frequ Frequéncia em primeiro no ranking anterior
Classificar
P = W RN = S :
3
hZ 6 hz 1 hz
0
hy |3 hs 3 hs

Figura 1. Ranqueamento em dois niveis, adaptada de [Maashi et al. 2014]

A funcdo de selecdo € entdo dada pela Equacdo 1:

F(h;) = afi(hs) + B f2(hi) (D

onde « e 3 sdo parametros que regulam o impacto de cada item da equacio.

O valor de f; é dado pela Equacido 2 trabalhando-se diretamente com as varidveis
Freqrqni (obtida através do segundo ranqueamento (Figura 1)), RN I,.,,x (obtido através



do ranqueamento do maior RNI para o menor) e N (quantidade de LLHs). A adicdo do
valor de RNI na Equacdo 2 permite que o algoritmo ndo olhe apenas para os melhores
resultados, mas também busque um maior nimero de solugdes nao dominadas.

fl(hl) = 2% (N —+ 1) — (Freqmnk(hi) + RN[Nmk(hl)) (2)

O elemento f5(h;) é o tempo (em segundos) decorrido desde a dltima execugdo da
heuristica h;. A heuristica que maximiza CF ¢ escolhida.

No trabalho de Maashi et al. (2014) as meta-heuristicas NSGA-II, SPEA2 e
MOGA foram usadas como LLH para solucionar o problema Walking Fish Group (WFG)
benchmark [Huband et al. 2006]. Devido aos bons resultados obtidos, esta abordagem foi
empregada neste trabalho como descrito na préxima secao.

4. MOCAITO-HH

A MOCAITO-HH (MOCAITO using Hyper Heuristics), combina o método
Choice Function proposto em [Maashietal. 2014] com a abordagem MO-
CAITO [Assungdo et al. 2014]. Para isto, aplica a CF por classificacdo usando as
métricas Hypervolume, AE, RNI e Spread. A MOCAITO-HH utiliza o algoritmos como
sendo as heuristicas de baixo nivel (LLH), sendo estas NSGA-II, SPEA2 e IBEA, todos
implementados no jMetal.

A Figura 2 mostra como se da a transferéncia das populagdes entre os algorit-
mos. No caso de uma transi¢ao do algoritmo NSGA-II para SPEA2/IBEA, a populagdo €
atribuida normalmente e o arquivo recebe o subconjunto de solu¢des nao dominadas. No
caso da transicdo de SPEA2/IBEA para NSGA-II, uma unido é realizada entre a populagcao
e o arquivo provenientes de SPEA2/IBEA, e um subconjunto € selecionado com ajuda do
mecanismo Crowding Distance do NSGA-II, posteriormente, este subconjunto € atribuido
como populagdo no NSGA-II.

Pop » Pop

SPEAZ2/BEA SPEAZ/BEA
Arg » Arg

Selecionar
SPEA2/IBEA Unido com m _
Crowding || NSGA-II

Distance

Pop
Pop
NSGA-II SPEAZ/IBEA
\ Selecionar Arg
nao

dominadas

NSGA-Il | Pop Pop | nsGa-Nl

Figura 2. Tipos de passagem de populacao

Os calculos dos indicadores Hypervolume e Spread sdo feitos como base uma
dada populagao e um ponto de referéncia, sendo este ponto a pior solu¢do possivel para
o problema a ser otimizado. O RNI representa o percentual de solu¢cdes ndo dominadas

'Neste trabalho, diferentemente do trabalho de Assuncdo et al. (2014) , nao foi utilizado o algoritmo
PAES, pelo fato de este nao ser um algoritmo populacional. Em seu lugar foi escolhido entdo o IBEA.



da populacdao em questdo. O AE representa o tempo computacional necessario para a
LLH executar. Depois de efetuado o célculo dos indicadores, os ranqueamentos sao re-
alizados, com base na Equagdo 2, e obtido o F'(h;) para cada LLH levando também em
consideragdo o f>(h;), que é o tempo em segundos que uma dada LLH ficou sem atividade
(representado pelo vetor E'stimatedTimeW aiting) . Por fim, o maior valor de F'(h;) é
selecionado e a LLH em questdo € aplicada. Para isto recebe a populagdo LLH vigente.

Algoritmo 1: Pseudocddigo da hiper-heuristica MOCAITO-HH na escolha de
algoritmos

1 Entrada: A - Problema a ser trabalhado; W - tamanho da janela
Saida: O problema trabalhado A.
inicio

2
3
4 Algs < Inicializa algoritmos;
5 enquanto Todos algoritmos ndo forem executados faga
6 Alg <Algs;
7 Alg.atribuirProblema(A);
8 enquanto O tamanho da janela W ndo for atingido faca
9 | Alg.execute();
10 fim
11 fim
12 EstimatedT'vmeW aiting < Inicia vetor com 0 para cada LLH;
13 Hypervolumes < Calcula Hypervolume para cada algoritmo;
14 RN 1Is < Calcula RNI para cada algoritmo;
15 Spreads < Calcula Spread para cada algoritmo;
16 AEs < Calcula AE para cada algoritmo;
17 Ranking < CalculaRanking(Algs, Hypervolumes, RNIs, Spreads, AEs);
18 Alg < ChoiceFunction(Ranking, EstimatedTimeWaiting, RNIs);
19 enquanto A quantidade mdxima de avaliacées ndo for realizada faca
20 enquanto O tamanho da janela W ndo for atingido faca
21 | Alg.execute();
2 fim
23 E'stimatedTimeW aiting < Incrementa EstimatedTimeWaiting de outros algoritmos;
24 Hypervolumes <« Calcula Hypervolume para cada algoritmo;
25 RN 1Is < Calcula RNI para cada algoritmo;
26 Spreads < Calcula Spread para cada algoritmo;
27 AFEs < Calcula AE para o algoritmo Alg;
28 Ranking < CalculaRanking(Algs, Hypervolumes, RNIs, Spreads, AEs);
29 proxAlg <+ ChoiceFunction(Ranking, EstimatedTimeWaiting, RNIs);
30 proxAlg.setPopulation(Alg.getPopulation);
31 Alg <proxAlg;
32 fim
33 A < Alg.obterResultado();
34 retorna A;
35 fim

O Algoritmo 1 mostra o comportamento da MOCAITO-HH na escolha de algorit-
mos. Primeiramente os algoritmos NSGA-II, IBEA e SPEA2 sao inicializados e recebem
uma mesma populacio inicial aleatoria. Em seguida, na linha 8 cada um dos algoritmos é
executado por W avaliagcdes para que posteriormente os vetores de Hypervolume, Spread,
AE e RNI sejam preenchidos de forma que cada posi¢cao destes vetores representem um
dos algoritmos. A abordagem de dois ranqueamentos [Maashi et al. 2014] € utilizada, e o
vetor Ranking é gerado (linha 17), que juntamente com o vetor RNIs, sdo utilizados pela
CF para que o algoritmo Alg seja escolhido.

Na linha 19 do pseudocddigo inicia-se uma repeticdo que controla a quantidade
de avaliacdes que devem ser executadas. Na linha 20 o mesmo processo da linha 8 é
realizado, contudo este processo € executado apenas para o algoritmo Alg. Na linha 23
o incremento dos itens do vetor EstimatedTimeWaiting € realizado para todos os algorit-
mos diferentes de Alg e, posteriormente, os vetores de Hypervolume, Spread, AE, RNI e



Ranking sao recalculados. A varidvel proxAlg recebe o algoritmo escolhido pela CF na
linha 29, para que posteriormente, na linha 30, seja realizada a passagem de populacdo do
algoritmo Alg (populagdo corrente) para o algoritmo proxAlg.

5. Avaliacao da Hiper-heuristica

Para avaliar a MOCAITO-HH foram consideradas duas instancias do problema: uma com
2 objetivos (A e O) e outra com 4 (A,0O,R,P) (ver Secdo 2). Foram utilizados os sistemas
mais complexos descritos em [Assuncao et al. 2014] e na Tabela 1, ou seja, para os quais
houve diferenga no comportamento dos algoritmos.

Foram utilizados os parametros da Tabela 2, conforme usado no trabalho de
Assuncido et al.; «, § e W foram obtidos empiricamente, testando-se diferentes valo-
res. Os algoritmos e a hiper-heuristica foram executados 30 vezes. Para cada execugdo
foram obtidas a quantidade de solu¢des nao dominadas e realizado o célculo do Hyper-
volume para a populacdo final obtida. Ap6s a execucdo, foram calculadas a médias das
30 execugoes para a métrica Hypervolume e para a quantidade de solu¢des nao domina-
das. Em seguida o teste estatistico Kruskal-Wallis [Derrac et al. 2011] foi aplicado com a
finalidade de verificar equivaléncias estatisticas (significancia de 95%).

5.1. Resultados

As Tabelas 3 e 4 mostram os resultados para cada uma das meta-heuristicas individual-
mente comparados ao resultado do MOCAITO-HH. A coluna Id se refere a identificagdao
do sistema usado, Hyp a média do Hypervolume com seu desvio padrdao em parenteses,
e a média da quantidade de solucdes ndo dominadas e seu desvio padrdo. Valores em
negrito representam igualdade estatistica segundo o teste Kruskal-Wallis.

Tabela 1. Sistemas Utilizados no Experimento

Id | Sistema Linguagem | Versao | LOC | Classes | Aspectos | Dependéncias
1 | AJHotDraw | Aspect] 0.4 18586 | 290 31 1592

2 | AJHSQLDB | Aspect] 18 68550 | 276 25 1338

3 | BCEL Java 5.0 2999 |45 - 289

4 | MyBatis Java 3.0.2.2 | 23535 | 331 - 1271

Tabela 2. Parametros do experimento
Aval. | Populagao/Arquivo | Cruzamento | Mutacdo [« | 5 | W

MOCAITO 60000 | 300 95% 2% - - -
MOCAITO-HH | 60000 | 300 95% 2% 1]0.1 {600

Os resultados mostram que a MOCAITO-HH obteve, em todos os casos, resul-
tados de Hyp equivalentes aos resultados do melhor algoritmo, independentemente do
numero de objetivos utilizados. Com relagdo ao tempo de execugdo os resultados mostra-
ram que o NSGA-II obteve o menor tempo de execugao, seguido pelo IBEA, MOCAITO-
HH e SPEA2. O fator custo devera ser objeto de estudos futuros, considerando o uso da
MOCAITO-HH em diferentes problemas.

As Figuras 3 e 4 mostram, respectivamente, o percentual de escolha de cada meta-
heuristica pelo MOCAITO-HH em cada um dos problemas testados. Percebe-se que o




Tabela 3. Resultados para 2 objetivos para MOCAITO-IBEA, MOCAITO-NSGA-II,
MOCAITO-SPEA2 e MOCAITO-HH

ID IBEA NSGA-II SPEA2 MOCAITO-HH
| Hyp|9.63E-1 (4.14E-3) | 9.67E-1 (5.00E-3) | 9.65E-1 (3.80E-3) | 9.67E-1 (5.05E-3)

Qtd |3.87 (1.50) 4.40 (1.81) 4.83 (2.19) 5.10 (2.25)

’ Hyp|8.59E-1 (8.19E-3) | 8.71E-1 (9.24E-3) | 8.65E-1 (9.98E-3) | 8.64E-1 (1.07E-2)
Qtd | 17.93 (7.31) 32.20 (7.83) 27.80 (10.97) 25.40 (8.39)

3 Hyp |7.78E-1 (3.33E-3) | 7.79E-1 (3.32E-3) | 7.77E-1 (5.44E-3) | 7.77E-1 (3.90E-3)
Qtd |27.46 (1.16) 28.87 (0.35) 28.77 (0.86) 28.60 (0.6215)

4 Hyp |9.05E-1 (6.95E-3) |9.10E-1 (6.59E-3) |9.11E-1 (7.16E-3) |9.10E-1 (6.21E-3)
Qtd [47.30 (4.45) 60.84 (8.43) 57.20 (5.86) 55.43 (6.59)

Tabela 4. Resultados para 4 objetivos para MOCAITO-IBEA, MOCAITO-NSGA-II,
MOCAITO-SPEA2 e MOCAITO-HH

ID IBEA NSGA-II SPEA2 MOCAITO-HH

1 Hyp|9.34E-1 (4.56E-3) | 9.48E-1 (4.47E-3) | 9.47E-1 (5.03E-3) | 9.45E-1 (5.33E-3)
Qtd [7.63 (2.95) 65.26 (11.35) 74.56 (24.28) 57.80 (19.50)

) Hyp|7.17E-1 (1.91E-2)|7.35E-1 (1.72E-2) | 7.33E-1 (1.67E-2) | 7.31E-1 (1.81E-2)
Qtd [33.40 (18.53) 164.73 (37.95) 122.73 (33.13) 96.66 (32.83)

3 Hyp |4.92E-1 (5.79E-3) | 5.01E-1 (1.64E-3) | 5.01E-1 (3.01E-4) | 5.01E-1 (5.87E-4)
Qtd | 19.60 (2.14) 36.20 (1.44) 36.33 (1.27) 36.33 (1.88)

4 Hyp |7.82E-1 (1.25E-2) |8.28E-1 (1.34E-2) | 8.25E-1 (1.10E-2) | 8.22E-1 (1.01E-2)
Qtd |38.47 (13.64) 276.74 (7.15) 248.73 (5.50) 195.90 (53.05)

NSGA-II foi a meta-heuristica mais escolhida pela MOCAITO-HH, e a menos utilizada
foi a IBEA, o algoritmo que apresentou os piores resultados. Isto mostra a capacidade da
hiper-heuristica em escolher a meta-heuristica mais adequada.

6. Trabalhos Relacionados

O uso

de

hiper-heuristicas
SBSE [Harman et al. 2012],

desperta

interesse da

comunidade de

mas ainda sdo poucos os trabalhos que tratam deste
tépico.

Jia et al. (2015) introduziram uma hiper-heuristica para aprender e aplicar es-
tratégias de teste combinatorial. O objetivo € obter uma algoritmo genérico para apli-

car este tipo de teste. Basgalupp et al. (2013) propuseram uma hiper-heuristica para a
geracdo de algoritmos que criam arvores de decisdo, onde estas drvores de decisdao fo-
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SPEA2
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Figura 3. Percentual de escolha para 2 objetivos.
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Figura 4. Percentual de escolha para 4 objetivos.

ram utilizadas na predicao de esforco software. Kumari e Srinivas (2013) propuseram
uma hiper-heuristica para trabalhar com o problema de agrupamento de médulos, a fim
de selecionar LLHs tais como operadores de mutacdo e crossover. Com este mesmo ob-
jetivo, o trabalho de Guizzo et al. (2015a) introduziu uma hiper-heuristica, chamada
HITO, que seleciona LLHs a serem usadas com o problema de teste e integracdo de clas-
ses e aspectos. Este trabalho aplica hiper-heuristicas para o mesmo problema abordado
neste trabalho, entretanto HITO seleciona dentre um conjunto de 9 operadores de busca
os mais adequados ao problema. Estes operadores sdo as LLHs. J4 o trabalho de Guizzo
et al. (2015b) aplica a abordagem HITO utilizando NSGA-II no problema de ordens
de teste na presenca de restricoes de modularizacdo, este trabalho seleciona dentre um
conjunto de 20 operadores de busca os mais adequados ao problema.

No presente trabalho, as LLHs ndo sdo os operadores de busca e sim as meta-
heuristicas. Neste sentido as abordagens tem diferentes objetivos e podem ser usadas de
maneira complementar. Isto devera ser investigado em trabalhos futuros.

7. Conclusao

Este trabalho introduziu a hiper-heuristica MOCAITO-HH que tem como objetivo se-
lecionar em tempo de execugdo, durante o processo de otimizagdo, um algoritmo de
otimizacdo multi-objetivo para determinar a sequéncia de mddulos para o teste de
integracdo associada a0 menor custo para construcao de stubs.

MOCAITO-HH utiliza a funcdo de sele¢do CF, baseada em ranqueamento de
acordo com o desempenho dos algoritmos considerando os indicadores Hypervolume,
Spread, AE e RNI. Além disso, € considerado o tempo decorrido desde a dltima vez
que um dado algoritmo foi executado. Os resultados da avaliagdo mostram que a hiper-
heuristica € capaz de obter resultados equivalentes estatisticamente ao melhor algoritmo,
sem que seja necessdrio realizar experimentos para determinar qual o mais adequado em
cada sistema. Isso reduz o esforco do testador que nao precisa optar por um algoritmo.

Como trabalhos futuros pretende-se avaliar o uso de MOCAITO-HH para outros
sistemas e realizar um estudo experimental da abordagem em empresas de software. Além
disso, poderao ser implementadas e avaliadas outras fung¢des de selecdo tais como o MAB
(Multi-Armed Bandit [Fialho et al. 2010]). MOCAITO-HH também podera ser utilizada
para resolver outros problemas da Engenharia de Software.
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Abstract. Hyper-heuristics are techniques to select or generate low-level heu-
ristics, generally applied to make the use of search algorithms more generic and
to improve their results. Despite their advantages, hyper-heuristics have been
underexplored in the Search Based Software Engineering (SBSE) field. An ini-
tiative for this purpose that was successfully applied to established unit orders
for the integration test, is the Hyper-Heuristic for the Integration and Test Order
Problem (HITO). HITO helps in the selection of genetic operators during the al-
gorithm execution. This work presents results from the application of HITO in
a more complex version of the same problem, in which unit clusters are con-
sidered. This version encompasses modularization restrictions and a greater
number of possible operators. Evaluation results obtained with HITO are bet-
ter or equivalent to that, obtained with the conventional algorithm for all tested
systems.

Resumo. Hiper-heuristicas sdo técnicas para a selecdo ou geracdo de heuristi-
cas de baixo nivel, geralmente utilizadas para tornar a utilizacdo dos algoritmos
de busca mais genérica e melhorar os seus resultados. Apesar das suas vanta-
gens, hiper-heuristicas tém sido pouco exploradas no contexto de Engenharia
de Software Baseada em Busca (SBSE). Uma iniciativa com este propdsito que
obteve bons resultados no estabelecimento de ordens de unidades para realizar
o teste de integracdo, é a Hyper-Heuristic for the Integration and Test Order
Problem (HITO). HITO visa a selecdo de operadores genéticos em tempo de
execucdo dos algoritmos. Neste trabalho sdo apresentados resultados da ava-
liacdo de HITO em uma versdo mais complexa do mesmo problema, na qual
o agrupamento de unidades é considerado, o que envolve restricoes de modu-
larizagdo e um conjunto maior de possiveis operadores. Os resultados obtidos
com HITO sdo superiores ou equivalentes aos obtidos com o algoritmo genético
convencional em todos os sistemas testados.

1. Introducao

Algoritmos Evolutivos Multiobjetivos (Multi-Objective Evolutionary Algorithms —
MOEAs) tém sido aplicados em diferentes problemas da engenharia de soft-
ware [Harman et al. 2012]. Entretanto, tais algoritmos demandam um certo esforgo e
experiéncia do engenheiro de software para configurd-los e ajustar seus parametros, como

*Os autores agradecem a CAPES e ao CNPq pelo apoio financeiro.
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por exemplo determinar quais s@o os melhores operadores de busca (cruzamento, mutacao
e selecdo) e suas probabilidades de aplicagdo. Além disso, as solugdes sdo, em geral, de-
pendentes do problema e os algoritmos precisam ser ajustados constantemente. O uso de
hiper-heuristicas pode ajudar a superar esses desafios [Harman et al. 2012]. Uma hiper-
heuristica pode ser definida como uma ‘“heuristica para selecionar ou gerar heuristicas
[de baixo nivel]” [Burke et al. 2010]. A principal caracteristica de hiper-heuristicas é que
elas agem sobre o espago de heuristicas para selecionar ou gerar heuristicas que melhor
resolvam o problema, ao invés de agir sobre o problema diretamente, o que geralmente
acarreta em bons resultados.

Mesmo com as vantagens que podem ser obtidas, o uso de hiper-heuristicas na
area de Engenharia de Software Baseada em Busca ainda € um tema pouco explorado.
Dentre eles destacam-se: o trabalho de Basgalupp et al. (2013) que apresenta uma hiper-
heuristica para evoluir algoritmos de geracdo de arvores de decisao para a predi¢do de es-
forco. Kumari et al. (2013) apresentam uma hiper-heuristica para a solucao do problema
de agrupamento de médulos. Jia et al. (2015) propdem uma hiper-heuristica para aprender
e aplicar estratégias de teste combinatorial. Em um trabalho anterior, Guizzo et al. (2015)
propuseram uma hiper-heuristica para resolver o problema de determinar ordens de unida-
des (classes ou aspectos) para realizar o teste de integracdo. Este € um problema dificil da
area de teste de software, que consiste em encontrar uma sequéncia para se testar unida-
des de software de modo a diminuir o custo para a criagdo de stubs [Wang et al. 2011]. A
hiper-heuristica chamada HITO (Hyper-heuristic for the Integration and Test Order Pro-
blem) foi proposta para selecionar operadores de cruzamento e mutacdo (heuristicas de
baixo nivel) enquanto MOEASs sdo executados. Para este fim, HITO utiliza um método de
selecdo baseado em escore chamado Choice Function (CF) [Maashi et al. 2014] e utiliza
0 MOEA Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-I1I NSGA-II) [Deb et al. 2002]. Nos
experimentos realizados, HITO obteve melhores resultados que os obtidos pelo NSGA-
II [Guizzo et al. 2015].

Os bons resultados obtidos com HITO motivaram estudos futuros tais como o
descrito em [de Carvalho et al. 2015] e o presente trabalho aqui descrito, que tem como
objetivo apresentar resultados da aplicacdo de HITO em uma outra instancia do problema,
que € o estabelecimento de ordens de teste na presenca de restricdes de modularizagao.
Neste problema o objetivo também € determinar uma sequéncia de unidades a fim de mi-
nimizar o custo de constru¢do de stubs, entretanto considerando uma caracteristica muito
importante do software que é a modularidade. Isso implica na existéncia de restri¢des
que determinam que unidades relacionadas geralmente sejam desenvolvidas em conjunto
e devam ser testadas como um agrupamento (cluster). Dessa maneira, o problema torna-
se mais complexo e outros operadores genéticos que lidam com restricdes foram pro-
postos [Assuncdo et al. 2013], o que aumenta ainda mais a dificuldade de configuracio
adequada para o testador na hora de aplicar a solu¢do baseada em busca.

Portanto, a hip6tese deste trabalho é que a hiper-heuristica HITO € capaz de obter
melhores resultados que 0 MOEA, no caso o NSGA-II, em um problema mais restritivo
e mais dificil de ser resolvido. Para responder a esta hipotese sdo apresentados resultados
com os mesmos sistemas e metodologia descritos no trabalho que oferece o tratamento
convencional para o problema [Assuncao et al. 2013].

Este trabalho € organizado da seguinte forma: A Secdo 2 contém brevemente
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conceitos de hiper-heuristicas. A Secao 3 descreve a hiper-heuristica HITO. A avaliacao
experimental € apresentada na Se¢do 4, juntamente com as discussdes dos resultados. Por
fim, a Secdo 5 conclui este trabalho e apresenta trabalhos futuros.

2. Hiper-Heuristicas

Uma hiper-heuristica pode ser definida como um conjunto de abordagens para selecio-
nar ou gerar heuristicas de baixo nivel, com aprendizado durante ou antes da otimiza-
cao [Burke et al. 2010]. Hiper-heuristicas com aprendizado antes da otimizacdo sdo cha-
madas off-line, as quais utilizam instancias de benchmarks para serem treinadas a priori.
Aprendizado durante a otimiza¢do ¢ chamado on-line, o qual se dd enquanto o problema
estd sendo resolvido, sem a necessidade de um treinamento prévio [Burke et al. 2010].
Outra possibilidade € ndo utilizar aprendizado, como por exemplo com uma técnica alea-
téria ou gulosa. Heuristicas de baixo nivel podem ser operadores de busca ou até mesmo
meta-heuristicas, sendo classificadas de natureza de perturbacdo (muda uma solugdo exis-
tente) ou criacdo (sintetiza uma solugdo gradualmente).

Hiper-heuristicas de selecdo geralmente possuem uma barreira de dominio que
esconde detalhes do problema. Assim, a barreira previne que a hiper-heuristica se aco-
ple com o problema e a mantém genérica. Hiper-heuristicas de selecdo geralmente pos-
suem dois componentes principais [Burke et al. 2010]: 1) método de selecao — faz a
selecdo, com ou sem aprendizado; e i1) método de aceitacdo — decide aceitar ou ndo
uma solucdo gerada. Neste artigo € utilizado o método de selecio Choice Function
(CF) [Maashi et al. 2014]. A Equacdo 1 apresenta o cédlculo de escore de uma heuris-
tica de baixo nivel utilizando o CF original [Cowling et al. 2001].

f(hi) = afi(hs) + Bfa(hj, hi) 46 f3(ha) (D

onde h; é a heuristica de baixo nivel sendo avaliada; f; é a ultima performance de h;;
f2 € a tltima performance de h; ao ser executada logo ap6s h;; f3 € a quantidade de
segundos de CPU que se passaram desde a udltima vez que h; foi executada; e «, 5 e ¢
sdo os valores de peso para f1, fo e f3. Uma caracteristica peculiar do CF é que este
método faz o balanceamento entre a exploracao e a intensificacao (exploration vs exploi-
tation — EvE dilemma). Enquanto f; e f5 s@o utilizadas para medir a performance de uma
heuristica de baixo nivel (intensificacdo), f3; € utilizada como fator de tempo (explora-
cdo). Caso a exploragdo seja preferivel, entdo o peso ¢ deve ser incrementado, ou « e 3
devem ser incrementados caso a intensificacao deva ser focada. Isso se d4 pois € interes-
sante continuar aplicando heuristicas de baixo nivel com boa performance, mas também
¢ interessante aplicar heuristicas de baixo nivel que ja estdo hd algum tempo sem serem
aplicadas para aumentar a diversidade das solugdes.

O método CF utilizado neste trabalho € a versao simplificada apresentada
em [Maashi et al. 2014]. Essa adaptacdo contém apenas as fungdes f; e f3 do método
original. A Equacdo 2 apresenta esse método.

CF(h) = afi(h)+ Bfs(h) ()

Os bons resultados obtidos por esta funcdo em um trabalho ante-
rior [Guizzo et al. 2015] e na literatura [Burke et al. 2010, Maashi et al. 2014] motivaram
a sua utilizacdo neste trabalho. Outras vantagens sdo a sua implementagado facil e a sua
compatibilidade com o contexto em que HITO € aplicada (a cada cruzamento).
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3. HITO

Hyper-heuristic for the Integration and Test Order Problem (HITO) foi proposta em um
trabalho anterior [Guizzo et al. 2015] para a selecdo on-line de operadores genéticos e
para o problema de determinar uma ordem de teste de integracdo de unidades com minimo
custo de construcao de stubs, usando o algoritmo NSGA-II.

O problema de ordem de teste de integracdo de unidades, resumidamente, €
um problema de teste de software que tenta diminuir o custo da criacdo de stubs en-
contrando uma sequéncia para que as unidades do sistema sejam integradas e testa-
das [Wang et al. 2011]. Um sfub € uma simulagdo de uma unidade requerida e possui
um custo para a sua criacdo. Uma versdo mais complexa deste problema insere o agru-
pamento de unidades, de modo que as unidades de um determinado grupo sejam integra-
das e testadas juntas [Assuncdo et al. 2013]. Isso acarreta em outras restricoes € em um
incremento na dificuldade do problema, uma vez que quando uma solu¢io possui suas
restri¢oes violadas, a mesma € corrigida, acaba tendo seu fitness deteriorado e o processo
de busca se torna menos eficiente. Portanto, € preferivel aplicar operadores que consigam
otimizar as solucdes sem violar suas restricoes. Além disso, este problema se torna mais
dificil quando multiplos objetivos sdo considerados. Em sistemas Orientados a Objetos
(OO) uma unidade é uma classe, enquanto que em sistemas Orientado a Aspectos (OA)
uma unidade pode ser também um aspecto. Neste trabalho sdo utilizados sistemas OO e
OA, codificados em um problema de permutagido e representados por grafos Object Rela-
tion Diagram (ORD). Além disso, os seguintes objetivos compdem as funcdes de fitness
utilizadas para avaliar o custo dos stubs: 1) A — quantidade de atributos que deverdo ser
emulados por stubs; e i1) M — quantidade de métodos que deverao ser emulados por stubs.

Este problema é propicio de ser resolvido por hiper-heuristicas como HITO de-
vido as suas caracteristicas principais: i) é impactado por diferentes fatores e resolvido
adequadamente por MOEAs [Assungdo et al. 2013]; ii) € dificil de ser resolvido, princi-
palmente considerando o agrupamento de unidades o qual é acompanhado de restri¢des
de modularidade; iii) possui diversos operadores que podem ser adaptativamente seleci-
onados; e iv) o problema € encontrado em diversos contextos, como por exemplo OO e
OA [Assuncdo et al. 2013].

HITO inclui um conjunto de passos apresentados na Figura 1. O primeiro passo é
a inicializa¢ao de HITO, no qual o usudrio seleciona a instancia do problema, as funcdes
de fitness, o MOEA a ser executado, as heuristicas de baixo nivel que sejam compati-
veis com a representacdo e o método de selecdo, bem como os pardmetros. No segundo
passo sdo estabelecidas as heuristicas de baixo nivel. Neste trabalho cada heuristica de
baixo nivel € composta por um operador de cruzamento € um operador de mutacdo, ou
s6 um operador de cruzamento, formados por todas as combinacgdes possiveis de quatro
operadores de cruzamento e quatro operadores de mutagdo: i) Inter e Intra Cluster Two
Points Crossover, e Inter e Intra Cluster Uniform Crossover; i) Inter e Intra Cluster Swap
Mutation, e Inter e Intra Cluster Simple Insertion Mutation. De acordo com Assungdo et
al. (2013), a diferenca entre os operadores Inter e Intra Cluster € que os operadores Intra
Cluster fazem a permutacdo diretamente nas unidades dentro de um grupo, enquanto que
os operadores Inter Cluster fazem a permutagdo de grupos inteiros. Dados estes operado-
res, foram formadas 20 heuristicas de baixo nivel. A vantagem aqui € que o engenheiro
de software ndo vai precisar selecionar qual destes operadores devera ser utilizado, sendo
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Figura 1. Fluxo de HITO

delegada esta decisdo a hiper-heuristica. Como mencionado anteriormente, essa selecao
¢ feita por meio do método CF [Maashi et al. 2014].

Cada heuristica de baixo nivel possui um valor de performance instantanea calcu-
lado por f; no intervalo [0, 1] e um valor de tempo calculado por f3 no intervalo [0..+00],
que definem respectivamente a ultima performance da heuristica de baixo nivel e quantos
cruzamentos passaram desde a sua dltima execugdo. Quanto maior o valor de f;, melhor
a heuristica de baixo nivel se saiu. No segundo passo de HITO, ambos valores sdo ini-
cializados com 0 e posteriormente cada heuristica € aplicada uma vez para atribuir uma
performance inicial. Esses valores sdo atualizados toda vez que uma heuristica de baixo
nivel € aplicada. Basicamente, a cada atualizacdo, o valor f; da heuristica aplicada é ze-
rado e o valor f3 das demais é incrementado em 1. J4 para f;, a sua atualizacdo € feita
utilizando apenas os pais e os filhos envolvidos no cruzamento e na mutagdo, de acordo
com a seguinte equagao:

. 1 ife<p
fi= 0 ifp<c (3)
1 |P|-|C| ZZ

ccCpeP | 0.5 caso contrdrio

onde P sdo os pais envolvidos no cruzamento; C' sdo os filhos gerados; p é um pai; e ¢ é
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um filho. O resultado é um somatério normalizado entre [0, 1] onde 0 significa que ambos
os filhos sdo dominados (p < c¢) pelos pais (resultado ruim) e 1 significa que ambos os
filhos dominam os pais (resultado bom). Portanto, quanto maior o resultado da equacao,
melhor a performance da heuristica e mais propicia esta € para ser aplicada.

No terceiro passo a populacdo € inicializada, e avaliada no quarto passo. A partir
dai o laco de repeticdo de geracdes € iniciado até que o critério de parada seja atingido. A
cada geracdo a populacgdo filha € preenchida com novas solugdes. Para cada cruzamento,
os pais sdo selecionados pelo algoritmo, a heuristica de baixo nivel com o maior valor
de CF ¢ selecionada e aplicada nos pais, as solugdes filhas sdo avaliadas e a atualizacdo
de performance de f; é feita no préximo passo, que também atualiza f;. Apés isso, a
populagdo sobrevivente € selecionada pelo MOEA e a geragado € incrementada. Quando o
critério de parada € atingido, o algoritmo finaliza e retorna a populagdo atual.

Hiper-heuristicas que abordam problemas multiobjetivos devem se preocupar em
como avaliar a performance de heuristicas de baixo nivel, uma vez que solu¢des podem
ser nao dominadas. Em [Maashi et al. 2014] os autores utilizam um mecanismo de perfor-
mance baseado em indicadores de qualidade que avaliam uma popula¢do como um todo
a cada geracdo. Outros trabalhos como [Kumari et al. 2013, Kateb et al. 2014] também
avaliam a performance a cada geracdo. Em [Li et al. 2014] os autores avaliam a perfor-
mance de uma heuristica de baixo nivel de acordo com os subproblemas de um MOEA
baseado em Decomposi¢do (MOEA/D). Entretanto, até onde foi possivel analisar, na li-
teratura apenas HITO utiliza uma fun¢do de performance que se baseia inteiramente no
conceito de dominancia de Pareto utilizando apenas os pais e filhos de um cruzamento, e
seleciona as heurfsticas de baixo nivel a cada cruzamento.

Neste artigo apenas 0 MOEA NSGA-II € utilizado, mas HITO pode trabalhar com
outros algoritmos, que geralmente utilizam operadores genéticos para gerar solugdes, e
dada a grande quantidade de operadores existentes, a selecao destes pode ser delegada a
hiper-heuristicas tais como HITO.

4. Avaliacao Experimental

Na avaliacdo experimental apresentada em [Guizzo et al. 2015], HITO superou o algo-
ritmo NSGA-II [Deb et al. 2002] em todos os sistemas considerando o problema de or-
dem de teste de integracdo. O presente trabalho tem como objetivo avaliar se HITO
consegue obter os mesmos bons resultados diante de um problema mais complexo e
restritivo, enquanto seleciona operadores genéticos diferentes. De modo a avaliar isto,
foram utilizados 0os mesmos sistemas e agrupamentos de unidades tal como os descri-
tos no trabalho que propde a solugdo convencional para o problema utilizando MO-
EAs [Assuncdo et al. 2013]. Os resultados de HITO e do algoritmo NSGA-II sdo com-
parados utilizando o indicador de qualidade hypervolume [Zitzler and Thiele 1999] e o
teste estatistico Kruskal-Wallis com 95% de significancia [Derrac et al. 2011]. Este in-
dicador é um dos mais utilizados na literatura e possui compatibilidade com o operador
de comparacdo “<” (better — determina quando uma fronteira de Pareto ¢ melhor que
outra [Zitzler and Thiele 1999]).

Os sistemas utilizados sdo apresentados na Tabela 1. Esses sistemas sdo OO ou
OA e variam em quantidade de unidades, quantidade de dependéncias entre unidades,
linhas de c6digo (LOC) e nimero de clusters.
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Tabela 1. Sistemas utilizados no estudo

Nome Contexto Unidades Dependéncias LOC Clusters
MyBatis 00 331 1271 23535 24
AJHSQLDB OA 301 1338 68550 15
AJHotDraw OA 321 1592 18586 12
BCEL 010 45 289 2999 3
JHotDraw 00 197 809 20273 13
HealthWatcher OA 117 399 5479 7
JBoss 010 150 367 8434 8

Para este trabalho foi adotada a mesma representacao, restri¢des e funcoes de fit-
ness adotadas em [Assuncdo et al. 2013]. HITO foi implementado usando o framework
jMetal [Durillo and Nebro 2011]. Tanto o NSGA-II quanto HITO recebem como entrada
0 ORD dos sistemas e operam sobre uma representacdo de permutacdo, onde o cromos-
somo € uma lista de inteiros e cada valor (gene) € o nimero identificador de uma unidade.
As unidades devem ser integradas e testadas na ordem em que aparecem nesta lista. Um
stub é necessdrio quando uma unidade aparece antes de uma unidade requerida na lista
e as fungdes de fitness A e M (nimero de atributos € métodos) calculam os custos as-
sociados. Além disso, informacdes sobre os grupos de unidades sdo disponibilizadas e
utilizadas para manter a integridade das solu¢des durante o cruzamento e a mutacao.

Cada algoritmo (HITO e NSGA-II) foi executado 30 vezes para cada sistema.
Por motivos de comparacdo, o algoritmo NSGA-II e seus pardmetros foram mantidos
como apresentados em [Assuncdo et al. 2013]. Ja os parametros de HITO foram mantidos
como no artigo [Guizzo et al. 2015], no qual foram obtidos ap6s um ajuste empirico. Os
parametros sdo: tamanho da populacdo: 300; mdximo de geracdes (critério de parada):
200; CF « (intensificacdo): 1; e CF 3 (exploragao): 0.00005.

Em adicao, os valores de probabilidade de cruzamento de 95% e mutacdo de 2%
foram mantidos para o NSGA-II, conforme [Assuncao et al. 2013]. Ja para HITO, proba-
bilidades de cruzamento e mutacdo nao se aplicam, pois a hiper-heuristica sempre aplica
a heuristica de baixo nivel selecionada. Assim, caso a mutacio deva ser aplicada menos
vezes, entdo HITO identificard essa necessidade e aplicard mais as heuristicas de baixo
nivel que possuem apenas o operador de cruzamento. Essa é uma das principais vantagens
de se utilizar hiper-heuristicas: o usudrio nao precisa escolher operadores e muito menos
configurar suas probabilidades.

Como a fronteira de Pareto real (P F},,.) para esses sistemas ndo € conhecida, ela
foi formada pelas solu¢des ndo dominadas encontradas por ambos os algoritmos. Além
disso, cada algoritmo obteve uma fronteira de Pareto conhecida (P F,0.,) formada pelas
solu¢des ndo dominadas encontradas em suas 30 execugdes. Essas fronteiras também
foram avaliadas utilizando o hypervolume.

4.1. Analise dos Resultados

A Tabela 2 apresenta os valores de hypervolume de cada P F},0., €ncontrados pelos
algoritmos. Valores destacados em negrito sdo os melhores resultados.

Como visto na tabela, HITO foi capaz de encontrar as melhores fronteiras para
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Tabela 2. Hypervolume of the PFy,,,.., fronts for 2 objectives

Sistema NSGA-II HITO
MyBatis 3,09E-1 5,00E-1
AJHSQLDB 527E-2  7,16E-1
AJHotDraw 1,42E-2  5,73E-1
BCEL 0,00E0  8,17E-2
JHotDraw 1,24E-1  2,78E-1
HealthWatcher 2,50E-1 2,50E-1
JBoss 0,00E0  0,00E0

todos os sistemas, empatando em apenas dois sistemas. Entretanto, esses dados mostram
apenas a qualidade das fronteiras de Pareto final encontradas apds as 30 execugdes. Para
uma avaliacido mais precisa, a Tabela 3 apresenta a média dos 30 valores de hypervolume
encontrados pelos algoritmos, juntamente com os valores de desvio padrdo em parénteses.
Valores destacados em negrito sao os melhores valores ou 0s que possuem igualdade es-
tatistica ao melhor valor de acordo com o teste de Kruskal-Wallis (95% de significancia).

Tabela 3. Hypervolume average found for 2 objectives

Sistema NSGA-II HITO
MyBatis 2,77E-1 (6,91E-2) 3,63E-1 (9,13E-2)
AJHSQLDB  7,74E-2 (8, 91E-2) 2,11E-1 (1,18E-1)
AJHotDraw  8,08E-2 (5,79E-2) 3,48E-1 (2,14E-1)
BCEL 2,84E-2 (1,62E-2) 6,85E-2 (6,69E-2)
JHotDraw 1,11E-1 (9,11E-2) 1,26E-1 (1,01E-1)
HealthWatcher 1,67E-1 (8,80E-3) 2,03E-1 (6,91E-2)
JBoss 4,67E-2 (1,70E-1) 3,22E-2 (1,72E-1)

Em resumo, HITO obteve as melhores médias de hypervolume, ou valores esta-
tisticamente equivalentes ao do NSGA-II para todos os sistemas. Esses resultados sdao
compativeis com o trabalho anterior [Guizzo et al. 2015]. Além de ndo precisar esco-
lher os operadores e configurd-los, o usudrio pode também obter os melhores resultados
utilizando hiper-heuristicas, também na presenca de restri¢cdes de modularizagao.

De modo a entender melhor o funcionamento da hiper-heuristica, foram avaliadas
também a quantidade de vezes que cada heuristica de baixo nivel foi aplicada. Por moti-
vos de espago, esses dados ndo foram apresentados em uma tabela. Assim como ocorreu
em [Guizzo et al. 2015], dentre as 20 heuristicas de baixo nivel, as mais aplicadas foram
sempre as que ndo possuem mutacdo, pois apresentaram uma performance melhor. Isso
se da pelo fato de que a mutacao pode violar alguma restricdo e assim deteriorar as solu-
coes. Com isso, HITO decidiu aplicar menos vezes heuristicas com este operador. Dentre
os operadores de cruzamento, para todos os sistemas exceto BCEL, a heuristica de baixo
nivel que possui apenas o Inter Cluster Two Points Crossover foi aplicada mais vezes
que as demais, e a que possui apenas o Intra Cluster Two Points Crossover foi aplicada
mais vezes que as heuristicas de baixo nivel que possuem o Uniform Crossover. Ja para
o sistema BCEL, o Inter Cluster Uniform Crossover foi melhor. De fato, os operadores
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de cruzamento Inter Cluster (permutam grupos de unidades como sendo um gene) foram
mais eficientes. J4 para a mutagdo, em todos os sistemas, as heuristicas de baixo nivel
que possuem os operadores Intra Cluster (permutam unidades dentro de um grupo) foram
melhores que as heuristicas de baixo nivel que possuem 0 mesmo cruzamento e seus res-
pectivos operadores de mutacao Inter Cluster. Apesar disso, a utiliza¢do de ambos os tipos
de operadores (Inter e Intra Cluster) s@o essenciais para a obtenc¢do de bons resultados.

5. Consideracoes Finais

No artigo em que HITO foi proposta [Guizzo et al. 2015], essa hiper-heuristica foi ava-
liada e obteve os melhores resultados quando comparada com o NSGA-II em todos os
sistemas testados. Neste trabalho, HITO foi avaliada para estabelecer ordens de integra-
cao e teste de unidades considerando restricdes de modularidade, uma versdao mais dificil
e restritiva. Devido a necessidade de se testar as unidades em conjunto, um nimero maior
de operadores de mutacdo e cruzamento devem ser aplicados.

Os resultados mostraram que HITO € capaz de superar ou se igualar ao NSGA-II
nos 7 sistemas testados, tanto na qualidade das fronteiras de Pareto finais quanto na mé-
dia de hypervolume em 30 execugdes. Além dessa andlise, o comportamento de HITO foi
estudado considerando a quantidade de vezes que cada uma das 20 heuristicas de baixo
nivel foi aplicada. A avaliagdo mostrou que heuristicas de baixo nivel que possuem ape-
nas operadores de cruzamento obtém melhores performances. Esses resultados positivos
demonstram ainda mais as vantagens de se utilizar hiper-heuristicas como HITO: obten-
cdo de bons resultados e a diminui¢do do esfor¢co na escolha de quais operadores devem
ser utilizados, ja que HITO faz isso dinamicamente.

Trabalhos futuros devem explorar a utilizacdo de outros MOEAs em outros pro-
blemas do teste de software, tais como a selecdo e priorizagdo de casos de teste. Outras
heuristicas de baixo nivel também podem ser utilizadas para analisar o comportamento
de HITO. Pretende-se também utilizar abordagens para o ajuste dindmico de pardmetros
durante a execugdo da hiper-heuristica. Por fim, trabalhos futuros devem explorar outras
areas da engenharia de software que podem se beneficiar do uso de hiper-heuristicas.
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Abstract. Requirements elicitation is a fundamental activity in a software
project, because it aims to identify the software requirements to be developed.
This activity usually depends on three elements: the technique used to identify/
collect the requirements, the analyst allocated to accomplish this task and the
available suppliers to provide customer needs. These elements should be
selected properly during the elicitation process, once they have a direct
impact on the software project’s success or failure. The issues to be
considered during the selection of three elements are their suitability and cost
in a software project. This paper presents an approach to support the
requirement element selection using SBSE strategies. An empirical study was
performed using data from a real software project comparing the results
provided by a multi-objective evolutionary algorithm (NSGA-II) and a
Random algorithm. The results suggest the feasibility of applying evolutionary
algorithms, because it provided the best compromise solutions to this problem.

Resumo. A elicitagdo de requisitos ¢ uma atividade fundamental em um
projeto de software, pois ela visa a identificagdo dos requisitos do sofiware a
serem desenvolvidos. Esta atividade geralmente depende de trés elementos: a
técnica usada para identificar/coletar os requisitos, o analista alocado para
realizar essa tarefa e os clientes disponiveis para fornecer suas necessidades.
Esses elementos devem ser selecionados de maneira adequada durante o
processo de elicitagdo, uma vez que eles tém impacto direto sobre o sucesso
ou fracasso do projeto. Durante a sele¢do dos elementos sdo consideradas a
adequacgdo e custo destes em relagdo ao projeto de software. Este artigo
apresenta uma abordagem de apoio a sele¢do de elementos de requisitos
utilizando estratégias de SBSE. Foi realizado um estudo empirico utilizando
dados de um projeto real comparando os resultados providos por um
algoritmo evolutivo multiobjetivo (NSGA-II) e um algoritmo Randoémico. Os
resultados sugerem a viabilidade de aplicar algoritmos evolutivos, pois o
mesmo forneceu as melhores solugoes de compromisso para este problema.

Palavras-chave: Elicitagdo de Requisitos, SBSE, Metaheuristicas.

1. Introducao

A Engenharia de Requisitos ¢ uma fase comum em processos de desenvolvimento de
software, podendo ser dividida, de acordo com e [Pressman 2014], em algumas tarefas:
Concepcao, Elicitagdo, Negociagdo, Especificacdo e Validagdo. Esta pesquisa
concentra-se na tarefa de Elicitacdo de Requisitos (ER), que consiste em descobrir as
necessidades especificas do cliente, extrair as informagdes sobre o sistema a ser
desenvolvido e definir suas funcionalidades.
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A ER ¢ realizada de forma recorrente durante o projeto de software e existem
varios elementos envolvidos na sua realizacdo, tais como: analistas responsaveis pela
coleta de requisitos; os clientes que tém as informagdes sobre os requisitos; e as técnicas
que serdo utilizadas para apoiar a elicitacdo. Cada elemento possui caracteristicas
proprias que podem influenciar a ER [Carrizo ef al. 2014].

Com base neste cenario, este trabalho descreve o problema de selecionar estes
trés elementos presentes na ER (técnicas, analistas e clientes) considerando as
peculiaridades de cada elemento e as caracteristicas do projeto de software. Acredita-se
que a selecdo adequada de tais elementos pode contribuir para a qualidade da
informacao coletada para um projeto de software e, consequentemente, a qualidade do
produto final.

O Problema de Sele¢ao de Elementos de Elicitagao de Requisitos (em inglés,
Selection of Requirements Elicitation Elements — SREE) pode ser caracterizado como
um cendrio no qual o gerente de um projeto de software possui: (1) um conjunto de
técnicas de ER; (2) um conjunto de clientes do software a ser desenvolvido; e (3) um
conjunto de analistas disponiveis para realizar a ER. Esse gerente precisa encontrar uma
combinagdo entre técnicas, clientes e analistas que possibilite a coleta do maior nimero
de requisitos (maximizar) sem que isso exceda (ou minimizar) o custo destinado a ER.

Considerando o numero crescente de técnicas de ER publicadas na literatura
técnica, o conjunto de analistas e clientes disponiveis em um projeto e as restricdes
envolvidas no contexto do projeto, a selecdo de tais elementos em um projeto de
software torna-se uma tarefa complexa, pois o conjunto de solugdo torna-se muito
grande.

Nesse contexto, diversos problemas de Engenharia de Software (ES) possuem
natureza complexa e que ndo podem ser tratados por técnicas convencionais, pois
envolvem a selecao de uma solu¢do dentro de um grande conjunto [Freitas et al., 2009].
Tais problemas requerem solucdes automatizadas que tratem seus diversos aspectos de
forma eficiente [Harman et al., 2010]. Algoritmos com estratégias avangadas de busca,
especialmente metaheuristicas, podem ser utilizados para resolver esses problemas. A
aplicacdo de metaheuristicas em tais problemas se intensificou nos tltimos anos, dando
origem a uma nova € promissora area, conhecida como Engenharia de Software
Baseada em Busca (do inglés, Search-Based Software Engineering — SBSE). Segundo
Colanzi et al., (2013), SBSE ¢ o campo de pesquisa e pratica que aplica técnicas
baseadas em busca para resolver diferentes problemas de otimizacdo em ES. Para
Harman et al. (2010), as abordagens de SBSE oferecem um conjunto de solugdes
adaptativas para situagdes em que o problema envolve multiplos objetivos concorrentes
e conflitantes.

Neste trabalho, o problema SREE foi modelado matematicamente para que
tornasse possivel a utilizacdo de estratégias de SBSE na sua solugdo. Assim, foi
realizado um estudo empirico utilizando o algoritmo evolutivo multiobjetivo NSGA-II e
um algoritmo randdémico, no qual foi identificada a viabilidade de utilizar estratégias de
busca para solucionar esse problema.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 aborda os trabalhos
relacionados a este. A Secao 3 apresenta o Problema SREE e a modelagem matematica
para o mesmo. A Se¢do 4 mostra a analise empirica realizada. Por fim, na se¢do 5 sdo
discutidas consideragdes finais, incluindo as ameagas a validade e trabalhos futuros.
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2. Trabalhos Relacionados

Os trabalhos correlatos identificados na literatura técnica abordam a sele¢ao de
elementos da fase de ER (em geral, técnicas) e outros que tratam a sele¢do de
tecnologias em geral, utilizando estratégias de SBSE, cujas contribui¢des sdo uteis para
essa pesquisa, conforme apresentado na Tabela 1.

Tabela 1. Trabalhos Relacionados e Proposta de Pesquisa.

W Estratégia ~
Trabalho Contribuicéo Utilizada Solucéo
Kausar, et. al. N - - . Funcéo .
(2010) Selecéo de técnica de elicitacéo de requisitos matematica Ranking
Tiwari et al. o o - . .
IV¥20I12) Selecéo de técnica de elicitacéo de requisitos Mapeamento Lista de Técnicas
Carrizo etal. Selecao de técnica de elicitagdo de requisitos Mapeamento Rankin
(2014) considerando perfil de analistas e clientes P g
Dias-Neto et al. Selecio de tecnologias de software Metaheuristicas  Grafico da Frente
(2011) ¢ 9 _ SBSE de Pareto
Grande et al. Metaheuristicas
Selecao de tecnologias de software Grafico de rada
(2014) ¢ gias de softwar _ SBSE rafico de radar
Esta Pesquisa Combinagéo e Selecdo de elementos de Metaheuristicas  Grafico da Frente
g elicitacéo de requisitos — SBSE de Pareto

Como se pode observar na Tabela 1, os trabalhos de Kausar ef al. (2010) e
Tiwari et al. (2012) tratam da selecdo de técnicas de ER. Eles utilizam como estratégia
de solucdo fung¢do matematica e mapeamento, e as solugdes sdo apresentadas,
respectivamente, em forma e ranking e lista de técnicas. O trabalho de Carrizo et al.
(2014) também trata da selecdo de técnicas de ER e ainda considera os outros elementos
(analistas e clientes) para a selecdo. Como limitagdo, ele ndo faz a combinacdo entre
esses, mas apenas 0 mapeamento que torna possivel fazer o ranking das técnicas. Os
trabalhos de Dias-Neto et al. (2011) e Grande et al. (2014) tratam a selecdo de
tecnologias de software em geral aplicando estratégias de SBSE (metaheuristicas) e em
ambos, as respostas sdo apresentadas em forma de gréfico, apresentando os itens
considerados na selecao.

Esta pesquisa visa recomendar ao engenheiro de software solugdes que
contenham a combinacdo dos elementos de elicitacdo adequados ao projeto utilizando
estratégias de SBSE (metaheuristicas) para encontrar o conjunto solucdes. Elas serdo
apresentadas no Grafico da Frente de Pareto de forma a identificar a adequacdo e o
custo de cada solucdo ao projeto, facilitando assim a tomada de decisao.

Na proxima secao sera apresentado o problema SREE, a formulagdo matematica
e suas fungdes objetivo.

3. Defini¢cao do Problema SREE

O processo de ER precisa ser realizado de forma adequada para evitar que os requisitos
passem para a fase de desenvolvimento incompletos ou inconsistentes, pois isso 0s
tornam mais caros. Um mecanismo para apoiar este processo ¢ sistematizar o problema
SREE, pois esta selecdo muitas vezes ¢ realizada de forma subjetiva, trazendo resultados
negativos a tarefa de elicitagdo e impactam negativamente a qualidade do produto final.

Em [Carrizo et al., 2014] e [Tiwari et al., 2012], os autores identificaram 15
técnicas de elicitacdo de requisitos por meio de revisdo sistemadtica da literatura, bem
como os elementos de elicitagdo e os atributos relacionados a eles (Tabela 2).
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Tabela 2. Fatores de influéncia e seus atributos.

Ele. | ID Atributo Possivel Classificagao
AO01 |Treinamento em técnicas de elicitacao Alto, Médio, Baixo
AO02 |Experiéncia com elicitacdo Alto, Médio, Baixo
AO03 |Experiéncia com técnicas de elicitacdo Alto, Médio, Baixo
A04 |Familiaridade com o dominio Alto, Médio, Baixo

% AO05 |Habilidade na conducéo de conversas Alto, Médio, Baixo

= | AO6 |Habilidades na resolug&o de conflitos Alto, Médio, Baixo

& | A07 |Habilidades com lideranga e motivagao Alto, Médio, Baixo
AO08 |Habilidades com trabalho em equipe Alto, Médio, Baixo
AQ09 |Habilidade em registrar eventos Alto, Médio, Baixo
A10 [Habilidade com captura de ideias Alto, Médio, Baixo
All [Habilidade analitica Alto, Médio, Baixo
101 |Pessoas por sesséo Individual, Grupo (2-5), Muitos (+5)

o | 102 |Consenso entre os clientes Alto, Baixo

% 102 |Interesse do cliente Alto, Médio, Baixo

£ | 104 |Nivel de Experiéncia Especialista, Conhecedor, Iniciante

S | 105 |Capacidade de Articulacdo Alto, Médio, Baixo

£ | 106 |Disponibilidade de tempo Alto, Baixo

@ | 107 |Localizagcéo/ Acessibilidade Longe, Perto

& | 108 [Habilidade de comunicag&o Alto, Médio, Baixo

O | 109 |Habilidade de trabalho em equipe Alto, Médio, Baixo
110 |Habilidade em expressar ideias Alto, Médio, Baixo
P01 |Tipo de informacéo a ser coletada Estratégica, Tatica, Béasica

2 | P02 |Disponibilidade da informacéo Muito, Pouco, Zero

2. | P03 |Definigdo do problema Alto, Baixo

a | P04 |Restricdo de Tempo do Projeto Alto, Baixo, Zero
P05 |Tempo de processo Inicio, Meio, Fim

Assim, cada técnica pode ser caracterizada de acordo com os niveis, que
representam a adequacgdo da técnica em um contexto especifico e relacionada com os
outros elementos para que seja possivel fazer as combinagdes entre os elementos.

3.1. Caracterizacao das Técnicas e Adequacio dos elementos

Para modelar a solucao proposta, € necessaria a realizagdo da adequacao das técnicas
com relagdo aos outros elementos. Os possiveis niveis de adequagdo foram definidos
por Carrizo et al., (2014), e os valores associados a eles seguiram a regra de penalidade
de solugdes onde:

e Recomendado (valor 10): A técnica ¢ recomendada quando o seu uso no
contexto analisado proporciona bons resultados.

e Indiferente (valor 0): A técnica ¢ indiferente quando ndo ha garantia que seu
uso fornece bons (ou maus) resultados no contexto em que estd sendo analisada.

e Inadequada (valor -5): A técnica ¢ considerada inadequada quando o seu uso
no contexto analisado pode fornecer resultados negativos.

Como exemplo, ao caracterizarmos a técnica de Entrevista para o atributo
Pessoas por sessdo do elemento Cliente, ela obteve valor 10 para a classificagdo
Individual (ou seja, ¢ recomendada neste contexto), 0 para a classificagdo Grupo (ou
seja, ¢ indiferente neste contexto) e -5 para a classificagdo Muitos (ou seja, €
inadequada neste contexto). Esta caracterizacdo foi realizada para todas as 15 técnicas
de ER considerando todos os 16 atributos apresentados na Tabela 2 para todas as
classificagdes que compdem os atributos.
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3.2. Definicoes dos Objetivos do Problema SREE

Dois objetivos sao considerados no problema SREE: encontrar um subconjunto de
técnicas, analistas e clientes que maximizam o nivel de adequacdo em relagdo as
caracteristicas do projeto e que ao mesmo tempo minimizem o esfor¢o necessario para
que os analistas e clientes utilizem o subconjunto de técnicas escolhidas.

Como exemplo, considerando 15 técnicas, 5 clientes e 5 analistas disponiveis
para um projeto, podendo selecionar até 3 técnicas, 3 clientes e 3 analistas, o nimero de
possiveis solucdes seria (15 x 14 x 13) x (5§ x4 x3) x (5 x 4 x 3) = 9.828.000 solucdes
diferentes. Por isso, técnicas de otimizagao podem ser usadas para encontrar solugdes
otimas ou aproximadas em uma quantidade razoavel de tempo, mas é necessario que o
problema esteja formulado adequadamente. A seguir, serao apresentados os termos que
representam os conjuntos a serem considerados neste problema.

e SejaT = {ty, ty, ..., tn}, 0 conjunto de técnicas de ER candidatas a selecdo.
Cada técnica t; € T tem um custo associado ct;, que representa o esforgo e o
tempo necessarios para que esta seja aplicada a um projeto de software. Entdo,
seja CostTec = {cty, cty, ..., ct,} o conjunto dos custos das técnicas.

e Seja A = {any,any,..,ang}, o conjunto de analistas disponiveis para a
selegdo. Assim, cada analista j terd um nivel de adequagdo adA4;j, que mede a
sua adequacdo para aplicar a técnica i. Além disso, cada analista an; € A tem
um custo associado ca;, que representa o custo para alocar o analista ao projeto
de acordo com o sua habilidade. Entdo, seja CostAn = {cay,cay,..,caz} o
conjunto dos custos de analistas.

e Seja l = {iny,in,,..,in,} o conjunto de clientes disponiveis para a selecao.
Entdo, cada clientes k terda um nivel de adequacdo adl;,, que mede a sua
adequagdo em relagdo ao aplicar a técnica i. Além disso, cada cliente in;, € I
tem um custo associado ciy, que representa o custo para alocar o cliente no
projeto de acordo com sua posicdo na empresa. Entdo, seja Costin =
{ciy, ciy, ..., ci,} 0 conjunto de custo informantes.

Viérias técnicas podem ser adequadas a um projeto de software. Assim, a
adequacdo que a técnica t; tem para o projeto de software ¢ dada pela soma dos seus
atributos. Quanto maior for este valor, maior ¢ a adequacgdo da técnica para o projeto em
questao. As adequacdes dos analistas e clientes sdo calculadas da mesma forma.

3.3 Modelagem Multiobjetivo do Problema SREE

De modo a definir as fungdes objetivo para o problema SREE, foi definida
primeiramente a estrutura dos cromossomos que representam uma solugdo para este
problema. O cromossomo ¢ composto por trés partes, representando as técnicas,
analistas e clientes. Os valores dos genes sdo bindrios, definidos como segue:

{1, se o elemento esta presente na solugio
9 0, outro caso

No exemplo apresentado na Figura 1, a solu¢ao ¢ formada pelas técnicas #1 e
#3, os analistas #1 e #2, e os clientes #2 e #4, pois eles tém o valor 1 em seus genes.

Técnicas Analistas Clientes
ID|{1(2|3|4|5|6]|...|N 1121314 |...]Q 1123 ]14]...|R
Valor [1 [0 [1[0 |0 |0 0 1(1]/0]0 0 01|01 0

Figura 1: Problema da Selecao de Elementos de Elicitacdo de Requisitos.
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Depois de definir estrutura do cromossomo, foram formalizadas as duas fungdes
objetivo, que estdo descritas nas proximas subsegdes.

3.3.1 Funcao Objetivo para Adequacio

A funcdo objetivo para adequacgao utiliza os seguintes parametros:
* adT;: nivel de adequacao da técnica t ao projeto.
* adA;,: nivel de adequacdo do analista a para aplicar a técnica t.
* adCq: nivel de adequacdo do cliente ¢ para aplicar técnica t.
* N:numero de técnicas de elicitacdo de requisitos a serem avaliadas.
» A: numero de analistas a serem avaliadas.

e (: numero cliente a serem avaliados.

Func¢io Objetivo

N N A N C
maximize f1 = Z adTy sy * Z Z adA; g anTy , * Z Z adCy . clTy .
1 t=1a=1 t=1p=1

t=
Variaveis de Decisao

s = {1, se a técnica t faz parte da solucdo
710, caso contrario

1, seatécnicat e o analista a fazem parte da solugao

anT, ={ , .
ta =10, caso contrario

ClT. . = {1, se a técnica t e o cliente ¢ fazem parte da solugao
t¢ 710, caso contrario

Para maximizar adequagdo dos elementos para um projeto de software sdo
utilizadas a adequagdo da técnica (adT;) presente na solugdo, ou seja, t; = 1 somada
com a adequacdo dos outros elementos: analistas (adA;,) e clientes (adC¢.) também
presentes, por exemplo, quando o analista anT;, = 1 € o cliente ciT; . = 1, mas estes a
adequacdo ¢ calculada em relacdo a técnica selecionada.

3.3.2 Funcio Objetivo para Custo

Todos os elementos presentes no problema SREE tem um custo associado a sua
aplicagcdo em um projeto de software. Estes custos sdo descritos abaixo:

Técnica: o custo de uma técnica de elicitagdo estd relacionado ao tempo
requerido para coletar os requisitos e o esfor¢o dispendido para aplica-la. Foi definida
uma escala ordinal de 1 a 5 para representar estes valores, onde 0 1 ¢ o minimo e 5 € o
maximo tanto para tempo quanto para o esforgo.

Analista: o custo de um analista no problema SREE esta relacionado a sua
posi¢do/especializagdo/salario em uma organizagdo de software. Neste trabalho, este
item foi normalizado em uma escala ordinal de 1 a 5, onde 1 é o menor custo € 5, 0 mais
elevado.

Cliente: o custo de um cliente no problema SREE também esta relacionado a
sua posicdo/especializagdo/saldrio em uma organizagdo de software. Por exemplo, o
custo para alocar um diretor da empresa seria superior ao de alocar um membro do
pessoal técnico. A escala utilizada ¢ a mesma do analista.
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A fungao objetivo para adequagdo utiliza os seguintes parametros:
* (T;: custo de aplicar a técnica t no projeto.
* CAg: custo de alocar o analista a ao projeto.
* cC,: custo de alocar o cliente ¢ ao projeto.
* N:numero de técnicas de elicitacao de requisitos a serem avaliadas.
» A: numero de analistas a serem avaliadas.
* (C:numero clientes a serem avaliados.
Funcio Objetivo
N A c
minimize f2 = z cTy s + Z cAg ang + Z cC.cl,
t=1 a=1 p=1
Variaveis de Decisao
5 = {1, sea técnicg t faz parte da solucao
0, caso contrario

an. = {1, se o analista a faz parte da solugdo
@ 10, caso contrario

ol = {1, se o cliente ¢ faz parte da solugao
¢ 10, caso contrario

Para minimizar o custo de elementos para um projeto de software foram
somados o custo para aplicar as técnicas selecionadas para um projeto de software (cT;),
o custo de analistas (cA,) e clientes (cC.), também presentes na solugao.

Na proxima se¢do, serdo apresentados os resultados de um experimento que
avaliou o problema SREE instanciado utilizando um algoritmo evolutivo NSGAIIL. O
algoritmo foi modelado utilizando a formulacao do problema descrito nesta secao.

4. Analise Empirica com o Problema SREE

4.1. Dados e Algoritmos Utilizados no Estudo

Neste estudo foram utilizadas 15 técnicas de elicitagdo de requisitos com base no
trabalho de Carrizo et al., (2014): 1. Entrevista Aberta, 2. Entrevista Estruturada, 3.
Observacao de Tarefa, 4. Card Sorting, 5. Questiondrios, 6. Andlise de Protocolo, 7.
Repertory Grid, 8. Brainstoming, 9. Grupo nominal, 10. Técnica Delphi, 11.
Observacao de participantes, 12. Prototipagem, 13. Grupo Focal, 14. Oficina JAD e 15.
Cenarios/Casos de uso.

Assim, a fim de avaliar o modelo proposto foi utilizado um projeto real
desenvolvido por uma organizacdo de software localizada em Manaus/Amazonas. O
projeto consiste em um sistema web para apoiar o controle de tarefas administrativas,
operacionais e financeiras de uma empresa de negdcios.

Os dados relacionados ao projeto (adT), analistas (adAq,adA, e adA3) e
clientes (adCy,adC,,adC3) sao apresentados na Tabela 3 onde ¢ apresentada a
adequagdo destes em relagdo as técnicas de elicitagdo (t4,...,t15). As linhas da tabela
representam a adequacdo do elemento a técnica de acordo com a situagdo contextual e
os custos de cada uma das técnicas e de cada um dos elementos, por exemplo, na célula
adT x t; = 125, significa que a adequagdo da técnica 1 (Entrevista aberta) ao projeto é
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de 125, na célula adT x t, = 25, significa que a adequagdo da técnica 7 (Repertory
Grid) ao projeto ¢ de 25, na célula adA, x tg = 10, significa que a adequagdo do
analista 2 a técnica 6 (Analise de Protocolo) ao projeto ¢ de 10, e assim sucessivamente.

Tabela 3. Dados utilizados no estudo.

Adeguacéo das Técnicas ao Projeto
D ty to {3 |7 ts ts t7 tg fo | o | tn [ Gp | Gz | tig | bs
adT |125 |100 |125 | 50 |100 | 90 | 25 |[100 |100 |100 |125 |100 |125 | 90 |100

Adequacédo dos Analistas as Técnicas

ID t to ts ts ts ts t7 tg to | fio | tn | Gp |tz | Tia | Us

adA; |140 {140 | 110 {110 |140 | 140 |140 | 140 |110 | 110 |140 |110 |140 | 140 (110
adA, | 60 [ 60 | 70 |15 |100 | 10 | 15 | 60 |110 | 55 |100 | 30 | 30 |-25 | 30
adA; ] 140 [140 | 110 [110 |140 |100 /110 [100 /110 |110 |140 {110 [110 |100 |[110

Adeguacéo dos clientes as Técnicas

ID ty to ts ts ts ts t7 tg to | fio | tig | tp | Tz | Tig | Us

adC; |115 |115| 90 |115 |115| 95 |115| 75 (100 | 75 | 90 |115 | 90 | 75 |115
adC, |115 |115| 70 |115 |115| 95 |115| 75 (100 | 75 | 90 |115 | 90 | 75 |115
adCs | 75 | 75 | 90 |[115 115 | 65 [115 |45 |70 |55 | 70 [115 | 60 | 45 | 95

Custo das Técnicas

ID ty to ts ty ts te ty tg tg | tio |ty | tip |tz |ty | s

cT 4 6 6 8 |12 [ 12 |15 | 5 4 |15 | 6 |15 | 8 |10 | 15

Custo dos Analistas

ID an; an, ans

CA 5 3 4
Custo dos Cliente

ID cly cl, clz

cC 4 5 3

Neste estudo foi utilizado o algoritmo evolutivo multiobjetivo NSGA-II (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm II). Ele ¢ um algoritmo que implementa o
conceito de dominancia e elitismo, sendo realizada em duas etapas, utilizando
mecanismos de: Non-dominated Sorting — buscando solugdes proximas a Frente de
Pareto o6tima — e Crowding Distance Sorting - a realizacdo da busca de solugdes
distribuidas no espago [Deb et. al. 2000]. Todos os individuos sdo classificados em uma
frente de Pareto-0tima, e a elite da primeira populacao ¢ utilizada como ponto de partida
para a proxima geracao.

De acordo com Harman e Jones (2011), qualquer metaheuristica deve ser capaz
de superar um algoritmo de busca puramente randomica em melhores solucdes. Entdo,
foi utilizado um algoritmo Randémico para comparacao com os resultados do NSGA-II.
Na busca randdmica, a solucdo ¢ gerada aleatoriamente, esta pode encontrar boas
solucdes, mas ndo se tem garantia, pois ndo existe processo de melhoria na solugao.

4.2. Avaliacao e Analise dos Resultados

Os experimentos foram executados em um computador com a seguinte configuragdo:
Hardware — Processador Intel Core i5, 1.80 GHz ¢ memoria RAM de 8GB; e Software —
Sistema Operacional Windows 8 (64 bits). Os parametros utilizados no algoritmo
NSGA-II foram: (a) Populacdo Inicial de 50, 100, 150 e 200; (b) Numero Maximo de
Avaliagdes de 25000; (c¢) Taxa de Cruzamento de 0,9; (d) Tipo de Cruzamento SBX
Crossover; (e) Taxa de Mutacdo 1/# varidveis de decisdo; (f) Tipo de Mutacgdo
Polynomial Mutation; (g) Tipo de Selecdo Binary Tournament e para o algoritmo
Randémico foram sdo utilizadas a populacao inicial de 50, 100, 150 e 200.
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Neste trabalho, foi calculada a média e o desvio padrao de cinquenta execugdes
de cada algoritmo em cada caso para definir o comportamento do tempo de execugdo
(em milissegundos). Os resultados obtidos em cada algoritmo sdo apresentados na
Tabela 4. Com relagdo ao tempo de execucdo, o algoritmo randomico apresentou
melhor desempenho (menor média e menor desvio-padrdo) em todas as instancias,
justificavel pelo fato de ndo utilizar nenhum critério custoso na geragao das solugdes.

Tabela 4. Tempo de execucdo em milissegundos e Desvio Padréo.

Instancia NSGA-II Randémico
50 37132 + 1310.407 197 + 18.288
100 67129 + 3553.506 268 + 37.653
150 87023 + 5846.762 406 + 74.117
200 130256 + 4449.420 587 + 116.242

A eficicia de ambos os algoritmos foi analisada pelas solu¢des geradas em
funcdo dos dois objetivos: custo x adequagdo. Os resultados podem ser observados na
Figura 2, onde os valores foram gerados por ambos os algoritmos para todos os casos
(50, 100, 150 e 200 individuos como populagdo inicial). Em todos os casos, a qualidade
das solugdes obtidas pelo algoritmo randdémico foi superada pelo NSGA-II, pois as
solugdes do algoritmo randomico encontram-se dispersas e longe da frente de Pareto

otima.
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Figura 2: Solucéo do problema SREE com os Algoritmos NSGA-II e Randémico.

5. Conclusoes

Este artigo discutiu o problema SREE, que visa, simultaneamente, maximizar a
adequacdo dos elementos de levantamento (analista, cliente e técnica) € minimizar o
custo para aplicagdo das técnicas selecionadas para ER de software. Um estudo
empirico comparando um algoritmo evolutivo multiobjetivo (NSGA-II) com um
algoritmo randdmico foi executado e os resultados sugerem a aplicagdo de algoritmos
evolutivos no problema SREE, pois 0 NSGA-II gerou as melhores solu¢des em todas as

instancias.
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Algumas ameagas a validade deste experimento podem ser citadas, como por
exemplo: a utilizacdo de escalas intervalares nos valores das técnicas no que diz respeito
aos valores atribuidos aos atributos com relacao as técnicas — recomendado, indiferente,
inadequado. Esses valores estao sendo analisados e calibrados durante os experimentos
afim de aproximar ao maximo do mundo real. Outra ameaga seriam os parametros
utilizados no algoritmo NSGA-II, pois foram utilizados os valores que estavam
configurados na ferramenta JMetal. Neste caso, podem ser testados mais combinagdes
de taxas de mutagdo ¢ cruzamento, bem como outros métodos de cruzamento e
mutagdo. Por fim, como o cromossomo ¢ dividido em 3 partes, as operagdes de
cruzamento ¢ mutagdo ocorreram apenas na parte relacionada a técnicas e podem, ainda,
ser ampliado para as outras duas partes, o que poderd, inclusive, melhorar a qualidade
das solugdes geradas.

Como trabalhos futuros estdo previstos a ampliagdo das operagdes de
cruzamento e mutacao nas solugdes geradas e a realizagdo de novos experimentos com
outros parametros no NSGA-II e ainda com outras metaheuristicas (por exemplo:
SPEA2 e MOCell) a fim de comparar os resultados e identificar a metaheuristica mais
adequada para o problema SREE. Além disso, pretende-se desenvolver uma interface
para apoiar os gerentes de projeto de software para executar experimentos com o
objetivo de encontrar boas solugdes (técnicas, analistas e clientes mais adequados de
acordo com as caracteristicas do projeto de software) para projetos de software reais.
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Abstract. The selection of requirements to be implemented in the next release
is considered a complex activity, characterized by the presence of several con-
flicting aspects that have some influence in the decision making. This problem
is usually called the Next Release Problem. Several multiobjective evolutionary
algorithms were proposed to solve it, especially the NSGA-II. However, this
algorithm presents shortcomings regarding convergence and search space ex-
ploration. Thus, this paper proposes an approach to mitigate this flaw through
the incorporation of an auxiliar algorithm, known as In Vitro, to the NSGA-II.
Empirical studies are able to statistically demonstrate that the proposed algo-
rithm presents better solutions when compared to the standard versions of both
NSGA-II and MoCell.

Resumo. A selecdo de requisitos para serem implementados no proximo release
é considerada uma atividade complexa, caracterizada pela presenca de diver-
sos aspectos conflitantes que podem influenciar na tomada de decisdo. Neste
contexto, surge o Problema do Proximo Release, para o qual vdrios algorit-
mos evoluciondrios multiobjetivos foram propostos para sua resolucdo, com
destaque para o NSGA-II. Todavia, verifica-se uma recorrente dificuldade com
relagcdo a capacidade de convergéncia e exploragdo do espago de busca. Desta
forma, este artigo propdoe mitigar essa dificuldade através da incorporacdo de
um algoritmo auxiliar, conhecido como In Vitro, ao NSGA-II. Experimentos rea-
lizados sdo aptos a demonstrar estatisticamente que o algoritmo proposto apre-
senta solugoes melhores que as versoes tradicionais do NSGA-1I e MoCell.

31



1. Introducao

Um dos modelos de desenvolvimento de software mais empregados atualmente € o mo-
delo iterativo e incremental. Nessa metodologia, o desenvolvimento € realizado em ciclos,
nos quais a versao executavel disponibilizada ao final de cada ciclo é chamada de release
[Sommerville 2011]. Apesar das suas vantagens, esse modelo possui algumas dificulda-
des como a selec¢ao de quais requisitos deverdao ser implementados no proximo release.

E notéria a presenca de diversos fatores que podem influenciar na decisdo de quais
requisitos devem ser incluidos no proximo release. Por exemplo, cada requisito pode
possuir uma certa importancia para o(s) cliente(s), porém em um projeto constituido de
muitos clientes € natural que haja divergéncias com relagdo aos requisitos. Além disso,
ainda existem restricdes importantes a serem consideradas, como o custo atribuido a
implementagdo de cada funcionalidade. Dessa forma, surge o Problema do Préximo Rele-
ase, ou Next Release Problem (NRP) [Bagnall et al. 2001], o qual consiste em selecionar
um subconjunto de requisitos a serem implementados no proximo release, considerando
tanto a importancia dos requisitos, quanto os respectivos custos.

O NRP foi primeiramente modelado como um problema de otimiza¢cdo mono-
objetivo [Bagnall et al. 2001], onde a meta € maximizar a importancia dos clientes sa-
tisfeitos com o release. Seguindo os principios da Search Based Software Engineering
[Harman et al. 2012], tal abordagem pode ser considerada como uma ferramenta de to-
mada de decis@o, pois a técnica de busca retorna uma unica solugdo, ou seja, sugere
apenas um subconjunto de requisitos a serem desenvolvidos.

Motivada pela necessidade de representar melhor a realidade, uma versao multi-
objetivo desse problema foi modelada e nomeada Multi-Objective Next Release Problem
(MONRP) [Zhang et al. 2007]. Devido ao seu cardter multiobjetivo, o problema apre-
senta um conjunto de solucdes igualmente boas, ao invés de apenas uma tnica solugdo.
Tal conjunto de solu¢des é chamado de Frente de Pareto e o engenheiro de software tem
a responsabilidade de definir qual solugdo (release) serd adotada.

Dentre as varias técnicas para resolucdo do MONRP, pode-se destacar os al-
goritmos evoluciondrios multiobjetivos, em especial o NSGA-II [Deb 2014]. Em
[Zhang et al. 2007], a modelagem € baseada no conflito entre maximiza¢do da im-
portancia dos requisitos € a minimiza¢ao do custo total do release. Para avaliar a pro-
posta, foram utilizados o NSGA-II, um AG mono-objetivo e um algoritmo de busca
aleatéria. Conforme esperado, o NSGA-II encontrou as melhores Frentes de Pareto.
Porém, identificou-se que o mesmo nao foi capaz de explorar devidamente o espaco de
busca, constatado através da dificuldade em buscar solu¢des encontradas pelo AG.

Em [Durillo et al. 2009] é conduzido um estudo aprofundado sobre 0 MONRP,
comparando os resultados do NSGA-II com outra técnica multiobjetivo denominada Mo-
Cell e, visando o teste de sanidade, com um algoritmo de busca aleatéria. Em termos
de experimentos, verificou-se através das métricas Hypervolume e Spread definidas no
mesmo trabalho, que os resultados entre os dois algoritmos multiobjetivos sdo similares,
mas novamente constatou-se a dificuldade de ambos algoritmos com relacdo a exploragao
do espago de busca. Em [Silva et al. 2011] € desenvolvida uma abordagem hibrida utili-
zando o NSGA-II e técnicas de otimizagdo exata. A partir do estudo empirico realizado,
provou-se que a abordagem atingiu resultados superiores ao NSGA-II tradicional.
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Em virtude da recorrente dificuldade em proporcionar aos algorit-
mos evoluciondrios uma maior capacidade de convergéncia e exploracio do
espaco de busca, considera-se vdlida e proeminente a proposta discutida em
[Camilo-Junior and Yamanaka 2011] na qual € apresentada uma estratégia que con-
tribui diretamente para lidar com tais quesitos. Fundamentada no conceito de fertilizacao
In Vitro, a mesma funciona como um algoritmo auxiliar que realiza operacdes na
populacdo em prol de uma manipula¢ao mais refinada do material genético. Devido a sua
caracteristica auxiliar, essa abordagem pode ser executada em paralelo ou incorporada a
qualquer algoritmo genético.

Portanto, este trabalho propde incorporar a técnica In Vitro Fertilization (IVF) ao
algoritmo NSGA-II para resolu¢cdo do Problema do Proximo Release Multiobjetivo. Ao
se acoplar o In Vitro, espera-se proporcionar a0 NSGA-II uma exploracao mais rapida e
efetiva do espago de busca, ou seja, encontrar rapidamente boas solu¢des para 0o MONRP.

O restante do trabalho é organizado da seguinte forma: na Secdo 2 descreve-se
a formulacdo matematica referente ao Problema do Proximo Release Multiobjetivo; na
Secdo 3 elucidam-se os conceitos do algoritmo In Vitro e o processo de adaptacdo ao
NSGA-II; na Se¢ao 4 discute-se os resultados atingidos a partir dos experimentos realiza-
dos. Finalmente, na Secdo 5 apresentam-se as conclusoes e trabalhos futuros.

2. Formulaciao Matematica do Problema

Considere o conjunto R = {ry,79,...,7y} de requisitos a serem selecionados, onde
N é o ntmero total de requisitos. Considere também o conjunto dos clientes repre-
sentado por C' = {¢y,¢,...,cp ), onde M é a quantidade total de clientes. Cada cli-
ente indica um certo valor de importancia especifica para cada requisito, no formato
V; = {v],v},...,v4}, onde 1 < j < M e v representa a nota atribuida pelo cliente
c; para o requisito ;. Cada cliente ainda possui um valor que retrata sua importancia pe-
rante a empresa, representados por W = {wy, ws, . .., wys }, onde w; indica a importancia
do cliente c¢;. A importancia total de um certo requisito r; € dada pelo valor de score;, o
qual € calculado como uma soma dos valores de importancia atribuidos por cada cliente,
ponderada pela respectiva importancia do cliente da seguinte forma:

M
score; = va X Wj ()
j=1
Além da importancia, cada requisito r; possui um certo custo de desenvolvimento,
representado por COST = {costy, costs, . .., costy}, onde cost; representa o custo refe-
rente ao requisito 7;. Dessa forma, a formulacdo do MONRP consiste em:
N
min — Z score; X x; )
i=1
N
min Z cost; X x; 3)
i=1
sendo as varidveis de decisdo representadas pelo vetor X = {x1, 2, ..., 2N}, onde z; =

1 implica que o requisito r; esta incluido, e x; = 0 caso contrario. Visando uma maior
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adequacdo na visualizacao dos resultados, o objetivo de maximizar o score; foi convertido
para uma minimizacdo, através da multiplica¢do do seu respectivo valor por —1.

Considere também que o requisito 7; pode requerer o requisito r;, gerando uma
relacdo de interdependéncia. Com isso, se uma solucao possui r;, ela deve conter também
r; para ser considerada uma solu¢do vélida no espago de busca.

3. Proposta de NSGA-II In Vitro

Uma dificuldade recorrente em algoritmos evoluciondrios € a perda de informacdes im-
portantes na transicdo de uma populacdo para outra. Conforme mencionado anterior-
mente, em [Camilo-Junior and Yamanaka 2011] € proposto um algoritmo auxiliar, co-
nhecido como In Vitro, para lidar com esse tipo de situagdo em um Algoritmo Genético.

O presente artigo propde a adaptacao da técnica In Vitro ao NSGA-II. Em relagdo a
este processo, o primeiro passo foi decidir que a cada iterag@o serd escolhido um objetivo
a se otimizar de acordo com uma taxa previamente estipulada. Dessa forma, torna-se
possivel “ordenar” os individuos e determinar se uma solucao € melhor do que outra.

A partir dessa concepg¢do, torna-se plausivel ponderar as preferéncias referentes
a convergéncia de um determinado objetivo. Por exemplo, caso utilize-se uma taxa de
80% para o score, existe 80% de chance do score ser o objetivo a ser otimizado, gerando
solugdes que terdo maiores valores em termos dele. Naturalmente, caso se estabeleca uma
taxa de 50%, ha uma chance igualitdria de escolha entre os dois objetivos.

No Algoritmo 1 apresenta-se o funcionamento do NSGA-II utilizando a técnica
In Vitro IVF/NSGAII). Conforme pode-se visualizar, a diferenca com relacdo a versao
tradicional do NSGA-II reside em acoplar e adaptar os conceitos de Coleta, Manipulacao
Genética e Transferéncia especificos do In Vitro, os quais serdo discutidos a seguir:

Algoritmo 1: IVF/NSGAII
Entrada: pesoObjetivol, pesoObjetivo2

1 inicio

2 Pop «+ popInicial();

3 Frentes < nonDominatedSort();

4 erowdingDistance(Frentes);

5 enquanto criterioDeParada() faca

6 Filhos « geraFilhos(Pop);

7 objetivo < escolheObjetivo();

8 indivSel + coleta();

9 pai < melhor(indivSel, objetivo);
10 super Filhos < manipulaGenetica(pai, indivSel, objetivo);
1 Filhos < transfere(superFilhos, Filhos);
12 union <— pai U Filhos;
13 Frentes < nonDominatedSort(union);
14 Pop + geraNovaPop(Frentes);
15 fim
16 crowdingDistance( frentes|i]);
17 completaM embrosColetados( frentesli));
18 retorna frenteDePareto
19 fim

A fase da Coleta tem por funcdo selecionar uma parte dos individuos que fardo
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parte do processo do In Vitro de acordo com alguma estratégia de selecdo previamente
definida. Neste caso, /V individuos sdo selecionados a partir das primeiras frentes, porém,
caso o tamanho da frente supere o valor separado para coleta, utiliza-se o critério de
Crowding Distance presente em [Deb 2014], para definir quais individuos serdo coleta-
dos. Desses individuos coletados, o melhor deles, quanto ao objetivo previamente defi-
nido, serd o pai e o restante serdo as maes. Assim, os filhos gerados deverao ser melhores
que o pai escolhido.

Antes de se prosseguir com o fluxo do algoritmo, € necessario definir a estratégia
de divisao do material genético a ser empregada, haja vista que a préoxima fase serd re-
ferente ao processo de Manipulacao Genética. No presente artigo, optou-se por cortar
o individuo em um ponto aleatério. Diante dessa decisdo, ocorre a execucdo de duas
sub-etapas:

1. A alteracdo genética é responsdvel por modificar ou nio caracteristicas de uma
parcela das maes coletadas. Consequentemente, espera-se melhorar a busca glo-
bal e o resgate de informacdes que podem ter sido perdidas ao longo do algoritmo.
Para este momento existem dois grupos de operadores. O primeiro grupo, com-
posto apenas pelo operador denominado Assisted Recombination (AR), consiste
simplesmente em ndo alterar os individuos. J4 o segundo grupo, chamado de Ex-
ploratory Assisted Recombination, € constituido por quatro operadores (EAR-P,
EAR-T, EAR-N e EAR-PA) que t€m a responsabilidade de alterar os genes de al-
gumas maes antes de serem recombinadas. Em sintese, o operador EAR-N gera
novas maes através do processo de criacao de solucdes escolhido. O EAR-T altera
todos os genes das solucdes selecionadas. O EAR-P e o EAR-PA sdo responsaveis
por alterar uma parte das maes, sendo modificados todos os genes a partir do corte
(EAR-P) ou alguns genes definidos aleatoriamente (EAR-PA). Tais operadores sdao
exemplificados na Figura 1.
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Figura 1. Operadores de Alteracao Genética - Fonte: Adaptado de [Camilo-Junior
and Yamanaka 2011].

2. Depois de alteradas, as maes sdo recombinadas ao pai dependendo do ponto de
corte do material genético, denominada recombinagdo genética. E relevante men-
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cionar que na versao mono-objetivo, apresentada na Figura 2, o pai é substituido
pelo melhor filho recursivamente. Ja para a presente adaptacdo multiobjetivo,
optou-se por possibilitar que todos os filhos melhores que o pai (de acordo com o
objetivo selecionado) sejam capazes de gerar um conjunto de super-filhos.

Inicio . _+

Melhor Super Individuo Grupo 1 | Grupo 2

substitui o Pai .

—rai
FilhosdoGrupo 1 [foJo[1[1]0 Filhos do Gimpo 2
Genes da Mie | do Pai [ies Genes do Pai| da Mie
[1]o]1[1]0 1{of1]1]0 ofof1]1]0]
[o]1]1]1]0 ol1|1]al1 ojof1|o]1]
Lifof1]1]0 1{of1jo]fo ofoj1fofo]

Mais Apto & Mais .-\pro‘
Super Individuo do Grupe 1 Super Individuo do Grupo 2

[of1]1f1]0] (ofof1fo]1]

Melhor Super Individuo

Figura 2. Recombinacao Genética - Fonte: [Camilo-Junior and Yamanaka 2011].

Por fim, apés o processo de manipulagdo genética ter sido devidamente reali-
zado e caso tenham sido gerados individuos melhor adaptados que o melhor individuo da
populac@o corrente, ocorre a tltima fase denominada Transferéncia. Fundamentalmente,
esse processo € responsavel por introduzir os super-filhos na populagdo. Neste trabalho
utilizou-se a introduc¢do direta de todos os individuos na populagdo corrente, restando ao
processo particular de ordenacdo do NSGA-II selecionar as melhores solugdes.

4. Avaliacao Empirica

O conjunto de instancias utilizado neste trabalho também foi o mesmo empregado em
[Silva et al. 2011]. Sdo 15 instancias geradas aleatoriamente variando de 20 a 500 requi-
sitos e 2 a 20 clientes. Os nomes das instancias estao no formato I_R_C, onde IR representa
o nimero de requisitos e C' 0 nimero de clientes. Os valores de importancia do requisito,
custo do requisito e importancia do cliente podem variar entre 1 e 5.

A presente proposta foi implementada utilizando o framework jMetal
[Durillo and Nebro 2011]. Objetivando uma andlise mais abrangente, cada instancia
foi solucionada utilizando um operador distinto de alteracdo genética do In Vitro,
totalizando cinco variagdes do IVF/NSGAII: IVF-AR/NSGAII, IVF-EAR _N/NSGAII,
IVF-EAR_T/NSGAII, IVF-EAR_P/NSGAII e IVF-EAR_PA/NSGAII. Para fins de
comparacdo, coletou-se os resultados do NSGA-II tradicional, de um outro algoritmo
evolucionario multi-objetivo denominado MoCell e do Branch-and-Bound, o qual auxi-
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liou na geracdo das frentes reais. Todos os algoritmos excluem solucdes que quebram as
interdependéncias.

Todos os algoritmos (com exce¢do da técnica exata) foram executados com o0s
seguintes parametros: taxa de cruzamento de 90%, taxa de mutacdo -, onde N é a quan-
tidade de requisitos da instancia. Cada populacdo possui um total de 100 individuos.
O valor referente ao feedback do MoCell é de 5 individuos. Como critério de parada
estabeleceu-se um nimero méaximo de 100.000 avaliagdes.

Para lidar com o cardter estocdstico e se certificar da coeréncia dos resultados, para
cada instancia, cada algoritmo foi executado 100 vezes coletando a média e desvio padrao
dos valores de Hypervolume (HV) e Spread, métricas abordadas em [Durillo et al. 2009],
além do tempo de execucao em milissegundos. Mensurou-se a diferenca estatistica uti-
lizando o teste U de Mann-Whitney e o effect size através do Vargha-Delaney Ay, con-
forme € sugerido em [Arcuri and Briand 2014].

4.1. Resultados e Analises

Por restricao de espacgo, optou-se por apresentar na Tabela 1 apenas os dados coletados a
partir das instincias que possuem 20 clientes, com quantidade de requisitos variando entre
20, 50, 100, 250 e 500. Todavia, todos resultados utilizando as demais instancias estao
disponiveis on-line!. Conforme pode-se observar, ao se empregar algum dos operadores
In Vitro, o tempo tende a ser maior que a versao tradicional, por exemplo, para a 1.20_20, o
tempo do IVF-AR/NSGALII é 5,6% maior que do NSGA-II tradicional. Porém, em alguns
casos, os tempos do NSGA-II tradicional sao superiores as versdes [IVF-EAR_T/NSGAII,
IVF-EAR _P/NSGALII e IVF-EAR_PA/NSGALII, como na instancia 1_.500_20 para a qual o
NSGA-II tradicional obtém um tempo 3,8% maior do que o IVF-EAR_N/NSGAII. Isto
pode ser explicado pelo fato de que o IVF/NSGAII converge mais rapido que o NSGA-
II. Com isso, mesmo tendo mais operacdes, estas nio consomem tanto tempo quanto o
processo de ordenacdo pelo Crowding Distance que é chamado de acordo com o nimero
de frentes que precisam ser geradas até gerar a populagcdo que ird para proxima geracao.

Tabela 1. Valores de Hypervolume, Spread e Tempo referentes ao MoCell, NSGA-
Il e variagcoes do IVF/NSGAIL. Melhores resultados destacados em negrito.

Meétrica MoCell NSGA-IT IVF-AR/NSGAII IVF-EARN/NSGAII IVF-EAR_T/NSGAII IVF-EAR_P/NSGAII IVF-EAR_PA/NSGAII

Instincia

HV

0.59440.242

0.594+0.242

0.59440.242

0.59440.242

0.580-£0.237

0.58240.238

0.58240.237

12020 SPREAD

0.264 + 0.108

0.895:£0.365

0.895+0.365

0.895+0.365

1.042+0.427

1.026+0.420

1.025+0.420

TEMPO

829.87+339.47

1424.91£582.51

1504.18£616.42

1448.824591.69

1443.76£589.90

1460.28+597.12

1463.86+£599.74

HV

0.64340.262

0.640-£0.261

0.640+0.261

0.64040.261

0.625+0.255

0.62340.254

0.62540.255

1.50.20 SPREAD

0.216+0.088

0.469+0.194

0.474+0.196

0.469+0.194

0.639+0.277

0.65240.288

0.62940.273

TEMPO

1277.14524.15

1727.244705.71

1798.61£736.12

1741.13£712.08

1707.29£697.20

1726.44705.62

1731.254707.43

HV

0.62740.256

0.622:+0.254

0.625:+0.255

0.62540.255

0.573+£0.235

0.59040.241

0.5924:0.242

1.10020 SPREAD

0.185+0.076

0.447+0.185

0.370£0.153

0.375+0.156

0.723+0.336

0.629+0.282

0.61740.273

TEMPO

2196.11+897.60

2536.6441036.26

2517.124+1029.73

2413.434986.394

2396.85+978.807

2425.49+990.328

2425.134990.246

HV

0.595+0.243

0.586+0.239

0.615+0.251

0.61240.249

0.583+0.241

0.59340.242

0.59740.244

1.25020 SPREAD

0.407+0.168

0.610£0.250

0.446+0.185

0.472+0.195

0.672+0.333

0.627+0.287

0.620+0.280

TEMPO

5741.1942346.18

5673.6242317.31

5708.914+2331.91

5436.5942220.70

5320.25+2173.22

5416.8442213.29

5426.9542216.80

HV

0.528+0.215

0.525+0.214

0.567£0.231

0.55740.227

0.549+0.224

0.55840.228

0.5584:0.228

150020 SPREAD

0.599+0.245

0.735+0.300

0.588+0.241

0.618+0.253

0.752+0.326

0.679+0.287

0.666+0.279

TEMPO

15316.524+6258.88

14542.81+5939.76

14851.044:6067.04

14009.91+5722.43

13757.98+5620.62

13907.95+5680.31

13979.18+5711.19

Observando as métricas Hypervolume e Spread, pode-se verificar que para

instancias com menor nimero de requisitos 0 comportamento € similar entre os algorit-
mos NSGA-II tradicional, o IVF-AR/NSGALII e o IVF-EAR _N/NSGAII. Em especifico,
na instancia [ .50_20, o MoCell se mostra superior ao IVF-EAR_N/NSGAII em 0.4% em

'"http://goes.uece.br/atilafreitas/ivf-monrp

37



Hypervolume e 53,9% em Spread. Ja na instancia 1_100_20, o MoCell € melhor 0,3% em
Hypervolume e 50% em Spread.

Em contrapartida, conforme o aumento da quantidade de requisitos, o que
também acresce mais complexidade, a proposta apresenta resultados melhores em am-
bas as métricas para todas variacdes de operadores, ou seja, IVF-AR/NSGAII, IVF-
EAR_N/NSGAII, IVF-EAR_P/NSGAII e IVF-EAR_PA/NSGAII. Analisando a instancia
1.500_20, pode-se constatar que o IVF-AR/NSGAII supera o NSGA-II tradicional em
Hypervolume e Spread, em respectivamente 20% e 8%. O mesmo ainda supera o MoCell
em Hypervolume e Spread em 1.8% e 7.38%.

Na Tabela 2 apresenta-se para cada instancia os p-values e os valores de effect
size relativos as comparagoes entre a configuragao do IVE/NSGAII que atingiu melhores
resultados, ou seja IVF-AR/NSGALII, com o NSGA-II tradicional e o MoCell. Conforme
pode-se constatar, em sua maioria os p-values sao consideravelmente baixos, compro-
vando estatisticamente que as amostras podem ser analisadas como significantemente
diferentes. Com excegao da I.20_20, que possui valores de Hypervolume e Spread to-
talmente iguais, € nitida a diferenca de desempenho entre os algoritmos, mesmo que pe-
quenas. Visando uma maior liberdade de anélise, apresentam-se todos os p-values obtidos
para que o nivel de significincia seja avaliado de acordo com os critérios do leitor.

Tabela 2. Resultados de p-values e effect size obtidos através da comparagao
entre as amostras do IVF-AR/NSGAII, NSGA-Il tradicional e MoCell.

A . . IVF-AR/NSGAII & NSGA-IT IVF-AR/NSGAII & MoCell
Instancias Métricas : .
p-value effect size p-value effect size
HV 1 0.5 (negligible) 1 0.5 (negligible)
1.r20_c20 Spread 1 0.5 (negligible) 2.2e-16 1 (large)
Tempo 4.60e-10 0.72 (medium) 2.2e-16 1 (large)
HV 0.03 0.40 (small) 2.2e-16 0 (large)
1.50 20 Spread 0.29 0.52 (small) 2.2e-16 1 (large)
Tempo 1.10e-08 0.76 (large) 2.2e-16 0.99 (large)
HV 0 0.91 (large) 2.2e-16 0.04 (large)
1.100_20 Spread 2.2e-16 0.07 (large) 2.2e-16 1 (large)
Tempo 2.e-3 0.39 (small) 2.2e-16 0.99 (large)
HV 2.2e-16 1 (large) 2.2e-16 1 (large)
1.250_20 Spread 2.2e-16 0 (large) 4.11e-11 0.80 (large)
Tempo 0.03 0.59 (small) 1.79e-15 0.10 (large)
HV 2.2e-16 1 (large) 2.2e-16 1 (large)
1.500 20 Spread 2.2e-16 0 (large) 2.12e-05 0.34 (small)
Tempo 4.95e-09 0.74 (large) 2.2e-16 0.03 (large)

Através dos valores de effect size obtidos, pode-se ratificar as discussoes deline-
adas a partir dos resultados descritos na Tabela 1. E vilido salientar que em termos de
Hypervolume, valores superiores a 0.5 s@o interpretados como positivos, pois indicam que
na maioria das vezes o IVF-AR/NSGALII atinge valores maiores que o algoritmo compa-
rado. Ja para Spread e tempo, considera-se que quanto mais préximo de O melhor, afinal,
isto implica que na maioria das vezes o IVF-AR/NSGAII obteve valores menores.

Para as instancias constituidas de até 100 requisitos, o MoCell apresenta vantagem
em todas métricas avaliadas, mas com o IVF-AR/NSGAII superando sua versao tradici-
onal em algumas ocasides como, por exemplo, em Hypervolume para a 1.100_20 o qual
atinge um effect size de 0.91. Para 1.250_20, o IVF-AR/NSGAII supera sua versao tradi-
cional em termos de Hypervolume e Spread com valores de effect size de 1 e 0, respecti-
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vamente. J4 quando se compara ao MoCell, a superioridade € apenas em Hypervolume,
sendo inferior em Spread cujo effect size tem um valor de 0.8. No entanto, ao se analisar
1.500_20, a técnica In Vitro se sobressai claramente em ambas as métricas com relagao
aos os outros dois algoritmos, validando assim, as conclusdes previamente apresentadas.

Com relacdo ao tempo de execucgdo, verificou-se que o desempenho do IVF-
AR/NSGAII também esta intimamente relacionado a complexidade da instdncia. Dessa
maneira, a medida que se aumenta a quantidade de requisitos, a presente abordagem tende
a atingir resultados inferiores que o NSGA-II tradicional, porém melhores que o MoCell.

A Figura 3, apresenta as frentes obtidas pelos algoritmos Branch-and-Bound (con-
siderada a frente Real), o MoCell, o IVF-AR/NSGAII e o NSGA-II tradicional para a
1.500_20, na qual o eixo X representa a importancia € o eixo Y o custo. Os demais
graficos encontram-se disponiveis na pagina de suporte deste artigo. Como pode-se veri-
ficar, ao se empregar a técnica In Vitro obtém-se uma melhor cobertura da frente real do
que os outros algoritmos e ainda consumindo menos tempo que o MoCell.

1600 T T T T T T T T
Branch-and-Bound
IVF-AR/NSGAII =
1400 - MoCell v 7]
MNSGA Tradicional O
1200 -
1000 — -
800 =
600 — -
400 - -
200 - -
0 1 | 1 1 | 1 | 1
-90000 -80000 -70000 -60000 -30000 -40000 -30000 -20000 -10000 0

Figura 3. Resultados dos algoritmos IVF-AR/NSGAIl, NSGA-Il tradicional, MoCell
e Branch-and-Bound para 1 .500_20

Portanto, como constatado nas andlises das Tabelas 1 e 2, em especifico, o IVF-
AR/NSGAII satisfaz as expectativas, sendo relativamente tdo bom quanto o NSGA-II
tradicional e o MoCell para as instancias menores € superior para as instancias maiores.
A maior cobertura da frente real, verificada na Figura 3, comprova uma melhor exploragao
do espaco de busca e geracdo de uma maior diversidade de solugdes.

5. Consideracoes Finais

Selecionar quais requisitos estardo inclusos no préximo release do sistema € uma tarefa
complexa que demanda esfor¢o. Logo, a utilizacdo de técnicas de busca multiobjetivos
para sua resolucao demonstra-se bastante proeminente por proporcionar uma melhor to-
mada de decisdao na presenca de critérios conflitantes. Todavia, conforme constatado na
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literatura, ha uma recorrente dificuldade em tais algoritmos com relacdo a capacidade de
convergéncia e exploracdo do espago de busca.

A técnica In Vitro funciona como um algoritmo auxiliar cujo objetivo € pro-
porcionar um maior aproveitamento do material genético dos individuos e uma melhor
exploracdo do espagco de busca. Dito isso, este trabalho propds acoplar esta técnica
ao NSGA-II, reconhecidamente um dos algoritmos evoluciondrios multiobjetivos mais
utilizados em Search Based Software Engineering. Através da avaliacdo empirica,
demonstrou-se que a abordagem gerou resultados satisfatorios, superando a versao tra-
dicional do NSGA-II e o MoCell. Dessa forma, pode-se concluir que, quanto mais com-
plexa € a instancia submetida ao IVF/NSGAII, melhor € a cobertura e exploracdo do
espaco de busca em comparacao aos algoritmos comumente usados na literatura.

Em termos de trabalhos futuros pretende-se verificar o comportamento da abor-
dagem ao se empregar instancias reais, desenvolver uma hiper-heuristica que geren-
cie os operadores do In Vitro, aplicar a proposta em outros problemas e elaborar uma
comparacao com outras abordagens hibridas discutidas na literatura.
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Abstract. The Next Release Problem consists in selecting a set of requirements
to be developed in the next release, aiming to maximize the overall importance
value. When considering the requirements’ interdependencies, more constraints
are added and, consequently, require a properly suiting of search algorithms to
reach better results. This paper presents a comparation between a set of adapted
operators of the Genetic Algorithm aiming to deal with such characteristics.
Empirical study showed this approach outperformed the canonical version in
37% in fitness.

Resumo. O Problema do Proximo Release consiste em selecionar um conjunto
de requisitos para serem implementados no proximo release, de forma que sua
importdncia seja maximizada. Ao se considerar as interdependéncias entre
requisitos, mais restrigoes sdo adicionadas e, consequentemente, demanda-se
uma adaptagcdo mais refinada para que os algoritmos de busca atinjam resul-
tados melhores. Este trabalho apresenta uma comparac¢do entre um conjunto
de operadores adaptados de um Algoritmo Genético visando lidar melhor com
tais caracteristicas. O estudo empirico realizado demonstrou que a abordagem
proposta consegue ser até 37% melhor em fitness que sua versdo candnica.

1. Introducao

O termo release € utilizado para designar uma nova versao funcional do software que
deverd ser entregue ao cliente. Normalmente, durante o planejamento de um release,
a equipe de desenvolvimento deve estabelecer o melhor frade-off sobre quais requisi-
tos devem ser implementados considerando restricdes de projeto como, por exemplo, o
or¢amento disponivel. Nomeado Problema do Préximo Release, em inglés Next Release
Problem (NRP), esse problema é amplamente discutido em Search Based Software Engi-
neering [Harman et al. 2012] e foi primeiramente formulado em [Bagnall et al. 2001].

Em termos gerais, o trabalho [Bagnall et al. 2001] consiste em selecionar um sub-
conjunto de clientes cuja satisfacdo € mensurada através da presenca dos requisitos defini-
dos como importantes pelos mesmos, de forma que o custo de implementacdo do release
nao ultrapasse o or¢amento planejado. Naturalmente, surgiram outras modelagens deste
problema sob o viés de concepgOes distintas. Em [Baker et al. 2006], objetiva-se sele-
cionar um subconjunto de requisitos considerados importantes, respeitando o orcamento
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definido. Posteriormente, em [Zhang et al. 2007] apresenta-se uma formulagdo multi-
objetiva que visa maximizar a importancia e minimizar o custo do release.

Considerando o fato de que a engenharia de requisitos € pautada pela presenca de
caracteristicas complexas e muitas vezes conflitantes, verifica-se a importancia em tornar
a modelagem do problema préxima da realidade. Assim, um aspecto importante a ser
incorporado na selecdo de requisitos € o conceito de interdependéncias entre requisitos,
conforme discutido em [Carlshamre et al. 2001] e [Dahlstedt and Persson 2005].

De acordo com Del Sagrado, Aguila e Orellana (2011), interagdes entre requisitos,
ou seja, requisitos que seguem uma ordem de precedéncia, requisitos independentes com
relac@o aos outros ou requisitos que devem ser incluidos a0 mesmo tempo sao situagdes
comuns no desenvolvimento de software. Neste trabalho foi analisado o qudo impactante
¢ a presenca de interdependéncias no processo de busca.

Outro trabalho que explora o NRP considerando interdependéncias € o
[Nascimento and Souza 2012], cuja proposta é fundamentada na aplicacdo de uma
adaptacao do algoritmo de Otimizacdo por Colonia de Formigas. Os resultados sdo com-
parados com outras duas metaheuristicas ndo adaptadas, que no caso foram a Témpera
Simulada e Algoritmo Genético (AG).

Uma proposta inicial do presente trabalho foi apresentada em [ Yeltsin et al. 2013].
Todavia, o presente trabalho estende significativamente o trabalho anterior promovendo:
(1) melhorias nos algoritmos de geracao de solugdes e reparo previamente apresentados;
(i1) novas adaptagdes para os operadores de cruzamento e mutacao.

Portanto, este trabalho tem como objetivo principal propor uma adaptacdo dos
operadores genéticos de um AG para o Problema do Proximo Release, considerando in-
terdependéncias entre requisitos. Experimentos realizados demonstram que os operadores
propostos possibilitam atingir resultados melhores que sua versdo candnica.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: na Secao 2 sdo dis-
cutidos os conceitos de interdependéncias entre requisitos; na Se¢do 3 apresenta-se a
formula¢ao matematica do NRP; na Secdo 4 detalham-se as adaptacdes propostas para os
operadores genéticos, enquanto na Secdo 5 discutem-se os resultados alcancados. Final-
mente, na Secdo 6 apresentam-se as consideracdes finais e os trabalhos futuros.

2. Interdependéncias entre Requisitos

Os requisitos relacionam-se entre si de varias formas diferentes e complexas, sendo esses
relacionamentos chamados de interdependéncias. Em um ambiente de planejamento do
proximo release, essas interdependéncias ganham mais importancia, pois o fato dos re-
quisitos se relacionarem torna dificil e, eventualmente impossivel, selecionar um conjunto
de requisitos baseado somente em prioridades do cliente [Carlshamre et al. 2001].

Conforme explanado em [Del Sagrado et al. 2011], as interdependéncias podem
ser distinguidas em dois grupos:

e [nterdependéncias funcionais: determinam relacdes nas quais a implementacao
de certo requisito depende diretamente da implementagdo de outro. Tais interde-
pendéncias adicionam mais restri¢des ao problema, restringindo o espaco de busca
e dificultando sua exploracdo. Podem ser classificadas como:
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— R; AND R,, quando o requisito 17, depende do requisito R, para fun-
cionar e vice-versa. Isto €, ambos devem ser implementados no mesmo
release.

— R; REQUIRES R, neste caso o requisito R, depende do requisito R,
mas ndo vice-versa. O requisito ?; s6 pode ser incluido no release se Ry
também o for, mas R, pode ser selecionado sozinho.

Nesse contexto, € valido destacar a diferenca entre dependéncias e requisitos de-
pendentes. Dependéncias de um requisito r; refere-se ao conjunto de todos re-
quisitos que 7; necessita para ser selecionado para o préximo release, incluindo
as respectivas dependéncias das dependéncias. Ja os requisitos dependentes de 7;
sdo todos aqueles que, para serem selecionados, requerem r; no release.

e [nterdependéncias de valor: a implementacdo de um requisito pode influenciar
nas caracteristicas de outro requisito, como aumentar a importancia ou diminuir
seu custo. Sua influéncia pode tanto ser positiva quanto negativa. Neste caso, é
natural que haja uma maior dificuldade no calculo da importancia e do custo dos
requisitos, devido a alta dinamicidade nos valores. Seus tipos sdo:

- R; CVALUE R,, a implementacdo de R; influencia no valor de im-
portancia do requisito Ro.

— R; ICOST R,, a implementacdo do requisito R; influencia no custo de
desenvolvimento de R,.

3. Formulacao Matematica do Problema

Considere R = {ry,rs,...,rN} 0 conjunto de requisitos disponiveis para sele¢do, sendo
N o numero total destes. Os valores w; e ¢; indicam, respectivamente, a importancia e o
custo de implementacdo do requisito ;. O or¢amento determinado para o release € dado
por b. Dessa forma, a formulagdo do NRP adotada neste trabalho consiste em:

N
maximizar: Z W;T; (D)
i=1
N
sujeito a: Z cr; < b 2)
i=1
onde, a varidvel de decisdo X = {x,z,..., 2y} indica os requisitos selecionados para

o proximo release, ou seja, r; € incluido no release quando x; = 1, caso contrério x; = 0.

As interdependéncias funcionais sdo representadas a partir de uma unica matriz
com dimensdo N x N, chamada de functional. Dessa forma, functional;; = 1, tem-
se uma interdependéncia REQUIRES entre os requisitos r; € 7;. Assim, r; s6 pode ser
incluido no release caso r; também o seja, mas r; pode ser selecionado sem a presenga de
r;. No caso em que functional;; = functional;; = 1, tem-se uma relagio AND entre
0s requisitos r; € r;, ou seja, os dois requisitos devem ser incluidos juntos no release.

As interdependéncias de valor CVALUE e ICOST siao representadas com ma-
trizes de dimensdo N x N, cvalue e icost respectivamente. Sao compostas por valores
contidos no intervalo [—1, 1] que indicam a porcentagem de influéncia na importancia e
custo entre os requisitos. Por exemplo, quando cvalue;; = 0,2, a inclusdo do requisito
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r; NO release resulta em um aumento da importincia do requisito 7; em 20%. Analoga-
mente, tcost;; = —0,4 indica que, caso o requisito r; seja selecionado para a release, o
custo de desenvolvimento de 7; diminui em 40%.

4. Operadores Genéticos Propostos

Conforme exposto em [Del Sagrado et al. 2011], interacdes entre requisitos podem adici-
onar novas restri¢des ao problema, o que implica na necessidade de adaptacao das técnicas
de busca a serem empregadas. Isto €, quando se pretende resolver o NRP heuristicamente,
o fato de considerar tais relacdes impacta diretamente no espaco de busca. A seguir
apresentam-se os operadores adaptados elaborados neste trabalho.

4.1. Gerador de Solucoes

Verifica-se no Algoritmo 1 a concepgao proposta para geracao de solugdes considerando
interdependéncias. Primeiramente, define-se aleatoriamente um nimero desejado de re-
quisitos a serem incluidos na solu¢do de acordo com o intervalo [0, numRequisitos].
Enquanto a quantidade de requisitos for menor que quantidade desejada de requisitos,
seleciona-se um requisito aleatério e o adiciona em conjunto com suas dependéncias a
solu¢do. A cada nova iteracdo, os novos requisitos adicionados sdo contabilizados por
meio da varidvel qtd Requisitos. Vale destacar que este processo de geracdo de solugdes
nao quebra restri¢des de precedéncia.

Algoritmo 1: Gerador de Solugdes

1 inicio

2 qtdDesejadaRequisitos < gerarNumAleatorio(numRequisitos),

3 qtdRequisitos < 0;

4 enquanto gtd Requisitos < qtdDesejadaRequisitos faca

5 requisito <— selecionarRequisitoAleatério(solucdo);

6 adicionar(requisito, solugdo);

7 qtdRequisitos < qtdRequisitos + 1,

8 numDependencias < 0;

9 numDependencias < adicionarDependencias(requisito, solugdo);

10 qtdRequisitos < qtdRequisitos + numDependencias;
11 fim

12 reparar(solugdo);

13 retorna solucdo;

14 fim

4.2. Cruzamento

Dado um conjunto de requisitos, suas relacdes de precedéncia podem ser representadas
como um conjunto de grafos aciclicos, orientados e conexos. Nos grafos GG; da Figura
1 cada vértice representa um requisito e cada aresta indica as respectivas dependéncias.
Nessa figura, exemplifica-se uma possivel solucao, na qual cada vértice valorado indica se
o requisito foi incluso (1) ou ndo (0). Uma solugdo € valida apenas se todos os requisitos
incluidos tém suas precedéncias também incluidas.

Antes de se discutir o algoritmo de cruzamento proposto, € relevante definir o
processo de combinacdo de grafos. Assim, utilizando como base o grafo ; da Figura 1,
define-se a combinacdo de configuracdes de grafos entre duas solugdes de acordo com os
seguintes passos:
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0 G, G,
1 1 O O
Figura 1. Representacao das precedéncias e de uma solug¢ao em forma de grafo

1. Seleciona-se aleatoriamente um vértice presente em (7 e suas dependéncias.
Nesse caso, os vértices em cinza.

2. Entdo, define-se dois grafos: (G1; para representar (G; com configuracdes do pai
1 e G5, para o pai 2. A combinacio entre os grafos (G1; e GGo; ocorre por meio
da permutacdo das configuracdes dos vértices selecionado anteriormente entre as
duas solugdes, como mostrado na Figura 2.

G“ Gzl

Figura 2. Combinacao de subgrafos conexos entre duas solucdes a partir do
grafo G,

3. Realizada a permutacdo definida no passo 2, geram-se os grafos G, e G, que
correspondem ao filho 1 e filho 2, respectivamente. Apds isso, € necessario veri-
ficar se os vértices que se ligam ao subgrafo formado pelos vértices selecionados
estdo com todas suas precedéncias incluidas. A Figura 3 ilustra que um requi-
sito em (7, vértice indicado pela seta, ndo teve todas suas precedéncias incluidas

apds a combinagao.
@/o

11

Figura 3. Subgrafos conexos gerados a partir da combinagao entre G, e G2

4. Para lidar com a situacao decorrente do passo anterior, escolhe-se aleatoriamente
entre remover esse requisito e seus dependentes ou adicionar suas precedéncias.
A Figura 4 ilustra a remocgao do requisito que quebra a restricao de precedéncia.

O Algoritmo 2 reflete as etapas acima. Primeiramente, seleciona-se p% dos gra-
fos (pai 1 e pai 2) em (G para serem combinados e, posteriormente, serem incluidos nas
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Figura 4. Subgrafo G/, final apos remocao de requisito

configuracdes dos filhos oriundos do cruzamento. No caso dos grafos ndo selecionados,
opta-se por apenas copiar as configuracdes dos pais para os respectivos filhos.

Algoritmo 2: Operador de Cruzamento
Entrada: G, Pai 1 e Pai 2
Saida: Filho 1 e Filho 2
Dados: C: Conjunto de grafos a serem combinados
C’: Conjunto de dados a serem copiados
1 inicio
2 Inclua aleatoriamente em C', p% da quantidade de grafos de G;
3 Incluaem C’, G — C;
4 para cada G, € C faca
5 | Combine G1; e G; e inclua os resultados em G; e Gb;
6
7
8
9

fim

para cada G; € C’ faca
Copie Gy; para G;;
Copie G; para GY;;

10 fim
11 fim

4.3. Mutacao

No Algoritmo 3 apresenta-se a estratégia de mutacdo empregada na presente proposta.
A principio, seleciona-se aleatoriamente um requisito. Se tal requisito estd incluso na
solucdo, remove-se recursivamente ele e seus dependentes. Caso contrario, adiciona-se o
requisito selecionado e suas respectivas precedéncias recursivamente.

Algoritmo 3: Operador de Mutagao

1 inicio

2 requisito <— selecioneRequisitoAleatorio();
3 se estaPresente(requisito, solugcdo) entao

4 remover(requisito);

5 removerDependencias(requisito);

6 fim

7 senao

8 adicionar(requisito);

9 adicionarDependencias(requisito);

10 fim
1 fim
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4.4. Reparo

Objetivando lidar de forma mais adequada com a restricdo de orcamento, propde-se um
operador exclusivamente para reparar solucdes que ndo atendem tal quesito. Os vértices
cinzas na Figura 5 representam os requisitos sem dependentes, na solu¢do em questao, isto
€, aqueles cujos dependentes tém valor 0 ou simplesmente ndo existem. Requisitos com
interdependéncia do tipo AND entre si s@o tratados como se fossem um tnico requisito.

G,

Figura 5. Requisitos sem dependentes inclusos na solucao

Dessa forma, o operador de reparo descrito no Algoritmo 4 consiste em, iterativa-
mente, listar os requisitos sem dependentes na solucdo e retirar aleatoriamente um deles
da solucdo, até que esta satisfaca a restricdo de or¢camento.

Algoritmo 4: Operador de Reparo

Entrada: Solugdo a ser reparada

1 inicio

2 enquanto Custo(solugcdo) > Orcamento faca

3 reqs_sem_dependentes < getReqsSemDependentes(solucdo);

4 req_aleatorio < selecionarRequisitoAleatdrio(regs_sem_dependentes);
5
6
7

remover(req_aleatorio, solugdo);
fim
fim

Destaca-se que cada remogdo de requisito da solugdo, linha 5, gera um novo con-
junto de requisitos sem dependentes. Na proxima iteracdo, esse novo conjunto sera retor-
nado pela fun¢do getRegsSemDependentes(solucdo) (linha 3). Assim, havendo requisitos
na solu¢do, haverd também um conjunto de requisitos sem dependentes na solucao.

5. Avaliacao Empirica

Foram compostos seis algoritmos em prol de uma analise mais detalhada sobre o impacto
de cada operador. A Tabela 1 mostra as configuracdes dos parametros e operadores em-
pregados em cada variacdo do AG, na qual “x” representa a presenca do correspondente
operador adaptado, enquanto “-” representa a presenca do operador candnico. AG; (que
contém apenas operadores canonicos) foi utilizado como base de comparagao para as de-
mais variagdes. O AG, foi avaliado para averiguar a influéncia da presenca do Gerador de
Solugdes e, analogamente, para 0 AG5 e 0 AG4 com seus respectivos operadores propos-
tos. A avaliacdo do AG] reflete o impacto da auséncia do operador de reparacdo e o AGy
representa a influéncia relativa a presenga dos quatro operadores propostos agregados.
Todos os algoritmos foram executados com 100, 500 e 1000 geracdes.

Neste trabalho foram utilizadas instancias artificiais e reais. As artificiais variam
em numero de requisitos e porcentagem de interdependéncias entre requisitos. Os nomes
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Tabela 1. Algoritmos testados e seus respectivos parametros

Configuracoes AG, AG, AGSs AG, AGs AG
Probabilidade de Cruzamento 90% 90% 90% 90% 90% 90%
Probabilidade de Mutagdo 1% 1% 1% 50% 50% 50%
Tamanho da Populagao 100 100 100 100 100 100
Operador de Gerador de Solucdo - X - X X X
Operador de Cruzamento - - X - X X
Operador de Mutagao - - - X X X
Operador de Reparo - - - - - X

das instancias estdo no formato I_.R_D, onde ? € a quantidade de requisitos e D a densi-
dade de interdependéncias. Por exemplo, uma instancia 1.25_50 teria 25 requisitos e 50%
dos seus requisitos teriam pelo menos uma precedéncia e no maximo 50% dos requisitos
como precedéncia. As duas instincias reais utilizadas foram obtidas junto ao trabalho
[Karim and Ruhe 2014]. A primeira, nomeada dataset-1, possui 50 requisitos e 68% de
interdependéncias, enquanto a segunda (dataset-2) é composta por 25 requisitos € 52%
de interdependéncias. O or¢amento para cada instancia foi assumido como sendo uma
porcentagem da soma dos custos de todos os requisitos. Para as instancias artificiais esse
or¢camento € de 60%, 50%, 40%, 30% e 20% para as instancias com 25, 50, 100, 250 e
500 requisitos, respectivamente. J4 para as instancias reais, assumiu-se um valor de 60%.

Conforme sugerido em [Arcuri and Briand 2014], tendo em vista o caréter es-
tocdstico dos algoritmos, estes foram executados 30 vezes para cada instancia, coletando-
se a média e o desvio padrao dos resultados das métricas fitness e tempo de execugao.

5.1. Resultados e Analises

A Tabela 2 mostra as médias de fitness e de tempo de execucao, bem como seus respecti-
vos desvios padrdes de cada algoritmo para cada instancia.

Todos os algoritmos que utilizam pelo menos um operador proposto, em média
apresentam maiores valores de fitness para todas as instancias. Sendo que para todas as
instancias artificiais os AGy, AG3, AG4, AG5 e AGg apresentam um percentual de me-
lhora em relagdo ao AG referente a métrica firness de respectivamente de 3.94%, 3.21%,
3.77%, 11.25% e 12.45%, e referente a métrica tempo de 12.91%, -4.88%, 36.69%,
12.06%, -1.77%. Vale destacar que a adi¢do de cada operador acrescenta uma melhora
em fitness e em tempo, com excecao do operador de cruzamento que acrescenta 4,88% em
tempo de execugdo. Além disso, 0 AGy apresenta melhores valores de fitness para todas
as instancias. Para as instancias maiores, isto €, aquelas com pelo menos 250 requisitos,
a melhora em fitness é de 18.49%.

Com relagdo as interdependéncias, tem-se que para as instancias com 5% de in-
terdependéncias entre requisitos a média de melhora em fitness do AGg foi de 8.72% com
um acréscimo de tempo de execugdo de 0.98%. Para as instancias maiores a média de
melhora € respectivamente de 14.86% com um tempo de execugao 4.43% menor. Consi-
derando apenas as instancias com 25% de interdependéncias a melhora € de 10.82% com
um acréscimo de 3.88% em tempo. Para as instancias maiores a melhora é de 17.14% com
o tempo de execucdo 13.00% menor. Executando o AGy para instancias com 50% de in-
terdependéncias, a melhora alcangada foi 15.94% com um acréscimo de tempo de 6.37%,
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Tabela 2. Resultados dos algoritmos executados por 100 geracées

Instancia AG, AG, AG3 AG, AGs AGg

1.S.25.5 94.81+/-1.8 95.98+/-1.08 96.14+/-1.03 96.53+/-0.66 96.69+/-0.39 96.76+/-0.0 Fitness
80.57+/-66.63 29.3+/-14.27 37.13+/-17.83 25.96+/-14.39 52.29+/-88.99 46.73+/-25.36 Tempo (ms)

152525 101.95+/-8.22 105.51+/-9.61 105.39+/-9.48 106.15+/-9.64 106.36+/-9.68 106.43+/-9.67 Fitness
53.5+/-54.35 28.38+/-10.16 34.18+/-12.97 24.86+/-10.25 40.28+/-64.08 41.54+/-18.72 Tempo (ms)

152550 _ 10096+-9.62 T11.13+/-11.18 103.88+/-9.64 T11.74+-11.16  111.96+/-11.18 112.03+/-11.18 Fitness
43.71+/-46.49 27.71+/-8.36 32.29+/-10.94 24.38+/-8.41 35.98+/-52.7 37.93+/-16.13 Tempo (ms)

[s505 _ 1235143995 131.34+/-36.36 126.66+/-4032  132.19+/-36.72  132.74+/-37.28 132.86+/-37.36 Fitness
4957+/-41.52 37.75+/-18.86 46.79+/-26.86 33.02+/-16.65 46.86+/-49 41 5845+/-38.26 _ Tempo (ms)

1.5.50.25 136.72+/-44.45 143.77+/-40.98 140.29+/-45.31 145.17+/-41.88 146.48+/-43.22 146.73+/-43.43 Fitness
54.88+/-38.65 47.65+/-26.12 56.38+/-30.77 41.38+/-22.4 54.14+/-46.53 69.0+/-40.23 Tempo (ms)

15,5050 143.47+/-43.39 151.24+/-41.03 146.37+/-43.6 153.38+/-42.44 155.15+/-43.96 155.45+/-44.19 Fitness
55.9+4/-35.36 49.98+/-24.45 59.46+/-28.95 43.44/-20.95 56.63+/-42.85 71.82+/-37.27 Tempo (ms)

s1005 _ 167.76+/7181 174.60+/-68.89 171.74+/-74.12  176.86+/-69.66  179.47+/-12.16 179.72+/-72.16 Fitness
80.26+/-68.17 77.47+/-71.1 93.92+/-88.6 66.51+4/-59.87 85.4+/-80.88 110.66+/-101.21  Tempo (ms)

1510025 _ 188:66+/-87.02 195.84+/-85.39 194.49+/91.83  197.11+/-8447  203.47+/-92.66 203.95+/-93.11 Fitness
98.69+/-80.39 99.37+/-88.34 117.79+/-104.22 83.36+/-71.64 107.09+/-94.95 139.56+/-121.72  Tempo (ms)

15.100.50 197.33+/-85.66 205.91+/-85.5 203.32+/-90.14 207.24+/-84.71 217.2+/-95.66 218.19+/-96.61 Fitness
110.23+/-82.54 108.74+/-87.47 130.63+/-104.78 91.88+/-71.75 120.92+/-97.71 154.69+/-122.5 Tempo (ms)

1.5.250.5 242.16+/-157.17 249.29+/-153.37 250.28+/-164.82 249.114/-149.18 264.16+/-167.58 265.45+/-168.84 Fitness
263.12+/-465.97 275.94+/-509.42 315.66+/-564.31 183.54+/-284.01 246.37+/-387.82 305.95+/-468.45  Tempo (ms)

1825005 _ 210ATH-174.58  275.62+/-16839  280.67+/-184.24  273.67+-162.15  300.75+/-19732  304.26+/-202.43 Fitness
392.4+/-604.49 390.0+/-605.7 465.39+/-717.08  265.44+/-375.33  355.73+/-506.56 409.49+/-553.84  Tempo (ms)

1.5.250.50 284.62+/-173.72 294.42+/-172.96 296.57+/-184.2 291.18+/-165.87 331.7+/-215.02 336.87+/-221.96 Fitness
466.72+/-629.82 437.76+/-601.34 547.37+/-738.8 307.69+/-385.87 424.19+/-535.57 474.31+4/-572.22  Tempo (ms)

55005 320714/-22862  33784+/-224.16  344.28+/-242.18  330.0+/2086  378.11+/-261.81  386.56+-274.09 Fitness
1116.17+/-2332.76  1159.46+/-2576.29 1305.78+/-2723.25 542.334/-896.85  786.24+/-1356.62  835.47+/-1366.69 Tempo (ms)

1550005 35213+/-23546  360.15+/-230.56  366.84+/-247.19  351.66+-2157  417.48+/-289.52  429.62+/-306.41 Fitness
1587.72+/-2819.04  1471.28+/-2727.55 1841.18+/-3259.47 778.8+/-1217.03 1107.68+/-1747.94 1105.97+/-1638.85 Tempo (ms)

1.5.500.50 350.95+/-227.67 372.9+/-227.9 364.5+/-239.13 369.62+/-219.05 445.93+/-299.32 461.38+/-319.03 Fitness
1731.73+/-2777.4  1583.74+/-2668.81  2013.92+/-3215.3  900.37+/-1261.29 1312.56+/-1855.17 1271.26+/-1699.95 Tempo (ms)

dataset-1 3868.69+/-170.46  5080.19+/-135.42  3967.0+/-241.09  5175.06+/-103.04  5293.73+/-45.68 5301.33+/-39.68 Fitness
73.66+/-15.73 83.66+-12.11 90.59+/-16.14 74.63+/-12.76 97.13+/-15.50 100.59+/-21.3  Tempo (ms)

dataset-2 4417.014/-565.26  5029.39+/-128.39  4491.08+/-553.22  5108.3+/-104.52 5172.83+/-126.8 5180.16+/-125.31 Fitness
51.45+/-24.9 56.78+/-28.27 62.63+/-30.29 49.56+/-26.75 64.01+/-34.98 65.96+/-37.84 Tempo (ms)

todavia para as instancias maiores a melhora chega a 24.35% com um decréscimo de
12.48% do tempo de execugdo. Esses resultados atestam que quanto maior as instancias
e a densidade de interdependéncias, mais efetiva € a abordagem proposta.

Em relacdo as instancias reais, a melhora foi de 37% para o dataset-1 e 17% para
o dataset-2. Além disso, os operadores de geracao de solugcdo e de mutagdo, mesmo sozi-
nhos ja melhoram de forma consideravel o processo de otimizacdo para essas instancias e
as melhorias adicionadas pelo reparador e o cruzamento ndo sao tao significantes.

Destaca-se que para algumas instancias, os valores obtidos pelo AGg com 100
geracdes, foram superiores aos do AG; com 1000 geracdes. Estes e outros resultados, por
restri¢des de espago, encontram-se disponiveis online no material de suporte da pesquisa'.

6. Consideracoes Finais

Diversos aspectos podem influenciar na tomada de decisdo sobre quais requisitos devem
ser implementados no proximo release o que faz desta, uma tarefa complexa. Um dos
fatores que aumentam a dificuldade da selecdo sdo as interagdes entre requisitos, cuja in-
fluéncia também impacta diretamente no espaco de busca. Por isso, para se alcangar bons
resultados, em alguns casos requisita-se a implementacido de adaptagdes nos algoritmos
de busca tradicionais afim de que estes consigam lidar melhor com todas essas questdes.

Dessa forma, objetivou-se nesse trabalho propor e analisar alguns operadores de
um AG adaptados para o Problema do Préximo Release (NRP) com interdependéncias. A

Thttp://goes.uece.br/italoyeltsin/operadores-adaptados-nrp
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partir da avaliacao empirica realizada, constatou-se que dentre as variacdes de operadores
e parametros apresentadas, o AGg se destacou em termos de fitness, sendo tal vantagem
mais significante para as instancias com maiores quantidades de requisitos e de interde-
pendéncias. Além disso, para algumas instancias o AG¢ com apenas 100 geracdes atingiu
resultados (de fitness) melhores do que o AG; com 1000.

Como trabalhos futuros, pretende-se elaborar novas andlises relativas aos
parametros empregados, avaliar outras configuragdes de tipos de operadores e utilizar
instancias reais compostas por maior quantidade de requisitos e interdependéncias.
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Abstract. The MOA4PLA approach provides search operators and objective
functions to optimize and evaluate Software Product Line Architecture (PLA)
design by using multi-objective search algorithms (MOAs). However, some of
these functions involve metrics with different ranges related to different
architectural properties, which affect the function sensibility. This fact
motivated an evaluation model refinement, which resulted in six new objective
Sfunctions. Given the lack of studies on application of MOAs involving many
objectives to optimize PLA design, the main goal of this work is presenting an
exploratory study about the application of the MOAs NSGA-II and PAES using
six objectives to optimize three PLA designs. A behavior analysis of such MOAs
in the referred context provided initial evidence that NSGA-II achieved better
results than PAES. This work also presents lessons learned from the study
carried out.

Resumo. A abordagem MOA4PLA propoe operadores de busca e fungoes
objetivo para otimizar e avaliar o projeto de Arquitetura de Linha de Produto
de Software (ALP) utilizando algoritmos de busca multiobjetivos (MOAs). No
entanto, algumas dessas fun¢oes envolvem métricas de diferentes grandezas e
referentes a diferentes propriedades arquiteturais, o que influencia na
sensibilidade da funcdo. Isso motivou um refinamento do modelo de avaliagdo
originando seis novas fung¢oes objetivo. Dada a inexisténcia de trabalhos nos
quais MOAs envolvendo muitos objetivos tenham sido aplicados para otimizar
o projeto de ALP, este trabalho tem como principal objetivo apresentar um
estudo exploratorio no qual os MOAs NSGA-1I e PAES foram aplicados usando
seis objetivos para otimizar trés projetos de ALP. Uma analise do
comportamento desses dois MOAs no referido contexto forneceu evidéncias
iniciais de que o NSGA-II alcan¢ou melhores resultados do que o PAES. Este
trabalho apresenta também li¢oes aprendidas com a realizagdo do estudo.

1. Introducao

O objetivo da abordagem de Linha de Produto de Software (LPS) ¢ desenvolver uma
familia de produtos de software para um determinado dominio com base na reutilizacdo
de artefatos de software [Linden et al. 2007]. A Arquitetura de Linha de Produto de
Software (ALP) define um projeto comum para os produtos a serem derivados da LPS,
por isso € de extrema importancia ter uma ALP modular e bem projetada, visando facilitar
a manuten¢do e a evolucdo da LPS. Uma ALP inclui as caracteristicas obrigatorias aos
produtos da LPS e as caracteristicas opcionais ou alternativas. Uma caracteristica
(feature) ¢ uma capacidade do sistema que € relevante e visivel para o usuario final.

Modularizar uma ALP ndo ¢ uma tarefa facil, pois existem varias alternativas para
definir a estrutura dos modulos, as caracteristicas do produto podem estar distribuidas em
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mais de um moédulo, ha diversos pontos de variagdo e variantes [Lopez-Herrejon et al.
2005]. Técnicas da Engenharia de Software Baseada em Busca (Search Based Software
Engineering - SBSE) t€ém mostrado bons resultados em descobrir solugdes proximas das
ideais em problemas dificeis como o projeto de ALP [Aleti et al. 2013]. Nesse contexto,
foi proposta a abordagem de otimizagdo multiobjetivo denominada Multi-Objective
Approach for Product-Line Architecture Design (MOA4PLA) [Colanzi et al. 2014]. A
MOAA4PLA ¢ uma abordagem sistematica e automatizada que usa algoritmos de busca
multiobjetivos (MOEAs) para avaliar e melhorar o projeto de ALP.

A MOA4PLA produz um conjunto com as solucdes de melhor trade-off entre os
varios objetivos otimizados. A abordagem inclui um modelo de avaliacdo para projeto de
ALP composto de fungdes objetivo, as quais sdo utilizadas para avaliar cada solucao
gerada no processo de otimizagdo. O modelo de avaliagio da MOA4PLA inclui quatro
fungdes objetivo: CM, FM, Ext e Eleg, as quais utilizam métricas de software para medir:
principios bésicos de projeto, modularizacdo de caracteristicas, extensibilidade e
elegancia do projeto de ALP, respectivamente.

Um estudo empirico realizado por Colanzi et al. (2014) utilizando as fungdes CM e
FM forneceu indicios de que o MOEA NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm) [Deb et al. 2002] ¢é capaz de obter melhores resultados que o PAES (Pareto
Archive Evolution Strategy) [Knowles e Corne 2000] em termos de Hipervolume e
Distancia Euclidiana a solugdo ideal, quando da aplicagdo da MOA4PLA para otimizar
projetos de ALPs. No entanto, CM e FM envolvem métricas de diferentes grandezas
referentes a diferentes propriedades arquiteturais, o que prejudica a sensibilidade da
funcdo objetivo em avaliar o projeto de ALP alcang¢ado no processo de busca ja que uma
métrica com maior grandeza exerce maior influéncia no valor final da fun¢ao [Guizzo et
al. 2014]. Isso motivou um estudo cujo principal objetivo foi refinar o modelo
originalmente proposto em [Colanzi et al. 2014], no qual seis novas fungdes, separadas
por propriedades arquiteturais, foram propostas a partir das funcdes CM e FM. As novas
fungdes propostas sdo acrescentadas ao modelo de avaliagdo original da MOA4PLA, o
qual passa a conter as seis novas funcdes além de Eleg e Ext.

Considerando as funcdes objetivo derivadas de CM e FM, um novo estudo se faz
necessario para avaliar o comportamento de MOEAs, tais como NSGA-II e PAES,
durante a otimizagdo de projetos de ALP na presenca de muitos objetivos. Os MOEAs
possuem algumas limitacdes quando aplicados a problemas com muitos objetivos, tais
como: uma grande parte da populacdo ¢ constituida de solugdes nao dominadas, a
avaliacdo da diversidade ¢ computacionalmente cara e o cruzamento pode ser ineficiente
[Deb e Jain 2012]. Somente estudos envolvendo dois objetivos durante a otimizagdo de
projetos de ALP foram encontrados na literatura [Colanzi e Vergilio 2014a, Colanzi et al.
2014, Colanzi e Vergilio 2014b, Guizzo et al. 2014]. Assim, fica evidente a importancia
de experimentar a aplicacdo de MOEAs com muitos objetivos para otimizar projetos de
ALPs ja que esse problema € naturalmente influenciado por varios fatores.

Dessa forma, o objetivo deste artigo ¢ apresentar um estudo exploratdrio realizado
para avaliar o desempenho dos MOEAs NSGA-II e PAES com seis fungdes objetivo. Para
analisar os resultados alcangados, foram utilizados os indicadores de qualidade:
Hipervolume e Distancia Euclidiana a solugdo ideal. A partir desse estudo foi possivel
aprender algumas licdes que permitem guiar novos estudos empiricos. Tais li¢des
constituem uma das principais contribuicdes deste artigo ja que até o momento nenhum
outro estudo foi publicado envolvendo seis objetivos para a otimizagdo de projetos de
ALPs por meio de MOEAs.
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Este artigo esta organizado em sec¢des. A Secao 2 descreve a abordagem MOA4PLA.
A Secdo 3 apresenta as funcdes objetivo propostas e a Secdo 4 aborda a descricdo do
estudo exploratério. As Secdes 5 e 6 apresentam os resultados e as ligdes aprendidas,
respectivamente. E, a Secdo 7 conclui o artigo e direciona trabalhos futuros.

2. Abordagem MOA4PLA

A MOAA4PLA ¢ uma abordagem sistematica e automatizada que usa MOEAs para avaliar
e melhorar o projeto de ALP em termos de principios basicos de projeto, modularizagdo
de caracteristicas e extensibilidade de LPS [Colanzi et al. 2014]. A abordagem utiliza um
metamodelo que representa as ALPs e possui operadores de busca especificos para
otimizar projetos de ALP, tais como o operador de mutagdo e o operador de cruzamento
dirigidos a caracteristicas [Colanzi e Vergilio 2014a; Colanzi e Vergilio 2014b]. Apos a
aplicagdo dos operadores de busca, cada solugdo ¢ avaliada de acordo com o modelo de
avaliagdo (vide Secdo 2.1) estabelecido pelo arquiteto.

O objetivo da MOA4PLA ¢ a melhoria do projeto de uma ALP, independentemente
do MOEA adotado. Por isso, diferentes MOEAs podem ser aplicados no processo de
otimizagdo. A Otimiza¢ao Multiobjetivo consiste em otimizar simultaneamente varios
interesses interdependentes e muitas vezes conflitantes e, por isso, nado ha uma unica
solugdo. Assim, o objetivo ¢ encontrar o conjunto de solugdes que melhor representa os
diversos interesses definidos nos objetivos. Para isso ¢ utilizado o conceito de dominancia
de Pareto [Pareto 1927] que permite comparar solugdes considerando todos os objetivos
do problema. As solu¢des sdo chamadas de dominadas e ndo-dominadas. As ndo-
dominadas sdo as melhores e formam uma aproximacao a fronteira de Pareto (PFupprox).
A unido de todos 0s PFapprox, €xcluindo as solugdes dominadas, formam o PFiuown, que
representa as melhores solugdes encontradas por um algoritmo para um determinado
problema. O PF.. representa a fronteira de Pareto 6tima e € obtido por meio da unido de
todos 0s PFjuowns removendo as solugcdes dominadas e repetidas, desse modo PFiqe
contém as melhores solugdes encontradas para o problema.

Colanzi e Vergilio (2014a) realizaram um estudo envolvendo nove ALPs para
comparar o desempenho dos MOEAs NSGA-II e PAES na otimizacao de projeto de ALP.
A principal motivacdo foi avaliar diferentes estratégias de otimizagdo e, por isso, o
NSGA-II foi aplicado em duas versdes, sendo uma com cruzamento € outra sem
cruzamento, além do PAES que naturalmente ndo utiliza cruzamento. Nesse estudo,
foram utilizados dois objetivos envolvendo a otimizacdo das fung¢des: CM e FM. O
NSGA-II obteve melhores resultados em termos de Hipervolume (HV) e de Distancia
Euclidiana a solucao ideal (DE), comparado ao PAES. E a versdao do NSGA-II com
cruzamento obteve solucdes ainda melhores que a versao s6 com mutagao. HV [Zitzler et
al. 2003] mede a area de cobertura de uma fronteira de Pareto conhecida (PFknown) sobre
o espago de busca. DE mede a distancia entre uma solucdo e a solu¢do ideal em um espago
de objetivos, sendo a solugdo ideal uma solu¢ao com os melhores valores possiveis em
todos os objetivos do problema [Cochrane e Zeleny 1973].

2.1 Modelo de avaliacao da MOA4PLA

A defini¢do do modelo de avaliacdo abrange a selecdo de métricas e a construgcdo de
funcdes objetivo. No caso da MOA4PLA, o modelo de avaliagdo inclui métricas
convencionais para medir principios basicos de projeto, tais como acoplamento e coesdo,
além de métricas especificas para LPS, tais como métricas dirigidas a caracteristicas e de
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extensibilidade de ALP [Colanzi et al. 2014]. A Tabela 1 apresenta uma breve descri¢ao
das métricas utilizadas no modelo de avaliagio da MOA4PLA.

Tabela 1. Métricas utilizadas no Modelo de Avaliacdo da MOA4PLA

Atributo | Métrica | Definicio
Métricas dirigidas a Caracteristicas [Sant’Anna 2008] (Funcio FM)
CDAC |Numero de componentes que contribuem para a realizagdo de uma dada caracteristica.
CDAI |Numero de interfaces que contribuem para a realiza¢do de uma dada caracteristica.
CDAO [Numero de operagdes que contribuem para a realizagdo de uma dada caracteristica.
CIBC |[Numero de caracteristicas com os quais uma dada caracteristica compartilha a0 menos um componente.
IIBC  |Numero de caracteristicas com os quais uma dada caracteristica compartilha a0 menos uma interface.

Difusio de
Caracteristicas

Interacdo de

Caracteristicas OOBC |Numero de caracteristicas com os quais uma dada caracteristica compartilha a0 menos uma operagao.
Coesdo LCC  |[Numero de caracteristicas com os quais um dado componente estd associado.
Métricas Convencionais [Wiist 2014] (Fun¢io CM)
Coesdo H Coesao relacional do projeto por meio do niimero médio de relacionamentos entre classes dentro de um
Relacional componente.

DepPack [Numero de pacotes dos quais as classes e interfaces de um dado pacote dependem.
CDeplIn |Numero de elementos arquiteturais que dependem dessa classe.
Acoplamento | CDepOut [Numero de elementos arquiteturais dos quais essa classe depende.
Depln  |[Numero de dependéncias UML em que o pacote é o fornecedor.
DepOut [Numero de dependéncias UML em que o pacote ¢ o cliente.
Tamanho NumOps |[Numero de operagdo por interface.
Métrica de Extensibilidade [OliveiraJr et al. 2013] (Funcio Ext)
Extensibilidade | Extens [Soma da capacidade de extensdo da LPS em termos de abstracdo de cada um dos componentes da ALP
Métricas de Elegincia [Simons e Parmee 2012] (Funcio Eleg)
NAC |Elegancia de nimeros entre classes, representada pelo desvio padrdo dos niimeros de atributos e
métodos entre as classes de um projeto.
EC  |Elegancia de acoplamentos externos das classes de um projeto

ATMR |Desvio padrdo da razdo entre atributos e métodos dentro das classes de um projeto

Elegancia

As métricas para avaliar principios bdésicos de projeto sdo denominadas
convencionais. A fungdo objetivo CM ¢ composta pela soma de varias métricas
convencionais (apresentadas na Tabela 1). A equagao da fungao ¢ apresentada em Eq. 1,
onde ¢ representa o nimero de componentes, itf representa o nimero de interfaces e cl
representa o numero de classes de uma dada ALP. CM utiliza a média de DepPack de
todos os componentes da ALP e a média de NumOps de todas as interfaces do projeto.

c c itf

cl cl c
i—1 DepPack .- NumOps 1
CM(pla) = Z Depln + Z DepOut + Z CDepInZ CDepOut + Liz1 Cp + Zizy i Lo 5
. . . . i=1

@)

A funcdo FM ¢ usada para avaliar o grau de modularizagdo de uma ALP em termos

de caracteristicas. FM consiste do somatério da soma de cada métrica dirigida a

caracteristicas (Tabela 1). A fun¢do FM, proposta por Colanzi et al. (2014), ¢ apresentada

a seguir, onde i representa o numero de interfaces e f representa o numero de
caracteristicas de uma dada ALP.

c f f f f f f
FM(pla) = ZLCC + Z CDAC + Z CDAI + Z CDAO + Z CIBC + Z IIBC + Z 00BC
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
@

A fungdo objetivo Ext apresenta o valor invertido da métrica Extens. Esse célculo ¢
feito dessa maneira para que seja possivel maximizar a extensibilidade da ALP, uma vez
que os objetivos sao minimizados na MOA4PLA. A seguir, a fungdo proposta:

i=1 i=1 i=1 i=1

Ext(pla) = Extens(pla)

3)

O objetivo da fun¢do Eleg ¢ melhorar a elegancia do projeto de ALP alcangado em
cada solugdo gerada pela MOA4PLA. Para isso, devem-se minimizar o somatério dos
valores das métricas NAC, EC e ATMR conforme apresentado em Eq. 4.
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Eleg(pla) = NAC(pla) + EC(pla) + ATMR(pla) @

Como mencionado anteriormente, as fungdes CM e FM envolvem métricas que tratam

de diferentes propriedades arquiteturais e com diferentes grandezas. Resultados

experimentais obtidos por Guizzo et al. (2014) mostram que algumas solugdes obtidas no

processo de otimiza¢do tinham melhor acoplamento que outras, porém isso ndo foi

identificado no valor de CM. Logo ¢ preciso dispor de um modelo de avaliagdo mais

preciso, capaz de capturar a qualidade do projeto da ALP. Por isso, foi realizado um

refinamento do modelo originalmente proposto por Colanzi et al. (2014). As novas
funcdes objetivo, propostas a partir de CM e FM, sdo apresentadas na proxima se¢ao.

3. Proposta das Novas Fung¢des Objetivo

As novas fungdes multiobjetivo foram desenvolvidas utilizando as mesmas métricas
utilizadas nas funcdes CM e FM [Colanzi et al. 2014 ], porém separadas por propriedades
arquiteturais com a inten¢@o de se obter avaliagdes mais precisas sobre o projeto de ALP.
A Tabela 2 apresenta as fungdes objetivo (seu nome e acronimo) bem como as métricas
utilizadas em cada fungao.

Tabela 2. Novas Fungbes Objetivo

Funcdo Objetivo Métricas
Acoplamento de Componentes (ACOMP) Depin, DepOut
Acoplamento de Classes (ACLASS) CDepln, CDepOut
Tamanho (TAM) NumOps
Coesdo (COE) H, LCC
Difuso de Caracteristicas (DC) CDAI, CDAO, CDAC
Entrelagamento de Caracteristicas (EC) CIBC, I1IBC, OOBC

Trés das fungdes propostas ACOMP, ACLASS e TAM sdo uma agregacao de varias
métricas convencionais. DC e EC s3o uma agregacdo de varias métricas dirigidas a
caracteristicas. As métricas contam o numero de elementos arquiteturais associados a
cada caracteristica, avaliam as dependéncias entre caracteristicas causadas por
caracteristicas que ndo estejam bem modularizadas. A fun¢do COE avalia a coesdao do
projeto mesclando a métrica convencional H com a métrica dirigida a caracteristicas LCC.
Abaixo sdo apresentadas as fun¢des desenvolvidas e a descrigdao de cada uma:

1. Acoplamento de Componentes: composta pelas métricas de dependéncia de
entrada e saida. Esta fungdo mede o acoplamento entre os componentes de uma ALP.

2. Acoplamento de Classes: mede o numero de elementos arquiteturais que
dependem de outras classes do projeto mais o numero de elementos dos quais cada classe
depende.

c c cl cl

ACOMP(pla) = Z DepIn + Z DepOut ACLASS(pla) = z CDepIn + Z CDepOut
i=1 i=1 i=1 i=1

(5) (6)

3. Tamanho: composta pela métrica que mede o tamanho de operagdes de uma
classe. Esta métrica mede o nimero de interfaces de uma classe.

4. Coesao: composta por métricas que medem a coesao do projeto de ALP em termos
dos relacionamentos internos entre as classes dos componentes e do numero de
caracteristicas com os quais cada componente esta associado.

itf c

.- NumOps ¢

TAM(pla) = Z"l—p COE(pla) = Z H+ Z LCC
itf i=2 ~

@) (8

)
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5. Difusao de Caracteristicas: composta por métricas de difusdo de caracteristicas.
Esta funcdo ¢ um somatdrio de métricas que contam o nimero de elementos arquiteturais
associados a cada caracteristica.

6. Entrelacamento de Caracteristicas: composta por métricas que analisam a
interacdo entre caracteristicas. Esta fun¢ao ¢ a soma dos somatdrios de métricas que
objetiva avaliar as dependéncias entre caracteristicas causadas por alguma caracteristica
que nao esteja bem modularizada.

f f f f f f
DC(pla) = Z CDAI + Z CDAO + Z CDAC EC(pla) = Z CIBC + Z IIBC + Z 00BC
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1 i=1

© (10)

4. Descricio do Estudo Exploratorio

Esta se¢do descreve o estudo experimental, concentrando-se na defini¢do, planejamento
e execucdo do experimento. Considerando a motivagdo do estudo apresentada na
introducdo, o objetivo do experimento ¢é: Analisar os conjuntos de solugdes obtidos pelos
MOEAs NSGA-II e PAES usando seis objetivos; com o propoésito de avaliar a diversidade
e o melhor custo beneficio (trade-off) entre os objetivos do ponto de vista do pesquisador
no contexto do projeto de ALP baseado em busca. Somente as novas fungdes objetivo
foram utilizadas no estudo. As varidveis independentes sdo NSGA-II e PAES, e as
dependentes sdo o fitness das solugdes, o melhor trade-off entre os objetivos e a
diversidade das solugdes. Os indicadores de qualidade Hipervolume (HV) e Distancia
Euclidiana a solugdo ideal (DE) foram usados para medir, respectivamente, a diversidade
das solugdes e o trade-off entre os objetivos. . O teste de hipdtese de Wilcoxon foi
utilizado com significancia de 95% (p-value < 0,05), a fim de verificar a diferenga
estatistica entre os MOEAs com relacao a diversidade de solugdes.

A hipotese nula do estudo € a hipotese HO, em que nao existe diferenca significativa
entre o PAES e o NSGA-II considerando Hipervolume (HV) e Distancia Euclidiana (DE).
As duas hipoteses alternativas do estudo sao H1 e H2. H1 assume que o PAES ¢ melhor
em termos de Hipervolume e Distancia Euclidiana que o NSGA-II. Na hipotese H2, o
NSGA-II ¢ melhor que o PAES. Essas hipoteses sao definidas abaixo em termos dos
indicadores utilizados na comparacdo: HV e DE.

Ho : HVnsGa-u= HVpages and DEnsGa-1= DEpaks

Hi: HVNsGa-n < HVpaes and DENsGa-11> DEpags
H2: HVNsGa-1> HVpaes and DENsGa-1 < DEpaEs

4.2 ALPs Utilizadas no Estudo

O experimento envolveu trés ALPs, cujas principais informacdes sdo apresentadas na
Tabela 3. Todas as ALPs sdo baseadas em componentes e seguem o estilo em camadas.
Arcade Game Maker (AGM) ¢ uma LPS criada pelo SEI que inclui trés jogos de arcade.
Duas versdes dessa ALP foram utilizadas: AGM-1 [SEI 2015] e AGM-2 [Contieri Jr et
al. 2011]. A Mobile Media (MOM), versao MOM-2 [Contieri Jr et al. 2011], ¢ uma LPS
que apoia o gerenciamento de diferentes tipos de midias.

Observa-se que o valor da fungdo objetivo ACLASS ¢ zero. Isto se justifica pela forma
de medicao das métricas CDepln e CDepOut que contam o numero de elementos que
dependem de uma determinada classe e dos quais essa classe depende, respectivamente,
por meio de dependéncias UML ou dependéncias de uso. As ALPs utilizadas ndo possuem
esses tipos de dependéncias, o que justifica os valores zerados.
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Tabela 3. Informacdes sobre os projetos de ALP utilizados no estudo

ALP # # # # # » Fitness Original (ACOMP,
Componentes Interfaces | Classes | Variabilidades Caracteristicas | ACLASS, TAM, COE, DC, EC)
AGM-1 9 14 20 4 9 (28; 0; 35,71; 25,25; 300; 66)
AGM-2 9 14 21 5 11 (31; 0; 3,93; 29,25; 359; 112)
MOM-2 8 13 10 7 13 (27; 0; 6,153; 22,33; 405; 107)

4.3. Operacio e Execuc¢ao do estudo

A OPLA-Tool [Colanzi et al. 2014], ferramenta que apoia a aplicagdo da MOA4PLA, foi
utilizada na execucao do experimento. Os MOEAs NSGA-II ¢ PAES foram executados
25 vezes para cada ALP. Os algoritmos foram configurados usando os mesmos
parametros adotados por Colanzi e Vergilio (2014a). Esses parametros sdao: tamanho da
populagdo= 100, taxa de mutagdo= 0,9 e nimero de geracdes= 300. Nenhum operador de
cruzamento foi aplicado no NSGA-II por restrigdes da ferramenta.

4.4. Ameacas a validade

A principal questao que se deve levar em conta como um risco que pode afetar a validade
do experimento ¢ o tamanho da amostra e o tamanho das ALPs utilizadas ja que foram
utilizados somente trés projetos de ALPs académicas e, com ALPs maiores, a solu¢do do
problema tende a ficar mais complexa. Todas as métricas utilizadas nas fungdes objetivo
e, por consequéncia, no experimento, ja foram utilizadas em estudos anteriores [Colanzi
e Vergilio 2014a, Colanzi et al. 2014, Guizzo et al. 2014]. Outra possivel ameaca esta
relacionada com a aleatoriedade dos algoritmos de busca. Para mitigar essa ameaga, cada
algoritmo foi executado 25 vezes, pois isso garante resultados consistentes mesmo com
resultados diferentes a cada execucao. Além disso, foram adotados os mesmos parametros
de configura¢do adotados por Colanzi e Vergilio (2014a). Todas essas ameacas podem
ser tratadas em estudos futuros.

5. Analise e Interpretacio dos Resultados

Esta se¢do apresenta os resultados obtidos com a realiza¢do do experimento. A Tabela 4
apresenta o numero de solucdes que formam os conjuntos PFue € PFinown para cada ALP.
Observa-se que o NSGA-II encontrou um niimero menor de solugdes que o PAES, porém,
escolher manualmente um projeto de ALP dentre um conjunto numeroso de solugdes
encontradas ¢ uma tarefa ardua para o arquiteto. Nota-se que 0 PFuue ¢ formado por
solucdes encontradas pelos dois algoritmos. O NSGA-II demorou em média 10 minutos
em cada execu¢do, enquanto o PAES demorou cerca de 120 minutos.

Na Tabela 5 pode-se observar os valores de fitness e de DE das solugdes com menor
DE encontradas pelo NSGA-II e pelo PAES, além do fitness da solugao ideal. Os valores
de fitness sao apresentados na seguinte ordem: ACOMP, ACLASS, TAM, COE, DC e
EC. Pode-se notar que as solucdes encontradas pelo NSGA-II (valores destacados em
negrito na tabela) sao melhores que as encontradas com o PAES ja que tém menor DE
em relacdo a solugdo ideal. A solugdo ideal ¢ composta pelos valores minimos de cada
func¢do objetivo alcangados nas solugdes que compoem o PFe.

Os valores médios de hipervolume, calculados com base nos resultados de cada uma
das 25 execugdes de cada um dos MOEAs, podem ser vistos na Tabela 6. As fungdes
objetivo foram normalizadas para o célculo do hipervolume. Pode-se constatar que os
valores de hipervolume do NSGA-II também foram melhores do que os valores do PAES.
Os maiores valores de hipervolume estdo destacados em negrito.
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Tabela 4: Nimero de Solucdes Encontradas

ALP PFiree PFnown do NSGA-II PFynown do PAES
AGM-1 471 52 423
AGM-2 811 161 657
MOM-2 696 119 577
Tabela 5: Solugdes de Menor Distancia Euclidiana a Solucéo Ideal
ALP Solugéo Ideal NSGA-II PAES
(ACOMP, ACLASS, TAM, COE, DC, EC) DE Fitness da solugéo DE Fitness da solugéo
AGM-1 (15; 0; 1,09; 15,1; 220; 46) 8,8 (17; 0; 3,8; 22,2; 223; 49) | 226,0 | (27;0;2,1; 43,0; 430; 124)
AGM-2 (18; 0; 1,08; 23,1; 262; 74) 85 (22; 0; 3,6; 27,1; 265; 79) | 199,0 | (24;0; 3,2; 38,1; 455; 120)
MOM-2 (15; 0; 1,16; 17,5; 340; 70) 13,7 | (19; 0; 5,7; 20,2; 345; 81) | 419,6 | (45;0;1,9; 56,0; 740; 187)
Tabela 6: Hipervolume
NSGA-I11 PAES
ALP Média Desvio Padréo Média Desvio Padréo p-value
AGM-1 0,00338 0,00734 0,00173 0,00084 8,14507
AGM-2 0,00408 0,00031 0,00139 0,00105 9,31647
MOM-2 0,00369 0,00031 6, 16777 0,00042 1,14507

Ap6s o calculo dos indicadores de qualidade apresentados anteriormente, o teste de
normalidade Shapiro-Wilk foi aplicado sobre os resultados de HV cujo resultado aponta
que os dados ndo seguem uma distribuicdo normal. Todos os resultados obtiveram
relevancia estatistica (95% de confianca no teste). Entao, foi aplicado o teste de Wilcoxon
para avaliar a validade da hipotese nula adotada no presente trabalho. Os resultados
apontam que existe diferenca entre os conjuntos de dados encontrados pelos dois
algoritmos com 95% de confianga (vide valores de p-values na Tabela 6). A analise dos
boxplots permite constatar a consisténcia dos dados obtidos pelos MOEAs bem como
qual deles obteve a maior mediana em termos de HV. Como ¢ possivel observar na Figura
2, 0 NSGA-II alcangou a maior mediana para os trés conjuntos de dados.

Com base na média de HV e na andlise dos boxplots, observa-se que o NSGA-II
encontra maior diversidade de solucdes do que o PAES. Como apresentado
anteriormente, NSGA-II também encontra solu¢cdes com menores DE do que PAES e,
portanto, consegue otimizar mais os objetivos definidos para o processo de otimizagao.
Portanto, com nivel de significancia de 95% a hipotese nula foi rejeitada. Ainda, o NSGA-
IT ¢ melhor que PAES e, portanto, fornece indicios de que a hipotese alternativa H2 deve
ser aceita, a qual afirma que o NSGA-II ¢ melhor que PAES em termos de HV e DE.
Apesar disso, varios pontos foram observados durante este estudo no que diz respeito a
aplicacdo dos MOEAs com muitos objetivos. A partir dessa observagdo algumas ligdes
foram aprendidas, as quais sdo abordadas na proxima se¢ao.
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6. Licoes Aprendidas

A seguir sdo apresentadas as licdes aprendidas a partir da condugdo do experimento. Essas
ligdes servem como base para a realizagdo de futuros estudos.

Nimero de Solu¢des Encontradas: O tamanho dos conjuntos de solugdes encontrados
pelos dois MOEAS fornece evidéncias de que ambos nao conseguem resolver o problema
de projeto de ALP na presenga de seis objetivos de forma satisfatoria do ponto de vista
do arquiteto, ja que encontram muitas solugdes, confirmando as evidéncias relatadas por
Deb e Jain [2012]. Nesse caso, seria melhor conduzir experimentos com um nimero
menor de objetivos.

Tempo de Execucio: Considerando que o NSGA-II teve um tempo de execugdo médio
de 10 minutos ¢ o PAES de 120 minutos, pode-se dizer que o tempo de execugdo do
NSGA-II na presenca de muitos objetivos ¢ mais viavel.

Otimizacao das Fun¢des: Uma comparacdo entre os valores de fitness das solugdes de
menor DE (Tabela 5) com os valores de fitness originais (Tabela 3) permitiu observar que
0 NSGA-II conseguiu otimizar grande parte dos objetivos. Por exemplo, o valor original
da fungdo ACOMP para a ALP AGM-1 era 28,0. A solu¢do de menor DE encontrada
pelo NSGA-II diminuiu o valor do acoplamento entre componentes para 17,0 enquanto o
PAES somente reduziu o valor em 1 unidade (27,0). Em outros casos, como o da MOM-
2, o NSGA-II conseguiu otimizar o valor enquanto o PAES obteve uma solucao de pior
valor que o original para essa fun¢do. O mesmo ocorreu com as fungdes de coesdo (COE),
difusdo e entrelagamento entre caracteristicas (fun¢des DC e EC). Por outro lado, o PAES
conseguiu obter melhores resultados que o NSGA-II em todas as ALPs ao otimizar o
tamanho das interfaces do projeto (fungdo TAM). Considerando o acoplamento de classes
(ACLASS) os algoritmos ndo conseguiram otimizar o valor da fun¢cdo uma vez que os
valores originais de todas as ALPs eram zero. Isso indica que para estas ALPs a funcao
ACLASS nao tinha o que otimizar.

Solugdes Proximas do Ideal: O NSGA-II conseguiu encontrar solugdes proximas da
solucdo ideal mesmo diante do desafio de otimizar seis objetivos simultaneamente.

Numero de Fungdes: Apesar de usar seis objetivos, o NSGA-II conseguiu valores de
fitness melhores que os originais. Isso evidencia tanto a viabilidade de aplica¢do das
fungdes propostas como a sua sensibilidade as mudangas nas propriedades arquiteturais
que elas pretendem medir.

Pode-se concluir que o NSGA-II consegue encontrar melhores projetos de ALP do que
0s projetos originais, porém ele ndo consegue explorar adequadamente o espago de busca
diante de muitos objetivos. Desse modo, parece ser mais promissor o uso de um numero
menor de fungdes objetivo em se tratando da otimizagdo de ALPs.

7. Consideracoes Finais

Neste estudo foram relatados os resultados de uma avaliagdo do comportamento dos
MOEAs NSGA-II e PAES diante de muitos objetivos. Para isso, utilizou-se a abordagem
multiobjetivo MOA4PLA. Os resultados fornecem indicios de que NSGA-II supera
PAES para resolver problemas com seis objetivos considerando as ALPs utilizadas. No
entanto, o desempenho do NSGA-II ainda assim ndo ¢ adequado, pois produz uma grande
quantidade de solugdes, dificultando a selecdo de um projeto de ALP por parte do
arquiteto. Nesse sentido, pode-se concluir que ¢ viavel a utilizagdo das novas funcdes
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propostas neste trabalho, porém, seria melhor utilizd-las em conjuntos variados de
funcdes objetivos utilizando um menor nimero de objetivos.

Como trabalhos futuros serdo realizados estudos utilizando as fun¢des propostas com
um niimero menor de objetivos a serem otimizados simultaneamente, além de uma analise
qualitativa das solu¢des conduzida com arquitetos.
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Abstract. The variability mutation testing of the featue model has been found
promissing results, due to its capability to reveal faults. To derive a set of test
cases, that is, products, with a high mutation score, associated to a minimal
cost, is a hard task, which has been solved by search based approaches. Howe-
ver, existing approaches use evolutionary algorithms. This work proposes an
approach based on Ant Colony Optimization (ACO). A mathematical formula-
tion is introduced, considering the mutation score and the dissimilarity between
generated products, in order to reduce the number of redundant products, that
is, products that kill the same set of mutants. Results comparing the approach
with Genetic Algorithm, Simulated Annealing and Random Search show that
ACO can find the best solutions and with the best convergence, even in feature
models with higher number of products.

Resumo. O teste de mutagdo de variabilidades do diagrama de caracteristicas
mostra-se bastante promissor, devido a sua capacidade em revelar defeitos. De-
rivar um conjunto de casos de teste, ou seja, de produtos, com alto escore de
mutagdo associado a um custo minimo é uma tarefa complexa para a qual solu-
coes baseadas em busca sdo propostas. Entretanto, as solugoes existentes utili-
zam algoritmos evolutivos. Neste trabalho uma solugcdo baseada em Otimizacdo
por Colonia de Formiga (ACO) é proposta. Uma modelagem é introduzida, que
considera o escore de mutagdo e a dissimilaridade dos produtos gerados, a fim
de reduzir o niimero de produtos redundantes, ou seja, que matam os mesmos
mutantes. Resultados obtidos, comparando a abordagem com o Algoritmo Ge-
nético, Témpera Simulada e Busca Aleatoria, mostram que o ACO consegue
encontrar as melhores solucoes, além gerar a melhor convergéncia mesmo em
diagramas com elevada quantidade de produtos.

1. Introducao

A abordagem de Linha de Produto de Software (LPS) € bastante utilizada na industria
na construcdo de familias de produtos, usando os conceitos de redso de artefatos de soft-
ware. Neste contexto, o Diagrama de Caracteristicas (ou Feature Model - FM) tem uma
tarefa importante pois € o artefato que representa informagdes sobre todos os produtos
possiveis de uma LPS, em termos de caracteristicas e relacionamentos que estas podem
ter [Sayyad et al. 2013]. Uma caracteristica pode ser definida como sendo uma funciona-
lidade ou atributo do sistema que € visivel ao usudrio final onde, cada caracteristica, pode
ou ndo ser selecionada de maneira a formar um determinado produto [Linden et al. 2007].
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Com esta crescente utiliza¢do na industria, existe também uma demanda por técni-
cas especificas para teste no contexto de LPS como, por exemplo, verificar se os produtos
gerados estdo de acordo com o desejado, ou se o produto gerado consiste em uma deriva-
cdo valida das caracteristicas presentes em uma LPS. Para isto, o ideal seria poder testar
todos os produtos possiveis descritos pelo FM. Entretanto, considerando n caracteristicas
e que cada produto demora O(m) para ser executado, no pior caso testar todos os produ-
tos demandaria um tempo de O (2" x m), o que pode ser impraticavel [Ensan et al. 2012].
Diante disso, critérios de teste sdo aplicados como forma de selecionar e avaliar um con-
junto de casos de teste (ou conjunto de produtos) de modo a aumentar a possibilidade
de revelar defeitos e com isso, aumentar o nivel de confianca de que a LPS (ou FM) foi
especificada corretamente.

Dentre esses critérios, o teste de mutacdo vem se mostrando promissor devido a
sua capacidade de relevar defeitos, apesar do seu custo computacional ser relativamente
alto [Jia and Harman 2011]. A partir de um programa original, um conjunto de programas
modificados por operadores de mutagdo inserem pequenos desvios sintaticos no programa
(cédigo fonte ou objeto). Este programa modificado é chamado de programa mutante.
Desse modo um caso de teste € gerado e entdo executado com o programa original e com
o mutante. Caso as saidas sejam diferentes, o mutante € dito morto.

No contexto do diagramas de caracteristicas, diferentes abordagens utili-
zando critérios baseados no teste de mutagdo foram propostas [Henard et al. 2013,
Ferreira et al. 2013]. Dependendo do tamanho do diagrama de caracteristica a ser tes-
tado, uma quantidade elevada de produtos pode ser gerada para satisfazer o critério de
teste de mutacdo. Nesta situacdo, técnicas para selecionar os melhores conjuntos de pro-
dutos s@o necessdrias. Os melhores conjuntos sdo aqueles que contenham um ndmero
pequeno de produtos (casos de teste) e que apresentem alto escore de mutagdo (cobertura
do critério). Para isso € necessario que produtos que matem os mesmos mutantes sejam
evitados no conjunto a fim de diminuir testes redundantes e o esforco computacional.

Para este problema o uso de algoritmos de busca pode ajudar. Dentre es-
tes, o algoritmo de Otimizacdo por Colonia de Formiga (Ant Colony Optimization -
ACO) [Dorigo and Stiitzle 2004] tem sido bastante utilizado devido a sua capacidade de
gerar boas solucdes em poucas iteracdes. Entretanto, a maioria das solucdes propostas
para o problema de teste de LPS a partir das variabilidades do FM, sdo baseadas em al-
goritmos evolutivos [Harman et al. 2014, Matnei Filho and Vergilio 2014]. Além disso, a
maioria destes trabalhos ndo considera o teste de mutagao.

Considerando o exposto acima este trabalho tem dois objetivos principais: 1) ava-
liar o desempenho do ACO no teste de mutacdo de variabilidades de LPS, a partir do
FM; e i1) propor uma modelagem matemaética para selecionar um conjunto de produtos
do FM, que mate a maior quantidade possivel de mutantes diferentes, ou seja, produtos
dissimilares, a fim de alcangar cobertura, mas com um nimero minimo de casos de teste
redundantes.

Para avaliar a proposta, os resultados do ACO foram comparados com os resul-
tados gerados pela Témpera Simulada, Algoritmo Genético e Busca Aleatéria em quatro
instancias reais. A avaliacdo mostra que o ACO consegue gerar as melhores solu¢des em
todas instancias, com rapida convergéncia, € em menor tempo em instancias maiores.
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Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 sdo apresentados
alguns aspectos da Andlise de Mutantes em Diagramas de Caracteristicas; na Secdo 3
a abordagem baseada no algoritmo ACO € proposta; a Secdo 4 descreve o estudo ex-
perimental realizado; a Se¢do 5 discute trabalhos relacionados; e por fim, na Secao 6
apresentam-se a conclusdo e trabalhos futuros.

2. Analise de Mutantes em Diagramas de Caracteristicas

O trabalho de Stephenson et al. [2004] foi um dos primeiros a identificar tipos de defei-
tos em produtos da LPS, sem, entretanto, propor uma abordagem para aplicar o critério
andlise de mutantes. Hernard et al. [2013] propuseram dois operadores de mutagdo para
gerar produtos dissimilares, considerando defeitos no FM. Um conjunto maior de opera-
dores foi proposto por Ferreira et al. [2013] , descrevendo defeitos no FM que incluem:
atribui¢do incorreta da cardinalidade de uma caracteristica solitdria; atribui¢do incorreta
de elementos de uma relacio agrupada; atribui¢do incorreta da cardinalidade de uma ca-
racteristica agrupada; e restricoes de dependéncia incorretas. A Figura 1 apresenta um
exemplo de aplicac@o do operador DFL (Decrease Solitary Feature Lower Bound) em um
diagrama de caracteristica. Este operador decrementa o valor minimo da cardinalidade de
uma caracteristica solitaria.

Canal de
Mensagem
de Trafego

Canal de
Mensagem
de Trafego

A Formatos A Formatos
de Midia de Midia
SiStema de
Navegagdo

R2 R2
Controle de Rebroducio Controle de Reproducio
Volante P ¢ Volante P &

Figura 1. Exemplo de aplicacao do operador DFL. Fonte: [Ferreira et al. 2013]

Sistema de
Navegacdo

Na figura € possivel perceber que o operador gerou um novo diagrama onde a
caracteristica “Canal de Mensagem de Trafego”, que é obrigatdria no original, virou op-
cional no diagrama mutante.

Neste trabalho o conjunto de operadores de Ferreira ef al. [2013] € utilizado.
Além de ser um conjunto mais completo, que considera a maioria dos defeitos presen-
tes no FM, este conjunto pode ser utilizado em um processo de teste automatizado pela
ferramenta chamada FMTS (Feature Mutation Test Suite). FMTS realiza a geracdo de
mutantes para um FM e calcula o escore de mutacdo de um dado conjunto de produtos
gerados. Assim como no teste de programas tradicionais, um FM mutante € morto quando
se comporta diferentemente do FM em teste. Para tanto, um FM mutante deve validar um
produto que o FM ndo valida, ou, ao contrario, deve considerar como invalido, um pro-

duto que € vélido de acordo com o FM original. O escore de mutagdo MS(F'M, P’) é
calculado da seguinte forma:

: MM(P")
MS(FM, P) = MG(FM) — ME(FM) M
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onde P’ é o conjunto de produtos (ou conjunto de casos de teste), F'M € o diagrama de
caracteristicas em teste, M M (P’) é o nimero de mutantes mortos por P', MG(F M) é
nimero total de mutantes gerados e M E(F M) é o nimero de mutantes equivalentes a
FM.

Em algumas situagdes ndo € possivel matar todos os mutantes. Alguns mutantes
podem ser semanticamente equivalentes ao original, ou seja, apesar de diferentes sintati-
camente derivam o mesmo conjunto de produtos. Entdo ndo existe caso de teste capaz de
diferencia-los. Estes mutantes precisam ser descartados no cdlculo do escore.

3. Abordagem Proposta

Nesta secdo € apresentada a modelagem matemaética e o algoritmo ACO utilizado.

3.1. Definicao do Problema

Sabendo que P = {p1, p2, 3, ---, pn} € 0 conjunto de produtos disponiveis para sele¢do e
M = {my, mg, ms, ..., m;,} 0 conjunto de mutantes que devem ser mortos, a matriz M C'
de tamanho m X n especifica quais produtos matam quais mutantes. Se M C;; = 1 entdo
o mutante ¢ € morto pelo produto j. Caso contrdrio, M C;; = 0.

Para maximizar a quantidade de produtos que matam mutantes diferentes, utiliza-
se uma medida de dissimilaridade entre dois produtos p; € p;, definida por:

dissimilaridade(p;, py) = 1 — jaccard(p;, pk) (2)

onde 0 < jaccard(p;,pr) < 1 é amedida de similaridade de Jaccard [Jaccard 1908] onde
0 representa que os produtos p; € p; matam mutantes diferentes e 1 os produtos p; € py,
matam os mesmos mutantes. A fungdo pode ser descrita como:

| _|D(p;) N D(py)|
jaccard(pj, pr) = |D(p;) U D(px)|

onde D(p;) retorna o conjunto dos mutantes mortos por um produto p,. Se D(p;) e D(p,)
sdo ambos vazios, jaccard(pj, pr) = 1. A fungdo D(p;) é definida como:

3)

Sabendo que P’ C P é um subconjunto de produtos selecionados, a dissimilari-
dade média de P’ é dada por:

Zp P! Zpkepl dissimilaridade(p;,py) ) /
DM(P)y=4"" PTRIP-1) Vi#k  Se|P'|>1
1 Caso contrario

®)

onde DM (P') = 1 caso os produtos selecionados matem todos mutantes diferentes e
DM (P') = 0 caso os produtos selecionados em P’ matem os mesmos mutantes.

Com isso, a formulagdo do problema pode ser definida como:
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maximizar wy x MS(FM,P') + wy * DM (P") (6)

onde M S(FM, P') é escore de mutagao do conjunto P, DM (P’) a dissimilaridade do
conjunto P’, w; e ws representam os pesos das fungdes M .S e DM respectivamente.

3.2. Algoritmo de Otimizac¢ao por Colonia de Formiga

O algoritmo de Otimizagdo por Coldnica de Formigas (Ant colony optimization - ACO)
¢ uma metaheuristica desenvolvida para resolver problemas de otimiza¢do combinatdria
e foi proposto por Dorigo e Stiitzle [2004]. Este algoritmo simula o comportamento
das formigas na busca pelo menor caminho do seu ninho até a fonte de comida. Esta
tarefa € guiada por uma substancia chamada feromonio que é responsavel por fazer a
comunicacdo entre as formigas. Esta substancia é deixada em uma trilha e quanto maior
a sua concentragdo, maior serd a atratividade daquela trilha por outra formiga.

O Ant Colony System (ACS) é um algoritmo de otimiza¢do baseado no comporta-
mento das formigas [Dorigo and Stiitzle 2004]. Neste algoritmo, o problema é codificado
como um grafo completo e direcionado G = (V, A) onde, para esse trabalho, cada vértice
representa um produto possivel de ser selecionado. No algoritmo, cada formiga constréi a
sua solugdo percorrendo o grafo G visitando cada vértice somente uma vez. Um valor 7;
¢ associado a cada aresta de GG e representa a quantidade de feromonio depositado entre o
vértice ¢ e o vértice j. Inicialmente, o valor do feromdnio em todas as arestas é definido
para 7.

Quando uma formiga £ estd no vértice ¢, o vértice j seguinte é selecionado esto-
casticamente dentro de um conjunto de vértices disponiveis a partir de ¢. Esse conjunto é
chamado de vis(i) e é definido como:

visy(i) = {j | dissimilaridade(p;, p;) > DM (P)} (7)

O processo de construcdo da solugdo pela formiga € feito segundo uma regra de
propor¢ao pseudoaleatéria. Baseado em uma varidvel ¢ aleatéria uniformemente distri-
buida entre [0, 1], se ¢ < go, 0 vértice j € selecionado segundo:

j = argmaicyis,(i)Til * mﬁz ®)

onde [ representa a importancia da informagao heuristica entre o vértice i e o vértice j.
A informacao heuristica € determinada por :

L) o

N = [ * (dzsszmzl@mdade(m,pj) + W

onde MG(FM) é a quantidade de mutantes gerados e 1 uma constante. Se ¢ > ¢o a
formiga k escolhe o vértice 5 segundo uma probabilidade pfj dada por:

B
— Se j € visg(t
pf“j = Zhevisk(i) TiO;L*nfzh ( ) (10)

0 Caso contrario

{e%
TEEN)
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onde os parAmetros o e [3 representam respectivamente a importancia do feromonio e a
importancia da informacao heuristica.

A trilha de feromonio € atualizada localmente e globalmente. A atualizacao local
ocorre sempre que uma formiga sai do vértice ¢ e vai para o vértice j. Essa atualizacdo é
definida como:

Ty =1 —¢)x7;+oxT (11)
onde ¢ representa o fator de decaimento do feromodnio e 7y a quantidade de feromonio
inicial. Para este trabalho, 7y = 0, 5.

No final do processo, somente a formiga que gerou a melhor solu¢do atualiza as
arestas que pertencem a solucdo. A equacgdo de atualizacdo € dada por :

Tij == (1—P)*ng+p*ATz] (12)

onde A7;; = % e frest € 0 valor da melhor solucio encontrada.

4. Estudo Experimental

Esta sec@o apresenta os experimentos realizados a fim de avaliar a modelagem e o algo-
ritmo ACO proposto.

4.1. Instancias e Algoritmos Utilizadas

Para avaliar a proposta, um estudo experimental foi realizado com quatro LPS cuja as
matrizes M C' estdo disponiveis em [Matnei Filho 2015]. A CAS (Car Audio System) é
uma linha de produto de software para sistemas de som automotivo. JAMES ¢é uma linha
de produto de software para sistemas web colaborativos. Weather Station representa uma
linha de produto de software para sistemas meteorolégicos e por fim, a EShop é uma linha
de produto de software para E-commerce.

Utilizando a ferramenta FMTS [Ferreira et al. 2013], diagramas mutantes e pro-
dutos foram gerados para cada LPS. Do conjunto de mutantes gerados, foram descartados
todos os mutantes equivalentes e andmalos (diagramas mal formados). A Tabela 1 apre-
senta informacdes a cerca das instancias utilizadas neste estudo’.

Tabela 1. Informacoes das LPS utilizadas

Instincias Quantidade de Produtos | Mutantes Ativos | Caracteristicas
JAMES 68 106 14
CAS 450 227 21
Weather Station 504 357 22
EShop 1152 394 22

No experimento, 0 ACO proposto foi comparado com o Algoritmo Genético (GA),
Témpera Simulada (SA) e Busca Aleatdria (RS) desenvolvidos para este trabalho.

'Detalhes em http://www.inf.ufpr.br/tnferreira/supporting-pages/aco-for-feature-model/
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4.2. Questoes de Pesquisa

Buscando guiar a avaliagdo do experimento, as seguintes questdes de pesquisa foram
propostas:

RQ1: A abordagem utilizando ACO consegue gerar as melhores solucdes em valores
fitness e menor quantidade de produtos dentre os algoritmos avaliados?
RQ2: Qual dos algoritmos converge mais rapidamente?

Para responder RQI, os resultados gerados durante 30 execugdes pelas melhores
configuracdes dos algoritmos foram comparados utilizando média, desvio padrio e tes-
tes estatisticos. No caso de RQ2, a cada gerac@o do algoritmo a melhor solugdo até o
momento foi guardada repetindo este processo durante 30 execugdes.

4.3. Configuracao dos Experimentos

Antes de avaliar os resultados encontrados pelos algoritmos, uma fase de funning foi
executada buscando encontrar a configuracdo que gerava as melhores solugdes. Nesta
fase, 688 combinacdes de parametros foram realizadas, sendo cada combinagdo executada
por 30 vezes. Testes usando Kruskal Wallis com 95% de confianga foram realizados para
verificar se existia alguma diferenca estatistica entre as melhores configuracdes de cada
algoritmo. O teste mostrou que nao existia diferenca. Assim, a mesma configuracdo foi
fixada para todas as instancias. Sdo elas:

ACO: Formigas: 50, Avaliacdes: 50.000, v e B: 1 e qy : 1

GA: Populacao: 100, Avaliacdes: 50.000, Taxa de Mutacao: 0.5%, Taxa de Cruza-
mento: 90%, Mutacdo: Bit Flip, Crossover: Uniforme e Selecdo: Torneio Bindrio;
SA: Temperatura Inicial: 1000, Decaimento: 0.995 e Avaliacdes: 50.000;

RS: Avaliacdes: 50.000.

4.4. Resultados e Discussoes

Esta subsecdo apresenta os resultados encontrados nos experimentos realizados.

4.4.1. Resultados para RQ1

A Tabela 2 apresenta os resultados encontrados de média e desvio padrdo de fitness em
30 execucdes de cada algoritmo em cada instancia.

Tabela 2. Resultados encontrados de média e desvio padrao para os algoritmos

Meétrica JAMES CAS EShop Weather Station
ACO fitness 1.8948240.00311 | 1.90266+0.00196 | 1.86929+0.00260 | 1.87761+0.00360
tempo (s) | 18.067£2.074 6.671£0.738 28.907+1.929 7.883+0.738
GA fitness 1.89195+0.00572 | 1.876754+0.00293 | 1.8218140.00078 | 1.85491+0.00063
tempo (s) | 0.92540.195 16.19740.701 94.3794+9.977 19.858+0.613
SA fitness 1.88274+0.01060 | 1.895534+0.00379 | 1.86345+0.00293 | 1.87591+0.00248
tempo (s) | 1.229+0.239 16.3144+1.227 87.676+4.425 16.060+1.141
RS fitness 1.82096+0.00240 | 1.79710£0.00088 | 1.77814+0.00072 | 1.833244-0.00037
tempo (s) | 4.047+0.572 134.248+20.327 | 625.70054+41.999 | 282.5034+15.366

Em todas as instancias, o algoritmo ACO conseguiu encontrar, em média, as so-
lucdes que possuem os melhores valores de firness. Além disso, o teste estatistico de
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Kruskall Wallis mostrou que além de obter as melhores médias, com 95% de confianca
os resultados gerados pelo ACO sdo estatisticamente diferente dos outros algoritmos. No
tempo de execucdo, o ACO conseguiu encontrar nas instancias EShop e Weather Station
as melhores solugdes gastando o menor tempo. Vale a pena ressaltar que estas LPS sdo as
que possuem, respectivamente, o maior e segundo maior nimero de produtos.

Tabela 3. Quantidade média e desvio padrao de produtos selecionados

Instancia ACO GA SA RS Diferenca
JAMES 6.03 +0.18 | 6.86 +0.86 7.06 £0.90 | 23.36 +3.15 -12.10%
CAS 11.16 £ 0.79 | 26.4 +2.96 13.83 £ 1.53 | 213.06 £ 11.62 | -19.31%
ESHOP 11.33 + 1.24 | 270.70 + 15.69 | 14.80 + 1.54 | 573.73 +16.86 | -23.45%
WEATHERSTATION | 11.23 +0.72 | 57.86 +4.78 17.20 + 1.56 | 246.6 +9.59 -34.71%

A Tabela 3 apresenta a quantidade de produtos selecionados por cada algoritmo
em cada instincia. O ACO conseguiu encontrar, em média, 12% menos produtos na
instancia JAMES, 19% menos na instancia CAS, 23% menos na instancia EShop e 34%
menos na instancia Weather Station totalizando uma redu¢ao média de 22% na quantidade
de produtos selecionados comparado com os outros algoritmos.

Por fim e respondendo da RQ1, o algoritmo ACO conseguiu gerar, em média, as
melhores solugdes com diferenca estatistica para as instancias analisadas.

4.4.2. Resultados para RQ2

A Figura 2 apresenta a convergéncia dos algoritmos durante as primeiras 1.000 avaliagdes
em cada instancia, onde os valores de cada avaliacao estao representados em um grafico
de caixa que representa o valor em 30 execucdes naquela avaliagao.

Convergéncia dos algoritmos na instancia JAMES Convergéncia dos algoritmos na instancia CAS

UHHHHHHI||||||||||||||||||||||||||||||!!!!!I

Fitness
Fitness

Geragoes Geragbes
(a) Instancia JAMES (b) Instancia CAS

Convergéncia dos algoritmos na instancia WEATHERSTATION Convergéncia dos algoritmos na instancia ESHOP
1.92 1.92

1.9 - 19
1.88
1.86 18

.l

1841

Fitness

Fitness

1.82
1.8 -
1.78

1.76 GA

1.74 RS 1 o

Geragoes Geragoes

(c) Instancia Weather Station (d) Instancia EShop

Figura 2. Convergéncia da melhor solucao durante a evolucao dos algoritmos
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Analisando a figura e respondendo a RQ2, para todas as instancias, o algoritmo
ACO conseguiu convergir mais rapidamente do que os outros algoritmos além de conse-
guir gerar a melhor solugdo logo nas primeiras geragdes.

5. Trabalhos Relacionados

Segundo Harman ef al. [2014] houve um crescente nimero de publicacdes que utilizam
algoritmos de busca na area de LPS principalmente na area de evolugdo, customizagdo
e teste de uma LPS. Os trabalhos mais relacionados a esta proposta sao os que visam a
satisfazer o teste de mutacdo, e/ou que utilizam o algoritmo ACO.

Considerando a aplicagdao do ACO no contexto de LPS, Wang e Pang [2014] apre-
sentam uma abordagem para selecdo de caracteristicas. O trabalho mostra que a aborda-
gem proposta gera resultados cerca de 10% melhores do que o Algoritmo Genético para
selecdo de caracteristicas (GAFES). Entretanto, este trabalho ndo considera critérios de
teste.

Trabalhos que consideram o teste de mutacdo utilizam algoritmos evolutivos. He-
nard et al. [2014] utilizam um Algoritmo Evoluciondrio (1+1), que tem como objetivo
gerar um conjunto de configuracdes para teste baseado no escore de mutacdo de cada
configuracdo. Os operadores propostos em [Henard et al. 2013] foram utilizados.

O trabalho desenvolvido por Matnei Filho [2015] propde o uso de algoritmos
multiobjetivos buscando selecionar um conjunto de produtos que maximize o escore de
mutagdo e a cobertura de pares de caracteristicas (parwise testing), minimizando o tama-
nho do conjunto. Resultados avaliando os algoritmos NSGA-II, SPEA2 e IBAE mostram
que todos os algoritmos obtiveram um bom desempenho com destaque para o SPEA2 em
alguns casos que obteve as melhores solucoes.

Nenhum dos trabalhos relacionados faz uso do ACO como técnica de busca para
selecionar os produtos que devem ser utilizados no teste de mutacdo de variabilidades
de uma LPS. Além disso, sdo poucos os trabalhos que consideram o teste de muta-
cdo [Henard et al. 2014, Matnei Filho 2015] e estes trabalhos ndo consideram uma me-
dida de similaridade entre os produtos, que visa a diminuir o nimero de produtos redun-
dantes que matam os mesmos mutantes. Como mostrado nos experimentos o ACO € uma
boa alternativa principalmente para LPS com um niimero maior de produtos.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma modelagem matemadtica para resolver o problema de sele-
cionar os melhores subconjuntos de produtos para satisfazer o teste de mutagdo aplicado
ao diagrama de caracteristicas, além de propor um algoritmo baseado no comportamento
de colonia de formigas para resolver esse problema.

Os resultados encontrados no estudo experimental mostram que o algoritmo ACO
conseguiu gerar, em média, as melhores solugdes para o problema, selecionando a menor
quantidade de produtos além de obter a melhor convergéncia.

Como trabalhos futuros, pretende-se aplicar a abordagem proposta a outras ins-
tancias e LPS maiores, realizar testes com outros algoritmos de otimizagdo, aplicar outras
métricas de coberturas relacionadas por exemplo ao teste pairwise €, propor para o0 pro-
blema uma abordagem multiobjetivo baseada no ACO.
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