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Resumo

A Engenharia de Software Baseada em Busca, conhecida como SBSE (do inglés, Search Based
Software Engineering), ¢ uma darea que usa algoritmos de otimizagao para solucionar proble-
mas da Engenharia de Software. A drea de SBSE compreende diversas subdreas, dentre estas,
encontra-se a Refatoracdo de Software Baseada em Busca (SBSR, do inglés Search Based
Software Refactoring), que trata de processos de refatoracdo automaética de software utilizando
algoritmos de otimiza¢do. Um dos problemas encontrados na SBSR € a determinagdo de sequén-
cias de refatoracdes com o objetivo da melhoria do c6digo, de acordo com critérios previamente
determinados. Para modelar este problema como um problema de otimiza¢ao € necessario que
sejam definidas fun¢des objetivo. Nesse caso, as fun¢des objetivo sdo métricas de qualidade
utilizadas na Engenharia de Software. Como sdo muitas as métricas a se considerar, o problema
de determinacdo de sequéncias de refatoracdes € naturalmente um Problema de Otimizacao
combinatério com Muitos Objetivos. A otimizagdo com muitos objetivos compreende um con-
junto de algoritmos e técnicas que buscam resolver problemas de otimiza¢do com mais de trés
fungdes objetivo. Para resolver problemas dessa natureza, sdo propostos novos métodos que
visam reduzir a deterioracdo da busca a medida que o ndmero de objetivos aumenta. Dentre
eles, destacam-se os algoritmos evoluciondrios multiobjetivo, que incluem os Estimation of
Distribution Algorithms (EDA). No entanto, apesar de ter bons resultados em problemas de
otimizacdo combinatoria, os EDA ainda sdo pouco explorados no contexto da otimiza¢do com
muitos objetivos. O objetivo deste trabalho € investigar o uso dos EDA na sele¢do automética de
uma sequéncia de refatoragdes. Para que esse objetivo seja atingido, propde-se um novo EDA,
no qual sdo incorporadas técnicas de otimizacdo de muitos objetivos existentes na literatura.
O algoritmo proposto foi validado e adicionado a um framework de refatoracdo automdtica
de software previamente implementado. Apds a condugdo de um conjunto de experimentos,
os resultados obtidos pelo algoritmo proposto foram comparados aos resultados obtidos pelos

algoritmos encontrados na literatura aplicados no contexto de SBSR.

Palavras-chave: Refatoracdo, Otimizacdo, Engenharia de Software.



Abstract

Search Based Software Engineering (SBSE) is a research area in which optimization algorithms
are applied to solve Software Engineering problems. SBSE area comprises several sub-areas,
among them, Search Based Software Refactoring (SBSR), which deals with automatic software
refactoring processes. One of the problems investigated in SBSR is the determination of a
sequence of refactorings that provides code improvement, according to predetermined criteria.
To model this problem as an optimization problem, it is necessary to define objective functions.
In this case, the objective functions are quality metrics used in Software Engineering. Since
there are many metrics to consider, the problem of determining sequences of refactorings is a
Many-Objective Combinatorial Optimization Problem. Many-Objective optimization comprises
a set of algorithms and techniques used to solve problems that take into account more than three
objectives. In order to solve problems of this nature, new methods are proposed to reduce the
deterioration of the search as the number of objectives increases, among them, the multi-objective
evolutionary algorithms, which include the Estimation of Distribution Algorithms (EDA). How-
ever, despite having good results in combinatorial optimization problems the investigation of
EDA in the context of optimization with many objectives are still incipient. The goal of this work
is to investigate the use of EDA in the automatic selection of a sequence of refactorings. In order
to achieve this goal, a new EDA is proposed, which incorporates many-objective optimization
techniques existing in literature. The proposed algorithm was validated and added to a previously
implemented automatic software refactoring framework. Furthermore, a set of experiments was
conducted to evaluate the proposed algorithm. The results obtained by the proposed algorithm

were compared to the results obtained by algorithms existing in the literature.

Keywords: Refactoring, Optimization, Software Engineering.
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Introducao

Nos tltimos anos, tem crescido o interesse no estudo de técnicas de Engenharia de Soft-
ware Baseada em Busca (SBSE, do inglés Search Based Software Engineering), uma abordagem
na qual conceitos de otimizagdo sdo aplicados na resolu¢do de problemas da Engenharia de
Software. Técnicas da SBSE sio aplicadas na resolu¢do de problemas presentes ao longo do ciclo
de vida do software, desde o levantamento de requisitos até a fase de manutencio. A abordagem
€ atrativa por ser capaz de automatizar, total ou parcialmente, a resolu¢do de problemas que
possuem um espaco de busca das solucdes extenso e lidam com objetivos conflitantes entre si.
(HARMAN, 2006)

Técnicas de SBSE sdo aplicadas nas vérias fases do ciclo de vida do software, dentre os
subdominios da SBSE, pode-se destacar a Refatoracdo de Software Baseada em Busca (SBSR,
do inglés Search Based Software Refactoring)(MARIANI; VERGILIO, 2017). Na SBSR, a
busca por sequéncias de refatoracdes de software € mapeada como um problema de otimizagao.
Os esforcos realizados para desenvolver a pesquisa nessa area sdo motivados pela necessidade
de automatizar o procedimento de refatoragdo de software, uma vez que espera-se uma melhoria
nos processos de refatoracdo se 0 montante de dados envolvidos puder ser analisado de forma

automatica ou semi-automatica.

Para que a busca por sequéncias de refatoracdes seja mapeada como um problema
de otimizacgdo, € necessario definir um critério segundo o qual seja possivel comparar duas
sequéncias de refatoracdes e decidir qual delas € melhor; para isso, sdo utilizadas métricas
definidas na Engenharia de Software. No processo de mapeamento do problema como um
problema de otimizacdo, é necessario que uma sequéncia de refatoracdes seja representada
computacionalmente, geralmente esta sequéncia € representada por um vetor. Além disso,
cada métrica € mapeada como uma fun¢do objetivo. Visto que cada métrica considera um
aspecto diferente do software e que diversas métricas sdo utilizadas, a busca por sequéncias de

refatoracdes pode ser classificada como um problema de otimizagdo combinatdrio com muitos
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objetivos.

Enquanto a otimizag¢ao multiobjetivo busca resolver problemas que possuam dois ou trés
objetivos, a otimiza¢do com muitos objetivos lida com problemas onde sdo considerados quatro
objetivos ou mais (ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008). Em problemas com muitos
objetivos, o desempenho dos algoritmos evoluciondrios tradicionais — como o0 NSGA-II (DEB et
al., 2002a) e o PSO (KENNEDY; EBERHART, 1995) — piora a medida que o nimero de funcdes
objetivo cresce. Vdrias abordagens t€m sido propostas objetivando a adaptacao dos algoritmos
evoluciondarios multiobjetivo a problemas com muitos objetivos. Dentre estas abordagens, estao
a modificacdo da defini¢do tradicional da dominancia de Pareto (SATO; AGUIRRE; TANAKA,
2007), a combinacdo de critérios baseados na dominancia de Pareto com outras métricas relacio-
nadas a convergéncia (KOPPEN; YOSHIDA, 2007) e o desenvolvimento de novos critérios de
selecao baseados em indicadores de performance, como o IBEA (ZITZLER; KUNZLI, 2004) e
0 SMS-EMOA (EMMERICH; BEUME; NAUJOKS, 2005). Para que técnicas de otimizacao
com muitos objetivos sejam exploradas é necessdrio que elas sejam implementadas em conjunto
com um algoritmo projetado para resolver problemas de otimizagao. Nesse contexto, encontra-se
o Estimation of Distribution Algorithm (EDA). Os EDA sdo meta-heuristicas populacionais
que se baseiam em um modelo probabilistico para realizar a busca por solu¢gdes. Em trabalhos
anteriores, os EDA j4 foram explorados em problemas combinatérios e no contexto de SBSE
((STAUNTON; CLARK, 2011a),(STAUNTON; CLARK, 2011b)).

A pesquisa na drea de otimizacao com muitos objetivos € direcionada para o desenvolvi-
mento de métodos através dos quais algoritmos possam ser escalados de maneira que a qualidade
da busca por solugdes se mantenha a medida que o niimero de objetivos do problema aumenta.
Na literatura sdo encontrados alguns trabalhos onde € investigada a aplicacdo de algoritmos
de busca na refatoracdo automatica de software considerando até 3 objetivos, dentre eles estao
(O’KEEFFE; CINNEIDE, 2006), (O’ KEEFFE; CINNEIDE, 2007), (O’KEEFFE; CINNEIDE,
2008a) e (O’KEEFFE; CINNEIDE, 2008b).

O trabalho apresentado em (BEZERRA, 2014) propde um framework open-source que
possibilita a busca e a aplicacdo automdtica de sequéncias de refatoracdes. Este framework
foi construido utilizando a estrutura do jMetal (DURILLO; NEBRO, 2011), uma biblioteca
que permite a execu¢do de diferentes meta-heuristicas. Além do framework, o autor propde
0 Multi-Objective Particle Swarm Optimization with Path Relinking (MOPSOPR), algoritmo

desenvolvido para ser utilizado em problemas de SBSR.

Apesar dos resultados obtidos nesses trabalhos, ainda existem limitacdes que podem
ser melhor trabalhadas. Em (O’ KEEFFE; CINNEIDE, 2006), (O’KEEFFE; CINNEIDE, 2007),
(O’KEEFFE; CINNEIDE, 2008a) e (O’KEEFFE; CINNEIDE, 2008b) sdo considerados até
trés objetivos e o problema de busca por sequéncia de refatoragdes ndo € explorado como um
problema de otimizacdo com muitos objetivos nestes trabalhos. O trabalho apresentado em

(BEZERRA, 2014) é focado no desenvolvimento do framework e ndo na exploracdo de técnicas
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de otimiza¢do com muitos objetivos.

Pode-se perceber, através dos trabalhos anteriores, que uma das lacunas dos trabalhos
anteriores € a ndo exploracao de técnicas de otimizagdo com muitos objetivos. Apesar da natureza
de problemas com muitos objetivos, poucos trabalhos de fato exploram técnicas de otimizacao
com muitos objetivos na SBSR. Ha ferramentas, e alguns trabalhos que avaliam alguns algorit-
mos, porém, esse conjunto de algoritmos ainda € limitado ((O’KEEFFE; CINNEIDE, 2006),
(O’KEEFFE; CINNEIDE, 2007), (O’KEEFFE; CINNEIDE, 2008a), (O’KEEFFE; CINNEIDE,
2008b)).

1.1 Hipotese

Algoritmos baseados em estimadores de distribuicdo se mostram uma abordagem para
resolver problemas combinatdrios e, até entdo, a aplicagdo de técnicas de otimizacdo com muitos
objetivos foi pouco explorada no contexto de SBSE. A hipétese supde que a aplicagdo de um
EDA em conjunto com técnicas de otimiza¢do com muitos objetivos no problema de busca por

sequéncias de refatoracdes de software pode trazer bons resultados.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € investigar a utilizacdo de EDA em conjunto com técnicas de
otimizagdo com muitos objetivos na busca por sequéncias de refatoragdes de software. Apesar
de ainda pouco explorados em problemas de otimiza¢do multiobjetivo, os EDA tém mostrado

bons resultados quando utilizados em problemas combinatorios.

Para alcancar este objetivo, objetivos especificos foram definidos:

Realizar revisdo bibliografica sobre SBSR e aplicacdo de EDA em problemas de otimizacao

com muitos objetivos;

Desenvolver um EDA voltado para a resoluciao de problemas com muitos objetivos;

Adaptar o algoritmo proposto para aplicd-lo ao problema da busca por sequéncias de

refatoracgdes;

* Investigar o desempenho do algoritmo proposto no contexto de SBSR.

1.3 Metodologia

Na fase inicial do trabalho foi realizada uma revisdo bibliogréfica referente a algoritmos
de otimizac¢do com muitos objetivos e a SBSR. A partir desta revisdo foi possivel estabelecer a

fundamentacio tedrica do trabalho. Uma vez realizada a revisdo bibliografica, foram definidas
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fases a serem cumpridas para que o objetivo do trabalho fosse alcancado. A primeira etapa
consistiu na implementacdo de um EDA bésico a ser utilizado para resolver um problema de
benchmarking para observar, de maneira geral, o comportamento do EDA quando aplicado em
um problema com muitos objetivos. Na segunda etapa, com o objetivo de melhorar o desempenho
do EDA implementado em problemas de otimiza¢do com muitos objetivos, foi investigada a
utilizagdo de métodos de arquivamento em conjunto com o EDA. Por fim, o0 EDA foi adaptado
para resolver o problema da busca por sequéncias de refatoracdes de software. O processo
de adaptacdo do EDA foi crucial, pois as caracteristicas do problema de benchmarking e do
problema de busca por refatoragcdes sdo diferentes, diante disso, o estimador utilizado pelo EDA
precisou ser modificado. Para avaliar o desempenho do EDA, foram executados conjuntos de
experimentos visando avaliar os diferentes parametros e estimadores utilizados pelo algoritmo,

tanto no problema de benchmarking quanto no problema de SBSR.

1.4 Organizacao do trabalho

O restante desta dissertacao estd organizado da forma descrita a seguir. No Capitulo 2, sdo
apresentados os conceitos de Engenharia de Software Baseada em Busca e de SBSR. Além disso,
o problema aqui investigado € definido, os conceitos de otimiza¢do com muitos objetivos sao
introduzidos no Capitulo 3, enquanto o detalhamento sobre o0 EDA desenvolvido neste trabalho é
discutido no Capitulo 4. No Capitulo 5, os experimentos realizados sao detalhados. Finalmente,

no Capitulo 6, sdo apresentadas as consideracdes finais e dire¢des de trabalhos futuros.
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Refatoracao de Software Baseada em

Busca

Na Engenharia de Software € comum lidar com problemas que requeiram um balancea-
mento entre objetivos conflitantes. A medida que o desenvolvimento de software se torna mais
complexo, tais problemas envolvem a consideragcdo de inimeras varidveis e encontrar uma boa

solucdo pode ndo ser uma tarefa trivial.

Engenharia de Software Baseada em Busca, ou SBSE, € o nome dado ao campo de
trabalho onde algoritmos de otimizag¢do sdo aplicados na Engenharia de Software (HARMAN,
2006). O objetivo da SBSE € resolver problemas de Engenharia de Software cujo espaco de
busca de solug@o € amplo, com a aplicacdo de técnicas de otimizagdo. De forma simplificada,
otimizagdo pode ser entendida como uma maneira automética de gerar solugdes e caminhar para
a melhor solucdo possivel a partir da definicdo de uma medida quantitativa. Com essa medida é
possivel comparar de maneira inequivoca duas solugdes, sendo possivel determinar de maneira
nao-ambigua qual delas é melhor (TAKAHASHI, 2007). Dentre essas técnicas de otimizagao,
no contexto da SBSE, se destacam aquelas baseadas na aplicacdo de meta-heuristicas, como os
algoritmos genéticos (MITCHELL, 1998), o Simulated Annealing (KIRKPATRICK; GELATT;
VECCHLI, 1983) e a Ant Colony Optimization (ACO) (DORIGO; STUTZLE, 2004).

Na SBSE, um problema de otimizagdo é aquele no qual a busca por solucdes 6timas
ou quase Otimas € realizada em um conjunto de solu¢des candidatas. Essa busca € guiada por
uma funcdo objetivo que verifica a qualidade da solugdo. O que torna atrativa a abordagem
da SBSE ¢ a necessidade de apenas dois elementos-chave para solucionar o problema: uma
representacdo adequada do problema e uma func¢do objetivo. Geralmente, o engenheiro de
software possui uma representacdo adequada para o problema e tem conhecimento de métricas
que podem vir a ser boas candidatas a se tornarem uma func¢ao objetivo. Esses fatores tornam
a infraestrutura necesséria e a curva de aprendizagem de técnicas que usam SBSE baixas e,

portanto, relativamente faceis de serem aplicadas.

A utilizacdao da SBSE pode auxiliar na resolu¢do de problemas encontrados em quase
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todas as fases do desenvolvimento de software. Por causa disso, existem subdivisdes que lidam

com problemas de dreas diferentes. Algumas dessas dreas sao:

* Engenharia de requisitos: Métodos baseados em SBSE tém sido usados na selecdo de
requisitos com o objetivo de encontrar o melhor subconjunto possivel que satisfaga as
requisi¢oes feitas por clientes e respeite limitagcdes em termos de recursos (KUMARI;
SRINIVAS, 2013), (CHAVES-GONZALEZ; PEREZ-TOLEDANO, 2015), (BOTELHO
et al., 2015);

* Otimizacao de Software: nessa drea, técnicas baseadas em SBSE sdo usadas a fim de conse-
guir que um determinado software tenha um melhor desempenho em termos de velocidade
e utilizacdo de recursos (PRADITWONG, 2011), (ALETT et al., 2013), (LANGDON;
HARMAN, 2014);

* Debug e manutencao de software: um dos objetivos da SBSE nessa area € identificar e
corrigir bugs automaticamente (TZOREF; UR; YOM-TOV, 2007), (YOM-TOV et al.,
2008), (GOUES et al., 2012);

» Refatoracio de software: nessa drea, técnicas baseadas em SBSE sdo utilizadas para auto-
matizar a busca por refatoracdes de software (O’ KEEFFE; CINNEIDE, 2006), (O’KEEFFE;
CINNEIDE, 2007), (O’KEEFFE; CINNEIDE, 2008a). A utilizacio de SBSE na refato-
racdo de software é o foco desta pesquisa, mais detalhes sobre isto sdo apresentados na

proxima secao.

2.1 Refatoracao de software

O aumento da importancia do software nos processos de negdcio evidenciou problemas
como a erosdo de software, apresentado em (SILVA; BALASUBRAMANIAM, 2012), e o
débito técnico (CUNNINGHAM, 1992). O problema da erosao de software é definido como a
deterioragcdo de desempenho que o software enfrenta em decorréncia de mudangas de ambiente e
manutengdes inadequadas. J4 o problema do débito técnico € referente ao esfor¢o que deve ser
feito para corrigir problemas na estrutura geral das aplicacdes. Para que esses problemas sejam
resolvidos, pode-se fazer uso de refatoracdo. Em (FOWLER, 1999), refatoracio € definida como
sendo o "processo de alterar o software de uma maneira que o comportamento externo do c6digo
fique inalterado, mas que sua estrutura interna melhore". O autor apresenta 72 refatoragdes que
podem ser aplicadas em sistemas orientados a objetos. Um exemplo de uma dessas refatoracdes

¢ apresentado na Figura 1.

No diagrama apresentado no lado esquerdo da Figura 1, o método getNome estd presente
nas classes Vendedor e Engenheiro, ambas subclasses da classe Empregado. Apos a aplicacdo da
refatoracdo Pull Up Method, o método getNome € retirado das subclasses e movido para a classe

Empregado.
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Figura 1 — Exemplo de refatoragao Pull Up Method.

Empregado | Empregado

;j § getNome()

Vendedor ‘ Engenheiro | Vendedor | Engenheiro I

getNome() ‘ getNome() |

Fonte: Bezerra (2014)

2.2 Refatoracao de software como um problema de otimiza-
cao

Conforme apresentado em (MURPHY-HILL; PARNIN; BLACK, 2009), mais de 90%
das refatoracdes sao feitas manualmente. Além disso, os autores mencionam que sem os critérios
automdticos de verificagcdo de pré e pos-condicdes, refatoragdes executadas manualmente podem
gerar erros que podem ser de dificil deteccdo e tratamento. Assim, é necessario que 0 processo
de aplicacao de refatoracdes seja realizado com cuidado para que os efeitos disso sdo sejam

contrérios ao esperado.

Diante disso, mecanismos que possibilitam a aplicag¢do de refatoracdes automaéticas de
software aparecem como uma alternativa segura a aplicacdo de refatoracdes manuais. Uma
das maneiras de trabalhar com refatoracdo automatica de software € utilizando técnicas de
Refatoracao de Software Baseada em Busca. A area de Refatoracdo de Software Baseada
em Busca, ou SBSR, trata de processos de refatoracdo automadtica de software que utilizam
algoritmos de otimizacdo. Os trabalhos desta drea objetivam encontrar sequéncias de refatoragdes
que seguem critérios pré-determinados. A aplicacdo das refatoracdes selecionadas reflete em

melhorias destes critérios previamente definidos.

Para que seja possivel utilizar técnicas baseadas em SBSR na busca por sequéncias de
refatoracdes € necessdrio que o problema seja mapeado como um problema de otimizacdo. Um
problema de otimizagdo é composto por dois elementos: a representacdo do problema e uma
funcao (ou fungdes) objetivo utilizada(s) para guiar a busca. Nas secdes a seguir estes elementos

sdo detalhados.

2.2.1 Representacao do problema de refatoracao como um problema de
otimizacao
O problema da busca por sequéncias de refatoragdes consiste em encontrar sequéncias

ordenadas de refatoracdes que melhorem o desempenho do software sem alterar o seu compor-

tamento externo e € definido em (BEZERRA, 2014) da seguinte forma: uma vez que o estado
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S; de um software S pode ser definido pelo seu cédigo-fonte, uma refatoragdo pode ser descrita
como um conjunto de mudancas no cédigo-fonte que modificam este software do estado S; para
um estado §;. Considerando que a reestruturagao do software se da por meio da aplicagdo de n
refatoracdes, pode-se dizer que o processo completo de refatoracdo consiste na aplicacdo de uma
sequéncia ordenada R de refatoragdes. Utiliza-se a notag@o R;.S; para representar a aplicacdo da

sequéncia de refatoracoes R; no software S, quando ele estd no estado S;.

Cada refatoracéo r € R; pode ser representada por meio de uma tripla do tipo r = (I, P, D).
Onde I € o identificador da refatoracdo, P representa os parametros necessarios para que a
refatoracdo seja executada e D € a diferenca entre o valor da fungdo objetivo antes da aplicagao
da refatoracdo e o valor depois da aplicacdao da refatoragdo. Caso sejam consideradas varias
fun¢des objetivo, D serd um conjunto de valores D = {Afy,Af1,...,Af,}, onde Af; é a variagdo

da fungdo objetivo f; apds a aplicagdo da refatoracdo r.

Por exemplo, uma refatora¢o pode ser representada pela tripla (PUF, {SBC1,SBC2,F1,
SPC1},+40,2), que pode indicar uma refatoragdo Pull Up Field, que move o campo F1 das
subclasses SBC1 e SBC2 para a superclasse SPC1 e, com essa operacdo, aumenta o valor da

funcdo objetivo em 0, 2.

Conforme apresentado anteriormente, sdo necessdrias fungdes objetivo para guiar a busca
quando se trabalha com problemas de otimizagdo. Para o problema investigado nesse trabalho,
métricas definidas na Engenharia de Software sao mapeadas como fungdes objetivo para que se
possa medir o quio boa € uma sequéncia de refatoracdes. Vérias métricas de software podem ser
utilizadas na busca por uma solucio para o problema em questio, o que faz deste um problema

de otimiza¢do combinatdrio com muitos objetivos.

2.2.2 Meétricas de software como funcio objetivo

Para medir o qudao melhor ficou um software apds a aplicagdo de uma sequéncia de
refatoracdes faz-se uso de métricas de software. Alguns exemplos de métricas de software sdao
Linhas de Cédigo, que tem por objetivo indicar o nimero total de linhas de c6digo da aplicacao,
e a Complexidade Ciclomdtica, utilizada para medir o nimero de caminhos independentes de
determinado médulo de um software e, a partir disso, indicar a sua complexidade. Embora ainda
utilizadas, Michura, Capretz e Wang (2013) apontam que muitas das métricas de software mais
antigas ndo foram desenvolvidas com foco no paradigma orientado a objetos (OO). As primeiras
suites de métricas que foram desenvolvidas levando em consideracao o paradigma OO foram
apresentadas em (LORENZ; KIDD, 1994) e (CHIDAMBER; KEMERER, 1991).

Em (BANSIYA; DAVIS, 2002), é apresentado o Quality Model for Object-Oriented
Design (QMOOD), um modelo hierdrquico para andlise de atributos de qualidade de software
em projetos desenvolvidos a luz do paradigma OO. Nesse modelo, sdo avaliadas propriedades

estruturais e comportamentais de classes, objetos e o relacionamento entre esses elementos. Para
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que essa avaliagdo seja feita, € utilizado um conjunto de métricas utilizadas em projetos OO. Na

Figura 2 € apresentado o esquema hierdrquico utilizado pelo QMOOQOD.
Figura 2 — Esquema hierarquico do QMOQOD.

Primeiro Nivel Segundo Nivel Terceiro Nivel Quarto Nivel

Atnbutos Propriedades Métricas Componentes
da de de de

Qualidade Design OO Design 00 Design 00

Fonte: Bezerra (2014)

No primeiro nivel do esquema hierarquico estdo os atributos de qualidade de um pro-
jeto de software. Inicialmente, os atributos selecionados foram: funcionalidade, confiabilidade,
usabilidade, manutenibilidade e portabilidade (atributos definidos pela ISO 9126, na época em
que 0 QMOOD foi proposto). Entretanto, apos revisao realizada pelos autores do QMOOD, a
lista de atributos foi redefinida para: flexibilidade, funcionalidade, entendimento, efetividade,
extensibilidade e reusabilidade. As descricdes de cada um desses atributos estdo apresentadas na
Tabela 1.

Tabela 1 — Defini¢oes dos atributos de qualidade do QMOOD.

Atributos de qualidade  Descricao

Flexibilidade Caracteristica que permite a incorporacdo de mudangas
no projeto de software.
Reusabilidade Reflete a presencga de caracteristicas que permitem que

o projeto de software possa ser reaplicado a um novo
problema com um minimo de esforco.

Entendimento Avalia se o projeto de software pode ser facilmente en-
tendido e compreendido. Isso estd diretamente ligado a
complexidade da estrutura.

Funcionalidade As responsabilidades atribuidas as classes de um projeto
de software, disponibilizadas pelas classes através de suas
interfaces publicas.

Extensibilidade Refere-se a presenga e utilizagdo de propriedades em um
projeto de software existente que permitem a incorporagdo
de novos requisitos no projeto de software atual.

Efetividade Refere-se a habilidade do projeto de software de alcancar
o comportamento e funcionalidade adequadas utilizando
técnicas e conceitos de orientacdo a objetos.

Fonte: Bezerra (2014)

As propriedades de um projeto OO que podem influenciar a qualidade de um projeto
sdo identificadas no segundo nivel do esquema hierdrquico. O terceiro nivel € composto por
métricas propostas para avaliar as propriedades que compdem o nivel anterior, as descricdes das
métricas sao apresentadas na Tabela 2. A avaliagc@o das caracteristicas que compdem o segundo

nivel do modelo € feita por meio de uma soma ponderada das métricas do terceiro nivel, os pesos
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atribuidos a cada métrica em relacdo as caracteristicas sdo apresentados na Tabela 3. No ultimo

nivel, encontram-se os elementos que podem ter influéncia na qualidade de um projeto, dentre

esses elementos estdo: atributos, métodos, classes, relacionamentos entre classes e hierarquias de

classe.
Tabela 2 — Métricas da Suite QMOOD.

Meétrica Acronimo  Descrigdo Propriedade verificada
Nimero de classes no projeto DSC Numero total de classes no projeto. Tamanho do projeto
(Design Size in Classes)
Nimero de hierarquias NOH Quantidade de hierarquias de classes no pro- Hierarquias
(Number of Hierarchies) jeto.
Média de ancestrais (Average ANA Representa a média de classes das quais a Abstracao
Number of Ancestors) classe avaliada herda informagdo. E calcu-

lado utilizando o nimero total de classes na

estrutura de heranca.
Meétrica de acesso a dados DAM Calcula a propor¢ao entre o nimero de atri- Encapsulamento
(Data Access Metric) butos ndo-publicos e o nimero total de de

atributos declarado em uma classe (faixa 0-

1). Calculado como a média entre todas as

classes.
Acoplamento direto entre DCC Uma contagem do nimero de classes dife- Acoplamento
classes (Direct Class Cou- rentes a que a classe estd diretamente rela-
pling) cionada. A métrica inclui classes que sdo

diretamente relacionadas através de declara-

¢do de atributos ou passagem de parametros

em métodos. Calculado como a média entre

todas as classes.
Coesdo entre os métodos CAM Representa o grau de relagc@o entre os mé- Coesao
da classe (Cohesion Among todos de uma classe, computado usando a
Methods of class) soma da intersecdo dos parametros de um

método com o conjunto maximo indepen-

dente de todos os tipos de pardmetros na

classe. Calculado como a média entre todas

as classes.
Medida de agregacdo (Mea- MOA Uma contagem do nimero de atributos cu- Composi¢do
sure Of Aggregation) jos tipos sdo classes definidas pelo usudrio.

Calculado como a média entre todas as clas-

ses.
Medida de abstragdo funcio- MFA A razdo entre o nimero de métodos her- Heranga
nal (Measure of Functional dados por uma classe pelo nimero de mé-
Abstraction) todos acessiveis para aquela classe (faixa

0-1). Calculado como a média entre todas

as classes.
Nimero de métodos poli- NOP Contagem dos métodos que podem exi- Polimorfismo
mérficos (Number Of Poly- bir comportamento polimérfico. Calculado
morphic methods) como a média entre todas as classes.
Tamanho da interface de uma CIS Nimero de métodos publicos em uma Comunicagdo
classe (Class Interface Size) classe. Calculado como a média entre to-

das as classes.
Nuimero de métodos (Num- NOM Niimero de métodos em uma classe. Calcu- Complexidade

ber Of Methods)

lado como a média entre todas as classes.

Fonte: Bezerra (2014)

Considerando a relevancia do modelo, ja usado em trabalhos como (O’ KEEFFE; CIN-
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Tabela 3 — Valores dos pesos das métricas QMOOD para as fungdes de avaliacao.

Elemento avaliado DSC NOH ANA DAM DCC CAM MOA MFA NOP CIS NOM

Reusabilidade 0,5 0 0 0 -0,25 0,25 0 0 0 0,5 0
Flexibilidade 0 0 0 0,25 -0,25 0 0,5 0 0.5 0 0
Entendimento -0,33 0 -0,33 033 -0,33 0,33 0 0 -0,33 0 -0,33
Funcionalidade 0,22 0,22 0 0 0 0,12 0 0 0,22 0,22 0
Extensibilidade 0 0 0,5 0 -0,5 0 0 0,5 0,5 0 0
Efetividade 0 0 0,2 0,2 0 0 0,2 0,2 0,2 0 0

Fonte: Bezerra (2014)

NEIDE, 2006), (O’ KEEFFE; CINNEIDE, 2007), (O’ KEEFFE; CINNEIDE, 2008a), (O’ KEEFFE;
CINNEIDE, 2008b) e (BEZERRA, 2014), decidiu-se utilizar o QMOOD também neste trabalho.

2.2.3 Trabalhos relacionados

Na literatura, existem alguns trabalhos relacionados a SBSR, sendo os mais relevantes

citados a seguir.

No trabalho apresentado em (SENG; STAMMEL; BURKHART, 2006), os autores
utilizam algoritmos genéticos para realizar a busca por sequéncias de refatoragdes. O que norteia
o processo de busca € a melhoria da coesdo, da complexidade e do acoplamento existente entre as
classes de um determinado sistema. Estas propriedades sao representadas pelo seguinte conjunto
de métricas: Response for Class (RFC), Information flow-based-coupling (ICP), Tight Class
Cohesion (TCC), Information flow-based-cohesion (1CH), Lack of Cohesion Methods (LCOMS)
e Weighted Method Count (WMC). A func¢do objetivo € uma ponderacao dos valores de todas
essas métricas. No trabalho foram utilizadas as seguintes refatoracodes: [Push Down,Pull Up]
Field, [Push Down,Pull Up] Method, [Extract, Collapse] Class, Extract Superclass e Colapse
Class Hierarchy. Os experimentos realizados mostram uma melhora pouco significativa das

métricas ap6s a realiza¢do do processo.

Em (O’KEEFFE,; CINNEIDE, 2006), os autores exploram a utilizagdo de algoritmos de
busca na automatizacao do processo de refatoragc@o. Para guiar a busca, sdo utilizadas as fungdes
de Flexibilidade, Reusabilidade e Entendimento do modelo QMOOD (BANSIYA; DAVIS, 2002).
Os autores utilizam trés algoritmos: duas variacdes do Hill Climbing e o Simulated Annealing.
Nos experimentos, sdo consideradas as seguintes refatoracoes: [Push Down,Pull Up] Field, [ Push
Down,Pull Up] Method e [Extract, Collapse] Hierarchy. O método investigado foi implementado
em uma ferramenta proposta pelos autores, o Code-Imp (Combinatorial Optimization Design-
Improvement). Os resultados obtidos apontam uma melhora no projeto das aplicacdes utilizadas

nos experimentos, considerando o aumento dos valores das métricas observadas.

Em (O’KEEFFE; CINNEIDE, 2007), bem como em (O’KEEFFE; CINNEIDE, 2008b)
e (O’KEEFFE; CINNEIDE, 2008a) os autores apresentam melhorias na ferramenta Code-Imp,

entre elas, a inclusdo de novos pares de refatoragdes. Além disso, algoritmos genéticos e o
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Modified Adaptative Hill Climbing (MAHC) foram acrescentados a lista de algoritmos utilizados.
Ap6s realizacido de experimentos, onde sdo considerados até trés objetivos, verificou-se que
o MAHC obteve destaque, enquanto os algoritmos genéticos encontraram solu¢des de menor

qualidade.

No trabalho apresentado em (MKAOUER et al., 2014a), os autores propdem uma
abordagem baseada no algoritmo NSGA-III para resolver o problema de busca por sequén-
cias de refatoracdes onde sdo consideradas 15 métricas de qualidade de software a serem
otimizadas. As métricas utilizadas sdo as seguintes: Weighted Methods per Class (WMC), Res-
ponse for a Class (RFC), Lack of Cohesion of Methods (LCOM), Cyclomatic Complexity
(CC), Number of Attributes (NA), Attribute Hiding Factor (AH), Method Hiding Factor (MH),
Number of Lines of Code (NLC), Coupling Between Object Classes (CBO), Number of Associa-
tion (NAS), Number of Classes (NC), Depth of Inheritance Tree (DIT), Polymorphism Factor
(PF), Attribute Inheritance Factor (AIF) e Number of Children (NOC) (FENTON; PFLEEGER,
1998). Neste trabalho, foram consideradas as refatoracoes a seguir: Add Parameter, Rename
Method, Encapsulate Collection/ Downcast/Field, Collapse Hierarchy, Hide Method, Extract
Class/Interface/Method/Subclass/Superclass, Inline Class/ Method, Move Field/Method, Pull
Up Field/Method, Push Down Field/Method e Remove Parameter/Setting Method. A abordagem

proposta foi testada em sete sistemas e obteve resultados positivos.

Em Mkaouer et al. (2014b), os autores propdem uma reformulacio do problema de busca
por sequéncias de refatoracdes, baseando-se no fato de que os trabalhos relacionados a este tema
nao consideram caracteristicas incertas do projeto, como a criticidade dos trechos de c6digo a
serem refatorados e a importancia das classes do projeto. Os autores consideram que a criticidade
dos trechos de cddigo varia de desenvolvedor para desenvolvedor e que a importincia das classes
muda a medida que novas classes sdo adicionadas/removidas do projeto. Diante deste cendrio, as
fun¢des objetivo consideradas no problema sdo duas, a qualidade do sistema a ser refatorado e a
qualidade das solugdes em relacao a criticidade dos trechos de cédigo refatorados e a importancia
das classes do sistema. Os autores propdem uma versao do NSGA-II para resolver o problema, o
algoritmo € testado em seis sistemas open source. Os resultados evidenciam que a abordagem
proposta possibilita a geracdo de solugdes robustas sem uma perda grande de qualidade em

cenarios variados.

Um framework que possibilita a busca e aplicacdo automdtica se sequéncias de refa-
toracdes foi proposto em (BEZERRA, 2014), a ferramenta proposta considera as seguintes
refatoracdes: [Push Down | Pull Up] Field, [Push Down | Pull Up] Method, Encapsulate Field
e Increase Method Visibility. Além do framework, o autor propde o algoritmo Multi-Objective
Particle Swarm Optimization with Path Relinking e investiga a sua aplicacdo no problema de
busca por sequéncias de refatoragdes. O algoritmo proposto foi comparado ao NSGA-II, nos
experimentos foram consideradas as métricas de qualidade que compdem a suite QMOOD
(BANSIYA; DAVIS, 2002). Apesar de obter alguns resultados positivos, o algoritmo proposto
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ndo obteve uma superioridade unanime em relacdo ao NSGA-II. O framework proposto pelo

autor foi utilizado neste trabalho e serd melhor detalhado na secdo a seguir.

2.2.4 O framework adotado para refatoracao automatica de codigo

Para se trabalhar com o problema de busca por sequéncias de refatoragdes sdo necessdrias
ferramentas que apoiem e tornem vidvel a execucdo dos experimentos realizados durante a
pesquisa. Conforme apresentado anteriormente, em (BEZERRA, 2014) o autor propde um
framework open source para ser utilizado na busca por sequéncias de refatoracdes. O fato do
framework ser uma ferramenta de c6digo aberto, o que facilita a realizacdo de modificacdes e
adaptacdes necessdrias, e a oportunidade de melhoria e adi¢cao de novos algoritmos a ferramenta

motivou a utilizacdo do framework neste trabalho

As métricas de qualidade que compdem o QMOOD foram utilizadas na ferramenta, com
a qual € possivel realizar, além da aplicacdo das refatoracdes, a avaliacdo do software resultante.

A Figura 3 apresenta uma representacao grafica do framework.

Figura 3 — Fluxo basilar do framework utilizado.
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Fonte: Bezerra (2014)

O framework desenvolvido por (BEZERRA, 2014) possui trés modulos principais:

* Modulo de refatoracdo: responsavel por gerenciar a aplicacao das refatoracdes e sequéncias

de refatoracdo, alterando o estado do software para posterior avaliacdo;
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* Mddulo de avaliagdo: avalia o software de acordo com as métricas definidas, o que
possibilita a comparagdo do software em diferentes estados, a medida que as refatoragoes

estdo sendo aplicadas;

* Modulo de busca: percorre o espaco de busca, a fim de encontrar sequéncias de refatoracdes

que melhor otimizem o software.

Conforme elucidado pelo autor, o fluxo de trabalho apresentado na Figura 3 tem ini-
cio com a selecdo de um software S que, apds ser selecionado, passa por uma etapa de pré-
processamento. Em (1), sdo calculadas todas as métricas do software. Apds isso, sdo descobertas
todas as refatoracOes vdlidas para o software S — as refatora¢des vdlidas sdo aquelas que sao
aplicadas com sucesso e resultam em alteracdes na classe — (2). Uma vez que as refatoragdes
validas tenham sido descobertas, tenta-se aplicd-las ao software avaliado (3). Apods as refatora-
¢coes validas serem identificadas, o médulo de avaliagdo recalcula as métricas considerando a
aplicacdo de cada uma dessas refatoragdes e compara os resultados aos valores obtidos inicial-
mente. As refatoragdes vdlidas sdo armazenadas em um repositdrio, juntamente com a variacao
que a sua aplicagdo traria aos valores das métricas de qualidade. Esse repositdrio € utilizado
na otimizacao de operagdes que necessitam de uma refatoragdo valida como entrada durante o
processo de refatoracio automética. Uma vez que o repositorio esteja construido, evita-se a busca
por essas refatoracdes sempre que uma operacdo desse tipo precise ser executada. As refatoragdes
disponiveis no framework e suas respectivas descricoes sdo listadas na Tabela 4. Segundo o autor,
nao foi utilizado um conjunto maior de refatoracdes devido a limita¢des encontradas no motor

de refatoracdes utilizado no framework.

O préximo passo € a busca pelas melhores sequéncias de refatoragcdes. Inicialmente, sao
passados para o médulo de busca o repositério de refatoragdes vélidas previamente construido,
as métricas e um conjunto de parametros de busca (4). Em (5) ocorre a busca pelas sequéncias
de refatoracoes e, por fim, as sequéncias de refatoragdes sdo reavaliadas e dados estatisticos
relacionados ao processo sdo extraidos (6). No trabalho de Bezerra (2014), no médulo de
busca, foi implementada uma versao do algoritmo Multi-Objective Particle Swarm Optimization
with Path Relinking (MOPSOPR). O algoritmo foi implementado utilizando a estrutura do
jMetal (DURILLO; NEBRO, 2011), os resultados foram comparados aos resultados obtidos pelo
NSGA-II (DEB et al., 2002b).

Este trabalho utilizard este framework, adaptando o médulo de busca, onde serd adicio-

nado um novo algoritmo. Os detalhes desta adaptacdo sdo apresentados no Capitulo 4.
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Tabela 4 — Refatoragdes utilizadas pelo framework.

Refatoragdo Descri¢do
Push Down Field Move um atributo de uma classe para alguma de suas subclasses. Esta
refatoracdo tenta simplificar o projeto pela reduc@o do nimero de clas-
ses que acessam o atributo.

Pull Up Field Move um atributo de uma classe para a sua superclasse imediata. Esta
refatoracdo destina-se a eliminar a duplicagio de declaracdes de atributo
nas classes irmis.

Push Down Method Move um método de uma classe para uma de suas subclasses. Esta re-
fatorac@o destina-se a simplificar o projeto pela redugdo de tamanho de
interfaces e classes de onde esses métodos deverdo sair.

Pull Up Method Move um método de uma classe para sua superclasse imediata. Esta re-
fatorac@o destina-se a ajudar a eliminar métodos duplicados entre clas-
ses irmds e, consequentemente, reduzir duplica¢do de c6digo no geral.

Encapsulate Field Torna um campo privado e prové acessores. Esta refatoracao destina-se
a aumentar o encapsulamento, um dos pilares da orientagdo a objetos.
Increase Method Visibility ~ Torna um método publico. Esta refatoracdo destina-se a aumentar a in-
terface externa da classe.

Fonte: Bezerra (2014)

2.3 Consideracoes finais

A SBSR investiga técnicas a serem utilizadas na automatizac¢do da busca por sequéncias
de refatoracdes de software. Considerando o efeito indesejado que a busca e aplicacdo de
sequéncias de refatoracdes pode causar, é natural que pesquisas nessa drea continuem a ser feitas.
Os trabalhos com foco em SBSR publicados até entdo trouxeram importantes contribui¢des para
o desenvolvimento de técnicas de busca para resolver o problema e para o aprimoramento das
métricas de qualidade. Entretanto, a maioria dos trabalhos ainda exploram o tema sem considerar
um ndmero grande de objetivos, sendo que a busca por sequéncias de refatoragcdes se caracteriza
naturalmente como um problema de muitos objetivos, uma vez que vdrias métricas de software
podem vir a ser consideradas na sua resolucdo. Nos préximos capitulos serdo apresentados

conceitos basicos da otimizagdo com muitos objetivos e o algoritmo proposto neste trabalho.
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Otimizacao com Muitos Objetivos

Conforme apresentado no capitulo anterior, o problema de busca por uma sequéncia de
refatoracdes € um problema onde varias métricas podem ser mapeadas como funcdes objetivo
utilizadas para guiar a busca por solugdes. A utilizagdo de um grande nimero de fun¢des objetivo
na resolu¢do de um problema caracteriza um problema de otimizacdo com muitos objetivos.

Conceitos e defini¢des referentes a otimizagdo com muitos objetivos sdo discutidos neste capitulo.

3.1 Otimizacao multiobjetivo

Segundo Takahashi (2007), a otimizac@o, do ponto de vista pratico, consiste em um
conjunto de métodos capazes de determinar as melhores configuragdes possiveis para o funcio-
namento de sistemas pelos quais o ser humano tem algum interesse. Um problema de otimizagao
€ solucionado a partir da exploracdo do espago de busca. Solucdes sao construidas e avaliadas
nesse processo, a avaliacdo das solugdes € feita utilizando uma fungdo objetivo, através da qual é

possivel comparar duas solucdes e verificar qual delas € melhor.

Uma instincia de um problema de otimizacao I é formalmente definida por uma tripla
(Q, f, B), onde Q é o conjunto de solu¢des candidatas, f € uma funcdo objetivo que associa
um valor f{s) para cada uma das solucdes s € Q, e B € um conjunto de restricdes. As solugdes
pertencentes ao conjunto R C Q que satisfazem as restrigcdes  sdo chamadas de solug¢Ges
possiveis. O objetivo € achar uma solug@o possivel 6tima. Para problemas de minimizacao, isso
significa encontrar uma solugio s* € Q que minimize' o valor da fungo objetivo, isto & f{s*) <
f(s) para toda solucdo s € Q (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN, 2006).

Um problema de otimiza¢do multiobjetivo lida com mais de uma fung¢ao objetivo. Devido
a falta de mecanismos que encontrassem soluc¢des para os MOP (do inglés, Multi-Objective Optimization Prol

no passado eles eram resolvidos como problemas que possuiam apenas um objetivo. Entretanto,

I A partir deste ponto, todos os exemplos apresentados consideram problemas de minimizaco.
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h4 vérias diferencas importantes entre algoritmos que resolvem problemas de otimizacdo mono-
objetivo e multiobjetivo. Em um problema que possui apenas um objetivo, a tarefa é encontrar
uma solugdo que otimize aquela funcao objetivo. Nos problemas que possuem mais de uma fun-
¢do objetivo, existem m objetivos a serem otimizados. Pensar que essa otimizagdo deve ser feita
para um objetivo de cada vez € errado, os m objetivos devem ser otimizados simultaneamente,
dessa maneira, ndo existe apenas uma melhor solucao, existe um conjunto de melhores solucdes
— obtido através da Teoria da Otimalidade de Pareto (COELLO; LAMONT; VELDHUIZEN,
2006).

Um problema de otimizac@o multiobjetivo € definido por Coello, Lamont e Veldhuizen

(2006) da forma descrita a seguir.

Definicao 1 (Problema de Otimizaciao Multiobjetivo sem restricoes): Seja x o vetor de va-
ridveis que representa uma possivel solu¢do candidata s, x = (x1,x3,...,X,). Um problema
de otimizacdo multiobjetivo é definido como uma minimiza¢do (ou maximizagdo) F(x) =
(f1(x), ..., fm(x)) para x € Q. A solu¢do de um MOP minimiza (ou maximiza) os componentes
de um vetor F(x). O universo Q contém todos os valores que podem ser utilizados em uma

avaliagdo de F(x), onde F(x) é um conjunto de m fungdes objetivo.

Pelo fato de ter mais de uma funcdo objetivo, a no¢do de algo 6timo muda em um
problema multiobjetivo, porque, em um MOP, o objetivo € encontrar uma solug@o que seja boa
tanto considerando as fung¢des objetivo individualmente, quanto considerando as funcdes objetivo
de uma forma global. Segundo Coello, Lamont e Veldhuizen (2006), o conceito de 6timo mais
comumente utilizado foi proposto originalmente por Edgeworth (1881, apud Coello et al. 2006),

sendo generalizado, mais tarde, por Pareto (1896).

Definicao 2 (Dominéncia de Pareto): Para um problema de minimizagdo, um vetor X = (xy,...xx)
domina um outro vetor y = (yy,...,yx) se e somente se X € menor ou igual a y em todas as di-
mensdes, mas € menor em pelo menos uma, por exemplo, V; € {1,....;k}, x; <y;edie {1,....k}
: x; < yi. O simbolo < expressa a relagdo de dominancia, se temos que X <y, dizemos que X

dominay.

Definicao 3 (Otimalidade de Pareto): Uma solucdo x € Q, onde u = F(x) = f(x), ..., fr(X),

¢ dita 6timo de Pareto se e somente se ndo existe uma solucdo x’ € Q, onde v = F(x’) =
f1(x%), .., fr(X%), tal que v < u.

O conceito de otimalidade de Pareto € de extrema importancia na resolu¢ao de MOPs,
a seguir sdo apresentados outros conceitos que se fazem necessarios quando se trabalha com

otimizagdo multiobjetivo.

Definicao 4 (Conjunto Otimo de Pareto): Para um dado problema multiobjetivo, o conjunto

6timo de Pareto, P*, é definido por:

Pr={xe€Q-Ix’ € Q, F(x’) < F(x)}.
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Definicao S (Fronteira de Pareto): Para um dado problema multiobjetivo e um conjunto 6timo

de Pareto, P*, a fronteira de Pareto é definida por:
PF* ={u=F(x)|x € P*}.

O tomador de decisdo seleciona as solugdes com base no desempenho obtido para cada
objetivo, o que € representado pela Fronteira de Pareto. Escolher uma solu¢do que otimiza apenas
um objetivo pode levar ao caso em que solugdes que sdao melhores, de um ponto de vista geral,
ndo sejam obtidas. O conjunto 6timo de Pareto contém aquelas solu¢des que sao melhores. O
objetivo de um algoritmo de otimiza¢@o baseado em meta-heuristicas € encontrar um conjunto
de solucgdes que se aproxima do conjunto 6timo de Pareto. O conjunto de solu¢des encontrado
por um algoritmo heuristico € chamado de conjunto aproximado e sua imagem do espacgo de

objetivos € chamada de fronteira de Pareto aproximada.

Um exemplo de uma fronteira de Pareto € mostrado na Figura 4. Nessa situacdo, o melhor
valor possivel seria 0 maximo de eficiéncia e um valor minimo de custo. Porém, como esses
objetivos sdo conflitantes, esse ponto € utdpico, ou seja, numa situagdo real o engenheiro nao
vai conseguir a maior eficiéncia com custo zero. Percebe-se que ndo € possivel obter o melhor
valor possivel para os dois objetivos, pois geralmente eles sdo conflitantes. Assim, quando um

objetivo melhora o seu valor, o outro piora.

Figura 4 — Exemplo de problema com duas fungdes objetivo: custo e eficiéncia.

Eficiéncia

N 1 I L
0.1 0.2 03 0.4 0.5 06 0.7 0.8 0.9 1

Custo

Fonte: Adaptado de Coello, Lamont e Veldhuizen (2006)

Além das defini¢Oes apresentadas anteriormente, € interessante que se tenha em mente os
conceitos de convergéncia e diversidade. Em linhas gerais, Coello, Lamont e Veldhuizen (2006)
definem a convergéncia da fronteira de Pareto aproximada para a fronteira de Pareto real como a
aproximacdo do conjunto de solugdes obtido até a iteracdo atual do algoritmo que resolve um
determinado MOP, até a fronteira de Pareto real. A aproximacdo das fronteiras de Pareto real e
aproximada € algo interessante no que diz respeito a qualidade das solucdes encontradas, mas

ndo é o nico ponto a ser observado. E importante que as solucdes obtidas estejam espalhadas
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em diversas regides do espaco de busca; € justamente nesse ponto que se observa a diversidade
em relacdo a fronteira de Pareto. As figuras 5(a) e 5(b) mostram um exemplo de um conjunto de
aproximac¢ao com uma boa convergéncia, mas com uma diversidade ruim e um exemplo de um

conjunto de aproximagdo com uma boa diversidade, respectivamente.

Figura 5 — Representacdo de conjuntos com boa convergéncia e boa diversidade. Os pontos
indicam as fronteiras aproximadas.

Obj;: Max Obj;: Max

Oby;: Max Objy: Max

(a) Boa convergencia (b) Boa diversidade

Fonte: (CARVALHO, 2013)

3.2 Algoritmos evolucionarios

Uma forma de lidar com problemas multiobjetivo € usar Algoritmos Evolucionarios
Multiobjetivo (MOEA, do inglés, Multi-Objective Evolutionary Algorithms) (COELLO; LA-
MONT; VELDHUIZEN, 2006). Visando garantir que as solucdes escolhidas sejam, realmente,
as melhores encontradas durante o processo de busca, os MOEAs fazem uso dos conceitos da
otimalidade de Pareto. Para que um MOEA cumpra, de forma eficiente, a tarefa que lhe foi
designada, € necessario que ele seja dotado que mecanismos que favorecam a diversidade das

solugdes, evitando assim, que o algoritmo venha a convergir para apenas uma solucao.

Dentre os algoritmos evoluciondrios encontra-se o Elitist Non-dominated Sorting Genetic
Algorithm (NSGA-II). Apresentado em (DEB et al., 2002b), o NSGA-II é um algoritmo genético
que usa elitismo e busca manter a diversidade populacional durante o processo de busca por
solugdes. Na busca, o NSGA-II considera uma populaciao de cromossomos (as solu¢des) forma-
dos por gens (elementos que compdem as solucdes). Os cromossomos sao modificados através
de operadores genéticos para que uma nova populagdo, melhor que a populagdo anterior, seja
criada. Os operadores genéticos variam de acordo com o tipo de problema ao qual o algoritmo

estd sendo aplicado.

Além do NSGA-II, outro algoritmo evoluciondrio largamente estudado na literatura
¢ a Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization).O
PSO ¢ uma meta-heuristica populacional baseada no comportamento de grupos de passaros. A
meta-heuristica explora um espaco de busca n-dimensional utilizando um conjunto de solucdes

que € atualizado a cada geracdo. Cada solugdo é uma particula e o conjunto de solucdes é
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chamado de nuvem. Essa nuvem se movimenta pelo espaco de busca de forma cooperativa.
Cada particula se move seguindo regras simples, considerando um operador de velocidade
(KENNEDY; EBERHART, 2001). Dentre os algoritmos baseados em PSO, destaca-se o SMPSO,
apresentado em (NEBRO et al., 2009). O algoritmo proposto pelo autor segue os passos de um
algoritmo PSO multiobjetivo, a sua principal caracteristica € limitar a velocidade das particulas,
isso € feito para que as particulas sejam impedidas de percorrer regides do espago de busca que

contenham solucdes ruins.

Outros algoritmos que vém sendo utilizados na resolu¢do de problemas de otimizacdo
sdo os Estimation of Distribution Algorithms. Os EDA s@o baseados nos algoritmos genéticos,
entretanto, ndo utilizam operadores de mutagdo, ao invés disso, um modelo probabilistico
¢ induzido e utilizado na construcdo de novas populagdes. Os EDA estdo comegando a ser
explorados em problemas multiobjetivo e serdo o foco desse trabalho. Mais detalhes sobre os

EDA sdo apresentados a seguir.

3.2.1 Estimation of distribution algorithms

De acordo com Bengoetxea (2002), de maneira geral, todas as estratégias de busca podem
ser classificadas em dois tipos: completas ou heuristicas. A diferencga entre esses dois tipos de
estratégias consiste no fato de uma busca completa examinar sistematicamente todas as solucdes
pertencentes ao espaco de busca, enquanto as estratégias heuristicas se concentram apenas em

uma parte dessas solugdes.

As estratégias heuristicas sdo classificadas em dois grupos: deterministicas e nao-
deterministicas. A principal caracteristica das estratégias deterministicas € que, sob as mesmas
condi¢des, sempre serd obtida a mesma solucdo; estratégias ndo-deterministicas fazem uso
de artificios que garantem ao algoritmo alguma aleatoriedade, fazendo com que, diferentes

execugdes possam levar a diferentes resultados sob as mesmas condicoes.

Algumas heuristicas armazenam apenas uma solugdo por iteracdo, outras armazenam
um conjunto de solugdes. No segundo caso, cada solucdo é chamada de individuo e o conjunto
de solugdes € chamado de populacdo. Nestas heuristicas, a populacio evolui a cada iteragao,
de forma a atingir dreas mais promissoras do espaco de busca. Os algoritmos genéticos sao

exemplos desse tipo de heuristica.

O comportamento dos algoritmos genéticos depende da definicdo de um grande nimero
de parametros e esses algoritmos apresentam um desempenho ruim em problemas onde o critério
utilizado na evolugdo das populagdes é perdido com o passar do tempo. Diante disso, surgiu a
motivagdo de criar um novo tipo de algoritmo, chamado de Estimation of Distribution Algorithm.
Nos EDA, a nova populacado € gerada sem a necessidade de utilizar operadores de crossover e
mutacdo. Os novos individuos sdo gerados utilizando uma distribui¢do de probabilidade obtida
através da selecdo de individuos da populagdo anterior (BENGOETXEA, 2002). Na Figura 6, é
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apresentado um esquema onde € representado o funcionamento de um EDA.

Figura 6 — Representagdo gréfica do funcionamento de um EDA.
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Fonte: Adaptado de (BENGOETXEA, 2002).

De maneira geral, na execucao de um EDA sdo realizadas as seguintes etapas:

1. Uma populagdo inicial Dy com R individuos é gerada aleatoriamente.

2. Para gerar a populacdo D; , N individuos da populagdo D;_ sdo selecionados seguindo algum
critério de selecdo.

3. Um modelo probabilistico que melhor representa as interdependéncias entre as variaveis do
problema € induzido a partir dos N individuos selecionados no passo anterior.

4. A nova populagdo D; , constituida por R individuos gerados através da simulacio da distribui-
¢do de probabilidade aprendida no passo 2.

Os passos 2, 3 e 4 sdo repetidos até que algum critério de parada seja satisfeito.

Na literatura, sdo encontrados trabalhos onde os autores utilizam os EDA tanto para
resolver problemas mono-objetivo quanto para resolver problemas multiobjetivo. Alguns destes

trabalhos sdo apresentados a seguir.

Em (PAUL; IBA, 2002), sdo citadas diferentes variacdes dos EDA, utilizadas na reso-

lucdo de problemas cujas solugdes sao bindrias e permutacdes, e classificadas de acordo com
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o numero de dependéncias existentes entre as variaveis do problema. Um problema onde as
varidveis sao independentes é aquele onde ndo existe qualquer dependéncia entre as varidveis de
decisdao. Um algoritmo utilizado para resolver esse tipo de problema € o Univariate Marginal
Distribution Algorithm (UMDA) (MUHLENBEIN, 1997). Os EDA também sdo utilizados para
resolver problemas onde as dependéncias entre as varidveis sdo bivariadas, isto é, existem, no
méaximo, duas dependéncias entre as varidveis. Um exemplo de EDA utilizado na resolucao
desse tipo de problema € o Bivariate Marginal Distribution Algorithm (BMDA) (PELIKAN;
MUEHLENBEIN, 1999). Para resolver problemas onde as dependéncias entre as varidveis
sdo multivariadas sdo utilizados, dentre outros algoritmos, o Factorized Distribution Algorithm
(FDA)(MUHLENBEIN; MAHNIG, 1999) e o Bayesian Optimization Algorithm (BOA) (PELI-
KAN; GOLDBERG; CANTU-PAZ, 2000).

Em (TSUTSUI, 2002) € apresentado um EDA utilizado para resolver o Problema do
Caixeiro Viajante (TSP, do inglés Traveling Salesman Problem). O algoritmo inicia gerando
aleatoriamente uma permutagdo para cada individuo da populagdo, a partir disso, solugdes
promissoras sdo selecionadas utilizando um método de sele¢ao qualquer. Uma matriz de histo-
grama de arestas (EHM, do inglés Edge Histogram Matrix) é construida a partir das solugdes

selecionadas e as novas solucdes sdo geradas a partir da EHM.

Em (PELIKAN; SASTRY; GOLDBERG, 2006) sdo apresentados conceitos utilizados em
EDA multiobjetivo, além disso, € apresentado o algoritmo mBOA, que utiliza redes bayesianas

na construcao do modelo probabilistico.

3.3 Otimizacao com muitos objetivos

Quando se lida com problemas complexos € comum se deparar com situagdes onde mais
de quatro objetivos objetivos s@o considerados. Um exemplo disso € o problema investigado
neste trabalho, onde podemos mapear até onze fungdes objetivo caso sejam consideradas as
métricas apresentadas na Tabela 2. Fazer com que os algoritmos existentes sejam escalados para
conseguir tratar problemas que possuem muitos objetivos ndo € tarefa das mais simples. Deb e
Jain (2014) elencam algumas das dificuldades encontradas nessa drea quando sdo considerados

algoritmos que trabalham segundo o principio da relacdo de dominancia entre as solugdes:

* Grande parte das solucdes da populacdo é nao-dominada: com o aumento do nimero
de objetivos, o nimero de solucdes nao-dominadas também aumenta. Uma vez que os
MOEAs destacam as solu¢des ndo-dominadas na geracdo de uma nova populagdo, um
nuimero alto de solu¢gdes ndo-dominadas faz com que se perca o critério nesse processo de

geragdo, ocasionando uma desaceleracdo na busca;

* A avaliagdo de uma métrica de diversidade se torna computacionalmente custosa: analisar

como as solugdes estdo dispostas no espaco de busca se torna dificil, isso porque €
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computacionalmente custoso identificar uma vizinhanga em um espaco de busca que

possui muitas dimensdes;

* Operagdes de recombinacao podem ser ineficientes: se poucas solucdes sdo encontradas
em um espacgo de busca amplo, a probabilidade de que estas solucdes estejam em pontos
distantes umas das outras € alta, assim como € alta a probabilidade de que a aplicacdo
de operagdes de recombinagdo em solugdes situadas em pontos distantes gere solucdes
também distantes das solu¢des-pai. Dessa maneira, € necessario que operadores especiais
de recombinacdo sejam utilizados quando se trabalha com problemas que possuem muitos

objetivos;

* A visualizagdo € dificil: embora ndo seja um ponto relacionado a otimizagdo propriamente
dita, visualizar um espaco composto por um alto nimero de dimensdes pode ser uma tarefa

complexa.

Diante dessas dificuldades, viu-se a necessidade de estudar maneiras de construir algo-
ritmos evoluciondrios para serem aplicados em problemas com um nimero alto de objetivos,
surgindo assim a Otimizacao com Muitos Objetivos. Enquanto a otimizagdo multiobjetivo lida
com problemas que possuam até trés objetivos conflitantes, a otimiza¢do com muitos objetivos
¢ utilizada na resolucdo de problemas que levam em consideracdo quatro ou mais objetivos
(ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008). Nessa area sdo propostos novos métodos que

visam reduzir a deterioracdo da busca a medida que o nimero de objetivos do problema aumenta.

Para que o impacto dos problemas anteriormente apresentados seja reduzido, algumas
abordagens tém sido apresentadas na literatura ISHIBUCHI; TSUKAMOTO; NOJIMA, 2008),

dentre elas estio:

* Adaptacgdo das relacdes de preferéncia: nessa abordagem, a pressdo em dire¢ao a fronteira
de Pareto é maximizada, para fazer isso, uma nova ordenagdo do espaco de objetivos €

realizada através da defini¢do de novas relacdes de preferéncias.

* Reducido da dimensionalidade: a ideia consiste em identificar os objetivos menos conflitan-
tes entre si para que possam ser removidos, de modo que o conjunto 6timo de Pareto ndo

seja alterado.

* Estratégias de decomposi¢ao: utiliza-se métodos de decomposi¢ao para dividir o problema
multiobjetivo em problemas escalares, apds isso, algoritmos evoluciondrios sdo usados

para resolver os problemas menores.

* Incorporacdo de preferéncias: a ideia desse método considera informagdes de preferéncia

que sdo utilizadas para direcionar a busca para regides especificas da fronteira de Pareto.
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* Diferentes esquemas de avaliacdo das solucdes: nessa abordagem, a dominancia de Pareto
ndo € utilizada na avaliacdo das solugdes, ao invés disso, sdo utilizadas outras medidas de

avaliacdo.

Dentre as vérias abordagens exploradas nessa drea, vale destacar a utilizagdo de métodos
de arquivamento. Métodos de arquivamento sao utilizados para escolher quais das melhores
solucdes encontradas até o momento em um processo de busca ficardo armazenadas em um
arquivo externo. Em (BRITTO; POZO, 2012), a ideia de um arquivador simples é definida
como: dada uma sequéncia de pontos (vetores-objetivo gerados por um MOEA), o objetivo do
arquivador — de tamanho N — é manter um subconjunto desses pontos em um arquivo A, tal que
|A| < N. Os autores aplicam diferentes métodos de arquivamento ao MOPSO em problemas
com muitos objetivos. Apds a realizagdo dos experimentos, concluem que o uso de arquivadores
onde o tamanho do arquivo € ilimitado traz melhores resultados. No entanto, ponderam que
nem sempre € possivel recorrer a arquivos com tamanhos ilimitados. Verificam também que o
arquivador ideal, proposto no trabalho, atinge bons resultados considerando a convergéncia em
relacdo a fronteira de Pareto, entretanto, notam que as solugdes encontradas se concentram na

regido préxima ao joelho da fronteira de Pareto, ou seja, o ponto de maior arqueamento da curva.

Além dos métodos de arquivamento, outra abordagem explorada para minimizar as
dificuldades encontradas ao lidar com problemas de otimiza¢cdo com muitos objetivos € a
utilizacdo de um conjunto de pontos de referéncia. A ideia consiste em ndo realizar uma busca
considerando a Fronteira de Pareto por completo, e sim realizar varias buscas menores em
diferentes regides da fronteira. Em (DEB; JAIN, 2014), é proposto um algoritmo que se baseia
nesse principio. O autores sugerem duas formas a serem utilizadas para definir como as buscas
menores sdo realizadas: ou as buscas s@o realizadas levando em consideragdo diferentes direcdes
da fronteira, ou é definido um conjunto de pontos de referéncia estruturados em um hiperplano e
as buscas sao realizadas nas regides onde esses pontos estdo localizados. O uso desta abordagem

garante a preservagdo da diversidade das solucdes.

O trabalho apresentado em (BRITTO; POZO, 2014) utiliza as duas abordagens descritas
anteriormente. Os autores propdem um algoritmo (REF-I-MOPSO) baseado em PSO. A ideia
principal do algoritmo € permitir que a busca seja realizada em diferentes areas do espago de
objetivos previamente escolhidas pelo usudrio. O algoritmo conta com um arquivador, o método
de arquivamento utilizado é guiado por um ponto de referéncia previamente escolhido. Este ponto
de referéncia faz parte de um hiperplano que representa uma regido boa para a qual o algoritmo
deve convergir. O algoritmo proposto por Britto e Pozo foi testado em vérios problemas de
otimiza¢do com muitos objetivos e verificou-se que as solugdes geradas se encontravam proximas

ao ponto de referéncia selecionado.
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3.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos relacionados a otimizagdo com muitos
objetivos, classe na qual se enquadra o problema de busca por sequéncias de refatoragdes, que
¢é investigado neste trabalho. Considerando o fato de que os EDA ainda nao foram explorados
no contexto de SBSR, o objetivo do trabalho é verificar se os EDA (detalhados no capitulo
seguinte) sdo tteis na busca por sequéncias de refatoracdes. Tendo conhecimento das dificuldades
enfrentadas ao se trabalhar com problemas que consideram muitos objetivos, foram utilizados
métodos de arquivamento em conjunto com o EDA proposto, considerando que a utilizagao

desses métodos se mostrou eficaz em outros problemas com muitos objetivos.
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O algoritmo EDA no contexto de busca por

sequéncias de refatoracoes

Neste capitulo, sao discutidas abordagens através das quais o EDA pode ser adaptado
para resolver problemas de otimizacdo com muitos objetivos de tal maneira que seja possivel a

sua aplicacdo na busca por sequéncias de refatoracdes, problema apresentado no Capitulo 2.

4.1 Visao geral do algoritmo

Neste trabalho foi adotada a representacdo do problema apresentada na Secdo 2.2.1, na
qual uma sequéncia de refatoracdes R; € aplicada a um software S, objetivando alterar a condi¢do

do software de um determinado estado S; para um estado ;.

A fim de mensurar e comparar as melhorias obtidas nas caracteristicas internas do
software decorrentes da aplicacdo das sequéncias de refatoracdes foram definidas funcoes
objetivo. Dada a natureza do problema, as func¢des objetivo consideradas na avaliagdo das
solucdes sdo mapeadas como métricas da Engenharia de Software. Neste trabalho, os seis
atributos de qualidade do modelo QMOOD (detalhado na Sec¢do 2.2.2) sdo adotados como
funcdes objetivo; a escolha desse conjunto de métricas foi motivada pela relevancia deste modelo,
evidenciada pela sua larga utilizacdo em outros trabalhos encontrados na literatura ((O’ KEEFFE,;
CINNEIDE, 2006),(0’KEEFFE; CINNEIDE, 2008a),(0’KEEFFE; CINNEIDE, 2008b)).

Apds o mapeamento do problema de refatoragdo como um problema de otimizacgao e da
defini¢do das fun¢des objetivo, foi preciso escolher uma ferramenta que provesse a infraestrutura
necessdria para a realizacdo dos experimentos. Por ser uma ferramenta open source onde é
possivel a realizagdo de adaptacdes (como inclusdo de algoritmos e problemas), o framework
descrito na Secdo 2.2.4 foi escolhido. Neste framework estdo implementadas as seguintes
refatoracdes: Pull Up Method, Pull Up Field, Push Down Method, Push Down Field, Self
Encapsulate Field e Increase Method. Detalhes sobre estas refatoragdes sdo apresentados no
Apéndice A.
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Para utilizar o EDA na resolucao deste problema, cada sequéncia de refatoracdes foi
mapeada como uma sequéncia de nimeros inteiros, onde cada nimero representa uma refatoragdo
do conjunto de refatoragdes possiveis, encontradas pelo médulo de refatoragdo do framework.
Ao relacionar cada refatoracao a um nimero inteiro, a solu¢do do problema passa a ser uma
permutacdo de valores inteiros. Para que fosse possivel a inclusdo do EDA proposto no framework,
o jMetal (DURILLO; NEBRO, 2011) foi utilizado na implementacao do algoritmo.

Durante o processo de busca, dois elementos impactam diretamente no desempenho
do EDA: o modelo probabilistico e o0 método de selecdo utilizados. O modelo probabilistico
¢é responsavel por representar caracteristicas existentes em uma populacdo, de modo que estas
caracteristicas possam ser utilizadas na geracao das proximas populacdes. Por exemplo: quais
valores estdo sendo atribuidos a determinadas varidveis de decisdo e como isto reflete na qualidade
das solu¢des. O método de selecdo € responsavel por identificar quais solu¢cdes da populagao
atual serdo utilizadas na geracdo do modelo probabilistico. Os métodos de selecao utilizados
variam de acordo com as caracteristicas dos problemas que estdo sendo tratados, neste trabalho,
métodos de arquivamento foram utilizados na sele¢ao das solu¢des. Existem diversos métodos
de arquivamento e o que os diferencia € o critério de decisdo utilizado para determinar se
uma solugdo € melhor que outra. Mais detalhes sobre os modelos probabilisticos e métodos de

arquivamento utilizados neste trabalho sdo apresentados nas secdes a seguir.

Utilizando o modelo probabilistico e 0 método de selecdo o EDA consegue identificar
quais novas sequéncias de refatoracdes fardo parte da nova populagdo. Estas refatoracoes sao
aplicadas e, tendo como base as métricas da Engenharia de Software, verifica-se o quanto a
aplicacdo dessas refatoracdes melhorou as caracteristicas do software. Este ciclo de criacdo de

populacdes e avaliacao das solucdes € repetido até que um critério de parada seja satisfeito.

4.1.1 Visao geral do algoritmo proposto

Uma vez apresentados os elementos necessdrios para a execug¢do do EDA, bem como o
mapeamento do problema de refatoragdo como um problema de otimizacao e a defini¢do das
funcdes objetivo, pode-se ter uma ideia do que ocorre em uma iteracao da execu¢do do EDA. A

iteracdo segue o fluxo apresentado na Figura 7.

O inicio da iteracao se dd com a leitura de um software S pelo framework de refatoracio.
O cédigo-fonte do software € lido e o médulo de refatoracio do framework realiza a busca por
refatoracoes vélidas e calcula as métricas iniciais do software. Apods as refatoracdes vélidas e
as métricas iniciais serem calculadas, a execu¢cao do EDA ¢ iniciada no médulo de busca do

framework.

Na Figura 7 é mostrado que o método de arquivamento seleciona as solu¢cdes — no
contexto de SBSR, cada soluc@o é computacionalmente representada por uma sequéncia de

ndmeros inteiros, onde cada nimero representa uma refatoragdo — que serdo utilizadas na geragao
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Figura 7 — Fluxo de execucdo do EDA.
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do modelo probabilistico. Pode acontecer de o método de arquivamento precisar escolher entre
retirar uma soluc¢ao do arquivador para adicionar uma nova solugdo, caso o arquivador esteja
cheio. O critério de decisdo para isto varia de acordo com o método de arquivamento. Apds a
selec@o das solucdes, o modelo probabilistico € gerado, e posteriormente utilizado na criacio de
uma nova populacao. Este ciclo é repetido até que um critério de parada seja satisfeito. Ao fim

da execucdo, € retornado um conjunto de sequéncias de refatoracdes de software.
Codificacao da solucao

Para que o EDA pudesse ser aplicado no contexto de SBSR, as refatoracdes foram
mapeadas como ndmeros inteiros. No inicio do processo, o cédigo-fonte do projeto a ser
refatorado € lido pelo framework de refatoragdo automatica de software. Ap0s a leitura do codigo-
fonte, o médulo de refatoragao do framework identifica quais sao as refatoragdes validas, que

poderdo ser consideradas na fase de busca por sequéncias de refatoracdes. Uma vez identificadas
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as refatoracdes, cada uma delas € identificada por um nimero inteiro pelo EDA. Dessa maneira,
para o algoritmo, uma sequéncia de refatoragdes € uma permutacio de nimeros inteiros. O fluxo

deste processo € apresentado na Figura 8.

Figura 8 — Mapeamento das refatoracoes.
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Fonte: Produzido pelo autor.

Criacao da populacao inicial

No inicio da execuc¢ao, o algoritmo nao possui informagdes para estimar um modelo
probabilistico e, a partir dele, criar uma populacdo. Diante disso, a populagao inicial é formada

por sequéncias cujas refatoracdes sdo escolhidas aleatoriamente.
Conjunto de solucoes final

Conforme dito anteriormente, ao final da execucao do algoritmo € retornado um conjunto
de sequéncias de refatoracdes. Esse conjunto de sequéncias ¢ mantido em um arquivo atualizado
ao final de cada iteracdo do algoritmo, ou seja, sempre que uma nova populacdo é gerada,
verifica-se a possibilidade de adicionar as solu¢des que a compde neste arquivo. Assim, ao final
da execugdo, as melhores solucdes nao-dominadas — de acordo com o método de arquivamento
utilizado — ficam armazenadas no arquivo. Este arquivo ndo é o mesmo utilizado na etapa de
selecdo das solugdes que serdo utilizadas na geracdo do modelo probabilistico, e possui uma
capacidade maior. Nos experimentos realizados neste trabalho, o arquivo que guarda as solucdes
finais sempre tem capacidade para guardar 100% do tamanho da populacdo considerada pelo

algoritmo.

4.2 Modelos probabilisticos utilizados

Conforme apresentado na Secao 3.2.1, a execucdo de um EDA segue um fluxo bem
definido: cria¢do da populagdo inicial, selecio de solu¢des para criacdo da préxima populagio,
geracdo da nova populacao com base em um modelo probabilistico especifico. O processo se

repete até que um critério de parada seja satisfeito.

O modelo probabilistico utilizado varia de acordo com o problema a ser resolvido.
Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram utilizados dois modelos probabilisticos que
objetivam a resolucao de problemas onde as solugdes sdo permutacdes. Estes modelos foram
escolhidos tendo em vista os bons resultados obtidos por eles em problemas cuja estrutura da

solucdo se assemelha a estrutura da solucdo do problema tratado neste trabalho.
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4.2.1 Univariate Marginal Distribution Algorithm

O primeiro modelo probabilistico utilizado é apresentado em (MUHLENBEIN, 1997).
Chamado de Univariate Marginal Distribution Algorithm (UMDA), o algoritmo em questdo foi
projetado para resolver problemas onde nao exista dependéncia entre as varidveis de decisao.
Para gerar uma nova populacdo o modelo probabilistico conta quantas vezes determinada varidvel
de decisdo recebeu um valor v considerando as solugdes da populacio atual. A nova populacio é
gerada a partir destas frequéncias. As frequéncias sdo utilizadas da seguinte forma: considerando
uma populagdo P, formada por N solugdes do tipo xo, X1, ..., X,, € calculado o nimero de vezes
em que uma varidvel de decisdo recebeu o valor v, este calculo € feito para todas as varidveis
de decisdo e para todos os valores que podem ser atribuidos a uma variavel de decisdo. Uma
vez calculadas as frequéncias, os valores obtidos servem de base para a geracdo da préxima
populacgdo. Por exemplo, se a varidvel xg recebeu o valor v em 40% das solu¢des da populagdo
atual, a probabilidade da varidvel xy receber o valor v em uma solu¢@o da nova populagdo € de

40%. Na Figura 9 € apresentada uma esquematizacdo de como o modelo funciona.

Figura 9 — Representagdo gréafica do funcionamento do UMDA.
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Fonte: Produzido pelo autor.

Na Figura 9, cada varidvel de decisdo que compde uma solu¢do ocupa uma posi¢ao no
vetor e, para que seja gerada uma nova populacao, sao calculadas as frequéncias em que cada
varidvel recebe os valores 1, 2, 3, 4 e 5. No exemplo, as duas primeiras solugdes sao selecionadas,
considerando estas solugdes, percebe-se que a primeira varidvel recebeu o valor 1 uma vez e
recebeu o valor 5 uma vez, ou seja, 50% das solugdes selecionadas tiveram a primeira varidvel
definida como 1 e os outros 50% das solucdes tiveram a primeira varidvel definida como 5; a
partir disso, no processo de geracao da nova populagdo, a probabilidade de uma solugdo ter a
primeira varidvel definida como 1 ou 5 € de 50% para cada um destes valores. Este processo é

repetido para todas as varidaveis de decisdo.

Em (PAUL; IBA, 2002), é apresentada uma versdao do UMDA onde, além do célculo
das frequéncias, o autor utiliza uma modificac@o probabilistica. Na modificacdo probabilistica,

quando algum valor € selecionado para uma varidvel, as probabilidades desse valor ser utilizado
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nas proximas varidveis caem para O e as probabilidades dos valores ainda ndo selecionados
aumentam proporcionalmente. No exemplo apresentado na Tabela 5 e na Tabela 6 € definido um

valor para a varidvel Xj.

Tabela 5 — Antes da selecdo de X.

Variavel/Valor 1 2 3
X1 0,710,105
X 0,1 | 0,6 | 0,1
X3 0203104

Fonte: Adaptado de (PAUL; IBA, 2002)

Tabela 6 — Apds a selecao de X .

Variavel/Valor 1 2 3
X 0,7 0 0
X, 0,1 | 0,65 | 0,35
X3 0,2 | 0,35 | 0,65

Fonte: Adaptado de (PAUL; IBA, 2002)

Se Xj recebe o valor 1, entdo as probabilidades de X receber o valor 2 ou o valor 3 sdo
nulas e as probabilidades das varidveis X, e X3 receberem estes valores aumentam proporcional-
mente. No exemplo mostrado, antes de receber o valor 1, a probabilidade de X; receber o valor 2
era 0, 1, como X j4 recebeu um valor, a chance de atribuir o valor 2 a esta varidvel cai para zero
e o valor da probabilidade anterior é dividido proporcionalmente e adicionado as probabilidades
das outras varidveis receberem o valor 2. Desta maneira, as probabilidades de X, e X3 receberem
o valor 2 aumentam em 0,05. O mesmo calculo € feito para o valor 3, onde a probabilidade
inicial de X; € 0,5. Apds a defini¢ao do valor de X, as probabilidades de X, e X3 receberem o

valor 3 aumentam em 0,25.

4.2.2 Edge Histogram Matrix

Além do UMDA, foi utilizado o modelo probabilistico baseado no que foi apresentado
em (TSUTSUI, 2002), onde o autor propde um EDA para resolver o TSP. O primeiro passo do
algoritmo € gerar uma populacdo inicial, no geral, a sequéncia de varidveis de decisdo € uma
permutacao de valores inteiros, gerada aleatoriamente. Apds a criagdo da populagdo, algumas
solugdes sdo escolhidas utilizando um método de selecao qualquer. Uma vez que as solugdes sao
selecionadas, o proximo passo é montar uma Matriz de Histograma de Arestas (EHM, do inglés

Edge Histogram Matrix) utilizando estas solucoes.

Para construir a EHM, considera-se que s}, = (7(0), (1), ..., 7, (L — 1)) seja o k-ésimo
individuo da populagdo P(t) na iteragdo ¢. Onde s} = (7(0),m; (1), ..., (n)) sdo permutagdes
de (0,1,...,L—1) e L é o tamanho da permutacio. A EHM' da populacio P(t) consiste em L?

elementos, (¢;;)(i,j = (0,1,2,...,L — 1)), obtidos da seguinte maneira:
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o) B (8 () +8y(s)) Fe, seiF i1
€ij = . 4D
0, caso contrario

onde N é o tamanho da populagdo e 6; ; ¢ uma funcdo definida por

1, se3nhe0,1,....L—1Am(h) =iAn ((h+1)modL) = j|

0, caso contrario

0ij = 4.2)

Considerando que i e j sejam valores que podem ser atribuidos a uma varidvel de decisao,
de acordo com a Equagdo 4.2, o valor de 9; j é definido como 1 apenas se os valores i e j sdo
encontrados em posi¢des consecutivas de uma permutagdo. O valor do &; ; influencia diretamente
na definicao dos elementos da matriz, quanto mais individuos tiverem os valores i € j em posicoes
consecutivas, maior vai ser o valor de e?y i
chance de varidveis que ocupam posi¢des consecutivas no vetor receberem os valores i € j no

definido na Equacdo 4.1, em outras palavras, maior a

momento de criacdo da nova populacdo. A ideia por tras disso € que, com o passar das iteracoes
o algoritmo aprenda a ordem de valores que devem ser atribuidos as varidveis de decisdo para

que sejam geradas solu¢des melhores.

O bias € = %Bmtio ¢ utilizado para controlar a press@o no momento de gerar novas solugdes.
A atribui¢do de um menor valor para B4io(Braric > 0) reflete a real distribui¢do das arestas no

momento da criacdo de novas solugdes.
Para gerar uma nova solugao c, o algoritmo segue os seguintes passos:

1. O contador de posicdes p € definido como zero.
2. O primeiro elemento da solucdo,c|0], é selecionado aleatoriamente.
3. E construido um vetor-roleta rw a partir da EHM?. Cada elemento do vetor é definido da
seguinte forma: rw[j] = ei_[p}vj(j =(0,1,...,L—1)).
4. Os elementos de rw que foram previamente escolhidos recebem o valor 0, de acordo com a
seguinte regra: rw(cli]] =0(i =0,1,...,p).
5. O préximo elemento da solugdo, c[p + 1], é definido: ¢[p+ 1] = x, sendo que x € (y|rw[y] # 0)
com a probabilidade —2*L .
Y j;o rwl(j]
6. Incrementar o valor de p em 1 unidade.
7.Se p < L—1, retornar ao passo 3.

8. Retornar a solucdo c.
O processo de criagdo de uma nova solucao é representado graficamente na Figura 10

Em (1) é apresentada a populacdo atual, nesta populacio, cada solu¢gdo possui um valor
de fitness, o fitness de uma solugdo estd associado a qualidade dela, para um problema de
minimizagao, quanto menor o fitness, melhor a solu¢do; na etapa (2), a partir da Equagdo 4.1, é

criada a EHM. Por exemplo, considerando que o algoritmo esteja na iteragdo 0, para calcular o
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Figura 10 — Representacdo grafica do funcionamento do EHM.
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elemento 6(3),5’ ¢ verificado, em todas as solugdes da populacdo, se os valores 3 e 5 sd@o encontrados
em posi¢des consecutivas. No exemplo, percebe-se que este fato ocorre 3 vezes. Para cada uma
dessas vezes, o valor de egs ¢é acrescido de 1. Por fim, € adicionado a eg’5 o valor do bias €, que
no exemplo mostrado € 0,1, resultando em 6275 =3,1. Em (3), algumas solu¢des da populacdo
atual sdo selecionadas utilizando um método de selecdo aleatéria. Apds a selecdo das solucdes,
uma nova populagdo € criada e as solugdes selecionadas sdo adicionadas a ela no passo (4). O
proximo passo € a criacdo de uma solugdo vazia indicada em (5). Para preencher a solugao, sao
seguidos os passos de criagdo de uma nova solucdo apresentados anteriormente nesta se¢ao — a
etapa (6) se repete até que todos os elementos da nova solucdo sejam definidos. Finalmente, na
etapa (7), a nova solucdo esta completa. Caso existam mais solugdes a serem criadas na nova

populacdo, o processo se repete a partir da etapa (5).

4.3 Meétodos de arquivamento utilizados

Conforme discutido no Capitulo 3, existem fatores que deterioram a qualidade do pro-
cesso de busca dos MOEAs quando estes sdo utilizados para resolver problemas de otimizacao
que possuem muitos objetivos. Dentre as varias estratégias utilizadas para minimizar essa de-
terioracdo estd a utilizacdo de métodos de arquivamento. Em linhas gerais, o objetivo de um
método de arquivamento € manter em um arquivo de capacidade limitada as melhores solucdes
encontradas durante o processo de busca. Existem diversos métodos de arquivamento, o que os

diferencia € o critério de decisao utilizado para determinar se uma solugdo ¢ melhor que outra.
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Para tornar o EDA proposto apto a resolver problemas que lidam com muitos objetivos,
pensou-se em utilizar os modelos probabilisticos apresentados na se¢do anterior em conjunto com
os métodos de arquivamento. Para isso, ao invés de utilizar um operador de selecao na escolha
das solucdes que serdo utilizadas para estimar o modelo probabilistico que norteia a criagao
da préxima populacdo, foram utilizados métodos de arquivamento, que trabalham no espaco
dos objetivos para decidir quais as melhores solucdes encontradas até entdo. Dessa maneira, as

solucdes mantidas no arquivo sdo aquelas utilizadas para estimar o modelo probabilistico.

Neste trabalho, foram investigados quatro métodos de arquivamento diferentes: o ar-
quivador Crowding Distance, o arquivador Ideal, o arquivador SPEA2 e o Multi-level Grid
Archiving. Conforme apresentado em (BOTELHO; BRITTO; SILVA, 2016), as defini¢cdes destes

arquivadores sdo as seguintes:

Arquivador Crowding Distance: Este arquivador utiliza a Crowding Distance (CD)
para decidir quais solugdes permanecerdo no arquivo. A CD € utilizada para estimar a densidade
de solugdes ao redor de uma solugao. Para calcular a CD € utilizada a distancia média entre
0s pontos mais proximos em cada eixo de objetivo. A utilizacdo deste arquivador introduz
mais diversidade no processo de busca, uma vez que a funcio de selecdo remove do arquivo as
solugdes com pior CD, isto €, as solu¢des localizadas nas regides mais povoadas do espaco de

objetivos.

Arquivador Ideal: O uso desta abordagem objetiva o aumento da convergéncia no
processo de busca, fazendo com que as solucdes no arquivo sejam direcionadas para uma area
especifica do espaco de objetivos. Para fazer isso, um ponto ideal é escolhido como guia. O
ponto ideal é um vetor com o melhor valor para cada objetivo, este vetor é obtido considerando
as solugdes armazenadas no arquivo em cada iteragdo do algoritmo. A funcdo de selecdo calcula
o ponto ideal e, a partir disso, calcula a distincia euclidiana entre o ponto ideal e cada ponto

pertencente ao arquivo. Apos este célculo, € removido do arquivo o ponto com a maior distincia.

Arquivador SPEA2: A ideia por trds do arquivador SPEA2 € selecionar as solu¢des que
estardo no arquivo de acordo com o célculo de fitness realizado pelo algoritmo SPEA2 (ZITZLER;
LAUMANNS; THIELE, 2002). A fun¢do de selecdo utiliza a distancia do k-ésimo vizinho mais
proximo como medida de densidade. Nesta funcdo, as solucdes com piores distancias sao

removidas do arquivo.

Multi-level Grid Archiving: Este arquivador combina o esquema do grid adaptativo com
o arquivamento de Pareto. Se o arquivo estiver cheio, a fungdo de selecdo divide o espago de
objetivos em blocos e para cada ponto pertencente ao arquivo € definido um indice de bloco.
Ap0s isso, observa-se a relacdo de dominancia entre os indices de blocos, caso a solugdo a
ser adicionada pertenca a algum dos blocos dominados, ela ndo € adicionada ao arquivo; caso
contrario, um dos pontos que possuem blocos dominados € aleatoriamente escolhido e removido
do arquivo. Caso ndo seja encontrada uma relacdo de dominancia entre os blocos, o espago de

objetivos é novamente dividido em blocos menores até que uma relagdo de dominéncia seja
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encontrada.

Os quatro métodos foram testados na fase de validacdo do algoritmo proposto. Apds a
andlise dos resultados, decidiu-se utilizar apenas o arquivador Crowding Distance e o arquivador
Ideal ao aplicar o EDA no problema de refatoragdo de software. Detalhes sobre os experimentos

realizados sdo apresentados no Capitulo 5.

4.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos sobre os Estimation of Distribution Algo-
rithms (EDA), além disso foram mostrados os modelos probabilisticos utilizados no desenvol-
vimento deste trabalho. Foi também discutida a adaptagdo realizada para que fosse possivel
utilizar o EDA na resolucdo de problemas com muitos objetivos. No contexto desse trabalho a
abordagem utilizada foi a combinacdo do EDA com métodos de arquivamento, onde os métodos
de arquivamento sdo utilizados na selecao das solucdes que sdo utilizadas para compor o modelo
probabilistico. Além disso, foi apresentada a forma como o EDA foi utilizado para resolver o

problema de busca por sequéncias de refatoracdes de software.
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Experimentos e Resultados

Para avaliar o desempenho do EDA desenvolvido, foi executado um conjunto de expe-
rimentos, divididos em duas fases: na primeira delas, o EDA foi validado em um problema de
benchmarking para que sua adequabilidade a resolucao de problemas com muitos objetivos pu-
desse ser verificada; na segunda fase, o algoritmo proposto foi utilizado para resolver o problema

da busca por sequéncias de refatoracdes de software.

5.1 Metodologia de conducao dos experimentos

Para que o algoritmo proposto pudesse ser avaliado foi definida uma metodologia a ser
seguida durante a condu¢do dos experimentos. Esta metodologia foi seguida nas duas fases dos

experimentos:

* Fase 1: Valida¢do do algoritmo;

* Fase 2: Aplicacdo do algoritmo no problema de busca por sequéncias de refatoracoes.

A primeira fase tem por objetivo verificar se 0 EDA obtém um bom desempenho em
problemas com muitos objetivos, enquanto na segunda fase é avaliado o desempenho do algoritmo
proposto no contexto de SBSR. Tanto na Fase 1 quanto na Fase 2 dos experimentos foram
realizadas as seguintes atividades: configuracdo de parametros, execucdo dos experimentos €

andlise dos resultados. Detalhes sobre estas atividades sdo apresentados nas se¢des a seguir.

5.1.1 Configuraciao de parametros

Na etapa de configuracdo de parametros foi analisado o comportamento do algoritmo a
medida que o nimero de iteragdes, tamanho da populagdo e tamanho do arquivador utilizado

variam.
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Na Fase 1, foram consideradas populacdes com 100 e 200 individuos; para definir o
tamanho do arquivador foram testados, para os dois tamanhos de populacdo, seis tamanhos de
arquivador: 5%, 10%, 20%, 30%, 40% e 50% do tamanho da populagdo. Dessa forma, doze
configuragcdes de parametros foram testadas para cada um dos quatro métodos de arquivamento.
Os métodos de arquivamento investigados na fase de validacao foram: Arquivador Crowding
Distance, Arquivador Ideal, Arquivador SPEA2 e Multi-level Grid Archiving. As variacdes de
parametros testados na fase de validagcao do algoritmo sao sumarizadas na Tabela 7. Os resultados

obtidos nesta fase sdo apresentados na Secdo 5.2.

Tabela 7 — Valores dos parametros testados na Fase 1.

Parametro Valores
Tamanho da populagdo 100 e 200
Tamanho do arquivador 5%, 10%, 20%, 30%, 40% e 50%
Meétodos de arquivamento | Crowding Distance, Ideal, SPEA2 e Multi-level Grid Archiving

Fonte: Produzido pelo autor.

Considerando os resultados obtidos na fase de validacdo do algoritmo, o nimero de
configuracdes de parametros foi reduzido na Fase 2. Nesta fase dos experimentos, o tamanho
da populacdo foi fixado em 100, apds a percepcao de que a qualidade das solugdes que serdao
consideradas na gera¢cdo do modelo probabilistico pode ser controlada apenas variando o tamanho
do arquivador. A variacdo do tamanho do arquivador foi reduzida, uma vez que, na fase de
validacdo do EDA, ficou perceptivel uma queda de desempenho do algoritmo quando considerado
um arquivador capaz de armazenar um nimero maior de solugdes. Por este motivo, nesta fase dos
experimentos, foram considerados trés tamanhos de arquivador: 10%, 20%, 30% do tamanho da
populacdo. No que diz respeito aos métodos de arquivamento, percebeu-se, na fase de validagcao
do algoritmo, que a variacdo dos métodos de arquivamento ndo trazia uma melhoria significativa
aos resultados obtidos pelo EDA. Diante deste cendrio, ao aplicar o EDA no problema de
busca por refatorag¢des, foram considerados apenas dois métodos de arquivamento, o arquivador
Crowding Distance e o Arquivador Ideal, apresentados no Capitulo 4. As varia¢des de parametros

testados na fase de aplicacdo do algoritmo no contexto de SBSR sdo sumarizadas na Tabela 8.

Tabela 8 — Valores dos parametros testados na Fase 2.

Parametro Valores
Tamanho da populagdo 100
Tamanho do arquivador 10%, 20% e 30%
Meétodos de arquivamento | Crowding Distance e Ideal

Fonte: Produzido pelo autor.

Além dos parametros citados anteriormente, foi necessario definir o niimero de avaliagdes
de funcdo objetivo, este nimero estd relacionado a quantidade de solucdes que serdo avaliadas

em uma execucao completa do algoritmo. Este parametro foi fixado em 10.000 na Fase 1. Para
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definir o valor deste parametro na Fase 2, foi realizada uma andlise a parte, cujos detalhes sdao

apresentados na Secdo 5.3.1.

5.1.2 Execucao dos experimentos e analise dos resultados

Uma vez identificada a melhor configuracdo de parametros para o algoritmo, consi-
derando nimero de iteracdes, tamanho da populagdo, tamanho do arquivador e método de
arquivamento, foram executados conjuntos de experimentos a fim de comparar os resultados
obtidos pelo algoritmo proposto com os resultados obtidos por algoritmos encontrados na

literatura.

Na Fase 1, os resultados obtidos pelo EDA foram comparados aos resultados obtidos
pelos algoritmos NSGA-III, NSGA-II e SPEA2. Na segunda fase dos experimentos, os algoritmos
utilizados na comparagdo foram o NSGA-II e o SPEA2. O NSGA-III nao foi considerado na
Fase 2 dos experimentos por nao estar implementado no framework de refatoracao utilizado.

Todos os algoritmos foram executados utilizando o framework jMetal (DURILLO;
NEBRO, 2011) e, para os algoritmos NSGA-II e SPEA2, foram utilizados os parametros padrdo,
definidos pelo framework; os parametros usados no NSGA-III foram apresentados em (DEB;
JAIN, 2014). O NSGA-III foi escolhido por ser um algoritmo que estd no estado-da-arte da
pesquisa sobre otimizagdo com muitos objetivos, 0 NSGA-II e o SPEA2 foram escolhidos
porque sdo algoritmos evoluciondrios tradicionais e porque dois dos métodos de arquivamento
investigados — o arquivador Crowding Distance e o arquivador SPEA2 — exploram procedimentos

utilizados nestes algoritmos.

5.1.3 Indicador de qualidade e testes estatisticos utilizados

As solugOes encontradas pelo framework de refatoragdo automaética sao avaliadas por
meio de um conjunto de medidas de qualidade. Assim, ao comparar o desempenho dos algoritmos
sdo observadas caracteristicas como convergéncia (se os algoritmos conseguem otimizar as
medidas de qualidade) e diversidade (se os algoritmos conseguem gerar solucdes que abranjam
diferentes combinagdes desses valores). Um conjunto de solucdes 6timo € aquele com os

melhores valores possiveis para as métricas de qualidade, para todas as medidas avaliadas.

Com o objetivo de avaliar a convergéncia e a diversidade do conjunto de solugdes
encontradas em relacdo a fronteira de Pareto, sdo utilizados indicadores de qualidade. Os
indicadores de qualidade sao definidos por Carvalho (2013) como sendo fun¢des que mapeiam i
conjuntos de solu¢des em um numero real. Neste trabalho, o indicador de qualidade utilizado foi

o hipervolume.

O hipervolume é uma métrica que determina a area coberta pela fronteira de Pareto
aproximada, criada através da jung¢do dos melhores valores para cada objetivo encontrado no

experimento. E uma medida comum em trabalhos onde € feita a comparagdo entre algoritmos
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multiobjetivos. Supondo um problema de minimiza¢do que lida com d objetivos, o hipervolume
¢ a medida da regido simultaneamente dominada por um conjunto P = { M p@ p(”)} de n
vetores de objetivos nao dominados gerados em uma execugdo de um algoritmo que resolve um
problema multiobjetivo e limitada por um ponto de referéncia r, tal que r > (max,py, ...,max,pg),
onde p = (p1, ..., pa) € P e max,p, é o maior valor atribuido a uma coordenada p,, considerando

o conjunto P.

Figura 11 — Exemplo do hipervolume em um problema com dois objetivos.

Fonte: Beume et al. (2009)

Na Figura 11, p(!), p@ ¢ p(3> sao objetos nao dominados gerados por algum algoritmo
que resolve determinado problema multiobjetivo e r € um ponto de referéncia que tem coorde-
nadas maiores ou iguais aos valores maximos que podem ser atribuidos as coordenadas de um
ponto p(i). O hipervolume € a drea da regido coberta pela fronteira formada por p(l), p(z) e p(3),

e limitada pelo ponto r.

Um maior hipervolume indica que o algoritmo conseguiu obter um conjunto de solu-
¢Oes mais convergente e diversificado, no contexto de SBSR, isso representa um conjunto de
sequéncias de refatoracdes melhor. Nesse trabalho, ndo foi realizada uma andlise de desempenho
dos algoritmos considerando as métricas separadamente, foi analisado qual algoritmo obtém o

melhor desempenho de maneira geral.

Tendo em vista que os algoritmos analisados sdo estocdsticos, para que seja feita uma
andlise mais precisa, é necessdrio executar cada algoritmo diversas vezes e avaliar o seu desem-
penho com base no conjunto de valores de hipervolume obtidos. Com o objetivo de verificar
se ha diferenca estatistica entre os conjuntos de dados analisados em cada comparacao, testes
estatisticos foram aplicados considerando um valor de significancia de 5%. O teste estatistico
busca verificar se hd diferenca estatistica entre os dados analisados. Apds a andlise do teste, €
identificado qual algoritmo obteve os melhores resultados. Na Fase 1, foi utilizado o teste de
Friedman, j4 na Fase 2, foi utilizado o teste Kruskal-Wallis. Para executar os testes, foi utilizada

a ferramenta estatistica R (R Core Team, 2012). Tanto na fase de validac¢do do algoritmo quanto
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na fase de aplicacdo do EDA no contexto de SBSR, os testes estatisticos foram utilizados apenas

na comparag¢do do algoritmo proposto com algoritmos encontrados na literatura.

5.2 Validacao do EDA desenvolvido

A fim de verificar a adequabilidade dos EDA na resolucao de problemas de otimizagdo
com muitos objetivos, decidiu-se testar o EDA em um problema de benchmarking e, para tal, o
problema escolhido foi o Problema da Mochila Multiobjetivo (KIRLIK; SAY1N, 2014), onde
deve-se decidir quais itens alocar em uma mochila, considerando os pesos e os custos de cada
item, e respeitando o tamanho da mochila. Este problema foi escolhido por ser um problema
largamente explorado na literatura e ja existirem instancias de teste nas quais sdo considerados
muitos objetivos, permitindo assim que as técnicas de otimizagdo com muitos objetivos a serem
exploradas pudessem ser validadas com eficdcia antes de serem aplicadas na busca por sequéncias
de refatoracdes. As instincias de teste encontradas consideram até cinco objetivos, sendo possivel

estender os casos de teste para situagdes onde um nimero maior de objetivos é considerado.

A versdo do Problema da Mochila Multiobjetivo utilizada é definida em (KIRLIK;
SAY1N, 2014) e considera uma capacidade W > 0 e n objetos. Cada objeto r € associado a um
custo w, > 0 e a um conjunto de p pesos v,. A varidvel de decisdo x, indica se o objeto r foi

adicionado a mochila ou ndo.

n
mavaﬁx,,j:{l,...,p} (5.1)
r=1
n
Y wexe <W (5.2)
r=1
x,€40,1},r=1,...,n (5.3)

Na Equagdo 5.1 estd representada a maximizagao das p fungdes objetivo, cada objetivo
é representado pela soma dos pesos v; dos objetos selecionados. A Equagdo 5.2 faz referéncia
a restricdo de capacidade, o custo total dos objetos selecionados deve ser menor ou igual a

capacidade da mochila. A Equacdo 5.3 indica que as varidveis de decisdo sdo bindrias.

Sabendo que as varidveis de decisdo do Problema da Mochila Multiobjetivo sdo bindrias,

foi utilizada uma variacdo do UMDA, cujos detalhes foram apresentados no Capitulo 4.

O EDA foi testado em algumas das instincias do problema apresentadas em (KIRLIK,
2014). As instancias diferem entre si no que diz respeito ao nimero de objetivos € a0 nimero
de itens considerados. As instancias encontradas em (KIRLIK, 2014) consideram até cinco
objetivos. Para testar o algoritmo proposto em instancias com um nimero maior de objetivos,

foram criadas novas instancias, seguindo o mesmo procedimento descrito em (KIRLIK, 2014).
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Foram considerados grupos de instancias com 3, 5, 8 e 10 objetivos, cada grupo é composto
por instancias com 10, 20, 30, 40 e 50 itens. Foi considerada uma instincia para cada nimero
de objetivos e itens. Para cada algoritmo considerado na comparacdo dos resultados foram

consideradas 30 execugdes por instancia do problema.

5.2.1 Configuracio de parametros

Nesta se¢ao sdo apresentadas as médias dos hipervolumes encontrados durante a configu-
racdo de parametros do EDA proposto, na fase de validacdo do algoritmo. Conforme apresentado
no Capitulo 5, nesta fase dos experimentos o EDA foi utilizado para resolver o Problema da
Mochila Multiobjetivo. Para encontrar a melhor configuracdo do algoritmo, foram investiga-
dos quatro métodos de arquivamento diferentes (Crowding Distance, Ideal, SPEA2 e MGA) e
foram testados diferentes tamanhos para o arquivador e populacao utilizados pelo algoritmo.
Os resultados obtidos para cada uma das configuragdes testadas sdo apresentados nas tabelas a

seguir.

Tabela 9 — Problemas com 3 objetivos.

Itens Pop. / Arq. Crowding Ideal SPEA2 MGA

Pop. 100/ Arq. 5% | 7,89 % 1010 7,35x 1010  7,57%x 1010 7,69 x 109
Pop. 100/ Arq. 10% 5,48 x 1010 6,74%x 1010  579% 100 581 x10'°
Pop. 100/ Arq. 20% 1,71 x 1010 1,93x 100 2,03 x 100 2,27x10'0
Pop. 100/ Arq. 30% 1,22x 100 1,12x10'0  1,14%x 100 8,64 x 10°
Pop. 100/ Arq. 40% 8,58 x10°  6,07x10° 8,03x10°  7,65x10°
Pop. 100/ Arq. 50% 5,61 x10°  5,56x10°  6,42x10° 5,29 x 10°

10 Pop. 200/ Arq. 5%  7,40x 109 7,39x 1010 7,53x1010 7,01 x10'°
Pop. 200/ Arq. 10% 3,27 x10'0  3.34x10'0 2,77x 1010 3,07 x 100
Pop. 200/ Arq. 20% 1,20 x 1010 1,32x 1010 1,26x 109 1,34 x 100
Pop.200/Arq.30%  6,71x10°  6,90%x10°  7,15x10° 7,10 10°
Pop. 200/ Arq. 40%  5,09x10°  4,20x10° 4,51x10°  4,85x10°
Pop. 200/ Arq. 50%  3,48x10°  3,86x10°  3,09x10°  4,05x 10°
Pop. 100/ Arq. 5% 3,54 x 10" 3,50 x 10'1 3,40 10'1  3,15x 10'!
Pop. 100/ Arq. 10% 2,42 x 101 3,15x 101 2,63 x 1011 2,41 x 10!
Pop. 100/ Arq. 20% 6,69 x 1010 5.45x 1010 6,23 x 1010 4,56 x 100
Pop. 100/ Arq. 30% 2,85 x 1010  2.43x 1019 240x100 2,15%x10!0
Pop. 100/ Arq. 40% 1,32x 100 1,66x 100 1,42x 100 1,38x 100
5o PoP 100/ Arq. 50% 1,05x 1010 8,94x10° 1,07x 100  822x10°
Pop.200/Arq. 5% | 4,24x 10" 3.47x 10"  4,11x 10" 3,99 x 10'!
Pop. 200/ Arq. 10% 7,93 x 100 1,13x 10! 1,32x10! 1,11x10!!
Pop. 200/ Arq. 20% 2,65 x 1010 2,84 %1010 2,86x 100 2,22x10'0
Pop. 200/ Arq. 30% 1,18 x 1010 1,55% 100 1,66 x10'0 1,48 x 10'°
Pop. 200/ Arq. 40% 1,09 x 1010 9,72x10° 1,00x 109 9,36 x 10°
Pop. 200/ Arq. 50% 8,50 x 10°  6,80x10°  6,73x10° 8,32 x 10°
Pop. 100/ Arq. 5%  1,03x 102 1,09%x 102 © 1,23 % 10'2 1,04 x 10'2
Pop. 100/ Arq. 10% 5,80 x 1011 4,61 x 101 7,37 x 1010 3,71 x 10!
Pop. 100/ Arq. 20% 1,14x10'" 1,28 x 10" 1,21 x 10" 1,50 x 10!
Pop. 100/ Arq. 30% 6,20 x 1010 8,19x 1010 6,17x 109 7,03 x 100
Pop. 100/ Arq. 40%  4,80x 1010 515x10'0  3,97x 1010 5,70 x 100
30 Pop-100/Arg.50% 3,03 x 1010 3,77x1019 2,99x 1010 2 80x10'°

Pop. 200/ Arq. 5%  8,54x 101" 9,81 x 10"  1,03x10'2 9 54 x10'!
Pop. 200/ Arq. 10% 2,25 x 101 1,55x 101 1,85x 1011 2,03 x 10!
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Pop. 200/ Arq. 20% 8,80 x 1010 6,77 x 1010 7,91 x 1010 7,86 x 1010
Pop. 200/ Arq. 30%  4,25x 1010 3,90x10'0 3,92x 1010 3,75x 100
Pop. 200/ Arq. 40%  2,32x 1010 212x 1010 2,45x 100 2 41x10'0
Pop. 200/ Arq. 50%  2,02x 100 220x10'0 2,07x 100 1,86 x 100
Pop. 100/ Arq. 5% | 2,31 x 1012 227x10'2  2,17x 102 2,05 x 102
Pop. 100/ Arq. 10% 1,01 x 102 1,18 x 102  1,25x10'> 1,28 x 10'2
Pop. 100/ Arq. 20%  3,12x 101 2,43 x 101" 2,38 x 10! 2,34 x 10!
Pop. 100/ Arq. 30% 1,16 x 10! 9,99 %100 1,10x 10" 1,55 x 10'!
Pop. 100/ Arq. 40% 7,34 x 100 7,72x 100  8,46x 100 8,29x 100
4o Pop-100/Arg.50% 5,24 x 1010 4,69x10'0  5,80%x100 4,30x10'0
Pop.200/Arq. 5%  2,22x 102 2,10x 102  1,93x10'2 2,08 x 102
Pop. 200/ Arq. 10% 3,96 x 10'" 3,76 x 10" 321 x 10! 3,68 x 10!
Pop. 200/ Arq. 20% 1,21 x 101 1,38 x 10" 1,33x 10" 1,18 x 10!
Pop. 200/ Arq. 30% 7,57 x10'0  543x10'0  7,02%x 1010 8,64 x 100
Pop. 200/ Arq. 40% 4,69 x 1010 4,21 x 1019 3,93x 1010 4,73 x 100
Pop. 200/ Arq. 50% 3,06 x 1010 3,03x10'0  3,18x 1010 3,92 %100
Pop. 100/ Arq. 5%  2,49x 102 2,36x10'2 | 3,33 x 102 2,38 x 102
Pop. 100/ Arq. 10% 9,45 x 101 6,57 x 1011 8,73 x 1011 5,30 10!
Pop. 100/ Arq. 20% 2,67 x 101 2,95 x 101" 2,26 x 101" 2,81 x 10!!
Pop. 100/ Arq. 30% 1,03 x 101 1,21 x 10" 1,43x 101 1,23 10!
Pop. 100/ Arq. 40% 7,86 x 1010 8 20x 100 1,02x 10" 9,01 x 100
50 Pop. 100/ Arq. 50% 5,53 x 1010 5,69x 1010 4,51 x 1010 3,85x 100
Pop.200/Arq. 5%  1,49x 10?2 1,10x 102 1,25x10'2 1,21 x 102
Pop. 200/ Arq. 10% 4,36 x 1011 4,31 x 10! 5,10x 101 4,71 x 101!
Pop. 200/ Arq. 20% 1,26 x 101" 1,31 x 10" 1,20x 101" 1,51 x 10!
Pop. 200/ Arq. 30%  4,55x 1010 7,91 100  7,50x10'0 5,28 x 10'°
Pop. 200/ Arq. 40% 4,29 x 1010 4,80x 100 3,53 x 100 3,43 100
Pop. 200/ Arq. 50% 3,08 x 1010 3,20%x 100  3,32x10'0 3,47 x10'°

Fonte: Produzido pelo autor.

Conforme apresentado na Tabela 9, ao testar o EDA em um problema com 3 objeti-

vos, considerando as médias dos hipervolumes obtidos pelas diferentes configuracoes testadas,

percebe-se que, na maioria dos casos, o algoritmo obtém os melhores resultados ao utilizar uma

populacdo composta por 100 individuos e um arquivador com capacidade para armazenar até 5%

do tamanho da populagdo. Apenas em um dos casos, aumentar o tamanho da populagdo levou o

algoritmo a obter um desempenho melhor. No que diz respeito aos métodos de arquivamento, os

métodos Crowding e SPEA2 se destacaram nos problemas com 3 objetivos.

Tabela 10 — Problemas com 5 objetivos.

Itens Pop. / Arq. Crowding Ideal SPEA2 MGA
Pop. 100/ Arq. 5%  1,05x 10" 1,12x 108 1,08 x10'® 9,65 x 107
Pop. 100/ Arq. 10% 1,56 x 10" 1,65x10'8 1,33x10'8 1,30x10!8
Pop. 100/ Arq. 20% 1,58 x10'®  1,52x 10" 1,65%x 10" 1,58 x 10'8
Pop. 100/ Arq. 30% 8,15x 1017 7,45x 107 8,96 107 8,32x 107
Pop. 100/ Arq. 40% 3,83 x10'7  4,02x10'7  3,94% 10" 3,80 x 10"
10 Pop. 100/ Arq. 50% 2,70 x 10" 2,52x 107 2,51 x 107 2,33 x 107
Pop. 200/ Arq. 5%  1,88x 10"  1,85x10'8 1,43x10'® 1,45x10'®
Pop. 200/ Arq. 10% | 2,01 x 10" 1,95x10'8 1,97x10'8 1,98 x10!8
Pop. 200/ Arq. 20% 5,49 x 107 6,17 x 107 5,67x 107 5,62x 10"
Pop. 200/ Arq. 30% 2,00 x 1017 2,34 x 107  2,55x 107 1,99 x 107
Pop. 200/ Arq. 40%  7,45x 10 1,09x10'7 1,34%x 10" 1,13 x 10"
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Pop. 200/ Arq. 50% 8,15 x 100 4,78 x10'® 4,42 x 106  4,00x 10'©
Pop. 100/ Argq. 5%  1,50x101° 1,91x10° 1,66x10° 1,25x10Y
Pop. 100/ Arq. 10% 2,57 x 10" 2,23 x 10" 2,13x 10" 1,90x 10"
Pop. 100/ Arq. 20% 2,80 x 10" 2,37x 10" 2,03x 10" 2,11 x 10"
Pop. 100/ Arq. 30% 2,15x 10"  2,36x 10" 1,94x10'"Y 2,36x 10"
Pop. 100/ Arq. 40% 1,29x 10"  1,91x10" 1,61x10" 1,38 x 10"
Pop. 100/ Arq. 50% 1,06 x 10" 8,88 x10'8  7,21x10'® 7,90x10'8

20 Pop. 200/ Arq. 5% 2,78 x 10"  2,43x 109 2,19x 10" 2,14x 10"
Pop. 200/ Arq. 10% | 2,81 x10'%  2,73x10" 2,63x 10" 2,38 x 10"
Pop. 200/ Arq. 20% 2,26 x10'%  228x10" 2,28 %10 2,40 x 10"?
Pop. 200/ Arq. 30% 9,78 x 108 4,76 x 10'8  4,29x10'8 8 ,80x 10'8
Pop. 200/ Arq. 40%  4,45x10'7  1,61x10'  6,49%x 10" 3,30 x 10'8
Pop. 200/ Arq. 50% 2,98 x 1017 4,27 x 107 2,64x 107 3,29 x10"7
Pop. 100/ Arq. 5%  1,59x10%° 1,86x10%° 1,61x10%° 1,36 x 10%°
Pop. 100/ Arq. 10%  2,32x 1020  2,11x10% 1,76x 102 1,84 % 1020
Pop. 100/ Arq. 20% 1,17 x 1020 8,80x 10 1,46x1020 1,09 x 1020
Pop. 100/ Arq. 30% 3,86 x10'%  3,35x10" 2,26%x 10" 3,21 x 10"
Pop. 100/ Arq. 40% 2,66 x 1018 2,54 % 108  2,35x10!8 3 45x10!8
50 Pop 100/ Arq. 50% 1,81 x 10"  2,02x 108  1,89x10'® 1,12x10'®
Pop. 200/ Arq. 5%  2,62x10%° 2,71 %102 2,24x10%° 1,71 x 10%
Pop. 200/ Arq. 10% 2,03 x 1020 2,09x 102 1,71 x10%° 1,60 x 10%°
Pop. 200/ Arq. 20% 1,89 x 101 9,28 x 108 232x 10! 1,13x10"
Pop. 200/ Arq. 30% 2,25 x 108 2,56x10'8 2,80x10'® 2 62x10'8
Pop. 200/ Arq. 40% 1,69 x 108 1,32x10'8 1,54x10'® 1,76 x10!8
Pop. 200/ Arq. 50% 5,25 x 107 1,22x 108  6,39x 107 6,83 x 107
Pop. 100/ Arq. 5%  3,19x 1029  3,89x 1020 3,16 x 1020 2,54 x 1020
Pop. 100/ Arq. 10% 5,66 x 1020 4,59 x 102 3,93 1020 3,71 x 1020
Pop. 100/ Arq. 20% 4,46 x 1020 2,86x 102 2,58 x 1020 3,75x 1020
Pop. 100/ Arq. 30% 2,73 x 1020 1,95x10% 1,44%x10% 1,60 x 1020
Pop. 100/ Arq. 40% 8,31 x 10 542x10"° 2,86x109 4,52x10"°
20 Pop 100/ Arq. 50% 5,70 x 10" 3,37x10'8  7.80x10'® 543 x10'®
Pop. 200/ Arq. 5% | 6,24x10%°  5,07x10%° 4,34x10%° 3,98 x 1020
Pop. 200/ Arq. 10% 5,29 x 1020 562x10%° 4,43x10% 4,38 x 1020
Pop. 200/ Arq. 20% 1,42x 1020 1,18 x10% 1,22x1020 1,29 10%
Pop. 200/ Arq.30% 1,27 x10'%  1,55x10" 7,70x 10" 3,17 x 10"?
Pop. 200/ Arq. 40% 5,56 x 1018 4,23 x 108 508x 108 5,09x10!8
Pop. 200/ Arq. 50% 2,60 x 10'®  2,06x 10"  1,43%x 108 2,78 x 10'8
Pop. 100/ Arq. 5% 1,28 x10?! 1,76 x 10?1 1,55x 102! 1,21 x 10?!
Pop. 100/ Arq. 10% 1,64 x 102" 1,34%x10%' 9,63 x 1020 7,97 x 10%°
Pop. 100/ Arq. 20% 1,59 x 1020 1,43x10%° 1,33x10%° 9,62x 10"
Pop. 100/ Arq. 30% 3,60 x 10" 3,67x10" 3,33%x10'° 3,44 x 10"
Pop. 100/ Arq. 40% 1,30 x 10" 1,32x 10" 1,46x10'Y 1,26x 10"
so  Pop-100/Arq.50% 2,88 1018 6,06x10'®  595x10'® 8 12x10'®

Pop. 200/ Arq. 5% | 2,43%x 1021 | 2,18 x 102"  1,95x 102! 1,48 x 10%!
Pop. 200/ Arq. 10%  5,00x 1020 2,41 x 10 5,49%x 1020 2,26 x 1020
Pop. 200/ Arq. 20% 2,72 x 10" 4,47x 10" 5,04x10Y 1,73x10"
Pop. 200/ Arq. 30% 1,60x10'% 9,71x10' 9,12%x 10" 7,30 x 10'8
Pop. 200/ Arq. 40% 3,59 x 10" 4,14x10'8  3,05x10'8 592x10'8
Pop. 200/ Arq. 50% 2,19x10'®  234x10'  2,01x10"® 2,20x10'8

Fonte: Produzido pelo autor.

De acordo com os dados apresentados na Tabela 10, ao testar o EDA em problemas onde
sdo considerados 5 objetivos, diferentemente do que ocorreu ao testar o algoritmo em problemas

com 3 objetivos, ao utilizar uma populacao maior o EDA teve um desempenho melhor. Em
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todos os casos testados, os melhores resultados foram obtidos ao utilizar uma populacdo com
200 individuos, enquanto a capacidade dos arquivadores variou entre 5% e 10% do tamanho da
populagdo. Nos problemas com 5 objetivos, o método de arquivamento Crowding se destacou,

obtendo os melhores resultados na maioria dos casos testados.

Tabela 11 — Problemas com 8 objetivos.

Itens Pop. / Arq. Crowding Ideal SPEA2 MGA

Pop. 100/ Arq. 5% 2,36 x 1028 4,69x10%% 3,38 x 10%® 2,16 x 102
Pop. 100/ Arq. 10% 5,28 x 1028 7,40x 10?8 6,64 x10%8 5,09 x 108
Pop. 100/ Arq. 20%  9,42x10%®  9,35x10%8  7,26%x10®® 6,32 x 10?8
Pop. 100/ Arq. 30% 9,70 x 10%® 9,81 x 10 9,91 x 10?8 1,04 x10%°
Pop. 100/ Arq. 40% 1,01 x10%°  1,09x10%® 1,03x10% 9,99 x 10?8
Pop. 100/ Arq. 50% 9,21 x 108 8,90x 10 9,71 x 10%® 8,46 x 10?8

10 Pop. 200/ Arq. 5% 6,21 x10%®  8,73x 1028 7,96 x 10%® 562 x 1028
Pop. 200/ Arq. 10% 1,09 x10% 1,16 x10* 8,38x 108 9,27 x 10?8
Pop. 200/ Arq. 20% 1,23 x10%°  1,21x10%® 1,11x10% | 1,27 x 10
Pop. 200/ Arq. 30%  9,35x10%®  9,20x 102 9,89x 10?8 1,04 x10%°
Pop. 200/ Arq. 40% 3,94 x 102  3.48x 102 3,57x10% 3,86 x 10?8
Pop. 200/ Arq. 50% 1,90 x 10%®  1,94x10%% 1,63x10%® 2,00x 10?8
Pop. 100/ Arq. 5% 1,01 x10°1  1,33x10°1  1,13x 1031 9,51 x 10%°
Pop. 100/ Arq. 10% 1,57 x 103 1,85x 103" 1,60x 103" 1,23 x 103!
Pop. 100/ Arq. 20% 2,67 x 1031 2,00x 103 1,93 x 103" 1,71 x 103!
Pop. 100/ Arq. 30% 2,26 x 103" 1,46 x 103" 1,75x 103" 1,35x 103!
Pop. 100/ Arq. 40% 1,37 x 103" 7,22x10%° 1,56 x 103! 9,75 % 10%°
20 Pop. 100/ Arq. 50%  7,22x 1030 4,57x 10 9,89 x10° 2,96 x 1030
Pop. 200/ Arq. 5% 1,76 x 103" 2,07x 103" 1,81 x 103" 1,38 x 103!
Pop. 200/ Arq. 10% | 3,21 x 1031 2,18 x 103" 2,28 x 103" 1,88 x 107!
Pop. 200/ Arq. 20% 2,49 x 1031 1,81x 103"  2,50x 103" 1,92 x 103!
Pop. 200/ Arq. 30% 1,54 x 103" 8,84x 10 1,23x103" 9,15x10%°
Pop. 200/ Arq. 40%  3,32x 1030 2,18 x 10 1,44 %100 6,78 x 1030
Pop. 200/ Arq. 50% 6,89 x 1028 1,84 x10%° 2,27x10*° 9,77 x 10%°
Pop. 100/ Arq. 5% 1,51 x10%%2  2,67x10°% 1,95%x10%2 1,35x 103
Pop. 100/ Arq. 10% 2,98 x 1032 4,00x10%2  3,19%x 103 2,74 x 1032
Pop. 100/ Arq. 20% 5,48 x 1032 4,56 x 102 3,33 x 1032 2,89 x 1032
Pop. 100/ Arq. 30% 5,09 x 1032 4,23x10%2  3,50%x 1032 3,49 x 1032
Pop. 100/ Arq. 40% 3,54 x 102 2,45x 102  2,03x 1032 1,70 x 1032
50 Pop 100/ Arq. 50% 8,56 x 103" 4,45%x 103" 1,13x10%2 1,52 x 1032
Pop. 200/ Arq. 5% 3,66 x 1032 4,77x10%%  3,42x10%2 3,00 x 1032
Pop. 200/ Arq. 10% = 6,38 x 1032 586x10%2 3,78x 103 3,60 x 1032
Pop. 200/ Arq. 20% 5,49 x 1032 4,46 x 102 2,74x10%2 4,12 1032
Pop. 200/ Arq.30% 2,18 x10%2  2,65x10%2 8,22x 103 2,11 x 1032
Pop. 200/ Arq. 40% 3,88 x 1031 7,07 x 1031 4,42x 103! 8,36 x 10%°
Pop. 200/ Arq. 50% 1,47 x10%  1,50x10° 9,12x10%° 5,40 x 10%°
Pop. 100/ Arq. 5% 7,36 x 10°2  1,55x10°%  1,10x10%% 8,67 x 1032
Pop. 100/ Arq. 10%  1,75x10%3  2,13x10¥  1,76x 103 1,36 x 10>
Pop. 100/ Arq. 20% 3,00 x 1033 2,60 x 103 1,94x10%% 1,97x 1033
Pop. 100/ Arq. 30% 2,41 x10%3  1,98x10%  1,90%x 10 1,15 x 103
Pop. 100/ Arq. 40% 1,48 x 103 8,93 x10%2 1,01 x10%® 8,91 x 1032
20 Pop 100/ Arq. 50% 8,98 x 1032 5,46 x 102 7,01 x 1032 2,73 x 1032

Pop.200/Arq. 5% 1,98 x10%% 2.38x10% 1,70x10%% 1,53x10%3
Pop. 200/ Arq. 10% | 3,87 x10%3  2,96x10%  2,37%x103 2,00 x 1033
Pop. 200/ Arq. 20% 2,68 x 1033 2,59 x 1033  2,24x10%% 2,13 1033
Pop. 200/ Arq.30% 1,23x10%3  1,09x103  1,03x10% 7,04 x 1032
Pop. 200/ Arq. 40% 1,85 x 102 1,20x 10’2 1,33 x 1032 2,28 x 1032
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Pop. 200/ Arq. 50% 3,00 x 1030 1,14x 1032  1,49x 103"  1,21x10%°
Pop. 100/ Arq. 5%  3,51x10%%  7,22x10%3  4,89x103 4,21x10%
Pop. 100/ Arq. 10% 8,79 x 1033 9,55x10%3 8,23x10*® 6,62x 1033
Pop. 100/ Arq. 20% 1,31 x10% 9,42x10%3 9,01 x10% 8,38 x 1033
Pop. 100/ Arq. 30% 1,04 x10* 7,76 x10%3  8,03x10*® 5,26 x 1033
Pop. 100/ Arq. 40% 3,99 x 1033 3,39x103 1,56 x10%% 2,87 x 1033
50 Pop. 100/ Arq. 50% 1,28 x 1033 8,96 x 10%2 5,54 x 1032 4,08 x 1032
Pop. 200/ Arq. 5%  9,40x 103 1,16 x10%*  8,92x10% 6,72 x 103
Pop. 200/ Arq. 10% | 1,57 x 103  1,35x10% 1,13x10®* 9,57 x 1033
Pop. 200/ Arq. 20% 1,26 x10%*  9,31x10%3 9,18 x 10 7,49 x 1033
Pop. 200/ Arq. 30% 8,17 x 1032 3,40x 10%2  2,54x10%%® 6,55 x 1032
Pop. 200/ Arq. 40% 1,76 x 103" 2,12x 103" 1,05x103" 1,26 x 10%!
Pop. 200/ Arq. 50% 6,23 x 1030 4,69x 10  7,05x 100 6,28 x 1030

Fonte: Produzido pelo autor.

Conforme apresentado na Tabela 11, ao testar o EDA em problemas com 8 objetivos, con-

siderando as médias dos hipervolumes obtidos pelas diferentes configuracdes testadas, percebe-se

que, novamente, em todos os casos o algoritmo obteve melhor desempenho ao utilizar uma

populacdo composta por 200 individuos, enquanto, em 4 dos 5 casos testados, a capacidade de

armazenamento do arquivador utilizado foi de até 10% do tamanho da populagado utilizada. Mais

uma vez, o método de arquivamento Crowding se destacou entre os demais, obtendo os melhores

resultados na maioria dos casos.

Tabela 12 — Problemas com 10 objetivos.

Itens Pop. / Arq. Crowding Ideal SPEA2 MGA
Pop. 100/ Arq. 5% 5,98 x 103 1,59x10%  1,17x10% 4,26 x 10%
Pop. 100/ Arq. 10% 2,23 x10% 3,11 x 10  2,88x10% 1,20 x 10%
Pop. 100/ Arq. 20% 5,03 x 100 4,42x10% 4,60 x 10% 2,47 x 103
Pop. 100/ Arq. 30% 5,63 x10% 4,28 x10% 4,73 x10% 4,12 x10%
Pop. 100/ Arq. 40%  4,82x10%  5,10x 10 4,11 x10% 3,91 x 10%
0 Pop. 100/ Arq. 50% 4,03 x10%0  512x10% 4,98 x 103 4,84 x 103
Pop. 200/ Arq. 5%  2,74x 10  4,65x10%  2,34x10% 1,71 x 103
Pop. 200/ Arq. 10% 6,55 x 10%° = 6,98 x10°° 5,16 x10% 3,70 x 103
Pop. 200/ Arq. 20% 6,58 x 10°°  6,32x10%° 6,71 x 1030 5,69 x 103
Pop. 200/ Arq. 30%  6,22x 10%° 6,28 x 10 6,06 x 103 6,25 x 103
Pop. 200/ Arq. 40% 2,26 x 10%° 1,84 x10%° 1,98 x10% 2,64 x 103
Pop. 200/ Arq. 50% 9,33 x 103 9,56 x 10  9,13x10% 6,16 x 10%
Pop. 100/ Arq. 5%  3,20x 10%®  6,33x10% 4,16 x10%® 2,99 x 1038
Pop. 100/ Arq. 10% 7,48 x10%  9,27x10®® 9,83 x 10 6,16 x 103
Pop. 100/ Arq. 20% 1,56 x10%  1,37x10%  1,14x10*° 8,09 x 103
Pop. 100/ Arq. 30%  1,51x10%  1,47x10% 1,25x10*° 9,60 x 103
Pop. 100/ Arq. 40%  1,52x10%  1,49%x10%  1,35x10%° 1,04 x 10%
20 Pop. 100/ Arq. 50%  1,22x10% 9,56 x10%®  1,19x10%*° 1,06 x 10%
Pop. 200/ Arq. 5%  8,04x10%  1,10x10%* 1,05x10% 5,84 x 108
Pop. 200/ Arq. 10% 1,78 x 10 1,50 x10*  1,30x10%° 9,38 x 1038
Pop. 200/ Arq. 20% = 1,94x10%°  1,73x10%*° 1,53x10%® 1,02 x 10%
Pop. 200/ Arq. 30% 1,50 x 10%*  1,82x10%°  1,74x10%® 1,17 x 10%
Pop. 200/ Arq. 40% 1,48 x10%  1,07x10%°  1,09x10%® 8,91 x 1038
Pop. 200/ Arq. 50%  7,22x10%  420%x10®® 7,06 x10°® 6,70 x 1038
Pop. 100/ Arq. 5% 6,28 x10%°  1,67x10*  9,40x10%* 7,32 x 10%°
Pop. 100/ Arq. 10% 2,09 x 10*0 2,71 x10%0 2,08 x 10* 1,44 x 10%°
Pop. 100/ Arq. 20% 4,07 x 10*  3,40x 10%0 2,51 x 10* 2,15 x 10%°
Pop. 100/ Arq. 30% 4,43 x10%  3,65x10%0 2,78 x 10* 2,40 x 10%°

30
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Pop. 100/ Arq. 40%  3,37x10*  2,86x 10  2,80x10* 1,83 x 10%
Pop. 100/ Arq. 50% 2,70 x 10*0 2,70 x 10%0 2,43 x 10* 1,41 x 10%°
Pop. 200/ Arq. 5%  2,24x10%  2,95x10%° 2,16x10* 1,51 x 10%
Pop. 200/ Arq. 10% | 5,23 x10%0  4,12x10%°  3,10x 10* 2,34 x 10
Pop. 200/ Arq. 20% 4,87 x10%  4,79x10% 3,66 x 10* 2,71 x 10
Pop. 200/ Arq. 30% 4,40 x 10*° 3,58 x 10%0 2,99 x 10*0 2,05 x 10*°
Pop. 200/ Arq. 40% 1,84 x10% 2,28 x10% 1,36 x 10* 1,50 x 10%°
Pop. 200/ Arq. 50% 6,49 x 103 558 x10%  3,13x10%*° 2,78 x 10%
Pop. 100/ Arq. 5% 4,83 x 10*" 8,68 x 10*" 6,36 x 10*! 4,96 x 10!
Pop. 100/ Arq. 10% 1,04 x 102 1,40x10%* 1,11 x10** 6,85 x 10*!
Pop. 100/ Arq. 20% 1,80 x 10*>  1,10x10*? 1,08 x 10% 7,66 x 10*!
Pop. 100/ Arq. 30% 1,00 x 102 8,92 10*! 7,39 x 10* 4,59 x 10*!
Pop. 100/ Arq. 40% 1,76 x 10*1 2,57 x 10*1 2,02 x 10*" 2,80 x 10*
Pop. 100/ Arq. 50% 6,03 x10* 6,18 x 100  1,40x10%* 7,16 x 10

40 Pop. 200/ Arq. 5%  1,22x10**  1,55x10%  1,29x10*  1,15x10*?
Pop. 200/ Arq. 10% | 2,17x10**  1,95%x 10" 1,27 x10* 1,08 x 10*
Pop. 200/ Arq. 20%  1,35x10*  9,17x 10" 8,93 x 10*! 9,76 x 10!
Pop. 200/ Arq. 30% 9,46 x 10 1,86 x 101 2,01 x 10*! 1,47 x 104
Pop. 200/ Arq. 40% 2,83 x10%  567x10%® 508x 10  2,05x 10%
Pop. 200/ Arq. 50% 1,70 x 103 2,17x10®  1,65x10%® 3,39 x 10%7
Pop. 100/ Arq. 5%  6,30x 10 1,76 x 10¥ 1,07 x10** 6,94 x 10*!
Pop. 100/ Arq. 10% 1,93 x10*  2,79%10% 2,07 x10% 1,50 x 10*?
Pop. 100/ Arq. 20% 4,66 x 10*? 3,60 x 10%2 3,04 x 10% 2,45 x 10*?
Pop. 100/ Arq. 30% 5,78 x 102 3,68 x 10*>  3,15x10*2 2,32 x 10*
Pop. 100/ Arq. 40%  3,85x 10*2  2,37x 10" 2,68 x10* 1,53 x 10%
- Pop. 100/ Arq. 50% 2,39 x 10 1,72x10**  1,14x10*> 9,89 x 10*!

Pop.200/Arq. 5% 1,99 x 10*> 3,26 x 10  2,37x 10" 1,60 x 10*?
Pop. 200/ Arq. 10% 5,57 x 102 4,20x 10" 3,51 x10*> 2,68 x 10*
Pop. 200/ Arq. 20% = 6,68 X 10*2 4,66 x 10" 4,89 x 10*> 2,64 x 10*
Pop. 200/ Arq. 30% 5,49 x 102 3,75x 10" 3,51 x10*> 2,62 x 10%
Pop. 200/ Arq. 40% 1,98 x 10 1,06 x 10** 7,70 x 10*1 7,72 x 104
Pop. 200/ Arq. 50% 2,76 x 1041 594 % 10%  2,45x10*" 5,60 x 10%

Fonte: Produzido pelo autor.

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 12, percebe-se que ao aumentar o
nimero de objetivos para 10, o EDA, de forma similar ao que ocorreu nos problemas com 8
objetivos, obtém melhores resultados ao utilizar uma populacdo composta por 200 individuos
e, na maioria dos casos, um arquivador com capacidade para armazenar até 10% do tamanho
da populagdo utilizada. Com relagdo ao método de arquivamento utilizado, mais uma vez,
assim como ocorreu nos problemas com 5 e 8 objetivos, 0 método Crowding obteve destaque,

conseguindo os melhores resultados na maioria dos casos.

Ap6s a execucdo de experimentos testando as diferentes combinagdes de parametros
apresentadas nas Tabelas 9, 10, 11 e 12, percebeu-se que os melhores resultados foram obtidos
ao utilizar arquivadores cujo tamanho variavam entre 5% e 10% da populag¢do. Ao analisar o
tamanho da populagdo utilizada, nota-se que a medida que o nimero de objetivos do problema
aumenta, as configuracdes onde foram utilizadas populagdes compostas por 200 individuos se
destacam. Entretanto, € possivel perceber que bons resultados também podem ser obtidos ao

realizar um trade-off entre o tamanho da populagdo e o tamanho do arquivador utilizado.

Uma vez realizada a andlise dos parametros, os resultados obtidos pelo EDA foram
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comparados aos resultados obtidos por algoritmos encontrados na literatura. Na secao seguinte

sdo apresentados detalhes sobre esta etapa.

5.2.2 Resultados e analise

Na Tabela 13 € mostrado o resumo da comparagdo entre todos os hipervolumes obtidos
pelo EDA considerando uma populacdo de 200 individuos e um arquivador com capacidade
para até 10% do tamanho da populacao — esta configuracdo foi escolhida por se destacar entre
as demais configuracdes analisadas, nos problemas onde € considerado um nimero maior de
objetivos — e os resultados obtidos pelos algoritmos SPEA2, NSGA-II e NSGA-III. Em cada
célula sdo apresentados os algoritmos que obtiveram melhores resultados, de acordo com o teste
estatistico. Observando a tabela, percebe-se que o EDA obteve os melhores resultados, de acordo
com o teste de Friedman, nas instincias com 8 e 10 objetivos, independente da quantidade de
itens considerados na instancia. O NSGA-III obteve um resultado semelhante na instincia onde
sdo considerados 10 objetivos, apenas quando 10 itens sdo considerados; os algoritmos SPEA2 e

NSGA-II nao obtiveram bons resultados nestes cenarios.

Tabela 13 — Comparacao entre os algoritmos (hipervolumes).

# Itens# Obj 3 5 8 10
10 NSGA-III, NSGA-II EDA (Crowding, Ideal, EDA (Crowding, EDA (Crowding, Ideal
e SPEA2 SPEA2 e MGA) e NSGA-IIT Ideal e MGA) e SPEA2) e NSGA-III
20 NSGA-III, NSGA-II EDA (Crowding, Ideal, EDA (Crowding EDA (Crowding,
e SPEA2 SPEA2 e MGA) e NSGA-IIT e SPEA2) Ideal e SPEA2)

NSGA-III, NSGA-II
e SPEA2

EDA (Crowding .

e Ideal) EDA (Crowding e Ideal)
EDA (Crowding, Ideal e EDA (Crowding EDA (Crowding,
40 NSGA-ITe SPEA2 SPEA2) e NSGA-III e Ideal) Ideal e SPEA2)

NSGA-III, NSGA-IT EDA (Crowding
¢ SPEA2 NSGA-II e SPEA2 ¢ Ideal)

Fonte: Produzido pelo autor.

30 Todos os algoritmos

50 EDA (Crowding e Ideal)

Todos os algoritmos considerados no experimento obtiveram um desempenho competi-
tivo no problema com 5 objetivos. Todos os algoritmos conseguiram bons resultados em pelo
menos uma instancia. O EDA e o NSGA-III conseguiram resultados similares nas instancias
com 10, 20, 30 e 40 itens. Os algoritmos tradicionais, SPEA2 e NSGA-II, superaram os outros
algoritmos na instancia com 50 itens e também conseguiram bons resultados na instancia com
30 itens. Por fim, o SPEA2, o NSGA-II e o NSGA-III superaram o EDA nas instancias onde

foram considerados apenas trés objetivos.

Em relacdo ao método de arquivamento, € perceptivel que a escolha do método ndo é um
fator que impacta na performance do EDA de forma critica. De maneira geral, todos os métodos
testados obtiveram uma boa performance e, na maioria dos casos, os arquivadores Crowding
Distance, Ideal e SPEA2 obtiveram resultados similares. Entretanto, nas instancias com 10

objetivos, os arquivadores Crowding Distance e Ideal sempre conseguiram bons resultados.
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Observando os resultados obtidos na primeira fase dos experimentos, percebe-se que o
EDA proposto tem potencial para ser aplicado em problemas com muitos objetivos discretos.
Os bons resultados indicaram a possibilidade de aplicar o EDA no contexto da SBSR, detalhes

sobre esta fase do trabalho sdo apresentados na secdo a seguir.

5.3 Aplicacao do EDA proposto no contexto de SBSR

Ap0s a fase de validacao do algoritmo proposto em um problema de benchmarking, o
EDA foi aplicado ao problema de busca por sequéncias de refatoracdes. Os softwares utilizados
nesta fase dos experimentos foram os mesmos utilizados por (BEZERRA, 2014): um Software
Controle (SC) e dois softwares open source. Os softwares open source escolhidos foram o

I _ um gerador de parsers LALR — e o Gantt” 1.1.02 — software utilizado no planejamento

Beaver
de projetos de software. O autor justifica a escolha destes softwares baseando-se no fato de serem
open source € de serem desenvolvidos utilizando a linguagem JAVA. Além disso, na escolha
dos softwares, foi considerada a quantidade de classes que cada aplicacdo possui, fator a ser
considerado, uma vez que o framework, detalhado no Capitulo 2 e utilizado na conducao dos
experimentos, ndo encontra-se otimizado. Mais detalhes sobre os softwares sdo apresentados na

Tabela 14.

Tabela 14 — Softwares utilizados nos experimentos

Software Num. Linhas de Cédigo | Num. Classes | Refatora¢des Avaliadas | Num. Refatoracdes Encontradas
SC 155 10 135 32
Beaver 6008 89 1158 247
Gantt1102 21222 296 8040 1433

Fonte: Adaptado de (BEZERRA, 2014)

Conforme dito anteriormente, no problema de busca por sequéncias de refatoracoes,
métricas da Engenharia de Software sdo mapeadas como funcdes objetivo que serdo utilizadas
para guiar o processo de busca. Neste trabalho, as métricas do modelo QMOQOD (detalhado
no Capitulo 2) foram utilizadas nesta fase dos experimentos. O conjunto de atributos de quali-
dade considerado foi o seguinte: Flexibilidade, Entendimento, Reusabilidade, Funcionalidade,
Extensibilidade e Efetividade.

5.3.1 Definindo a quantidade de avaliacoes de funciao objetivo

Uma vez definidos os softwares e as métricas que seriam utilizadas, foi preciso definir
o nimero de avaliagdes de fungdo objetivo consideradas ao aplicar o EDA no problema de
busca por sequéncias de refatoracdes. Esta etapa é necessdria pelo fato de uma execucdo do

algoritmo neste problema demandar um tempo muito maior do que uma execucao no problema de

1
2

http://beaver.sourceforge.net/
http://www.ganttproject.biz/
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benchmarking. Utilizar um niimero grande de avaliacdes de funcdo objetivo seria muito custoso
devido ao numero de combinagdes de parametros a serem testadas em diferentes softwares.
Diante deste cendrio, € proibitiva a exploracao de um nimero grande de avaliagdes de fungao

objetivo nesta fase dos experimentos.

Para definir o nimero de avaliacdes de funcao objetivo, foi realizada uma execucao do
algoritmo onde o limite de avalia¢des foi definido como 10.000. Durante a execucdo, a cada
1.000 avaliacdes de fung¢do objetivo era calculado o hipervolume da populagdo atual. A partir
disso, foi possivel perceber até que ponto o aumento da quantidade de avaliagdes impacta no
desempenho do EDA. A execugdo foi realizada utilizando o software Beaver e as métricas
do modelo QMOQOD foram mapeadas como fung¢des objetivo. Apds o término da execugdo,
percebeu-se que antes das 1.000 avaliacdes de funcdo objetivo o desempenho do EDA nio
sofre melhorias significativas. Diante disso, decidiu-se considerar, nesta fase dos experimentos,

execucdes onde fossem realizadas 2.000 avaliacdes de fung@o objetivo.

5.3.2 Comparacao dos métodos de arquivamento

Apo6s a defini¢ao da quantidade de avaliacdes de fungdo objetivo, foi necessario espe-
cificar o método de arquivamento e o tamanho do arquivador utilizado pelo EDA. Para isso,
utilizando o Software Beaver, foram comparados os resultados obtidos apds a execugdo do
algoritmo, utilizando os arquivadores Crowding e Ideal com a capacidade do arquivador variando
entre 10% e 30% do tamanho da populacdo. Novamente, o critério de comparacao foi a média
hipervolumes obtidos apds 10 execugdes realizadas para cada uma das diferentes configuracdes.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 15.

Tabela 15 — Comparacao dos métodos de arquivamento (Média e Desvio Padrao dos hipervolu-

mes).
Crowding Ideal
Arquivador 10% 20% 30% 10% 20% 30%
Média 1,0749886 1,0938887 1,0992106 1,1569353 1,0952409 1,1664133
Desvio Padrdao | 0,0019978965  0,0060870651  0,0039025554 | 0,0227648027  0,0050854254  0,0271346451

Fonte: Produzido pelo autor.

Conforme apresentado na Tabela 15, ao utilizar o arquivador Ideal, com capacidade de
até 30% do tamanho da populagdo, o algoritmo proposto obteve melhores resultados. Por isso,

essa configuragdo foi adotada para a realizagc@o das proximas etapas dos experimentos.

5.3.3 Comparacao dos modelos probabilisticos

Uma vez definido o modelo probabilistico a ser utilizado, os modelos probabilisticos
apresentados na Se¢do 4.2 foram comparados. A comparacdo entre os dois modelos foi conduzida
da seguinte forma: O software utilizado nesta etapa foi o SC e, novamente as métricas do

modelo QMOOD foram mapeadas como fungdes objetivo. O critério de comparagao foi a média
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hipervolumes obtidos apds 10 execucdes realizadas para cada um dos modelos probabilisticos. O
método de arquivamento utilizado pelo EDA nesta etapa foi o Crowding, com um arquivador

cuja capacidade foi definida como 30% da populacdo. Os resultados obtidos s@o apresentados na
Tabela 16.

Tabela 16 — Comparacdo dos modelos probabilisticos (Média e Desvio Padrao dos hipervolu-
mes).

UMDA EHM
Média 5,4727146 3,5109829
Desvio Padrao | 0,1857018328 | 0,0552738871

Fonte: Produzido pelo autor.

Diante dos resultados obtidos apds a comparagcdo dos dois modelos probabilisticos,
percebeu-se a superioridade do UMDA. Considerando isto, decidiu-se utilizar o UMDA nas

etapas seguintes dos experimentos.

5.3.4 Comparando o EDA com outros algoritmos da literatura

Ap6s a configuracao dos parametros do EDA, o seu desempenho foi comparado ao
desempenho de algoritmos encontrados na literatura. Os algoritmos escolhidos foram o NSGA-II
e o0 SPEA2, ambos implementados no jMetal. Para comparar os algoritmos, foram utilizados o
Software Controle, o Beaver e o Gantt. Nesta comparacao, foram consideradas sequéncias de
refatoracdes compostas por 10, 20 e 30 refatoracdes quando os testes foram realizados no Beaver
e no Gantt. Ao testar os algoritmos no Software Controle foram consideradas apenas sequéncias
de 10 refatoracgdes, esta restricao foi adicionada por causa do nimero de refatoracdes validas
encontradas no SC. No célculo da média dos hipervolumes e na execucao do teste estatistico,
para cada tamanho de solu¢ao, foram consideradas 10 execugdes por algoritmo. Os resultados

obtidos ao testar os algoritmos no SC sdo apresentados na Tabela 17.

Tabela 17 — Comparagao entre o EDA e algoritmos da literatura — Software Controle (Média e
Desvio Padrao dos hipervolumes).

EDA SPEA2 NSGA-II ]
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
Sequéncia Tam. 10 | 5,4727146  0,1857018328 | 49176718  0,0878623523 | 4,8775239  0,0696236864

Fonte: Produzido pelo autor.

Ao verificar os resultados apresentados na Tabela 17, percebe-se que, ao comparar as
médias dos hipervolumes obtidos, o EDA supera tanto o SPEA2 quanto o NSGA-II. Nesta
comparacdo, o método de arquivamento utilizado pelo EDA foi o crowding. Ao realizar o teste
de Kruskall-Wallis, constatou-se que ndo existe diferenca estatistica entre os trés conjuntos de
dados analisados.
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Ap6s testar os algoritmos no SC, os algoritmos foram testados no Beaver. Os resultados

obtidos sdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 — Comparacdo entre o EDA e algoritmos da literatura — Beaver (Média e Desvio
Padrao dos hipervolumes).

EDA SPEA2 NSGA-II ]
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
Sequéncia Tam. 10 1,1664133 0,027134645 1,2025856  0,0227655056 1,259949 0,0281472558
Sequéncia Tam. 20  1,1605741 0,020803803 1,2164798  0,0229512296 | 1,1315141  0,0046511384
Sequéncia Tam. 30  1,1658556 0,023110716 1,2366202  0,0219744738 | 1,2138618  0,0278391128

Fonte: Produzido pelo autor.

Ao analisar os dados, percebe-se que as médias dos hipervolumes obtidos pelo EDA
ndo sofrem mudancas significativas ao variar o tamanho da sequéncia de refatoracdes. Além
disso, é perceptivel que o NSGA-II obteve um desempenho superior ao dos outros algoritmos ao
ser testado no Beaver, quando consideradas sequéncias compostas por 10 refatoragdes. Quando
sequéncias compostas por 20 refatoracdes sdo utilizadas, o EDA obteve um desempenho superior
ao do NSGA-II, entretanto, € superado pelo SPEA2. Por fim, ao considerar sequéncias de
30 refatoracdes, o SPEA?2 superou tanto o EDA quanto o NSGA-II. Ao executar o teste de
Kruskal-Wallis considerando um valor de significancia de 5%, constatou-se que existe diferenca
estatistica entre todos os conjuntos de dados obtidos nesta etapa dos experimentos, exceto entre
os valores dos hipervolumes obtidos pelo EDA e pelo NSGA-II, quando consideradas sequéncias

compostas por 30 refatoracdes.

Por fim, foram realizados testes no software Gantt. Novamente, foram consideradas
sequéncias compostas por 10, 20 e 30 refatoragdes. Os resultados obtidos nesta etapa dos

experimentos sdo apresentados na Tabela 19.

Tabela 19 — Comparacio entre o EDA e algoritmos da literatura — Gantt (Média e Desvio Padrao
dos hipervolumes).

EDA SPEA2 NSGA-IT ]
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
Sequéncia Tam. 10 1,0195304 0,00147641 1,0813146  0,0073378592 | 1,104848 0,00873014
Sequéncia Tam. 20  1,0263121 0,0023386 1,1111187  0,0088159476 | 1,079471 0,00461677
Sequéncia Tam. 30  1,0623689 0,00911645 1,1832531  0,0087122744 1,13423 0,00992574

Conforme apresentado na Tabela 19, assim como ocorreu ao testar o EDA no Beaver, as
médias dos hipervolumes ndo sofrem mudancas considerdveis ao variar o tamanho da solucao.
Comparando as médias dos hipervolumes obtidos pelos trés algoritmos, percebe-se que, quando
consideradas sequéncias de 10 refatoracdes, 0 NSGA-II obtém um melhor resultado. Ao aumentar
o tamanho das sequéncias de refatoragdes para 20, o SPEA2 supera os outros algoritmos. Por
fim, quando consideradas sequéncias compostas por 30 refatoracdes, novamente o SPEA2 supera
0 EDA e 0 NSGA-II. Além da comparacao das médias dos hipervolumes, foi executado o teste
de Kruskal-Wallis considerando um valor de significancia de 5%. O teste apontou uma diferenca

estatistica entre os valores dos hipervolumes obtidos pelo EDA quando comparados com os
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valores obtidos pelos outros algoritmos, exceto quando os valores obtidos pelo EDA quando
consideradas sequéncias compostas por 30 refatoragdes sdo comparados aos valores obtidos pelo
SPEA2. Além disso, existe diferenca estatistica entre os valores dos hipervolumes obtidos pelo
SPEAZ2 e pelo NSGA-II.

Diante dos resultados obtidos ao aplicar o EDA no contexto de SBSR percebe-se que
o algoritmo proposto ndo conseguiu superar, em todos os cendrios, os algoritmos da literatura
aos quais foi comparado, superando o NSGA-II e o SPEA quando testado no SC, e o NSGA-II
quando testado no Beaver considerando sequéncias compostas por 20 refatoracdes. O resultado
obtido na Fase 2 dos experimentos € contrdrio ao resultado obtido na primeira fase, onde o
EDA foi testado no Problema da Mochila Multiobjetivo e obteve um desempenho superior ao
dos demais algoritmos na maioria dos cendrios testados, sobretudo quando considerados mais

objetivos no problema.

Um fator que muda significativamente nos dois cendrios onde o EDA foi testado € a
quantidade de valores que as varidveis de uma solug¢ao pode assumir. No problema da mochila,
as varidveis de decisdo sdo bindrias, o universo de valores possiveis para uma varidvel se limita
a 0 ou 1; nesse cendrio, o EDA, combinado aos métodos de arquivamento, obteve sucesso €
superou os algoritmos da literatura. Em (PAUL; IBA, 2002), o UMDA obtém bons resultados ao
resolver o Problema das » rainhas, onde a solu¢do é uma permutacdo de ndimeros inteiros e €
considerado um universo de até 15 valores possiveis para uma variavel de decisdo. No contexto
de SBSR, este universo de valores cresce consideravelmente, no Beaver sao consideradas 247
refatoracdes e no Gantt sdo consideradas 1.433 refatoracdes possiveis. Considerando isto, e
analisando os resultados obtidos nas duas fases dos experimentos, percebe-se que a0 aumentar
o tamanho do universo de valores possiveis para uma varidvel de decisdao, mesmo utilizando
métodos de arquivamento, o modelo probabilistico ndo consegue evoluir na busca por solugdes
melhores, ndo sendo capaz de superar os algoritmos da literatura. Além do UMDA, foi testado
outro modelo probabilistico — originalmente utilizado para resolver o Problema do Caixeiro
Viajante (cuja estrutura da solugdo € semelhante as sequéncias de refatoragdes) —, entretanto, os
resultados foram piores. Apesar disso, a extensdo do algoritmo para que se alcance melhores

resultados € algo possivel de ser realizado.
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Conclusao

O objetivo principal desse trabalho foi investigar o desempenho de algoritmos baseados
em estimadores de distribui¢do e técnicas da otimizacdo com muitos objetivos quando aplicados

no contexto da refatoracdo automatica de software.

Para que o objetivo do trabalho fosse alcancado, foi feita uma revisdao bibliogréifica
sobre os EDA e refatoracdo de software baseada em busca. Ap6s isso, foi implementada uma
versdao do EDA, capaz de resolver problemas de otimizacdo combinatérios com muitos objetivos.
Em linhas gerais, os EDA sdo algoritmos populacionais onde nao sao utilizados operadores de
crossover e selecdo, ao invés disso, modelos probabilisticos sdo utilizados na criagdo de uma
nova populagdo. Para que o EDA fosse capaz de lidar com problemas onde sdo considerados
muitos objetivos, foram utilizados métodos de arquivamento na selecdo das solu¢des que seriam
utilizadas na geragdo do modelo probabilistico usado na criacdo da nova populagdo. Uma nova
populacgdo € criada a cada iteracao do algoritmo e as iteragdes ocorrem até que um critério de
parada € satisfeito. Ao fim da execugdo do algoritmo, € retornado um conjunto de solu¢des nao

dominadas.

Uma vez implementado o EDA, os experimentos realizados para avaliar o seu desem-
penho foram divididos em duas fases: a primeira fase consistiu na validagdo do algoritmo; na
segunda fase, o algoritmo foi utilizado no contexto de SBSR. O algoritmo proposto foi vali-
dado no Problema da Mochila Multiobjetivo a fim de verificar se 0 EDA era capaz de resolver
problemas de otimiza¢do com muitos objetivos. Os resultados obtidos na fase de validagao do
algoritmo foram publicados em (BOTELHO; BRITTO; SILVA, 2016).

Ap6s a validagdo do algoritmo, o EDA foi utilizado para resolver o problema de busca
por sequéncias de refatoracdes de software. Nesse contexto, métricas da Engenharia de Software
sao mapeadas como fungdes objetivo que sdo utilizadas para guiar a busca por boas solugdes, o
conjunto de métricas considerado neste trabalho foi 0 QMOOD. Para investigar o desempenho

do EDA no contexto de SBSR, o algoritmo foi incorporado a um framework de refatoracao
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automdtica de software. Apds a adi¢gdo do EDA ao framework de refatoragdo, o algoritmo

proposto foi testado em trés softwares: Software Controle, Beaver e Gantt.

Nas duas fases dos experimentos, o indicador de qualidade utilizado na comparagdo dos
algoritmos foi o hipervolume. Além disso, foram executados testes para verificar a existéncia de
diferenca estatistica entre os resultados obtidos por cada um dos algoritmos, na primeira fase
dos experimentos foi utilizado o teste de Friedman e na segunda fase foi utilizado o teste de
Kruskal-Wallis.

Ap6s a realizacdo da primeira fase dos experimentos, percebeu-se que o EDA se destacava
entre os demais algoritmos a medida que o nimero de objetivos do problema aumentava. O
bom desempenho do algoritmo proposto no Problema da Mochila Multiobjetivo, deixou clara
a capacidade do EDA para resolver problemas de otimiza¢do com muitos objetivos. Uma vez
validado o algoritmo, a segunda fase dos experimentos foi realizada. Ao ser utilizado na busca
por sequéncias de refatoragdes, o EDA foi superado pelo NSGA-II e pelo SPEA2. Apés anélise
dos resultados, enxergamos como principal causa da queda de desempenho do EDA o aumento
do nimero de valores possiveis para uma varidvel da solu¢do do problema. Diante disso, com
o modelo probabilistico utilizado, o algoritmo proposto ndo seria uma alternativa interessante
para ser aplicada no contexto de SBSR em casos onde um conjunto grande de refatoragdes €

considerado.

Tendo como base o trabalho desenvolvido até aqui, o objetivo agora € explorar outras
técnicas utilizadas na otimiza¢do com muitos objetivos e combind-las ao EDA. Além disso,
pretende-se investigar novos modelos probabilisticos capazes de manter o bom desempenho do
algoritmo a medida que o conjunto de valores possiveis para uma varidvel de decisdo cresce.
Outro ponto a ser explorado futuramente é a andlise de desempenho do algoritmo considerando
outra forma de comparacio, que ndo seja o hipervolume. Por exemplo, comparar diretamente os

valores obtidos por cada algoritmo para cada uma das fungdes objetivo.
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APENDICE A - Refatoracdes

Neste apéndice sdo apresentadas as descri¢des de todas as refatoragdes implementadas
no framework na Se¢do 2.1.3. As descricdes das refatoracdes foram originalmente apresentadas
for Fowler (1999).

A.1  Pull Up Method

Objetiva reduzir a duplicacio de cddigo quando duas subclasses possuem um mesmo
método, para isso, 0 método duplicado € movido para a superclasse. Na Figura 12, o método

getName € movido das subclasses Salesman e Engineer para a superclasse Employee.

Figura 12 — Esquema geral da refatoracdo Pull Up Method.

Employee

Employee

5> gelName
7 - " x
& \
Salesman Engineer
I Salesman Engineer
getName getName

Fonte: Fowler (1999)

A.2 Pull Up Field

Objetiva reduzir a duplicacio de c6digo quando duas subclasses possuem um mesmo
campo, para isso, o campo duplicado € movido para a superclasse. Na Figura 13, o campo name

€ movido das subclasses Salesman e Engineer para a superclasse Employee.

Figura 13 — Esquema geral da refatoracao Pull Up Field.
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Fonte: Fowler (1999)
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A.3 Push Down Method

Esta refatoracdo € feita quando um método estd declarado em uma superclasse e €
relevante apenas para algumas das subclasses. Apds a aplicacdo da refatoragdo, o método
¢ movido da superclasse para a subclasse. Na Figura 14, o método getQuota ¢ movido da

superclasse Employee para a subclasse Salesman.

Figura 14 — Esquema geral da refatoracdo Push Down Method.

Employee

L - Employee
gelQuets _\>
L - - - N
/\ TAY
| i . 1 e ]
Salesman
Salesman ‘ ‘ Engineer [ u| Engineer

getluota

Fonte: Fowler (1999)

A.4 Push Down Field

Esta refatoracao € feita quando um método estd declarado em uma superclasse e nao
¢ relevante para todas as subclasses. Apds a aplicacdo da refatoracdo, o método é movido da

superclasse para a subclasse. Na Figura 15, o campo guota € movido da superclasse Employee
para a subclasse Salesman.

Figura 15 — Esquema geral da refatoracao Push Down Field.
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Fonte: Fowler (1999)

A.5 Self Encapsulate Field

Retira o acesso direto ao campo, ap6s a aplicacio desta refatorac@o, o acesso ao campo €
feito de forma indireta, através de métodos acessores. Na Figura 16, o campo field deixa de ser

acessado diretamente e passa a ser acessado através dos métodos getField e setField.
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Figura 16 — Esquema geral da refatoracdo Self Encapsulate Field.

Class |

Class D -field: Type |
+ field: Type

+ getField()
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Fonte: Bezerra (2014)

A.6 Increase Method Visibility

Torna um método publico. Esta refatoragdo destina-se a aumentar a interface externa da

classe.
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