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Otimizacao interativa de projeto de Arquitetura de Linha de
Produto de Software

RESUMO

A busca constante por reducao de custos, melhoria de qualidade e aumento na
velocidade de desenvolvimento de softwares tem feito a industria utilizar cada vez mais o
conceito de retso. Uma das formas de retso que tem se destacado é a Linha de Produto
de Software (LPS). Em LPS, todo o processo de desenvolvimento é feito considerando-se o
futuro retso de partes/componentes. Para um projeto de LPS é fundamental a defini¢ao
de uma arquitetura central que represente um design de alto nivel para todos os produtos
de uma LPS, a Arquitetura de Linha de Produto de Software (ALPS). O projeto de uma
ALPS pode envolver varios fatores, muitas vezes conflitantes, o que torna o mesmo uma
tarefa que demanda grande esfor¢o humano. A abordagem MOA4PLA, com o suporte da
ferramenta OPLA-Tool, possibilita, a partir de um processo de otimizagao multiobjetivo
a geragao de um conjunto de solugoes alternativas a uma ALPS dada como entrada,
otimizadas a partir de métricas especificas de LPS. Processos de otimizacao como este
sao estudados em um campo de pesquisa denominado Search Based Software Engineering
(SBSE). Pesquisas em SBSE tém demonstrado que a inclusd@o da opinido do Decision
Maker (DM), através de processos interativos, durante o processo de otimizagao, tem
possibilitado o surgimento de solugoes que melhor se adéquam a cada DM. Contudo,
estas pesquisas apontam também para o surgimento do problema da fadiga. O tratamento
deste problema pode ser feito a partir da utilizagdo de algoritmos de Aprendizagem de
Maquina (AM). Este trabalho teve como objetivos a inser¢ao da opiniao do DM (arquiteto
de software) durante o processo de otimizagao e a incorporagao de um modelo de AM na
MOA4PLA /OPLA-Tool. Para isso, foram executados trés experimentos (Exp 01, Exp
02, Exp 03). Exp 01 visou avaliar a viabilidade do processo interativo. Exp 02 testou
trés diferentes estratégias para a composi¢ao do conjunto de dados de treinamento do
modelo de AM. Exp 03 avaliou o Modelo Interativo Proposto (MIP) como um todo
(processo interativo + modelo de AM). Estes experimentos permitiram concluir que o
MIP possibilita a geragao de alternativas de ALPS que melhor atendem as expectativas
do arquiteto e, além disso, o modelo de AM adotado foi apto em capturar as preferéncias

de cada arquiteto e pode substitui-lo com eficiéncia no processo de avaliagao de ALPS.

Palavras-chave: Linha de produto de software. Arquitetura de Linha de Produto
de Software. Search-Based Software Engineering. MOA4PLA. OPLA-Tool. Interacao

Homem-computador. Aprendizagem de maquina.



Interactive Optimization of Product Line Architecture Design

ABSTRACT

The constant pursuit of cost reduction, quality improvement and increased develop-
ment speed has made the industry increasingly use the concept of reuse. One of the
forms of reuse that has stood out is the Software Product Line (SPL). In SPL, the entire
development process is done considering the future reuse of parts/components. For an
SPL project it is critical to define a core architecture that represents a high-level design for
all SPL products, the Product Line Architecture (PLA). The design of a PLA can, often,
involve several conflicting factors, which makes it a task that requires great human effort.
The MOA4PLA approach, supported by the OPLA-Tool, enables, from a multi-objective
optimization process, the generation of a set of alternative solutions of an initial PLA,
optimized from SPL specific metrics. Optimization processes are studied in a research
field called Search-Based Software Engineering (SBSE). Researches in SBSE has shown
that the inclusion of Decision Maker (DM) opinion through interactive processes, during
the optimization process, has enabled the emergence of more adequate solutions to each
DM. However, these researches also points to the emergence of the fatigue problem. The
treatment of this problem can be done by using Machine Learning (ML) algorithms. This
work aimed to insert the DM’s opinion (software architect’s) during the optimization
process and the incorporation of an ML model in the MOA4PLA /OPLA-Tool. For this,
three experiments were performed (Exp 01, Exp 02, Exp 03). Exp 01 aimed to evaluate the
viability of the interactive process. Exp 02 tested three different strategies for composing
the ML training data set. Exp 03 evaluated the Proposed Interactive Model (PIM) as a
whole (interactive process + ML model). These experiments led to the conclusion that
PIM enables the generation of PLA alternatives that best meet the architect’s expectations
and, moreover, the ML. model adopted was able to capture the preferences of each architect

and could effectively replace it in the interactive process.

Keywords: Software Product Line. Product Line Architecture. Search-Based Software

Engineering. MOA4PLA. OPLA-Tool. Human-computer interaction. Machine Learning
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I

Introducao

Com a demanda cada vez mais crescente por produtos e/ou servigos ligados a area
tecnologica, faz-se necessario também que o desenvolvimento de softwares ligados a esses
produtos/servigos seja feito de maneira eficiente, uma vez que o atraso no desenvolvimento,
entre outras coisas, pode levar determinados projetos ao fracasso.

Neste sentido, para acelerar o desenvolvimento de softwares, a industria tem buscado
diminuir o tempo de desenvolvimento utilizando-se do conceito de retiso. Frakes e Kang
(2005) definem que “reutilizacao de software é o uso de software existente ou conhecimento
referente a este para construir um novo software”. Prado e Lucrédio (2001) apontam para
a reutilizacao como um principio essencial para a area de engenharia de software, de modo
a garantir a reducgao de esforgos e custos no processo de desenvolvimento de software, visto
que muitos sistemas apresentam componentes similares ou mesmo idénticos. Dentro desse
contexto, a industria tem adotado a abordagem de Linha de Produto de Software (LPS)
como uma forma de sistematizar o retiso de software. De acordo com Van Der Linden
(2007), em LPS, o retso de software se distingue de outras formas de retso pois, nesse
caso, o projeto do software ja é feito considerando o futuro retiso de seus componentes.
Sendo assim, o desenvolvimento é feito para a reutilizacao de software.

Para um projeto de LPS, um dos artefatos mais importantes ¢ a ALPS (Arquitetura
de Linha de Produto de Software), que define um design comum para todos os produtos
derivados da LPS, incluindo caracteristicas (features) obrigatorias e variaveis (KANG,
et al., 1990). Contudo, como exposto por Colanzi (2014), obter uma ALPS modular,
extensivel e reusavel pode ser uma tarefa nao-trivial, que envolve varios fatores (objetivos),
muitas vezes conflitantes entre si, demandando-se assim também um grande esforgo

humano.
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Problemas como estes, onde h& a necessidade de se encontrar um melhor balance-
amento (custo-beneficio) entre os diversos fatores que envolvem os mesmos podem ser
resolvidos por meio de técnicas de otimizagao matematica. Estas técnicas possibili-
tam encontrar diferentes solugoes para um mesmo problema e que possuem o melhor
custo-beneficio entre os diversos fatores considerados. Para estes casos, onde ha muitos
fatores a serem considerados, os problemas sao descritos na literatura como problemas de
otimizagao multi-fatores (multiobjetivos).

De acordo com Ngatchou et al. (2005), o objetivo de uma otimiza¢ao multiobjetivos é
encontrar um conjunto de solugoes aceitéveis e apresenta-las aos DM (Decision Makers)
para que os mesmos possam escolher a(s) solugao(6es) que melhor representa(m) os seus
objetivos. Solugoes para este tipo de problema podem ser encontrados por meio da
utilizagao de algoritmos chamados de “algoritmos de busca”’, em um campo de pesquisa
denominado SBSE (Search Based Software Engineering).

Segundo Harman et al. (2012), SBSE é um campo de pesquisa e pratica no qual a
busca computacional (bem como as técnicas de otimiza¢do mais usualmente associadas
a Pesquisa Operacional) sdo usadas para resolver problemas complexos em Engenharia
de Software. Vergilio et al. (2011) acrescentam que a utilizacdo de técnicas de SBSE
contribui para reduzir custos e esforcos associados ao desenvolvimento de software, visto
que as solugoes encontradas satisfazem restrigoes que estao normalmente em conflito e,
em geral, dificeis de serem obtidas por engenheiros de software.

Dado que o projeto de uma ALPS é um tarefa que envolve vérios fatores (objetivos),
muitas vezes conflitantes, onde ha uma necessidade de se encontrar um melhor trade-off
(custo beneficio) entre os mesmos, faz sentido tratar este problema como um problema
de otimizac¢ao multiobjetivos. Neste contexto, a abordagem MOA4PLA (Multi- Objective
Optimization Approach for PLA Design) Colanzi et al. (2014), foi proposta e permite
dar um tratamento multiobjetivo para o problema do projeto de uma ALPS, baseado em
métricas especificas de ALPS.

A abordagem MOA4PLA ja foi utilizada em outros estudos (COLANZI e VERGILIO,
2016; CHOMA NETO, et al., 2018) onde foi possivel demonstrar sua aplicabilidade.
Importante ressaltar que a automacgao da abordagem MOA4PLA é suportada pela
ferramenta OPLA-Tool (FEDERLE et al., 2015), que disponibiliza aos arquitetos de
software as atividades definidas pela referida abordagem.

A abordagem MOA4PLA, bem como a ferramenta OPLA-Tool, demonstram grande

aplicabilidade quando os fatores a serem otimizados podem ser modelados matema-

INeste trabalho os DM (Decision Makers) sio os usudrios (arquitetos de software) que interagem com
a ferramenta OPLA-Tool, descrita posteriormente.



15

ticamente. Contudo, muitas vezes, é necesséario considerar aspectos mais subjetivos
em um processo de otimizagao, como as preferéncias individuais de cada DM. Neste
sentido, Ferreira et al. (2017) e Simons, Singer e White (2015) indicam que, em
alguns casos, as solugoes obtidas em SBSE, muitas vezes, sao rejeitadas pelos DM
pois as mesmas nao satisfazem determinados aspectos (particularidades) de cada DM.
Buscando por uma forma de encontrar solugoes mais adequadas a cada DM ao final de
um processo de otimizagao, alguns trabalhos (DANTAS, et al., 2015; FERREIRA, et
al., 2017, RAMIREZ, et al., 2018; SU e ZHANG, 2010) apontam para a incorporagao
das preferéncias individuais de cada DM durante o processo de otimizacao. Para isso,
processos interativos sao propostos, de modo que o DM possa intervir durante o processo
de otimizagao, com a introdugao de suas preferéncias durante o mesmo (fatores subjetivos)
e, assim, “guiar” o algoritmo a encontrar solugoes mais satisfatorias a cada DM.

No entanto, em trabalhos de SBSE que utilizam a interagao humana durante o processo
de otimizacdo, ha grande preocupagao por parte dos pesquisadores (SHACKELFORD,
2007; RAMIREZ et al., 2018) com relagdo a quantidade de interagbes necessarias, pois,
em geral, processos repetitivos podem provocar cansago no DM, a chamada fadiga.

Neste sentido, alguns trabalhos (FERREIRA et. al, 2017; RAMIREZ et al., 2018,
ARAUJO e PAIXAO,QOM) apontam para a utilizacao de algoritmos de Aprendizagem de
Méquina (AM) para o tratamento da fadiga. Com a utilizagao de algoritmos de AM ¢é
possivel que o sistema “aprenda”’ sobre o comportamento do DM e, posteriormente, possa
vir a substitui-lo no processo interativo, tornando este processo o menos cansativo quanto
possivel.

Atualmente, na abordagem MOA4PLA, e por consequéncia na ferramenta OPLA-Tool,
a interagao com o arquiteto ocorre apenas a priori € a posteriori, ou seja, antes e depois
do processo de otimizacao. Desta forma, durante o processo de otimizacao, a opiniao do
arquiteto ainda nao é considerada. Considerando a vertente de trabalhos em SBSE que
buscam incorporar a opiniao humana durante o processo de otimizacao, este trabalho visa,
como primeiro objetivo, introduzir este conceito na abordagem MOA4PLA /ferramenta
OPLA-Tool.

Além disso, haja visto o problema da fadiga, relatado em outros trabalhos que
consideram a interacao humana em SBSE, este trabalho tem, como um segundo objetivo,
a introduc¢ao de um modelo de AM que seja capaz de aprender sobre o comportamento
do arquiteto e possa, posteriormente, assumir o papel do mesmo durante o processo
interativo.

A Secao 1.1 destaca as questoes de pesquisa que este trabalho visa responder e na

Secao 1.2 os objetivos que o mesmo deseja cumprir.
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1.1 Motivacao e justificativa

Como ja destacado anteriormente, na abordagem MOA4PLA /ferramenta OPLA-Tool a
interacao com o arquiteto é feita, atualmente, apenas a priori e a posteriori. Desta forma,
todo o processo de otimizacao é executado e, ao final do processamento, os resultados sao
apresentados ao arquiteto. Neste sentido, durante o processo de otimizacgao ainda nao
é possivel que o arquiteto participe do mesmo, incorporando aspectos mais subjetivos
(preferéncias individuais).

Nesse sentido, objetiva-se com este trabalho responder aos seguintes questionamentos:

e Q1:Como adaptar a abordagem MOA4PLA e ferramenta-OPLA-Tool para permitir

a interagao homem-computador durante o processo de otimizacao?

e Q2:Levando-se em consideracao que um excessivo namero de interagoes no processo
de otimizacao pode levar & fadiga do arquiteto, como a Aprendizagem de Méaquina
pode ser utilizada para que, em algum momento, venha a substituir o arquiteto no

processo interativo?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Incorporar as preferéncias do arquiteto de software em processo de otimizacao de Arqui-

tetura de Linha de Produto de Software.

1.2.2 Objetivos especificos

e Adaptar a abordagem MOA4PLA e, por conseguinte, a ferramenta OPLA-Tool,

para permitir a interagao com o arquiteto durante o processo de otimizagao;

e Desenvolver um modelo de AM que possa ser integrado a abordagem MOA4PLA e

a ferramenta OPLA-Tool para lidar com o problema da fadiga;

e Avaliar experimentalmente a incorporagao das preferéncias do arquiteto na aborda-
gem MOA4PLA e na ferramenta OPLA-Tool.
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1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: No Capitulo 2, é apresentada
uma fundamentacao tedrica sobre os temas que permeiam o desenvolvimento deste
trabalho (Linha de Produto de Software; Arquitetura de Linha de Produto de Software;
Search-Based Software Engineering; abordagem MOA4PLA; ferramenta OPLA-Tool;
Interacao Humana em SBSE; Fadiga Humana em Processos Interativos de SBSE; Apren-
dizagem de Maquina).

Na sequéncia, Capitulo 3, sao apresentados os resultados do mapeamento sistematico
com os trabalhos encontrados que embasaram o desenvolvimento deste trabalho. No
Capitulo 4, sao descritos os métodos e materiais utilizados para a elaboracao da pro-
posta deste trabalho, bem como para a sua validacao. No Capitulo 5 sao detalhados
como foi introduzida a interacao homem-computador no processo de otimizacao da
MOA4PLA /OPLA-Tool e também como foi desenvolvido o modelo de AM. Posterior-
mente, no Capitulo 6, sao descritos e discutidos os resultados dos experimentos realizados
para a validacao do modelo proposto. Por fim, no Capitulo 7, sao apresentadas as
conclusoes deste trabalho e também os possiveis cenérios que podem ser explorados em

trabalhos futuros.
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2

Revisao bibliografica

2.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta os conceitos tedricos que embasam o desenvolvimento deste
trabalho.

2.2 Linha de Produto de Software

Linha de Produto de Software (LPS) surgiu como uma forma de utilizar na Engenharia de
Software (ES) técnicas de producdo que ja eram utilizadas com sucesso em outras areas
da engenharia. No intuito de se aumentar a eficiéncia produtiva, em geral, uma mesma
linha de producao é utilizada para a formagcao de diferentes produtos, que se distinguem
na maneira como os mesmos sao montados e configurados. Para isso, além de um meio de
produgao em comum, estes produtos compartilham também muitas partes/componentes.
Partindo-se desta ideia, a abordagem de LPS centra-se no uso de técnicas de engenharia
que permitem criar um grupo de sistemas de software similares a partir de um conjunto de
especificagoes de software comuns a todos esses sistemas, usando para tal um meio comum
de producao. Para conceituar LPS e fazer um paralelo com a industria tradicional, Apel et
al.(2016) expoem que, na industria tradicional, os fabricantes planejam e projetam linhas
de produtos para cobrir todo um espectro de possiveis produtos e variagoes, servindo,
portanto, as necessidades individuais e desejos de muitos consumidores. Em LPS, com
base em um conjunto de partes (componentes) reutilizaveis, um fabricante de software

pode gerar um produto de software com base nos requisitos de seu cliente. Desta maneira,
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¢ possivel conciliar produgao em massa e padronizacao com customizacao na engenharia
de software.

Para que seja possivel alcancar alta produtividade no desenvolvimento de software,
o foco deve estar no reuso de software. Em LPS, hd uma distingao fundamental de
como o modelo de reutilizacao de software é pensado. De acordo com Van Der Linden
(2007), em LPS, o desenvolvimento é feito para a reutilizacdo de software. Desta
forma, foca-se no desenvolvimento de ativos relevantes que abrangem todo o ciclo de
vida de desenvolvimento de software, desde o estagio de requisitos, até a arquitetura,
implementacao e teste. Esse conjunto de ativos define a infraestrutura da linha de
produtos. Ainda segundo Van Der Linden (2007), uma distin¢do importante entre a
engenharia de LPS e outras abordagens de reutilizacao é que os varios ativos em si contém
variabilidade explicita. Por exemplo, uma representacao dos requisitos pode conter uma
descricao explicita de requisitos especificos que se aplicam apenas a um determinado
subconjunto dos produtos. De uma forma geral, a engenharia de LPS segue alguns

principios fundamentais:

e Gerenciamento de variabilidade: sistemas individuais sao considerados varia-
¢oes de um tema comum. Essa variabilidade é explicitada e deve ser gerenciada

sistematicamente.

e Centrado nos negdcios: a engenharia da linha de produtos de software visa
conectar completamente a engenharia da linha de produtos a estratégia de longo

prazo dos negocios.

e Centrado na arquitetura: o lado técnico do software deve ser desenvolvido
de uma maneira que permita tirar vantagem das semelhancas entre os sistemas

individualis.

e Abordagem de dois ciclos de vida: os sistemas individuais sao desenvolvidos
com base em uma plataforma de software. Esses produtos - assim como a plataforma

- devem ser projetados e ter seus ciclos de vida individuais.
Para a definicao de uma LPS, deve-se pensar antes em seu projeto. Neste ponto, a

arquitetura de Linha de Produto de Software (ALPS) desempenha papel fundamental.

2.2.1 Arquitetura de Linha de Produto de Software

Segundo Schmid (2002) um elemento chave para uma bem-sucedida engenharia de LPS

¢ identificar desde o inicio uma arquitetura de referéncia que possa fornecer um plano
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para produzir diferentes variantes. A semelhanca estrutural entre as variantes, resultante
da arquitetura comum, permite que os desenvolvedores reutilizem componentes em uma
variedade de produtos diferentes na linha de produtos.

Neste sentido, a definigdo da Arquitetura de Linha de Produto de Software (ALPS)
possui importancia fundamental no projeto de LPS. De acordo com Cardoso et al. (2017),
a “ALPS é a arquitetura central que representa um design de alto nivel para todos os
produtos de uma LPS, incluindo pontos de variacao e variantes”.

A Figura - 2.1 representa um exemplo de uma ALPS, sendo um excerto da ALPS
AGM.

Figura 2.1: Excerto da ALPS AGM

ameMgr GameCtrl
GameMgr
<play> \
5 + attr7: <Undefined> [1 Py \ GameCtrl
\ 3 + nameAttrl: <Undefined> [1]
+gameMgrTeste game_gameMgr_1 1 ci«play» - gameCode: Integer [1| |
[1] +game @ «<save» + saveGame() A
& «play» + ) «bowling, play»
& «play» + exitGame() : IPlayBowling
& «save» + viewTopScores( o
@ <play> + getGame() @ «confi +c
<configuration, play, save» @ «save» + saveScore() <«play, pong> @ «play, bowling» + p.
b i «play, >+ P
IPlayPong @ <logging» + setDat...
@ «play» + addGame( in gameCode: Integer @ «configuration» + checkinstallation(): Booleal
& «save» +remGame( in gameCode: Integer & «play, pong» + play()
@ «play» + getGame( in codeGame: Integer): Gam @ «logging» + setDatePlayed(): Boolear
@«play» + play( in codeGame: Integer, in match: Match <pong»
@ «play» + exit( in gameCode: Integer PaTGare
& «save» + in in match: Match|

2«pong» - numberofSets: Integer (1]
£2«pong» - setPoints: Integer [1
c2«pong» - gameCode: Integer [1

@ «save» + loadGame( in game: Game.

@ «configuration» + checkinstallation( in gameCode: Integer): Boolea
@ «configuration» + uninstall( in gameCode: Integer

7 «configuration» + install( in gameCode: Integer

& «save» + saveGame()
& «play» + loadGame()
@ «pong» -+ saveScore()
@ «pong» + viewTopScores(

<bowling»

BowlingGame «brickles»
2 «bowling» - numberOfTruns: Integer [1 BricklesGame
£ «bowling» - gameCode: Integer [1 2 «brickles» - numbersOfBalls: Integer [1]

—aT 2 «brickles» - gameCode: Integer [1

@ «play» + loadGame() @ «save» + saveGame()
@ «bowling» + saveScore(} @ «play» + loadGame()
& «bowling» + viewTopScores( @ «brickles» + saveScore()

@ «brickles» + viewTopScores(

Fonte: Autoria propria (adaptado de SEI, 2019) .

Cardoso et al. (2017) destacam ainda que a ALPS é um dos mais valiosos ativos de
uma LPS, pois contém os seus componentes centrais, bem como os componentes varidveis,
em uma estrutura que abrange o comportamento do qual os produtos de software sao
desenvolvidos.

No entanto, como descrito por Colanzi (2014), um projeto de ALPS é uma tarefa
nao-trivial e que envolve diversos fatores, muitas vezes ainda conflitantes, o que acarreta
em grande esfor¢o humano.

Problemas como este, onde ha uma necessidade de se lidar com varios fatores (também
chamados objetivos) conjuntamente e que, muitas vezes, podem ainda ser conflitantes,
sao tratados em um campo de pesquisa denominado Engenharia de Software Baseada em

Busca (Search-Based Software Engeneering).
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2.3 Search-Based Software Engineering

Search Based Software Engineering (SBSE), termo cunhado por Harman e Jones (2001),
representa um campo de pesquisa no qual métodos de otimizagao matemaética sao aplica-
dos a engenharia de software.

Em SBSE, o termo busca (search) refere-se & busca por solugbes 6timas ou quase
6timas em um espaco de solucoes candidatas, guiada por uma funcao de fitness! que
distingue entre solugoes melhores e piores.

De acordo com Harman e Clark (2004) ha dois ingredientes principais para a aplicagao
de técnicas de otimizagdo matematica em Engenharia de Software (ES), sendo estes:
a escolha da representacao do problema e a definicao da funcao de avaliacao. Neste
sentido, os mesmos autores indicam que a adocao de técnicas de otimizacao matemaética
em ES torna-se uma opcao bastante adequada, visto que, normalmente, um engenheiro de
software tera uma representacao adequada para o problema, pois a solucao do problema
exige do engenheiro de software uma maneira de representar o problema em questao.
Além disso, muitos problemas em ES possuem um conjunto rico e variado de métricas,
como por exemplo as métricas relacionadas & ALPS, chamadas métricas arquiteturais.
Essas métricas sao utilizadas para avaliar alguns principios de projeto, tais como: baixo
acoplamento e alta coesdo (CHIDAMBER e KEMERER, 1994), e podem ser bons
candidatos iniciais para fungoes de avaliagago (HARMAN e CLARK, 2004).

Problemas em ES sao geralmente complexos e dificeis de resolver pois podem envolver
varios fatores (objetivos) e, muitas vezes, os mesmos podem ainda ser conflitantes, ou
seja, a otimizacao de um determinado fator pode afetar outro. Nestes casos, o problema
de otimizacao torna-se um problema de otimizacao multi-fatores, também chamado

otimizacao multiobjetivos.

2.3.1 Otimizacao multiobjetivos

Problemas de otimizagao multiobjetivos sao problemas impactados por varios fatores,
cada um representado por uma func¢ao objetivo. Assim, faz-se necessaria uma otimizacao
simultanea desses objetivos, que podem ser dependentes, independentes, cooperativos ou
concorrentes (COELLO et al., 2007). De acordo com Coello et al. (2007) quando ha
mais de uma funcao objetivo, o problema nao tem apenas uma solugao 6tima, mas sim

um conjunto diversificado de solugoes oOtimas. As vérias solugoes Otimas representam

INeste trabalho, funcio de fitness, funcao de avaliacdo e funcdo objetivo dizem respeito ao mesmo
conceito
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o melhor trade-off (custo-beneficio) entre os objetivos definidos e compoem o conjunto
das solugoes nao-dominadas, formando a Fronteira de Pareto? (PARETO et al., 1927).
Define-se que uma solugao ¢ nao-dominada quando, dado um conjunto de solugoes, uma
solucao A domina uma solucao B se o valor de pelo menos um objetivo de A é melhor que
o respectivo valor objetivo de B e os demais valores objetivos de A nao sao piores que os
respectivos valores de B. Assim, A é uma soluc¢ao nao-dominada se nao for dominada por
nenhuma outra solugao.

Dentre os problemas de ES que podem ser tratados por meio de um processo de
otimizagao multiobjetivos, encontra-se o problema do projeto de ALPS. Como descrito
por Colanzi (2014), em um projeto de ALPS ha diversos fatores envolvidos, o que demanda
grande esfor¢o humano. Neste sentido, a abordagem MOA4PLA trata o projeto de ALPS
como um problema de otimiza¢do com varios fatores (objetivos) para os quais pode
nao existir uma tnica solugao possivel, mas sim um conjunto de solugoes 6timas que

apresentam o melhor trade-off entre os objetivos envolvidos.

2.4 MOA4PLA

De acordo com Colanzi (2014), MOA4PLA é uma abordagem sistematica e automatizada
que utiliza algoritmos de busca multiobjetivos para avaliar e melhorar o projeto de
ALPS em termos de principios bésicos de projeto, modularizacao de caracteristicas e
extensibilidade de LPS.

A Figura - 2.2 apresenta as atividades realizadas pela abordagem MOA4PLA, descritas

em maiores detalhes na sequéncia.

2Conceito que define um estado de alocacdo de recursos em que é impossivel realoca-los tal que a
situacao de qualquer participante seja melhorada sem piorar a situacao individual de outro participante.
Possui aplicagoes em variadas campos, tais como: economia, engenharia, informatica, e ciéncias sociais.
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Figura 2.2: Atividades da MOA4PLA

Evaluation measures PLA

[ Definition of the Evaluation Model |\ ,_-‘ Construction of the PLA representation J

Evaluation model x F PLA representation
Constraints %[ Multi-objective Optimization ]—\

Set of PLA representations

@H Transformation and Selection H Set of potential PLAs

Fonte: (COLANZI, 2014) .

e Construction of the PLA Representation - Esta atividade recebe como entrada
o projeto de ALPS (em diagrama de classes) e instancia a solugao inicial a ser
utilizada pelo algoritmo de busca como ponto de partida para o processo evolutivo.
Como saida desta atividade, tem-se a conversao do diagrama de classes inicial em

um metamodelo passivel de sofrer o processo de otimizacao;

Definition of the FEvaluation Model - O objetivo desta atividade é a definicao
pelo arquiteto de quais medidas (métricas) devem ser utilizadas no modelo de
avaliagao (FEvaluation Model) que sera utilizado no processo de otimizagao. Desta
forma, o arquiteto pode escolher métricas que melhor atendam as suas necessidades.

Estas métricas constituem os objetivos a serem otimizados. (VERDECIA et al.,

2017)

Multi-Objective Optimization - Nesta atividade o projeto de ALPS original é
otimizado durante o processo de otimizagao multiobjetivo, respeitando as restrigoes
estabelecidas e retornando como saida um conjunto de solugoes alternativas em

relagdo a ALPS original,

Transformation and Selection - A saida da atividade anterior é dada como
entrada para esta atividade. Neste momento o conjunto de solucoes é entao

convertido para uma forma legivel para o arquiteto, em um diagrama de classes.
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Ainda de acordo com Colanzi (2014), o principal foco da MOA4PLA ¢é a avaliagao e
a melhoria do projeto de ALPS, considerando multiplos objetivos (métricas), indepen-
dentemente do algoritmo de busca adotado. Sendo assim, trata-se de uma abordagem
genérica no que diz respeito ao algoritmo multiobjetivo a ser empregado. A MOA4PLA
¢ independente tanto do método adotado para mapear as caracteristicas nos elementos
arquiteturais, como do método usado para representar as variabilidades na ALPS. O
foco desta abordagem é a andlise estatica automatizada de ALPS em nivel estrutural
representada por diagramas de classes UML estereotipados.

Como seus principais aspectos, a MOA4PLA:

e Engloba um processo para conduzir a otimizacao do projeto de ALPS por meio de

algoritmos multiobjetivos;

e Inclui um metamodelo que representa a ALPS, além de viabilizar a manipulagao da

mesma por parte dos algoritmos;

e Trata a modularizagao de caracteristicas por meio de um novo operador de busca

(COLANZI et al., 2014);

e Propoe um tratamento multiobjetivo para o problema de projeto de ALPS, incluindo
métricas dirigidas a caracteristicas (VERDECIA et al., 2017).

Para automatizar a aplicagao da abordagem MOA4PLA, foi desenvolvida a ferramenta

OPLA-Tool. Na se¢ao a seguir, sao apresentados mais detalhes sobre esta ferramenta.

2.5 OPLA-Tool

A ferramenta OPLA-Tool (FEDERLE et al., 2015) foi projetada para permitir a apli-
cagao da MOA4PLA. A Figura - 2.3 demonstra os moédulos que compoem a ferramenta

OPLA-Tool, sendo descritos na sequéncia.
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Figura 2.3: OPLA-Tool em seu estagio de desenvolvimento atual

OPLA-Decoding

OPLA-Patterns

OPLA-ArchStyles

y 4

OPLA-Encoding

Fonte: (FEDERLE et al., 2015).

e OPLA-GUI: Mo6dulo de interface para interacao com o arquiteto, neste médulo
sao identificados a ALPS que seré otimizada (arquivo .UML contendo os diagramas
de classes gerados pela ferramenta Papyrus®), qual algoritmo multiobjetivo sera
utilizado, bem como, as fungoes de fitness e operadores de busca disponiveis. Esse
modulo se comunica com trés outros moédulos (OPLA-Encoding, OPLA-Core e
OPLA-Decoding);

e OPLA-Encoding: Este modulo reconhece a ALPS (modelada na ferramenta
Papyrus). O moddulo converte o projeto de ALPS em um metamodelo que pode
ser utilizado pelo OPLA-Core;

e OPLA-Core: Principal modulo da ferramenta. Possui como entrada o metamodelo
gerado pelo moédulo OPLA-Encoding e na sequéncia executa o processo evolutivo
e de busca por meio de algoritmos de busca multiobjetivos. Os algoritmos cujas
implementagoes estao disponiveis na ferramenta sao: NSGAII* (DEB et al., 2002) e
PAES® (KNOWLES e CORNE, 2000). As funcoes de fitness e operadores utilizados
ja devem ter sido escolhidos no médulo OPLA-GUI. Como saida da otimizac¢ao, um

conjunto de solugoes é produzido, ainda representado segundo o metamodelo;

e OPLA-Decoding: Este modulo recebe como entrada a saida do médulo OPLA-Core,
decodifica as solugoes e as converte em uma representacao grafica legivel ao arqui-

teto, modeladas por meio de diagrama de classes;

3hittps: / /www. eclipse.org/papyrus,/
4Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II

5Pareto Archived Evolution Strategy
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e OPLA-Patterns: Este moédulo dispoe de um operador de aplicagao de padroes de
projeto denominado design Pattern Mutation Operator. Este operador é responsével
por analisar se uma determinada regiao da solugao apresenta um escopo propicio

para aplicagao de um padrao de projeto e, em caso positivo, realiza a aplicagao;

e OPLA-ArchStyles: Modulo com operadores de mutagao para preservar os estilos

arquiteturais aplicados ao projeto de ALPS.

A elaboragao dos diversos modulos da OPLA-Tool possibilitou a realizagao de estudos
empiricos que tiveram o intuito de avaliar a efetividade da abordagem MOA4PLA, bem
como otimizar o projeto de ALPS (CHOMA et al., 2018; VERDECIA et al., 2017).

Dentro do contexto de SBSE, ha uma crescente demanda por incorporar algo que, por
envolver aspectos mais subjetivos, ¢ mais dificil de se modelar matematicamente, como
as preferéncias de cada DM. Ramirez et al. (2017) destacam que, em muitos problemas
de ES, a avaliacao e preferéncia humanas sao cruciais, e, por isso, o numero de pesquisas
em SBSE que incorporam o DM durante o processo de otimizacao é cada vez maior.

Atualmente, a abordagem MOA4PLA e a ferramenta OPLA-Tool permitem ao arqui-
teto interagir a priori (antes de inicializar o processo de otimizagao) e a posteriori (apos
finalizar o processo). No processo a priori, o arquiteto define as configuragoes usadas
no processo evolutivo. O processo a posteriori apresenta as solugoes otimizadas para o
arquiteto. Dessa maneira, ainda nao é possivel a interacao com o arquiteto durante o
processo evolutivo. No intuito de se explorar como pode ser introduzido a interagao com
o arquiteto durante o processo de otimizacao realizado pela abordagem MOA4PLA e
ferramenta OPLA-Tool, alguns trabalhos foram selecionados, sendo os mesmos descritos

a seguir.

2.6 Interaciao humana em SBSE

Embora muitas vezes os processos de otimizagao realizados em SBSE tragam bons
resultados, ha casos também que as solugoes podem nao agradar ao DM.

Ferreira et al. (2017) e Simons, Singer e White (2015) indicam que as solugoes obtidas
em SBSE sao, em alguns casos, rejeitadas pelos DMs porque muitos aspectos do problema
nao podem ser matematicamente modelados. Desse modo, percebe-se a necessidade da
incorporacao em uma otimizac¢ao multiobjetivos outros aspectos que sao inerentes a cada
DM, como suas preferéncias individuais. Neste sentido, had uma vertente de pesquisadores
que incluem o DM durante o processo de otimizagao, como meio de guiar o algoritmo a

encontrar solugoes mais adequadas a cada um ao final do processo evolutivo.
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No trabalho Su e Zhang (2010), por meio de um processo interativo com o DM, a
incorporacao da opiniao do mesmo ocorre em toda nova geragao de resultados obtidos
por meio de cruzamento e mutagao. Os resultados obtidos, quando consistentes com o
esperado, sao usados como dados de entrada para uma nova iteracao.

No mesmo sentido, Ferreira et al. (2017) descrevem que em varios estudos as
preferéncias do DM sao também fornecidas interativamente e, em muitos casos, sao
incorporadas nas fungoes de fitness. Além disso, um aspecto importante é mencionado em
relagao aos algoritmos utilizados, relatando-se o uso de algumas variagoes de algoritmos
genéticos, denominados genericamente de IGA (Interactive Genetic Algorithm) (QUIROZ,
et al., 2007).

Mais especificamente em relagdo aos algoritmos utilizados, Bechikh et al. (2015)
descrevem que, para introduzir a interacao humana, algumas pesquisas propuseram a
modificagao de algoritmos evolutivos conhecidos, como o NSGA-II.

Em Ramirez et al. (2018), entre outros aspectos, discute-se sobre a quantidade
de interacoes (intervengoes) do DM necesséarias durante o processo de otimizagdo. As
pesquisas apontam que, em geral, os modelos propostos definem um nimero fixo de
interacoes. No entanto, em alguns trabalhos, a quantidade de interagoes a serem feitas é
definida pelo DM.

Ainda em relagao ao namero de interagoes, varios trabalhos (FERREIRA, et al.,2017;
RAMIREZ, et al.,2018; SHACKELFORD, 2017; SHACKELFORD e SIMONS, 2014;
BINDEWALD, et al., 2019) apontam para um aspecto importante que deve ser levado em
considera¢ao quando o niimero de interagoes pode ser elevado, o problema da fadiga. Esse
problema é relatado como o problema que mais pode afetar os resultados ao se incorporar

a interagdo humana em SBSE.

2.7 Fadiga humana em processos interativos de SBSE

Ao introduzir interagdo em SBSE, uma grande preocupagao dos pesquisadores é o
problema da fadiga (SHACKELFORD, 2007; RAMIREZ et al., 2018). Esse problema
pode ocorrer devido, geralmente, a tarefas repetitivas.

Shackelford (2007) lista trés pontos principais que podem causar fadiga e afetar os

resultados dos processos interativos:

e Demorado - O célculo dos valores de fitness para muitos individuos e em muitas

geragoes pode ser custoso em termos de tempo de processamento;
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e Entediante - Tarefas repetitivas podem levar o DM a perder o interesse rapida-

mente;

e Nao confiavel - A concentracao do DM com o passar do tempo diminui, permitindo

a entrada de dados conflitantes e/ou contraditorios.

Para evitar o problema de fadiga, Takagi (1998) sugere algumas técnicas que podem

ser utilizadas, tais como:
e Exibir solugoes em uma ordem pré-classificada;
e Reduzir o numero de solucoes;
e Reduzir o niimero de interagoes.

Considerando a incorporacao de conhecimento do DM no processo de otimizacao,
alguns autores (FERREIRA et. al, 2017; RAMIREZ et al., 2018, ARAUJO e PAIXAO,
2014) sugerem o uso de algoritmos de Aprendizagem de Maquina (AM) para evitar o pro-
blema de fadiga. Estes algoritmos podem ser capazes de aprender sobre o comportamento
do DM e, em algum momento, vir a substitui-lo no processo de interagao.

A seguir, ha uma breve explicagao sobre AM e também sobre os algoritmos de AM

utilizados no modelo proposto neste trabalho.

2.8 Aprendizagem de Maquina

De acordo com Mjolsness et al. (2001), Aprendizagem de Maquina (AM) é o estudo de
algoritmos capazes de aprender a melhorar o desempenho de uma tarefa com base em sua
propria experiéncia anterior. A partir de dados de amostra, conhecidos como "dados de
treinamento", os algoritmos de AM sao capazes de construir modelos mateméticos que
podem fazer previsoes ou decisoes sem serem explicitamente programados para esses fins
(BISHOP, 2006). Os algoritmos de AM podem ser divididos em dois grupos principais:

aprendizagem supervisionada e aprendizagem nao-supervisionada.

e Aprendizagem nao-supervisionada: Nesse caso, o conjunto de dados de trei-
namento tem apenas entradas. O foco destes algoritmos é encontrar padroes
desconhecidos nos dados, agrupando-os com base em atributos compartilhados
(Hinton et al., 1999).

e Aprendizagem supervisionada: Nesse tipo de aprendizagem, o conjunto de

dados de treinamento possui entradas e resultados esperados (saidas) (RUSSELL e
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NORVIG, 2016). Assim, a partir de conjunto de dados de treinamento, os algoritmos

podem aprender com estes e prever as saidas.

Neste trabalho, dois algoritmos de AM sao utilizados: K-means e MultiLayer Percep-
tron (MLP).

A utilizacao do algoritmo K-means tem como objetivo agrupar solugoes semelhan-
tes em clusters, a fim de reduzir as solu¢oes a serem avaliadas pelo arquiteto. Em
trabalho anterior (FREIRE, et al., 2019), esta abordagem de agrupamento de solugbes
demonstrou-se ser adequada para o projeto de ALPS. MLP, por sua vez, é utilizado para a
construcao de um modelo preditivo de AM, que visa aprender as preferéncias do arquiteto
e, posteriormente, substitui-lo na tarefa de avaliar arquiteturas (ALPS).

A seguir, uma explicacao mais detalhada de cada um dos algoritmos de AM utilizados

neste trabalho é apresentada.

K-means clustering

De acordo com Sammut e Webb (2011) K-means clustering ¢ um dos métodos de
clusterizacao mais populares e seu funcionamento ocorre da seguinte maneira: Dado um
cluster inicial, mas nao ideal, realoque cada ponto para o novo centro mais proximo,
atualize os centros de cluster calculando a média dos pontos membros e repita o processo
de realocagao e atualizagdo até que algum critério de convergéncia (como um nimero
predefinido de iteragdes) seja atingido.

A Figura - 2.4 mostra um exemplo de agrupamento pelo k-means em um conjunto de
pontos, com K = 2 clusters. Os clusters sao inicializados selecionando-se aleatoriamente
dois pontos como centros, demarcados com “x” (Figura - 2.4 (a)). Calcula-se a distancia
de cada ponto até o centro do cluster, atribuindo-se este ponto ao centro mais préximo.
Na sequéncia, calcula-se o novo centro de cada cluster (Figura - 2.4 (b)). Com os novos
centros, calcula-se novamente a distancia de cada ponto ao centro do cluster. Caso algum
ponto esteja mais proximo do centro do outro cluster, este ponto é entao atribuido para
o outro cluster. Esta realocagao de um ponto é demonstrado na Figura - 2.4 pelo ponto

destacado com circulo azul.
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Figura 2.4: K-Means clustering, com K = 2 clusters

(a) Inicializagao. (b) Reatribuigao dos valores.

Fonte: Autoria propria (Adaptado de HAYKIN et al., 2009).

Multilayer Perceptron (MLP)

Segundo Haykin et al. (2009), MLP (Perceptron de multiplas camadas) surgiu para
superar limitacgoes existentes do Perceptron single layer (Perceptron de camada tunica)
que se limitava a classificagao de padroes linearmente separéveis.

As trés caracteristicas basicas de uma rede MLP sao:

e O modelo de cada neurénio na rede inclui uma fungao de ativagao nao linear que é

diferenciavel;
e A rede contém uma ou mais camadas ocultas dos nos de entrada e saida;

e A rede exibe um alto grau de conectividade, cuja extensao é determinada pelos

pesos sinapticos da rede.

Em uma rede MLP os neurdnios de saida constituem a camada de saida da rede (output
layer). Os neurdnios restantes constituem camadas ocultas da rede (hidden layers). Estes
neurdnios possuem como fungao atuarem como “detectores de caracteristicas”. Desta
maneira, & medida que o processo de aprendizado progride, os neurénios ocultos comegcam
a gradualmente "descobrir"as caracteristicas mais importantes que caracterizam os dados
de treinamento. Eles fazem isso executando uma transformacao nao linear nos dados de
entrada em um novo espaco chamado “espaco de caracteristica”. Nesse novo espaco, as
classes de interesse em uma tarefa de classificagao de padroes, por exemplo, podem ser
mais facilmente separadas uma de outra do que seriam no espaco de dados de entrada

original.
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As camadas ocultas possuem esta denominacao pois nao fazem parte da saida ou
entrada da rede. A primeira camada oculta é alimentada a partir da camada de entrada
composta de unidades sensoriais (nos de origem); os resultados resultantes da primeira
camada oculta sao aplicados a proxima camada oculta; e assim por diante pelo resto da
rede.

A Figura - 2.5 apresenta um exemplo de rede MLP.

Figura 2.5: Exemplo - Rede MLP

Sinal Sinal
de —»< —p» de
entrada saida

de saida
Camada Primeira Segunda
de camada camada
entrada oculta oculta

Fonte: Autoria propria (Adaptado de HAYKIN et al., 2009).

Para o treinamento de uma rede MLP, um método comumente utilizado é o algoritmo

backpropagation (retropropagacao), que funciona em duas fases:

1. Na fase forward, os pesos sinapticos da rede sao fixos e o sinal de entrada ¢ propagado
através da rede, camada por camada, até atingir a saida. Assim, nesta fase, as

alteragoes sao delimitadas aos potenciais e saidas de ativacao dos neurénios na rede;

2. Na fase backward, um sinal de erro é produzido comparando a saida da rede com
a resposta desejada. O sinal de erro resultante é propagado pela rede, novamente
camada por camada, mas desta vez a propagacao ¢é realizada na direcao inversa.

Nesta segunda fase, ajustes sucessivos sao feitos nos pesos sinapticos da rede.
Em uma rede MLP, podem ser identificados dois tipos de sinais, sendo eles:

1. Sinais de Funcao: Um sinal de fun¢@o ¢ um sinal de entrada (estimulo) que chega

na extremidade de entrada da rede, propaga-se para frente (fase forward), neurénio
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por neurdnio, através da rede e emerge na extremidade de saida da rede como um

sinal de saida.

2. Sinais de erro: Um sinal de erro se origina em um neurdnio de saida da rede e se

propaga para tras (fase backward), camada por camada, através da rede.

A Figura - 2.6 exemplifica a propagacao dos sinais em uma rede MLP.

Figura 2.6: Propagagao dos sinais em uma rede MLP

——p Sinais de funcao

-4 - -~ Sinais de erro
Fonte: Autoria propria (Adaptado de HAYKIN et al., 2009).

2.9 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou uma fundamentacao teodrica sobre os diferentes campos de
estudos que fazem parte do desenvolvimento deste trabalho.

Assim, em um primeiro momento, o capitulo fez uma introdugao sobre Linha de Pro-
duto Software (LPS), Arquitetura de Linha de Produto de Software (ALPS) e Search-based
Software Engineering (SBSE). Na sequéncia, foram apresentadas a abordagem MOA4PLA
e a ferramenta que implementa a mesma, denominada OPLA-Tool.

Por fim, o capitulo apresentou uma discussao sobre processos interativos em SBSE e
alguns possiveis problemas que podem ocorrer nestes, como o problema da fadiga. Este
problema vem sendo, em alguns casos, tratado por meio da utilizacao de algoritmos de
Aprendizagem de Maquina (AM), cuja introdugao sobre este topico encerra o capitulo.

O proximo capitulo apresenta os resultados do mapeamento sistematico realizado para

se ter um maior embasamento para o desenvolvimento deste trabalho.
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3

Trabalhos relacionados

Esta se¢ao apresenta um Mapeamento Sistematico (MS) desenvolvido com o intuito de
aprofundar os conhecimentos sobre o tema de pesquisa e identificar lacunas que ainda
poderiam ser exploradas. Além disso, foram identificadas estratégias para a resolugao de
problemas de natureza similar ao problema abordado neste trabalho.

Inicialmente, optou-se por fazer a pesquisa com vistas a se encontrar trabalhos que con-
tivessem quatro termos inter-relacionados: "Software Product Lines"(SPL) " Search-based
software engineering" (SBSE), "Machine Learning" (ML) e "Human-computer interac-
tion" (HCI). Contudo, os resultados foram pouco significativos, uma vez que sdo escassos
os trabalhos que relacionam estes quatro termos. Assim, posteriormente, as strings de
buscas foram “divididas”, ou seja, foram utilizadas strings de buscas menores para que o
objeto da busca nao fosse tao especifico (ver Apéndice A).

As bases utilizadas para o mapeamento sistemético foram: Science Direct, ACM, IEEE,
Springer e Research Gate. O objetivo principal do MS foi o de responder as seguintes

questoes:
e Quais sao os problemas de SBSE solucionados utilizando interagao homem compu-
tador durante o processo de otimizagao?
e Quais métodos e técnicas sao empregados para suportar a interacao homem com-
putador no processo de otimizagao em SBSE?
A selecao dos trabalhos se deu a partir de diferentes etapas, sendo elas:

e Etapa 01 (resultados da busca) - Buscou-se pelas palavras chaves e sindnimos
nas segoes: titulo, abstract e palavras-chaves por meio das ferramentas de filtragem

oferecidas pelas bibliotecas digitais selecionadas;
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e Etapa 02 (1. Selecao) - Leitura do titulo e abstract para identificar a relevancia
dos estudos encontrados no contexto das perguntas do mapeamento sistemaético,

utilizando-se os critérios de sele¢ao (listados no Apéndice A);

e Etapa 03 (22. Selegao) - A partir dos trabalhos selecionados na Etapa 02,
realizou-se a leitura da introducao e conclusao para se ter uma ideia mais concreta

da contribuicao que o trabalho poderia trazer;

e Etapa 04 (selecao final) -Para esta etapa, os trabalhos considerados como
relevantes na Etapa 3 foram lidos na integra, buscando-se por informagoes que
viessem a contribuir com o presente trabalho. Para ser considerado relevante, um

estudo deveria ter ao menos um critério de inclusdo e nenhum critério de exclusao.

O Apéndice A apresenta o protocolo adotado no MS e, na proxima segdo, sao

apresentados os resultados obtidos.

3.1 Resultados do mapeamento sistematico

A execugao da busca trouxe um total de 194 trabalhos que estavam de alguma forma rela-
cionados com as strings utilizadas. Apos isso, foram lidos titulo, resumo e palavras-chave
destes trabalhos, o que gerou a 1*. Selecao, diminuindo-se o total para 69 trabalhos.
Destes, para uma melhor clareza, foram lidos também a introducao e a conclusao,
gerando-se a 2%. Selegao com 22 trabalhos. Por fim, optou-se pela leitura na integra
destes 22 trabalhos o que levou a selegao final de 8 trabalhos. A Tabela - 3.1 sumariza os

resultados da 1?. Selecao, 2. Selegao e Sele¢ao Final.

Tabela 3.1: Resultados da busca

Bibliotecas Resultados da Busca | 1*. Selecao | 2%. Selecao | Selecionados
Science Direct 16 14 4 3
ACM 49 13 4 0
IEEE 74 28 9 4
Springer 32 9 3 1
Research Gate 23 5 2 0
Total 194 69 22 8

Fonte: Autoria propria.

A partir da selecao final, constatou-se que os autores desses 8 trabalhos mencionavam

também outros trabalhos que poderiam ser tteis aos objetivos aqui apresentados. Assim,
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fez-se uma busca manual para se encontrar essas publicagoes, o que levou a adicao de

mais 6 trabalhos, que podem ser observadas na Tabela - 3.2.

Tabela 3.2: Encontrados a partir da selecao manual

Bibliotecas Encontrados a partir da selecao final
Scopus 1
ACM 2
Springer 2
Academic Press 1
Total 6

Fonte: Autoria propria.

A proxima secao apresenta uma breve descricao do contetudo tratado em cada um dos
14 trabalhos que foram selecionados, levando-se em consideracao as questoes definidas

para o mapeamento sisteméatico.

3.2 Visao geral dos trabalhos selecionados

Durante o processo de busca, optamos por dividir as strings de busca para que as mesmas
nao fossem tao especificas e assim fosse possivel obter um nimero maior de trabalhos.
Deste modo, foram encontrados trabalhos relacionando SBSE com ML, HCI com ML,
HCI em SBSE e também com estes trés termos relacionados (SBSE, ML e HCI).

Para a discussao dos trabalhos a seguir, as siglas ML e HCI serao utilizadas com as
suas respectivas siglas em portugués, AM (Aprendizagem de Maquina) e IHC (Interagao
Homem-computador).

Dos trabalhos que relacionam SBSE ¢ AM, Duro et al. (2014) focam na problemética
da reducao da quantidade de fungoes-objetivo, visto que, muitas vezes, ha uma falta de
critério por parte dos DM que faz com que muitas fungdes-objetivo tragam resultados
parecidos. Assim, a utilizacao de AM nesse caso, visa “aprender” as preferéncias do DM
para, posteriormente, poder guia-lo no processo de escolher fungoes-objetivo que evitem
redundancias. Para Zhang et al. (2011) a utilizagdo de AM no campo de SBSE se da
sob cinco diferentes frentes, sendo elas: AM para inicializacao de populagao; AM para
avaliacao e selecao de fitness; AM para reproducao e avaliacao populacional; AM para
adaptacao de algoritmo; e, AM para busca local. Mostra-se assim que, cada vez mais
a utilizacdo de AM esté sendo considerada em pesquisas na area de SBSE. Uma outra
maneira da utilizacdo conjunta de AM e SBSE é relatada em Litao et al.(2012). Neste

trabalho, algoritmos genéticos sao utilizados para buscar os melhores “pontos de cortes”



36

para discretizar atributos. O processo de discretizacao de atributos visa a transformacao
de atritutos continuos em discretos. Como exemplo, um atributo continuo (comprimento),
pode precisar ser transformado em um atributo com as categorias discretas: curto, médio
ou longo. Com a utilizagdo de algoritmos de busca, o trabalho de Litao et al. (2012)
conseguiu um melhor acuricia na classificacao de dados quando comparada a outros
algoritmos de classificagao.

Em outros resultados das buscas, dois trabalhos focam na relagao de IHC e AM. Ware
et al.(2001) buscam construir melhores algoritmos classificadores. Para isto, os dados de
treinamento sao plotados em um grafico 2D e o DM pode, interativamente, contruir uma
arvore de decisdo. Singh et al. (2009), por sua vez, focam em como diminuir a fadiga
do DM em um modelo interativo baseado em AM. Neste caso, a cada nova geracao,
o algoritmo agrupa solugoes em “grupos de solucoes” e questiona o DM para fazer um
ranqueamento destas solugoes. Deste modo, o algoritmo vai sendo “treinado” e passa a
compreender melhor as preferéncias do DM, e, com isso, a interacao tende a ser cada vez
menos frequente.

Dos trabalhos selecionados, a maior parte (6 trabalhos) refere-se & IHC em SBSE.
Em Su e Zhang (2010), a interacao com o DM ocorre a cada nova geragao de resultados
obtidos por meio de “crossover” e “mutation”. Os resultados obtidos, quando condizentes
com o esperado, sao utilizados como dados de entrada para uma nova iteracao. Ferreira
e Vergilio (2017) realizaram uma revisao sistemdatica no intuito de demonstrar como
estd o campo de pesquisa que integra ITHC em SBSE. Esses autores demonstraram
que este ¢ um campo de pesquisa que esta em crescimento, com algoritmos evolutivos
desenvolvidos com este objetivo, denominados IGA (Interactive Genetic Algorithm). Ja
em outra revisao sistematica, Ramirez et al.(2018) chamam a atengao para a quantidade
necessaria de interacoes do DM durante o processamento. Em geral, percebeu-se que
os trabalhos continham um nimero fixo de interagoes. Entretanto, foram identificados
também trabalhos em que a quantidade e o momento das interagoes ficava a escolha do
DM. Importante ressaltar que nos dois tltimos trabalhos citados, os autores destacam
a necessidade de se evitar a fadiga humana no processo, citando que a utilizacao de
algoritmos de AM poderia ser util neste caso.

O problema da fadiga é relatado também com mais énfase em dois outros trabalhos.
Shackelford (2007) discute questdes de implementac¢ao em Computagao Interativa Evolu-
cionaria. Neste trabalho é descrito como maior problema a fadiga do DM. Neste caso,
o autor indica a utilizagdo de perfis e/ou templates com as preferéncias do DM. Assim,
pode ser possivel que o sistema absorva o conhecimento implicito do DM sem que o mesmo

necessite formalizar esta informacao. Em outro estudo, mais recente, Shackelford e Simons
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(2014) discutem diversas estratégias para lidar com a interagao em SBSE, levando-se em
consideracao a fadiga do DM. Neste contexto o trabalho tem como objetivo descrever as
possiveis maneiras de mostrar o minimo possivel de solu¢oes para a avaliacao do DM.

O ultimo trabalho que possui como foco IHC e SBSE detalha como ocorre a utilizacao
das preferéncias do DM em Computagao Evolucionaria Multiobjetivos. Bechikh et
al.(2015) relatam a existéncia de algumas estruturas de preferéncias que os DM costumam
utilizar. De todas as citadas, a mais utilizada denomina-se Reference Point. Neste tipo
de estrutura (também chamada de Meta) o DM fornece para cada objetivo o nivel que
ele gostaria de alcancar.

Por fim, as buscas retornaram também trés trabalhos que englobam conjuntamente
SBSE, AM e IHC. Amal et al. (2014) propéem uma técnica para refatoragao de software
que utiliza algoritmos genéticos em conjunto com Redes Neurais Artificiais (RNA). A
partir de algumas iteragoes do algoritmo, o DM ¢ questionado a avaliar as solugoes geradas,
que passarao a ser o conjunto de treinamento para a rede neural. Ap6s um certo niimero
de iteragdes/interagoes, a rede neural passa a substituir o DM no processo. Interessante
fato é apontado neste trabalho também sobre a quantidade de interagoes. Concluiu-se que
35 interagoes seria um ponto 6timo para o problema tratado, ja que apos esta quantidade
nao se conseguia uma melhora no modelo. Abordagem semelhante é relatada em Pedro e
Takahashi (2013). Neste trabalho, utiliza-se o algoritmo denominado iTDEA (Interactive
Territory Defining Evolutionary Algorithm) que, em determinados pontos do processo
evolutivo, questiona o DM sobre o a execucao do processamento para que este opine sobre
o mesmo. As respostas fornecidas compoem um conjunto de treinamento de um modelo
de AM que visa substituir o DM ap6s o padrao de preferéncias deste ter sido determinado.

O uso de algoritmos de AM também é descrito em Aratjo e Paixao (2014). Este
trabalho lida com o problema da proxima versao (NRP - Nexzt Release Problem). Este
problema consiste em selecionar quais requisitos serao implementados em uma proxima
versao de um sistema. As abordagens que envolvem SBSE e NRP carecem da capacidade
de incluir com eficiéncia a opiniao humana e suas peculiaridades no processo de busca.
Assim, é apresentada uma arquitetura para resolver o problema do NRP, incorporando as
preferéncias do DM e, por meio de um modelo de AM, buscando minimizar o problema
da fadiga humana. Os resultados experimentais demonstram que essa abordagem é capaz
de incorporar com sucesso as preferéncias do DM na solugao final.

As tabelas a seguir (Tabela - 3.3 e Tabela - 3.4) apresentam um panorama geral sobre
os trabalhos selecionados e acima brevemente descritos, levando-se em consideracao as

questoes de pesquisa, o problema de SBSE tratado e o método de interacao utilizado.
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3.3 Consideracoes finais

Este capitulo apresentou os trabalhos que foram selecionados a partir de um MS e
embasam o desenvolvimento deste trabalho. A leitura e analise dos trabalhos selecionados
permitiu trazer insights de como pode ser utilizada THC no processo de otimizacao
realizado pela abordagem MOA4PLA e ferramenta OPLA-Tool. Além disso, foi possivel
perceber que o problema da fadiga é relatado em varios trabalhos e algumas abordagens
sao propostas para trata-lo, utilizando-se, muitas vezes, de algoritmos de AM para este
tratamento.

Por fim, o MS também demonstrou nao haver trabalhos que utilizam otimizacao
interativa no contexto de LPS.

No capitulo a seguir sao descritos os métodos de pesquisa e os materiais utilizados

para o desenvolvimento deste trabalho.
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4

Métodos e Materiais

4.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo descreve os métodos de pesquisa, avaliagao e também os materiais utilizados
para o desenvolvimento deste trabalho. Neste sentido, na Secao 4.2 sao detalhados todos
0s passos necessarios ao desenvolvimento do trabalho, desde a definicao do tema de
pesquisa até a andlise dos resultados obtidos experimentalmente. Na sequéncia, Sec¢ao
4.2.1, sao descritos os métodos utilizados para a avaliacao experimental da proposta de
pesquisa, que conta com anélises quantitativas e qualitativas. Posteriormente, a Secao
4.3 aborda os materiais utilizados no desenvolvimento do trabalho, tais como: softwares
e ALPS utilizados. Por fim, Secao 4.4, sao discutidas algumas ameacas a validade dos

experimentos realizados. A seguir, cada uma destas etapas é brevemente descrita.

4.2 Meétodo de pesquisa

Para atingir o objetivo proposto, a sequéncia de atividades apresentadas na Figura - 4.1
foi realizada.

Definir o tema da pesquisa: A utilizacdo da interagdo homem-computador em
processos de otimizacao tem ganhado cada vez mais atencao em pesquisas em SBSE,
visto o seu potencial por trazer resultados mais adequados a cada DM individualmente.
Diante disso, propds-se uma abordagem que incluia o DM (arquiteto) no processo de
otimizacao realizado pela MOA4PLA e, consequentemente, pela ferramenta OPLA-Tool.

Desenvolver o mapeamento sistematico: Para a elaboracao da proposta de pes-

quisa, fez-se necessario o desenvolvimento de um mapeamento sistematico para descobrir
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Figura 4.1: Atividades realizadas para o desenvolvimento do trabalho.

Desenvolver o Definir o método

Definir o tema da Definir a proposta o a
: —»| mapeamento : de avaliagéo
pesquisa . o~ de pesquisa

sistemaético

experimental

v

Executar a proposta de

pesquisa - Parte 1: Inclusdo

do processo interativo na
MOA4PLA/OPLA-Tool

Analisar os
resultados
obtidos

\

Executar a proposta de

pesquisa - Parte 2: Incluséo

do modelo de AM na
OPLA-Tool

Analisar os
resultados
obtidos

Analisar os

resultados
obtidos

Fonte: Autoria propria.

o atual estado da arte no que diz respeito a processos interativos em SBSE. Os resultados
apontaram que nao havia nenhum trabalho que incluia o arquiteto interativamente no
contexto de projeto de ALPs. Além disso, fato relevante apontado pelo mapeamento
sistematico diz respeito ao problema da fadiga, ocasionado pelo elevado ntmero de
interacoes com o DM. Neste sentido, alguns estudos apontaram a utilizagao de algoritmos
de AM para lidar com este problema.

Definir a proposta de pesquisa: Com base nos resultados do mapeamento sistema-
tico, a proposta de pesquisa foi definida da seguinte maneira: em um primeiro momento,
foi definido que a abordagem MOA4PLA seria modificada para permitir a interacao com
o arquiteto durante o processo de otimizagao, com consequente implementagao desta
modificagao na OPLA-Tool, por meio da modificagao do algoritmo NSGA-II. Apds a
introducao do processo interativo, a proposta de pesquisa passou para a segunda etapa.
Nesta etapa, um modelo de AM seria incorporado & ferramenta OPLA-Tool para atuar
no tratamento do problema da fadiga.

Definir o método de avaliagao experimental: Para a avaliacao experimental, foi
definido que experimentos seriam realizados (trés experimentos). O primeiro experimento

(Exp 01), teve como objetivo comparar o MIP (definido na proposta de pesquisa) com
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o modelo atual (onde nao ha interagdo durante o processo de otimizag¢ao), no intuito
de verificar se o MIP era adequado & MOA4PLA e, consequentemente, a OPLA-Tool.
Posteriormente, com a introducao de algoritmos de AM na OPLA-Tool, outros experi-
mentos (Exp 02 e Exp 03) foram realizados para descobrir se o modelo de AM suportaria
o tratamento do problema da fadiga. Para todos os experimentos, foi necessario, também,
definir-se indicadores de qualidade e testes estatisticos que possibilitaram mostrar a
validade dos experimentos.

Executar a proposta de pesquisa: A execucao da proposta ocorreu em trés
etapas. Na primeira, o processo interativo foi introduzido na abordagem MOA4PLA e
na ferramenta OPLA-Tool (por meio da modifica¢ao do algoritmo NSGA-II), permitindo
que o arquiteto definisse a partir de qual momento ele iria interagir com o processo de
otimizacao e quantas interacoes seriam feitas. Na segunda etapa, para compor o modelo
de AM, foi introduzido o algoritmo MLP e trés diferentes estratégias foram testadas para
a escolha de qual destas seria a mais adequada para a formagao do conjunto de dados de
treinamento do algoritmo. A elaboracao destas diferentes estratégias foi necesséria para
o tratamento de uma deficiéncia encontrada para o modelo de AM, a pouca quantidade
de dados para o conjunto de treinamento. Por fim, na terceira etapa, a melhor estratégia
foi avaliada por meio de um experimento (Exp 03) com a participacao de arquitetos de
software.

Executar as avaliagoes experimentais: Foram executados trés experimentos,
sendo dois deles quanti-qualitativos e o outro apenas quantitativo. O primeiro expe-
rimento (quanti-qualitativo) envolveu a execucao da OPLA-Tool de duas maneiras. A
primeira execugao (Exec-MA - Execucao no modelo atual) foi feita com a ferramenta no
seu estagio atual de desenvolvimento. A segunda execugao (Exec-MIP - Execucao com o
modelo interativo proposto) contou com a participagao de um especialista no intuito de
verificar a eficacia do MIP. O segundo experimento (quantitativo) envolveu a realizacao de
vérios testes para verificar qual das estratégias elaboradas para a formagao do conjunto
de dados de treinamento do modelo de AM trazia os melhores resultados. O tltimo
experimento (quanti-qualitativo - Exp 03) contou com a colaboragao de especialistas para
verificar a eficacia do MIP como um todo, ou seja, foi avaliado se o processo interativo
com o modelo de AM proporcionou a geragao de ALPS mais adequadas a cada arquiteto
e se os participantes sentiram cansago (fadiga) durante o processo interativo.

Analisar os resultados obtidos: Analises foram realizadas sobre os resultados de
cada um dos experimentos. No experimento 1 (Exp 01), a andlise quanti-qualitativa
permitiu fazer uma comparacao entre as solugoes obtidas com o modelo proposto e o

modelo atual. No experimento 2 (Exp 02), testes estatisticos possibilitaram indicar qual
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das estratégias elaboradas para a formacao do conjunto de dados de treinamento do
modelo de AM atingiu os melhores resultados. Por fim, no experimento 3 (Exp 03),
analises quanti-qualitativas permitiram inferir se o MIP, juntamente com o modelo de
AM, possibilitaram trazer solu¢oes mais adequadas a cada arquiteto e ao mesmo tempo

lidar com o problema da fadiga.

4.2.1 Meétodo de avaliacao

Com o objetivo de avaliar o MIP, trés experimentos foram definidos.

A Tabela - 4.1 sintetiza o método de avaliacao, com as colunas, a partir da primeira,
representando respectivamente: nome do experimento; objetivos do experimento; tipo de
experimento que foi realizado; os algoritmos utilizados em cada experimento; a ALPS
utilizada; func¢oes objetivo utilizadas e, por fim, os dados que foram analisados.

No primeiro experimento (Exp 01), o objetivo foi avaliar a validade do MIP. Desta
maneira, foram realizadas duas execucoes da ferramenta OPLA-Tool, uma com o modelo
atual (sem a participa¢do de um arquiteto de software durante o processo de otimizagao)
e outra com o MIP, com a participacao de um arquiteto de software. Posteriormente, os
resultados trazidos por ambas execugoes foram analisados e comparados. Neste sentido,
os valores de fitness de ambas execugoes foram utilizados para a formagao do PF.,.
(conceituado na Subsecao 4.2.2). Além disso, os valores de avaliagao dados pelo arquiteto
para as ALPS avaliadas durante Exec-MIP foram coletados para analisar se os mesmos
foram evoluindo com o decorrer do processo de otimizacao.

Para Exp 02, novos algoritmos foram incorporados a OPLA-Tool, ambos no intuito
de tratar o problema da fadiga. Primeiramente, com base em Freire et al. (2019), o
algoritmo K-means foi introduzido para que fosse possivel a redugao da quantidade de
ALPS avaliadas. Em Exp 01, o arquiteto necessitava avaliar todas as solugoes geradas a
cada momento de interacao. Com a introdugao do K-means, foi possivel o agrupamento
de solugoes em grupos (clusters) de solugoes semelhantes, possibilitando que o arquiteto

avaliasse apenas uma solu¢ao em cada grupo de solugoes.



45

‘9IBMI}JOS 9P

"0RIRIIUI OP OJUIWOUT
'peD WO 0jajnbre . . dIN oAtyeITeNY) sojeymbire op oededwnred ® wod ‘1001 -V TdO
epeo 10d sopmqrije SSV'IOV H0D N4 NV w mﬁ.E@E-M OALLE wgds RU 'Y 9P SOW)LIOS[® SO 0D sjuswrejun 80 dxg
SRIOU 9P SOIO[RA IFVOSN Hesneng) ‘10peINdUWod-WAWOY 0RIRINUIL © IRI[eAY (1)
“eYOAN ofad SOpIelLIo] TTIC epenbope srewr e vio
SOOTYSIIR)SO SOPR(] . . d'TIN OWILIOS[e Op OjueWRUILI} op 0junluod op
‘R1399RI)Se BPRD 9P SSVIOV 100 N4 NV w mﬁ.EwE-M oATyRIIYIY) sopep op spepruenb ep ojuswne o ered c0 dxg
‘SO1I00% Bp [eNJULdIS] IFVOSN seprIO(R[e SeId9)ReI)se sep [enb reoyrep (1)
‘0393mbIe ‘oRdRIDUI WS & WD
ofod sopinqrije oATyRII RN [00L-V'IdO ®p seodejuowsduut se rereduro)) (1r)
SBJOU 9P SAI0[RA SSVTIOV ‘d0D ‘WA INDV [I-VDSN o 1OOL-VTIdO ®u 10 dxg
‘oA3elqo-se0duny OAT)RITIIRN() Jopenduwos-wewoy ordeIojul
sep ssouyl,J ep oederodioour v Tereay (1)
sepezI[mn epezin sopezin ojuswriedxy ojyuswrredxy ojuswrredxy
sopesieue soped oa1yelqo-seodunyg d1V SOuIIO3[ Y op odifg, op oAnelqQ Oop SWION]

‘oedRI[RAR OD OPOIQU OP SIS :T'F B[AQR],



46

O segundo algoritmo introduzido foi o MLP. A introdugao deste algoritmo teve
como objetivo compor o modelo de AM, para aprender sobre o comportamento do
arquiteto e, posteriormente, substitui-lo no processo de avaliacao de ALPS. Um problema
encontrado em relagao a introdugao deste algoritmo foi a pouca quantidade de dados
que seriam gerados para o conjunto de treinamento. Os dados sao gerados em tempo de
processamento, a partir de cada avaliagao de ALPS por parte do arquiteto. Considerando
que o processo de avaliacao de ALPS é uma tarefa que demanda tempo, nao poderiam ser
avaliadas muitas ALPS, visto o cansago (fadiga) do arquiteto que estas avaliagoes trariam,
acarretando em uma pouca quantidade de dados. Neste sentido, trés diferentes estratégias
foram propostas para tratar a deficiéncia na quantidade de dados. Assim, Exp 02 teve
como objetivo, também, testar as trés estratégias propostas para a formagao do conjunto
de dados de treinamento do algoritmo MLP e verificar qual delas era a mais adequada.
Os testes possibilitaram fazer o célculo da acuréacia (com o percentual de acertos de cada
estratégia), bem como analisar os calculos de RAE, RRSE, MAE e RMSE fornecidos pelo
software Weka (Secao 4.3).

Por fim, a realizacao de Exp 03 teve como objetivo avaliar, sob o ponto de vista de
um arquiteto de software, o modelo de AM, com a utilizacao da estratégia selecionada em
Exp 02 para a formacao do conjunto de dados de treinamento. Foram coletadas durante
Exp 03 as notas (avalia¢oes) atribuidas pelos arquitetos durante 3 momentos de interagao,
sendo avaliadas uma solugao por cluster de solu¢oes. Além disso, os arquitetos avaliaram
as solugoes restantes (solugoes finais) da execugao (sendo uma por cluster novamente)
para verificar se as mesmas estavam de acordo com suas necessidades. Caso as solugoes
restantes fossem bem avaliadas, isso seria um indicativo de que o modelo de AM estava

apto a capturar as preferéncias do arquiteto.

4.2.2 Técnicas de analise quantitativa

Esta secao apresenta as técnicas e indicadores que foram utilizados nos trés experimentos

realizados para a avaliacao dos resultados dos mesmos.

Indicadores de Qualidade

Como meio de avaliar os algoritmos em processo de otimizagao multiobjetivos, costuma-se
utilizar os seguintes conjuntos de solugoes: PF 00 , PFrnown € PFiye. O conjunto de
solucoes do PF 0, ¢ formado pelas solucoes nao-dominadas dadas por uma execugao
de um algoritmo. PFy,oun, por sua vez, é o conjunto de solucoes formado pelas solucoes

nao-dominadas dentre todas as PF gy, obtidas por um dado algoritmo. Em muitos
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problemas, Fronteira de Pareto Real (PFy.,.) nao é conhecida. Neste caso, considera-se
que o PFy,.,. é formado pelas solugoes nao dominadas da uniao das PF .., encontradas
por todos os algoritmos avaliados (Yoo e Harman, 2007; Zitzler et al., 2003).

Para avaliar a qualidade de cada solugao gerada, foi utilizado o indicador Euclidian

Distance, descrito a seguir.

Euclidean Distance to the Ideal Solution

O indicador de Fuclidean Distance to the Ideal Solution (ED), apesar de nao ser
considerado um indicador de qualidade, é usado como um meio de auxiliar o tomador de
decisao a escolher uma solucao entre varias em um conjunto. Neste sentido, o valor de ED
indica qual solugao esta mais proxima de uma chamada “solugao ideal”. Considerando-se
um problema de minimizagao, tal como o problema modelado pela abordagem MOA4PLA,
a solugao ideal ¢ uma solugao que contempla o menor valor encontrado para cada objetivo

selecionado (Cochrane e Zeleny, 1973).

Medidas estatisticas utilizadas

Para a anélise dos resultados gerados pelos algoritmos de AM, algumas medidas
estatisticas foram utilizadas, sendo estas descritas a seguir:

Estatistica Kappa (K): ¢ uma medida de concordancia usada em escalas nominais
que nos fornece uma ideia do quanto as observacoes se afastam daquelas esperadas
(resultantes do acaso) indicando-nos assim o quao legitimas as interpretacoes sao (Fleiss
e Cohen, 1973). A escala K varia de 0 a 1 de acordo com Tabela - 4.2.

Tabela 4.2: Escala estatistica kappa

Valor de K Interpretacao
k=20 Nao existe concordancia
0<k<02 Concordancia minima
021 <k <04 Concordéancia razoavel

041 <k <0.6 Concordancia moderada
0.61 <k <0.8 Concordéancia substancial
0.81 < k <1 | Concordancia quase perfeita

Fonte: Autoria propria (Adaptado de FLEISS e COHEN, 1973).

Além da estatistica Kappa, outras quatro métricas também foram utilizadas: Mean
Absolute error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), Root Relative Squared Error
(RRSE) e Root Absolute Error (RAE) (WITTEN et al., 2016), descritas a seguir:
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e MAE: A métrica MAE caracteriza-se por ser a média dos erros cometidos pelo mo-
delo de previsao durante uma série de execugoes. O seu célculo é feito subtraindo-se
o valor do modelo de previsao (@) ao valor verdadeiro (0©) em cada periodo de
execugao. Ao resultado (em modulo), soma-se e divide-se pelo niimero de valores

utilizados para obter a soma (N). O calculo de MAE é feito pela Equagao 4.1.

N
1 —

MAE = — ‘@i—@i 4.1

v 2; (4.1)

e RMSE: A métrica RMSE ¢ utilizada também como uma medida para determinar

o erro do modelo de previsao. Seu célculo é feito pela raiz quadrada do quadrado

do somatoério dos erros de previsao (é\z — @i>, dividido pelo nimero de erros (N).

A Equagao 4.2 é utilizada para o calculo do RMSE.

1L~ 2
RMSE = | =3 (@,- - @i> (4.2)

=1

e RRSE: A métrica RRSE ¢ utilizada para calcular o erro de previsao em relagao ao
que seria predito por um preditor simples. O preditor simples em questao prediria
apenas a média dos valores reais dados, denotada por ©. Desta maneira, RRSE faz
uma normaliza¢ao, dividindo-se pelo erro quadrado total do indicador padrao. O

calculo de RRSE ¢é feito segundo a Equacao 4.3.

Zij\il (é\z - @i>2
RRSE = — . (4.3)
Zz’]\il (9 - @i)

e RAE: A métrica RAE calcula o erro absoluto total, sendo um tipo de normalizacao
semelhante a RRSE. Para o RAE os erros sao normalizados pelos erros de um
preditor simples (que prevé apenas os valores médios). O calculo de RAE é feito

segundo a Equacao 4.4.
N =
2i-1|0i — 6

Zij\il ’@_ 61’}

RAE =

(4.4)
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4.3 Materiais utilizados

Esta secao apresenta os materiais utilizados nos experimentos realizados. Os trés ex-
perimentos foram feitos utilizando a ferramenta OPLA-Tool, sendo que, no Exp 01, a
ferramenta foi utilizada em sua versao atual e também na versao que suporta o MIP.
Além da ferramenta OPLA-Tool, foram utilizados outros materiais, sendo descritos a

seguir.

Software Weka'! (Waikato Environment for Knowledge Analysis)

Os algoritmos de AM utilizados neste trabalho fazem parte do pacote de software
Weka. Weka ¢ um conjunto de softwares de AM escrito em Java, desenvolvido na
Universidade de Waikato, Nova Zelandia.

O software contém um conjunto de ferramentas de visualizagao e algoritmos para
analise de dados e modelagem preditiva, juntamente com interfaces gréaficas do usuario

para facilitar o acesso a essas fungoes .

ALPS utilizada

Em todos os experimentos, utilizou-se a ALP Arcade Game Maker (AGM).

AGM é uma ALP que inclui trés jogos Brickles, Bowling e Pong, desenvolvida pelo
Software Engineering Institute (SEI) (SEL, 2019). A Tabela - 4.3 mostra a quantidade de
alguns elementos arquiteturais da ALPS AGM.

Tabela 4.3: Elementos arquiteturais da ALP AGM
ALP Componentes Interfaces Classes Features Variabilidades
AGM 9 14 30 11 5
Fonte: Autoria propria (adaptado de FREIRE et al.; 2019)

4.4 Ameacas a validade

A principal ameaga encontrada no Exp 01 foi o fato de apenas um arquiteto participar
do experimento. Assim, a avaliagao das ALPS geradas em cada momento de interagao foi
feita por apenas um DM, o que faz com que nao seja possivel generalizar os resultados deste

experimento para uma populagao maior. Além disso, no terceiro momento de interagao,

Informacdes sobre o software Weka, bem como download do mesmo, podem ser encontrados em
https:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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observou-se que o arquiteto ji apresentava fadiga, o que pode ter impactado em sua
avaliagao.

O problema da fadiga também afetou o que foi planejado inicialmente para o experi-
mento. Exp 01 foi planejado para ter cinco interagoes, mas, quando o arquiteto apresentou
fadiga, as duas interagoes restantes nao foram realizadas, afim de evitar impacto na
avaliagao das solucoes.

Em Exp 02, embora os resultados tenham sido promissores, pode-se destacar como
ameagca a validade o fato de que o experimento nao foi feito com arquitetos de software.
Desta maneira, nao pode ser atestado que os resultados encontrados também seriam
reproduzidos em um experimento com a participacao de arquitetos de software.

Por fim, em Exp 03, a principal ameaga a validade reside no fato de que os participantes
do experimento, em sua grande maioria, nao possuiam conhecimentos avancados em
analise de ALPS. Além disso, alguns participantes consideraram também que a quantidade
de solugoes (ALPS) a serem avaliadas foi excessiva, o que pode ter prejudicado a avaliagao

final das solugoes (ALPS restantes da execug¢ao) em decorréncia do efeito da fadiga.

4.5 Consideracoes finais

Este capitulo detalhou os métodos e materiais utilizados para a realizacao dos trés
experimentos que objetivaram testar a validade do processo interativo na abordagem
MOA4PLA e ferramenta OPLA-Tool, bem como verificar a eficicia do modelo de AM
introduzido para o tratamento do problema da fadiga.

O capitulo a seguir descreve todos os passos realizados para a introdugao do pro-
cesso interativo na abordagem MOA4PLA e ferramenta OPLA-Tool, e também para a

composi¢ao do modelo de AM.
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Modelo proposto para Otimizacao
Interativa de Projeto de ALPS

5.1 Consideracoes iniciais

Este capitulo descreve o modelo proposto para incorporar as preferéncias do arquiteto
durante o processo de otimizacao realizado pela abordagem MOA4PLA e automatizado
pela ferramenta OPLA-Tool. A Secao 5.2 explica as modificagoes que foram feitas para
permitir a interacao com o arquiteto durante o processo de otimizacao. Para isso, foi
necessario, em um primeiro momento, modificar a abordagem MOA4PLA e, em seguida,
implementar estas alteragoes na ferramenta OPLA-Tool. Como descrito na Se¢ao 2.7, em
processos interativos em SBSE, um problema frequentemente encontrado é o da fadiga,
que pode ser tratado por meio de algoritmos de AM. Neste sentido, um modelo de AM,
descrito na Secao 5.3, que inclui os algoritmos K-means e MLP, foi proposto, com trés

diferentes estratégias para a formacao do conjunto de dados de treinamento do algoritmo
MLP.

5.2 Modelo inicial para incorporacao das preferéncias
do arquiteto na abordagem MOA4PLA e ferra-
menta OPLA-Tool

Como discutido anteriormente, incluir as preferéncias do DM durante o processo de

otimizacao pode produzir solucoes que se adaptem melhor as necessidades individuais
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de cada DM. Esta Secao descreve o Modelo Interativo Proposto (MIP) para a inclusao
das preferéncias do arquiteto na abordagem MOA4PLA e, também, na ferramenta
OPLA-Tool.

Para a inclusao das preferéncias do arquiteto, novos dados devem ser incorporados ao
processo de otimizacao. Esses dados se referem & avaliacao subjetiva do arquiteto para
as ALPS geradas durante o processamento e sao incorporados na abordagem MOA4PLA
pela atividade “Avaliacao do arquiteto”, como demonstrado na Figura - 5.1. Esta atividade
fornece novos dados de entrada que afetam diretamente a atividade de Otimizacao

multiobjetivos.

Figura 5.1: Inclusao das preferéncias do arquiteto na MOA4PLA

Métricas de avaliagdo ALPS
[ Definicdo do modelo de avaliagdo Construgédo da representacao de ALPS ]

v v

Modelo de avaliagao x ﬁ Representacéo de ALPS
Restricdes %[ Otimizacdo Multiobjetivo ]ﬂ

Conjunto de representacdes
Avaliagdo do de ALPS
arquiteto
@ Transformacéo e selegcédo Conjunto de potenciais
ALPS

Fonte: Autoria propria (Adaptado de COLANZI, 2014).

Como descrito anteriormente (Sec¢ao 2.5), a OPLA-Tool fornece dois algoritmos para o
processo de otimizagao de ALPS, sendo eles: NSGA-II e PAES. Na Segao 3 (Tabela - 3.4),
foi mencionado que alguns trabalhos relataram modificacoes no NSGA-II para permitir
a interacdo do DM durante o processamento. A anélise dessas modificacoes mostrou que
as mesmas nao poderiam ser usadas sem adaptacao para o caso especifico deste trabalho,
visto serem adaptagoes especificas a determinados contextos. Dessa forma, decidiu-se
introduzir modificagoes no algoritmo original do NSGA-II, a fim de permitir a interagao
do arquiteto adaptada ao contexto especifico deste trabalho.

O modelo proposto em Aratjo e Paixao (2014) tem como dados de entrada as
configuragoes utilizadas no processo evolutivo e o niimero de interacoes que o DM deseja
executar. Apoés o inicio do processo evolutivo, o DM fornece uma avaliagao subjetiva a
cada novo individuo (nova solugao). Esta avaliacao é feita com uma pontuac¢do em um

intervalo previamente definido, sendo que a solugao recebe a pontuacgao mais alta quando
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satisfaz plenamente as preferéncias do DM e minima quando estd muito aquém do que
ele esperava.

Para o caso especifico deste trabalho, no entanto, é necessario também que o DM
(arquiteto) defina o momento em que a primeira interagao deve ocorrer.

Isso foi necessario pois foi observado que o processo de otimizac¢ao deve ocorrer por um
determinado periodo para permitir a geragao de boas alternativas de projetos de ALPS.
Assim, para a introducao do processo interativo na abordagem MOA4PLA foi decidido
que, em um primeiro momento, o arquiteto definiria (além das configuracoes ja utilizadas
na abordagem) o niimero de interagdes que seriam feitas e também o momento da primeira
interagdo. Na sequéncia, o processo de otimizagdo é iniciado (com a inicializagdo da
populacdo). No momento em que surgir a primeira geragao de novos individuos (geragao
de alternativas de ALPS) o sistema verifica se 0 momento da primeira interacao foi
atingido. Em caso negativo, o processo de otimizagao continua até uma nova rodada
de solugoes geradas, quando entao ocorre novamente a verificagao em relagao ao primeiro
momento de interacao. Ao se atingir o primeiro momento de interacao, as solucoes geradas
sao apresentadas ao arquiteto para que o mesmo possa avalia-las. Esta avaliagao é feita

com a atribuigdo de uma nota (escore) no intervalo de 1 a 5, sendo que as:

e Solucoes com escore = 1: sao descartadas do processo evolutivo, pois estao muito
aquém das preferéncias do arquiteto. Desta forma, para a continuidade do processo
evolutivo, novas solucoes sao geradas para completar a quantidade de individuos

colocada inicialmente como parametro de execucao;

e Solugoes com escores = 2, 3 ou 4: retornam ao processo de otimizagao pois

eventualmente podem se tornar solugoes com melhores avaliagoes pelo arquiteto;

e Solugoes com escore = 5: sao preservadas em seu estagio atual, pois ja estao
otimizadas suficientemente segundo o ponto de vista deste arquiteto. Neste caso,
estas solucoes sao armazenadas juntamente com as solucoes restantes do processo
evolutivo. Contudo, solugdes com escore = 5 também retornam ao processo
evolutivo pois, a partir destas solugoes, podem ser geradas outras solugoes que

podem receber boas avaliagoes por parte do arquiteto.

A partir do primeiro momento de interacgao, a cada nova geragao de solugoes (novas
alternativas de ALPS geradas), o sistema verifica se o nimero méaximo de interagoes
foi atingido. Em caso negativo, o processo de avaliacao continua, com a apresentagao
das solugoes geradas para o arquiteto. Em caso afirmativo, o processo interativo com o

arquiteto é encerrado e o processo evolutivo continua sem mais interagoes, até se atingir



o4

o niumero maximo de geracoes estipulado inicialmente, quando entao o processo evolutivo
também é encerrado.

A Figura - 5.2 demonstra o fluxograma para o processo interativo em seu modelo
inicial. O modelo inicial foi feito no intuito de se mostrar a viabilidade do MIP na
abordagem MOA4PLA e ferramenta OPLA-Tool. Nesta figura, a parte destacada em
"vermelho'"refere-se as modificagoes feitas no algoritmo de otimizagao (NSGA-II) para

permitir a interagao com o arquiteto durante o processo de otimizagao.
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Para a avaliagao do modelo inicial, uma nova interface foi desenvolvida na ferramenta
OPLA-Tool. Apo6s um numero definido pelo arquiteto para o inicio do processo interativo
(quantidade de geragoes até a primeira interagao), a tela da Figura - 5.3 aparece para o
arquiteto, apresentando a lista de solu¢oes geradas para aquela geragdo em questao (seta
vermelha ntimero 1). E importante destacar que a avaliacio de cada solugdo (arquitetura)
é independente e nao depende da ordem de sua geracdo. Ao clicar com o botao direito
do mouse nas solugdes, sao disponibilizadas ao arquiteto trés opgoes: “Details”, “Open”
e “Subjective Analysis” (seta vermelha nimero 2). Em “Details”, algumas informagoes
especificas da solucao sao exibidas para o arquiteto. A opc¢ao “Open” abre o arquivo
.UML ! na ferramenta Papyrus? para que o arquiteto possa avaliar a solucao. A tltima
opgao, “Subjective Analysis”, mostra um campo na parte inferior da tela onde o arquiteto

pode fazer a sua avaliagdo, com um valor no intervalo de 1 a 5 (seta vermelha ntmero 3).

Figura 5.3: Tela para o processo interativo na OPLA-Tool

Architectures
11

Details
» [ TEMP_2agm Open 2
> ﬁ TEMP_3agm Subjective Analysis _
» (@ TEMP_4agm
» (@ TEMP_Sagm
» (@ TEMP_6agm
» (@ TEMP_7agm
» (i TEMP_8agm
» ([ TEMP_9agm
» [ TEMP_10agm

» [ TEMP_11lagm l3

5 - Excellent = Your Evaluation Apply
4 - Good

3 - Reqgular

2 -Bad

1 - Very bad

Fonte: Autoria propria.

LArquivo contendo o diagrama de classes da solugdo (alternativa de ALPS) gerada em tempo de
execugao pela OPLA-Tool.

2 Plugin instalado no ambiente de desenvolvimento do software Eclipse
(https://www.eclipse.org/downloads/) utilizado para a visualizagdo das ALPS geradas em tempo
de execugao.
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Os resultados obtidos experimentalmente para o modelo interativo inicial (apresenta-
dos na Segao 6.2 e publicados em Bindewald et al., 2019), demonstraram ser promissores,
além de trazer insights de como o modelo poderia ser melhorado com a inclusao de

algoritmos de AM.

5.3 Estratégias propostas para a formaciao do con-

junto de dados de treinamento do modelo de AM

A partir de experimento realizado (BINDEWALD, et al., 2019) foi notado que a cada
momento de interagao, as solugoes geradas eram muito semelhantes entre si, de modo que,
avaliar todas as solucoes em cada momento de interacao era um trabalho desnecessario.
Em Freire et al. (2019), foi visto que era possivel agrupar solugdes (arquitetu-
ras) por semelhanca entre as mesmas, utilizando-se o algoritmo K-means para este
fim. Baseando-se neste trabalho, o algoritmo K-means foi introduzido na ferramenta
OPLA-Tool para que fosse possivel uma diminui¢ao na quantidade de solugdes a serem ava-
liadas em cada momento de interacao. Assim, foi possivel agrupar solugoes, utilizando-se
como parametros para a formagao dos clusters as fungoes-objetivo selecionadas e também
mais um cluster contendo as solugoes com o melhor trade-off. Desta forma, o nimero
de clusters formados serd igual ao nimero de fungoes-objetivo selecionadas e mais um
cluster contendo as solugoes com melhor trade-off. A Figura - 5.4 demonstra um exemplo

de clusterizacao para o objetivo "coe".
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Figura 5.4: Tela para o processo interativo na OPLA-Tool com solugoes clusterizadas

Architectures - Subjective Analyze of Solution 45

- Excellent | Your Evaluation Apply
- Good

T —_ k=)
» (B TEMP_196agm
» (B TEMP_197agm
» (B TEMP_198agm
» (B TEMP_199agm

¥ (& Cluster 3, Best Objects: coe

» [B§ TEMP_10agm
» (B TEMP_12agm
» (B TEMP_22agm
» (B TEMP_29agm
» (B TEMP_34agm

T

MW s
o
i
a
c
f
E

» (B TEMP_52agm
» (B TEMP_69agm
» (B TEMP_99agm
» (B TEMP_104agm
» (B TEMP_105agm
» (B TEMP_134agm

Solucoes
agrupadas
(clusterfizadas)

» (B TEMP_148agm :
» ([E5 TEMP_163agm |
» (i TEMP_164agm -~ '
» (B TEMP_168agm :
. |
(B TEMP_172agm _J ‘{
- VAL

Fonte: Autoria propria.

O agrupamento de solucoes em clusters possibilita que o arquiteto possa escolher uma
solugao de cada cluster para avaliacao em vez de avaliar todas as solugoes geradas a
cada momento de interagao, colaborando para o tratamento da fadiga. Contudo, caso o
numero de fungoes-objetivo seja alto, a quantidade de solugoes a serem avaliadas pode
também ainda ser alta. Desta forma, faz-se necessario também um modelo de AM que
possa aprender a partir da experiéncia do arquiteto e, em algum momento, substitui-lo
no processo de avaliacao de ALPS.

O modelo de AM utiliza o algoritmo K-means para o agrupamento de solugoes em
clusters e o algoritmo MLP para aprender as preferéncias do arquiteto e predizer as
avaliacoes do mesmo. A Figura - 5.5 é uma adaptacao da Figura - 5.2 e demonstra o
processo interativo de avaliacao de ALPS juntamente com o modelo de AM. O processo
de avaliagao de ALPS é o mesmo descrito na Segao 5.2. Contudo, h4 um novo parametro
a ser colocado nas configuragoes de execucao, o intervalo entre interagoes. Este intervalo
foi necesséario pois foi percebido experimentalmente que, entre uma geracao e outra,
o avaliador nao conseguia notar diferengas significativas entre as ALPS. Desta forma,
possibilitando um espacamento entre uma interacao e outra, o processo de otimizacao

poderia evoluir por algumas geragoes antes de solicitar a avaliacao do arquiteto novamente.
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Com a insercao de um intervalo entre interagoes, foi necessaria também uma nova
verificacao pelo sistema durante o processo de otimizagao. A partir do primeiro momento
de interagao, a cada nova geragdo de individuos (nova geragao de solugoes alternativas
de ALPS) o sistema verifica se o intervalo entre interagoes foi atingido, ou seja, se a
quantidade de geracoes entre uma interacao e outra foi atingida. Em caso negativo, o
processo evolutivo continua até uma nova geracao de solugoes. Quando o intervalo entre
interagoes é atingido, o sistema verifica se o nimero maximo de interac¢oes foi atingido.
Em caso negativo, as solugoes sao apresentadas para a avaliacao do arquiteto. Em caso
afirmativo, o processo de avaliagao de ALPS por parte do arquiteto é encerrado. Neste
momento o processo de avaliagdo de ALPS passa para o OPLA-LM (OPLA-Learning
Model - Figura - 5.12), que foi treinado durante o processo de interagao com o arquiteto.
A cada momento de interacao, a avaliacao das solugoes feita pelo arquiteto gera dados
para o conjunto de treinamento do OPLA-LM. Importante mencionar que o OPLA-LM é
treinado paralelamente ao processo de interacao com o arquiteto e, entre uma interacao
e outra, o processo de treinamento do OPLA-LM ocorre com os dados de treinamento ja
existentes.

Apo6s o processo de avaliacao ter sido encerrado com o arquiteto e iniciado com o
OPLA-LM, a cada nova geragao de solugoes, o sistema verifica se 0 maximo ntmero de
geragoes foi atingido. Em caso negativo, o processo de avaliagao (pelo OPLA-LM) é

executado. Em caso afirmativo, o processo de otimizagao é encerrado.
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A Figura - 5.6 apresenta o algoritmo NSGA-II com as modificagoes feitas para a
introdugao do processo interativo. Para os dados de entrada do algoritmo (linha 1),
trés novos parametros foram adicionados, sendo estes: int_ 1, intervalo int e maz_inter,
respectivamente para o "primeiro momento de interacao", o "intervalo entre interagoes'e

o "nimero maximo de interagoes".

Figura 5.6: Modificagao do NSGA-II com a introdugao do processo interativo

Algoritmo 1 NSGA-IT modificado

I: Entrada: N’, g, fi,(X), int_1, intervalo_inter, max_inter
2: Inicializar populacao P

3: Gerar populagao aleatoria - Tamanho N’

4: Avaliar valores dos objetivos

5: Atribuir rank baseado na dominéncia de Pareto - Ordenacao
6: Gerar populagao filho

T: Selegao por torneio binario

8: Recombinacao e Mutagao

9. para i = 1 até g faca

10: se t == int_1 entao

11: Arquiteto avalia a solugédo

12: fim se

13: para cada Pai e Filho na Populagao faga

14: Atribuir rank baseado na dominéncia de Pareto - Ordenacao

15: Gerar fronteiras nao dominadas

16: Determinar a distancia de multidao para cada solucao das fronteiras e percorrer

todas as fronteiras adicionando para a proxima geragao do primeiro ao
N’ individuo
17: fim para

18: Selecionar individuos das melhores fronteiras e com maior distancia de multidao
19: Gerar populagao filho

20: Sele¢ao por torneio binario

21: Cruzamento e Mutagao

22: se intervalo inter foi atingido entao

23: se maz_inter foi atingido entao

24: OPLA-LM avalia as solugdes

25: senao

26: Arquiteto avalia a solugéo

27: fim se

28: fim se
29: fim para

Fonte: Autoria propria (Adaptado de Coello et al, 2007).
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Para a formacao do conjunto de dados de treinamento do algoritmo MLP, em um
primeiro momento, seriam utilizados apenas os dados referentes as ALPS avaliadas pelo
arquiteto. Contudo, foi constatado que o arquiteto poderia avaliar apenas poucas ALPS,
de modo que nao seriam gerados dados suficientes para o treinamento do modelo de AM.
Desta forma, trés diferentes estratégias foram elaboradas. Estas estratégias partiram da
premissa de se utilizar todas as ALPS geradas a cada momento de interagao para compor
o conjunto de dados de treinamento do algoritmo MLP. Assim, ambas estratégias possuem
a mesma quantidade de dados, mas se diferenciam em como estes dados sao preparados.

A Figura - 5.7 sumariza as estratégias elaboradas para compor o conjunto de dados

de treinamento do algoritmo MLP, sendo as mesmas explicadas na sequéncia.

Figura 5.7: Estratégias para a formacao do conjunto de treinamento

Estratégias
Estratégia 1
Aplica a pontuacao da solugéo avaliada ( Acrescenta \
¥ de cada cluster a todas as outras o dados ao
solucdes do mesmo cluster. o conjunto de
treinamento
{or} Estratégia 2 A
Avaliaio . N&o gpllca a pontuacgéo dg solucéo
Subjetiva or} avaliada de cada cluster as outras
solucdes.
{or} .
Estratégia 3
\ Aplica a pontuacéo da solugdo avaliada Conjunto de
de cada cluster a metade das solugfes a dados de
metade das solugdes do cluster. treinamento

Fonte: Autoria propria.

Estratégia 1 - Generaliza a pontuacao da solucao avaliada de cada cluster para todas
as solugoes do cluster.

Essa estratégia realiza a generalizacao da pontuacgao no cluster. Assim, a pontuacao
atribuida pelo arquiteto a uma solucao é aplicada em todas as outras solugoes presentes
no mesmo cluster. Se mais de uma solucao foi avaliada, a média das pontuacgoes atribuidas
é calculada e aplicada as outras solugoes. No caso de numeros fracionados, o valor médio
é arredondado e depois atribuido as outras solugoes.

A Figura - 5.8 demonstra um exemplo da aplicacao da Estratégia 1. Este é um exemplo
de uma execugao da OPLA-Tool com 3 objetivos selecionados (COE, AClass e FM). Desta
forma, sao gerados 3 clusters referentes aos objetivos selecionados e mais um cluster que

apresenta as solucoes com melhor trade-off. Neste exemplo, foram selecionadas 1 solucao
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de cada cluster para serem avaliadas, sendo elas: "Sol 1", "Sol 16", "Sol 7"e "Sol 10",

respectivamente para os clusters "COE", "AClass", "FM"e "Trade-oft".

Figura 5.8: Exemplo - Aplicacao da Estratégia 1
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Sol8=3 go19=3
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Sol 14 =3

Fonte: Autoria propria.

Estratégia 2 - Nao aplica a pontuacao da solugao avaliada de cada cluster as outras
solugoes.

Um possivel problema verificado na primeira estratégia é que o algoritmo de AM nao
aprende como "nao avaliar" algumas solugoes, ou seja, o arquiteto vai avaliar uma (ou
poucas) solugoes por cluster, de modo que o modelo de AM deveria aprender as solugdes
que ele nao deveria avaliar. Nesse caso, solugoes nao avaliadas sao mantidas sem avaliacao
(recebendo um escore = 0).

A Figura - 5.9 demonstra um exemplo da aplicacao da Estratégia 2. Este é um exemplo
de uma execugao da OPLA-Tool com 3 objetivos selecionados (COE, AClass e FM). Desta
forma, sao gerados 3 clusters referentes aos objetivos selecionados e mais um cluster que
apresenta as solucoes com melhor trade-off. Neste exemplo, foram selecionadas 1 solugao
de cada cluster para serem avaliadas, sendo elas: "Sol 1", "Sol 16", "Sol 7"e "Sol 10",

respectivamente para os clusters "COE", "AClass", "FM"e "Trade-off".
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Figura 5.9: Exemplo - Aplicagao da Estratégia 2
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Fonte: Autoria propria.

Estratégia 3 - Aplica a pontuagao da solugao avaliada de cada cluster a metade das
solugoes.

Esta estratégia busca ser um meio termo entre as estratégias anteriores. Neste caso,
a metade das solugoes nao avaliadas no cluster é generalizada de acordo com as solugoes
avaliadas e a outra metade das solugoes é mantida com escore = 0.

A Figura - 5.10 demonstra um exemplo da aplicacao da Estratégia 3. Este é um
exemplo de uma execu¢ao da OPLA-Tool com 3 objetivos selecionados (COE, AClass e
FM). Desta forma, sao gerados 3 clusters referentes aos objetivos selecionados e mais um
cluster que apresenta as solugoes com melhor trade-off. Neste exemplo, foram selecionadas
1 solucao de cada cluster para serem avaliadas, sendo elas: "Sol 1", "Sol 16", "Sol 7"e
"Sol 10", respectivamente para os clusters "COE", "AClass", "FM"e "Trade-oft".
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Figura 5.10: Exemplo - Aplicacao da Estratégia 3
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Fonte: Autoria propria.

A Figura - 5.11 apresenta a rede MLP para o modelo de AM. Como entrada para a

rede,

ha 10 atributos, sendo estes: Os trés objetivos selecionados (FM, AClass, COE),

juntamente com as propriedades arquiteturais seguintes:

nrClasses: (nimero de classes): Quantidade de classes da arquitetura dada como

entrada para o processo de otimizagao;

nrConcerns (ntmero de concerns): Correspondem a requisitos, funcionais ou nao,

que devem estar presentes em um sistema de software;

nrinterfaces (numero de interfaces): Definem os pontos de acesso ao componente

- propriedades visiveis externamente;

nrPackages: (namero de pacotes): Quantidade de pacotes da arquitetura dada

como entrada para o processo de otimizagao;

nrVariabilities: (ntimero de variabilidades): Corresponde a um aspecto funcional
em um elemento de software base que possui variagao. Define um conjunto de
possiveis variantes, o mecanismo de variabilidade para instanciar as variantes e o

tempo de ativacao das variantes;

nrVariationPoints: (nimero de pontos de variagao): Um ponto de variagao é
um lugar especifico em um artefato da LPS ao qual uma decisao de projeto esta

associada. Cada ponto de variacao esta associado a um conjunto de variantes;
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e nrVariants: (namero de variantes): Corresponde a uma opg¢ao do conjunto de

possiveis instancias de variagao que um ponto de variabilidade podera originar;

A escolha por utilizar as propriedades arquiteturais descritas acima, deveu-se ao fato de
que a utilizacao apenas dos valores de fitness das fungoes-objetivo selecionadas poderia
nao ser suficiente para que o modelo de AM capturasse as preferéncias do arquiteto.
Com a realizagdo do experimento com o modelo interativo inicial (Exp 01 - Segao 6.2)
foi percebido que o arquiteto avaliara solucoes que continham exatamente os mesmos
valores de fitness diferentemente. Desta forma, nao seria possivel para um modelo de
AM aprender como deveria avaliar as solugoes, visto que, do ponto de vista mateméatico
(utilizando-se apenas os valores de fitness) estas solugdes seriam iguais. O namero de
camadas ocultas da rede foi definido a partir de testes empiricos realizados. Ao aumentar
o namero de camadas, foi percebido que nao havia ganho significativo nas predigoes
realizadas pelo algoritmo e o tempo de processamento era maior. Desta forma, optou-se
por utilizar apenas uma camada oculta.

Como saidas das rede MLP, ha 6 diferentes saidas, sendo que, os valores de 1 a 5
representam a predigao das avaliagoes feitas pelo arquiteto e a saida "0"(zero) representa

o caso de predi¢ao para arquiteturas que nao deveriam ser avaliadas.

Figura 5.11: Rede MLP para o modelo de AM
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Fonte: Autoria proépria.

A Figura - 5.12 apresenta a nova configuracao da ferramenta OPLA-Tool com a
inclusdo do modelo de AM (moédulo OPLA-LM). Na Figura podem ser vistos trés novos

momentos, indicados pelas setas pontilhadas. O médulo OPLA-LM recebe o conjunto de
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solugdes geradas pelo OPLA-Core para cada momento de interagao e as clusteriza (seta
pontilhada em azul). Na sequéncia, o conjunto de solugoes clusterizadas é apresentado
ao arquiteto para a avaliagdo do mesmo (seta pontilhada em amarelo). Por fim, com o
modelo de AM treinado, o mesmo passa a substituir o arquiteto no processo de avaliacao
de ALPS (seta pontilhada em vermelho).

Figura 5.12: Inclusao do moédulo OPLA-LM
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Fonte: Autoria propria (Adaptado de FEDERLE et al., 2015).

5.4 Consideracoes finais

Este capitulo descreveu as modificagbes que foram necessérias para permitir o processo
interativo com o arquiteto durante o processo de otimizagao realizado pela abordagem
MOA4PLA e, consequentemente, pela ferramenta OPLA-Tool. Em um primeiro mo-
mento, foi proposto um modelo inicial para o processo interativo no intuito de ver a
viabilidade da incorporagao das preferéncias do arquiteto. Os resultados (apresentados
na Sec@o 6.2) demonstraram ser promissores, além de possibilitar propor melhorias para
0 processo interativo e para o tratamento da fadiga. Neste sentido, um modelo de
AM foi proposto com a inclusao de dois algoritmos na OPLA-Tool, K-means e MLP.
O algoritmo K-means foi introduzido no intuito de se agrupar solucoes em clusters de
solugoes semelhantes a fim de que o arquiteto nao necessite avaliar todas as solucoes,
o que ajuda no tratamento da fadiga. Além disso, foi introduzido também o algoritmo
MLP para aprender sobre o comportamento do arquiteto e, posteriormente, substitui-lo
no processo de avaliagao de ALPS.

O capitulo a seguir descreve e discute os resultados obtidos com os experimentos

realizados para a avaliacao do MIP.
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6

Resultados e discussoes

6.1 Consideracodes iniciais

Este capitulo demonstra e discute os resultados alcancados por cada um dos trés experi-
mentos realizados. Em um primeiro momento, Experimento 1 (Segao 6.2), foi realizado
um experimento com a participacao de um arquiteto para avaliar a viabilidade do MIP
e também para se ter um maior conhecimento sobre o possivel problema da fadiga que
poderia ocorrer durante o processo de avaliacao de ALPS. Na Sec¢ao 6.3, sao apresentados
os resultados obtidos experimentalmente (Exp 02) por cada uma das estratégias propostas
para compor o conjunto de dados de treinamento do modelo de AM. A partir dos
resultados do Exp 02 foi possivel identificar qual das trés estratégias é a mais adequada
para compor o modelo de AM final. Com a identificacao da melhor Estratégia, foi
possivel realizar outro experimento (Exp 03 - Segdo 6.4), cujo objetivo foi avaliar o
MIP na MOA4PLA e OPLA-Tool como um todo. Para isso, este experimento contou
com a participacdo de arquitetos de software para avaliar as solugdes (arquiteturas)
geradas em tempo de processamento. Assim, foi possivel identificar se o processo
interativo proporciona a geracao de solugoes mais adequadas a cada arquiteto e, além
disso, comprovar a eficicia do modelo de AM, se o mesmo foi hébil em aprender sobre o

comportamento do arquiteto e conseguiu substitui-lo com eficiéncia no processo interativo.

6.2 Experimento 1 (Exp 01)

Esta secao apresenta e discute os resultados obtidos apoés a execucao do Exp 01, que

ocorreu em duas etapas. Em um primeiro momento, foi realizada a execugao da ferramenta



69

OPLA-Tool em seu modelo atual (Exec-MA) e, posteriormente, uma nova execugao
foi realizada com o MIP (Exec-MIP). Neste caso, contando com a participacdo de um
arquiteto de software para a avaliagdo de ALPS geradas no processo de otimiza¢ao. Com
os resultados de ambas execugoes, foi possivel avaliar a viabilidade do MIP. Para isto,

foram realizadas analises quanti-qualitativas.

6.2.1 Meétodo de analise quantitativa

O método quantitativo envolveu a execucao da ferramenta OPLA-Tool duas vezes. A
primeira, Exec-MA (MA - modelo atual), foi realizada com a ferramenta em seu estagio
atual de desenvolvimento, no qual o arquiteto nao tem a opcao de interagir com a
ferramenta durante o processo evolutivo. A segunda execugao, Exec-MIP (MIP - Modelo
Interativo Proposto), foi realizada com o modelo proposto neste trabalho, que permite a
interacao do arquiteto para a avaliagao das ALPS geradas durante o processo evolutivo.

Para a Exec-MIP foram necessérias tarefas adicionais, uma vez que, neste experimento,
o arquiteto participa do processo interativo. Assim, as atividades para sua selecao e

treinamento foram realizadas conforme descrito abaixo.

1. Selecao do especialista: A escolha do arquiteto para participar do experimento
levou em consideragdo o nivel educacional e o conhecimento de projeto de ALPS.
Assim, o arquiteto escolhido é estudante de doutorado e possui alto conhecimento

em analise de projeto de ALPS.

2. Treinamento do especialista: Para a execucao do experimento, o arquiteto rece-
beu treinamento para entender como o processo interativo funciona na OPLA-Tool

e como avaliar a ALPS;
Nas duas execucoes, os valores dos parametros de configuracao utilizados foram:
e numero de execucao do algoritmo: 1;
e nimero de geracoes: 20;
e populagao inicial: 12 individuos;
e operador de mutacao com probabilidade = 0,9.

Esses valores foram definidos considerando a quantidade de tempo necessaria para
executar a Exec-MIP e o cansago (fadiga) do arquiteto, uma vez que avaliar o projeto

de ALPS é uma tarefa que exige alto esforco intelectual, e o arquiteto avaliaria todas
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as solugoes geradas em cada interagao. Além disso, para Exec-MIP, foram definidos
também o ntimero de interagoes e o momento da primeira interacao. Os novos parametros

utilizados foram:

e nimero de interacoes = 5;

e momento da primeira interagao = 5.

Para fazer uma comparacao quantitativa entre os resultados obtidos por Exec-MA e

Exec-MIP, varios dados foram analisados, tais como:

e Numero de solugoes geradas: Foi analisado se Exec-MIP poderia produzir mais

e diferentes solucoes em relacao a Exec-MA;

e Valores de fitness das solugoes: Foram utilizados para o calculo do Fitness
Ideal, para a analise do impacto do processo interativo no célculo do ED das solucoes

geradas e também para o calculo das solugoes que compoem o PF,..;

e Nimero de pacotes, classes, dependéncias, associagoes e relacionamentos:
Foram utilizados para analisar em detalhes as diferencas entre as solugoes geradas

em ambas execugoes.

Para a anélise da Exec-MIP, foi coletada também a pontuacao atribuida a cada projeto
de ALPS pelo arquiteto.

6.2.2 Método de analise qualitativa

Para complementar a anélise quantitativa, foi realizado com o arquiteto participante da
Exec-MIP um experimento qualitativo. Este experimento teve como objetivo esclarecer
quais aspectos um arquiteto considera importantes ao avaliar uma ALPS e também
se as solugoes geradas pelo MIP atendiam &s suas necessidades. Para realizar este
experimento, um questionario foi preparado e aplicado ao arquiteto, contendo os seguintes

questionamentos:

1. Apesar de ser uma avaliagdo subjetiva, existe algum critério especifico usado para

avaliar a ALPS?

2. Na sua opiniao, o Modelo Interativo Proposto pode trazer solugoes mais adequadas

para cada arquiteto em particular?
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3. Nos trabalhos relacionados a interagao em SBSE, ha uma grande preocupagao com
o problema da fadiga, causado pelo elevado ntimero de interagoes do DM. Com base
na sua experiéncia e participagao neste experimento, vocé poderia dizer um niimero

de adequado de ALPS a serem avaliadas antes que o problema da fadiga ocorra?

6.2.3 Resultados quantitativos

Como mencionado na Segao 6.2.1, varios dados foram coletados das duas execucoes feitas
(Exec-MA e Exec-MIP) para realizar uma anéalise da eficacia do modelo proposto.

A Tabela - 6.1 mostra, na parte superior, o valor original de fitness da ALPS AGM e o
valor ideal de fitness obtido a partir das solugoes geradas em ambas execucoes. Na parte
inferior da Tabela - 6.1 s@o mostrados as quantidades originais de algumas propriedades
arquiteturais da ALPS AGM, tais como: classes, pacotes, dependéncias, associagoes e

relacionamentos.

Tabela 6.1: Informagoes da ALPS AGM original

PLA Fitness Original Fitness ideal
(ACLASS, FM, COE) (ACLASS, FM, COE)
AGM 30.0 , 758.0 , 26.0 12.0, 674.0 , 25.0

PLA Pacotes Classes Dependéncias Associacoes Relacionamentos
AGM 9 30 14 7 47

Fonte: Autoria propria.

A Tabela - 6.2 mostra, na parte superior, os dados referentes aos valores de fitness e o
calculo do ED para cada uma das solucoes de Exec-MIP. Na parte inferior sao mostrados as
quantidades de algumas propriedades arquiteturais para as solugoes geradas pela mesma

€Xecucao.
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Tabela 6.2: Exec-MA - Resultados

Solugao Fitness da Solugao ED
(ACLASS, FM, COE)

Solucao 1 23.0,719.0 , 27.0 46.4

Solugao 2 28.0, 752.0 , 26.0 79.6

Solugao 3 16.0 , 694.0 , 29.0 20.8

Solugao 4 12.0, 676.0 , 30.0 5.4
Solucao Pacotes Classes Dependéncias Associagoes Relacionamentos
Solugao 1 11 28 12 8 44
Solugao 2 9 28 13 8 46
Solucao 3 11 28 13 8 46
Solugao 4 12 28 13 8 46

Fonte: Autoria propria.

A Tabela - 6.3 mostra, na parte superior, os dados referentes aos valores de fitness e o

calculo do ED para cada uma das solugoes de Exec-MIP. Na parte inferior sao mostrados as

quantidades de algumas propriedades arquiteturais para as solucoes geradas pela mesma

€Xecucao.
Tabela 6.3: Exec-MIP - Resultados
Solugao Fitness da Solugao ED
(ACLASS, FM, COE)

Solucao 1 24.0 , 718.0 , 27.0 45.7

Solugao 2 23.0, 712.0 , 28.0 39.7

Solugao 3 16.0 , 692.0 , 29.0 18.9

Solugao 4 12.0 , 674.0 , 30.0 5.0

Solugao 5 34.0, 793.0 , 25.0 121.0

Solugao 6 28.0, 747.0 , 26.0 4.7

Solugao 7 18.0 , 716.0 , 28.0 42.5
Solugao Pacotes Classes Dependéncias Associagoes Relacionamentos
Solucao 1 10 28 13 8 46
Solucgao 2 11 28 10 7 40
Solugao 3 11 28 13 8 46
Solucao 4 12 28 13 8 46
Solucao 5 8 28 12 8 44
Solucao 6 9 28 12 8 44
Solucao 7 11 28 13 7 45

Fonte: Autoria propria.

A analise dos dados (Tabela - 6.2 e Tabela - 6.3), permite observar que Exec-MIP gerou

mais solugoes que a Exec-MA. Além disso, é possivel observar que quase todas as solugoes
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(para os dois experimentos) tém os valores de fitness para ACLASS e FM minimizados,
enquanto os valores de fitness para COE foram aumentados. A tnica excecao é a Solugao
5 da Exec-MIP, onde os valores fitness de COE foram minimizados, enquanto os valores
de ACLASS e FM foram aumentados.

A analise dos valores do valor de ED permite identificar algumas diferencas entre os
dois experimentos. Os melhores valores de ED para as duas execugoes estao destacados
em vermelho (Tabela - 6.2 e Tabela - 6.3). E possivel verificar que, considerando os trés
melhores valores de ED, dois deles estao no conjunto Exec-MIP (Solugoes 3 e 4). Esse
fato pode ser devido ao impacto da interacao do arquiteto no processo evolutivo.

Foram analisados também os trés objetivos otimizados individualmente. A avaliacao
dos valores obtidos para ACLASS mostra que os dois experimentos possuem solucoes que
obtiveram o valor 12 (o menor valor encontrado no conjunto de solugoes) e, neste caso, nao
¢é possivel afirmar que, em relagao a esse objetivo , existem diferengas entre as execugoes.

A analise dos valores de coesao (COE) mostra que nas solugoes da Exec-MIP existe
uma solu¢do com o menor valor para esse objetivo (Solugao 5 - COE = 25). Além disso,
pode-se observar que o maior valor de COE em Exec-MIP nao excede o maior valor de
COE em Exec-MA.

O ultimo objetivo analisado foi a modularizagao de caracteristicas (FM). Em relagao
a analise dos valores de FM, é possivel observar que a solu¢ao com o menor valor de FM
foi obtida na Exec-MIP (Solucao 4 - FM = 674).

Foi solicitado ao arquiteto que avaliasse cada solu¢ao com uma pontuacao no intervalo
de 1 a 5. A Tabela - 6.4 mostra as avaliacoes dadas pelo arquiteto para as ALPS geradas
em tempo de execucao na Exec-MIP. Inicialmente, Exec-MIP foi configurada para ter
cinco interagoes com o arquiteto, porém, apods trés interagoes e 36 ALPS avaliadas (12
para cada interagao), verificou-se que o arquiteto ja apresentava fadiga. Assim, a execugao
do experimento continuou sem mais interagoes. Desta forma, as avaliagoes do arquiteto
ocorreram nas 6%, 7* e 8* geragoes de solugoes.

A analise dos Escores dadas pelo arquiteto as solucoes de ALPS permite inferir que,
para esse arquiteto em particular, outros aspectos sao mais importantes que os valores
de fitness, corroborando com a afirmacao de Simons, Singer e White (2015), de que
métricas nao sao suficientes para avaliar a qualidade das solugoes geradas. Foi possivel
verificar no conjunto de solugoes avaliadas pelo arquiteto que existem solugoes com os
mesmos valores de fitness, mas com Escores diferentes. Como exemplo, na Interacao 1, as
solugoes TEMP-0 e TEMP-4 possuem os mesmos valores de fitness, mas suas avaliagoes
sao diferentes (1 e 4, respectivamente). Esta mesma situa¢ao ocorre também em outras

interagoes.
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Tabela 6.4: Escores dados pelo arquiteto em cada momento de interacao

ALPS Interacao 1 Interacao 2 Interacao 3
Escore Fitness da solucao Escore Fitness da solucao Escore  Fitness da solucao
(ACLASS, FM, COE) (ACLASS, FM, COE) (ACLASS, FM, COE)
TEMP-0 1 28.0,749.0, 26.0 3 21.0,743.0,30.0 3 21.0,743.0,30.0
TEMP-1 3 21.0,743.0, 26.0 2 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0
TEMP-2 1 28.0,749.0, 26.0 2 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0
TEMP-3 2 28.0,757.0,27.0 3 21.0,743.0,30.0 3 28.0,749.0, 26.0
TEMP-4 4 28.0,749.0, 26.0 3 21.0,743.0,30.0 2 34.0,793.0,25.0
TEMP-5 3 28.0,749.0, 26.0 4 28.0,749.0, 26.0 4 28.0,755.0,27.0
TEMP-6 2 28.0,760.0, 27.0 4 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0
TEMP-7 4 28.0,749.0, 26.0 1 28.0,749.0, 26.0 4 28.0,753.0,27.0
TEMP-8 2 28.0,749.0, 26.0 3 21.0,743.0,30.0 2 28.0,749.0, 26.0
TEMP-9 3 28.0,753.0, 27.0 3 28.0,749.0, 26.0 2 28.0,749.0, 26.0
TEMP-10 1 24.0,719.0, 27.0 3 28.0,749.0, 26.0 2 28.0,749.0, 26.0
TEMP-11 1 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0
Mediana 2 3 3
Fonte: Autoria propria.

Foi possivel verificar ainda que, as solugoes com menor avaliagdo (escore = 1)

tenderam a diminuir com o passar das interacoes. Do total de solugoes com escore
= 1 (5 solugbes), quatro ocorreram na Interagao 1, apenas uma na Interagao 2 e nenhuma
na Interacao 3. Isso pode indicar que a avaliacao do arquiteto teve influéncia sobre a
execug¢ao, uma vez que o nimero de solugoes consideradas muito ruins diminuiu apés o
inicio processo interativo.

Essa melhoria nas avaliagoes das solugoes também pode ser observada pelos valores
de medianas dos trés conjuntos de solugoes avaliados pelo arquiteto. Na Interagao 1, o
valor da mediana ¢ igual a 2, enquanto nas interacoes a seguir, esse valor muda para 3.
Essa alteracao no valor da mediana pode indicar uma melhoria no conjunto de solucoes
como um todo.

Outro aspecto relevante esta relacionado as solugoes encontradas por cada execugao
que compoe o PFy.... Para compor o PFy.,., foram utilizadas todas as solugoes geradas
nas duas execugoes (quatro solugbes da Exec-MA e sete solugdes da Exec-MIP). Do
conjunto total de solucoes, oito solu¢oes nao-dominadas compoem o PFy,.... As solugoes
que compoem o PFy,.,. estdo destacados em azul (Tabela - 6.2 e Tabela - 6.3).

A Figura - 6.1 demonstra graficamente o PF,.,. com todas as solucoes geradas por
ambas execucoes. E possivel verificar no grafico que apenas uma solucdo da Exec-MA

(simbolo em azul) faz parte do conjunto PF ...
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Figura 6.1: PF;,,. com as solugoes de Exec-MIP e Exec-MA
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Fonte: Autoria prépria.

Considerando as solugoes que compoem o PF,.,., sete solugoes foram geradas a partir
da Exec-MIP e apenas uma solucao da Exec-MA. Assim, existem evidéncias de que a
interacao do arquiteto durante o processo de otimizacao permitiu obter solugoes que
melhor exploram o espago de busca. De uma forma geral, puderam ser identificadas
diferencas entre os conjuntos de solugoes obtidas por cada execucao. Em Exec-MIP, o
aspecto que mais chama atencao é que ha um ntamero maior de solugoes geradas. Além
disso, pode-se enfatizar que a solugao com o melhor ED e os melhores valores de cada
objetivo individualmente sao encontrados no conjunto de solugoes da Exec-MIP. Esses
fatos apontam evidéncias de que a interagao com o arquiteto durante o processo de
otimizagao permitiu o surgimento de solugoes com diferentes valores de fitness e, em

alguns casos, melhores do que os encontrados no modelo atual.

6.2.4 Resultados qualitativos

Para identificar o que um arquiteto considera importante ao avaliar uma ALPS e também
explorar com melhor clareza o problema da fadiga, ao final da Exec-MIP, algumas
perguntas (apresentadas na Subsecao 6.2.2) foram feitas ao arquiteto. Suas respostas

ajudaram a identificar o que este arquiteto em particular considera importante ao avaliar
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uma ALPS. Neste caso, este arquiteto considerou importante ao avaliar uma ALPS:
namero de pacotes e classes proximos & ALPS original; namero de features modularizadas
em apenas um pacote; e o surgimento ou nao de grandes classes.

Com base nas respostas dadas pelo arquiteto, foi possivel realizar uma investigacao
mais profunda sobre o modelo proposto. Em relacao ao ntiimero de pacotes e classes, a
ALPS AGM original possui 9 pacotes e 30 classes. A analise das tabelas (Tabela - 6.2 e
Tabela - 6.3) mostra varia¢oes em rela¢do ao nimero de pacotes em compara¢ao com a
ALPS original da AGM , com todas as solugoes tendo um nimero entre 8 e 12 pacotes
e nao havendo variagdo em relagdo ao nimero de classes. Todas as solugbes (em ambas
execugoes) tém o nimero de classes igual a 28. Na ALPS AGM original, h4 um total de 30
classes, no entanto, existem duas classes ( "point” e "display ") no pacote "GameBoardCtrl"
que nao contém atributos e métodos e foram removidas durante o processo de otimizacao,
pois uma restri¢ao da abordagem MOA4PLA ¢ nao possuir classes vazias. Levando isso
em consideragao, pode-se observar que todas as solucoes contém o mesmo nimero de
classes que a solucao original. Ao analisar o nimero de pacotes, pode-se observar que
existem duas solucoes com a mesma quantidade de pacotes da solugao original, uma na
Exec-MIP (Solugao 2) e outra em Exec-MA (Solugao 6). No entanto, na execu¢ao com
interagao, também existem duas outras solugoes (Solugoes 1 e 5) com uma quantidade
mais proxima de pacotes em relagao ao original.

O segundo aspecto mencionado pelo arquiteto é a modularizagao de features. Tenta-
tivas de modularizar features, tais como: "bowling”, "brickles”, "pong" e "save" podem

ser vistas em ambas execugoes (Figura - 6.2 e Figura - 6.3).
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Figura 6.2: Excerto da ALPS AGM que apresenta a modularizagao das features:
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 6.3: Excerto da ALPS AGM que apresenta a modularizacao da feature Save.
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Fonte: Autoria proépria.

Em alguns casos, novos pacotes foram criados para modularizar essas features. A
Figura - 6.2 apresenta uma melhoria na modularizacao de features da Solugao 1 da
Exec-MIP (b), considerando a criagdo de um novo pacote que encapsula os tipos de jogos
incluidos na ALPS AGM. Este pacote é composto pelas classes Game, BowlingGame,
BricklesGame e PongGame. A Figura - 6.3 mostra a modularizacao da feature “save”
na Solugao 1 - Exec-MA (b). Neste caso, um novo pacote composto apenas por classes
relacionadas a essa feature foi criado.

O ultimo aspecto descrito como relevante pelo arquiteto foi o surgimento de grandes
classes. Neste caso, nao foi possivel perceber diferencas entre as execugoes, pois as maiores
classes encontradas na ALPS AGM original permaneceram inalteradas apds o processo
de otimizagao. Como exemplo, a maior classe encontrada na ALPS AGM original é a
"GameBoard" (10 atributos e 23 métodos) e, em todas as solugoes, de ambas execugoes,
a quantidade de atributos e métodos para essa classe permaneceu a mesma.

Em relagao as modificagoes feitas na abordagem MOA4PLA e ferramenta OPLA-Tool
para permitir a interagao, o arquiteto que participou de Exec-MIP considerou que o MIP
pode trazer solucoes mais apropriadas para cada arquiteto em particular. No entanto,
a configuracao relacionada ao ntimero de individuos e geracoes nao foi suficiente para
mostrar uma melhoria explicita nas solugoes. Por esse motivo, segundo o arquiteto,
nenhuma solug@o recebeu o escore = 5. Além disso, foi mencionado também que,
entre uma interacao e outra era dificil perceber modificagoes significativas entre as

solucoes. Como esse experimento foi o primeiro a considerar o processamento interativo
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da OPLA-Tool, a op¢ao de nao adotar um espacamento entre geragoes foi por nao saber
com antecedéncia se era necessario.

Do ponto de vista do arquiteto, o processo evolutivo deveria ainda ser estendido por
um periodo mais longo e com um nimero maior de individuos (cerca de 100 individuos),
a fim de identificar melhores otimizacoes. Além disso, o arquiteto sugeriu que, para evitar
o problema da fadiga, deveria ser limitado o niimero de solugoes a serem avaliadas em
cada momento de interagao. Os resultados de Exp 01 foram publicados em (Bindewald
et al., 2019).

6.3 Experimento 2 (Exp 02)

Nesta secao sao apresentados e analisados os resultados obtidos em Exp 02. Neste
experimento, testes foram realizados com as trés estratégias propostas para a formagao do
conjunto de dados de treinamento do modelo de AM (Segéao 5.3) no intuito de se verificar

qual obteria os melhores resultados.

6.3.1 Meétodo de analise quantitativa

Para este segundo experimento, as configuracoes de execucao da OPLA-Tool foram alte-
radas para possibilitar um processo evolutivo maior, de modo a tornar mais significativas
as otimizagoes feitas pela ferramenta em cada momento de interacao.

Assim, as configuracoes da OPLA-Tool para Exp 02 foram:
e numero de execucao do algoritmo: 1;

e nimero de geracoes: 15;

e populacao inicial: 200 individuos;

e operador de mutacao com probabilidade = 0,9.

e nimero de interacoes = 5;

e momento da primeira interacao = 3;

e intervalo entre geragoes = 3;

Como mencionado anteriormente (Se¢ao 5.3), a elaboracao de diferentes estratégias
para compor o conjunto de treinamento do modelo de AM visou tratar uma deficiéncia

encontrada para o modelo de AM que era a pouca quantidade de dados, visto que
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os mesmos sao gerados em tempo de processamento a partir das ALPS avaliadas pelo
arquiteto. Desta forma, trés estratégias foram elaboradas contemplando a utilizacao de
todos os dados gerados a cada momento de interacao (todas as ALPS), sendo as mesmas

descritas, resumidamente, a seguir:

e Estratégia 1: A partir da avaliagdo de uma (ou mais) ALPS, o escore da mesma
(ou a média, no caso de mais de uma ALPS avaliada) é generalizado para todas as

solugoes do mesmo cluster;

e Estratégia 2: As solugoes nao-avaliadas pelo arquiteto recebem um escore = 0,

para que o modelo de AM aprenda quais solug¢oes nao devem ser avaliadas;

o Estratégia 3: Utiliza as duas estratégias anteriores, buscando ser um meio-termo
entre as mesmas. Assim, para metade das solugoes do cluster o escore (ou a média)
da(s) solugao(6es) avaliada(s) é atribuido(a) para as mesmas. As solugdes restantes,

recebem um escore = 0.

Para testar as trés estratégias, foram feitos testes utilizando o Software Weka, por meio
dos modelos de avaliacdo: Training Set (TS) e Cross-validation (CV) com 5 e 10 folds.
No teste TS, o modelo de aprendizagem é treinado e testado usando o mesmo conjunto
de dados. Para o teste CV, o conjunto de dados é dividido em n-grupos (n-folds), onde
um fold é uutilizado para testar o modelo e os folds restantes sao utilizados para treinar
o modelo.

Os testes com TS e CV (5 e 10 folds) foram realizados em dois cenarios diferentes: com
e sem alteragoes no perfil do arquiteto. Esses cenarios sao necessarios porque o arquiteto
pode alterar seus critérios de avaliacao de ALPS durante o processo de otimizagdo. Em
uma interacao, o arquiteto pode avaliar as solu¢oes de ALPS usando o critério de coesao e,
em outra interagao, o arquiteto pode alterar seu critério de avaliacao para o acoplamento
de classes, por exemplo. O conjunto de dados foi incrementado apdés cada momento de
interacao na OPLA-Tool. Assim, os testes foram realizados com: 200, 400, 600, 800 e

1000 instancias.

6.3.2 Resultados da analise quantitativa

A Figura - 6.4 mostra os resultados dos testes TS e CV (com 5 e 10 folds) sem alteragoes
no perfil do arquiteto e a Figura - 6.5 mostra os resultados dos testes TS e CV (com 5 e 10

folds) com alteragoes no perfil do arquiteto. O eixo “X” apresenta o ntiimero de instancias
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e o eixo “Y” demonstra a porcentagem de instancias classificadas corretamente de cada

estratégia.
Figura 6.4: Experimentos conduzidos sem alteragoes no perfil do arquiteto
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 6.5: Experimentos conduzidos com alteracoes no perfil do arquiteto
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Fonte: Autoria propria.

A analise dos graficos permite inferir que a Estratégia 2 apresenta os melhores

resultados em quase todos os cenarios, exceto em CV com 10 folds sem alteragoes no
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perfil do arquiteto. Além disso, a Estratégia 3 apresenta os piores resultados em todos
os cenarios. No entanto, ha uma limitacao importante a ser discutida com relagao a
Estratégia 2. Nesta estratégia, o arquiteto avalia uma solugao para cada cluster e as
instancias restantes recebem escore = 0 . Assim, ha apenas uma pequena porcentagem
de instancias com avaliagoes diferentes de "zero". Neste caso, o OPLA-LM “aprende” que
instancias completamente diferentes podem ter a mesma avaliagao (escore).

Por esse motivo, quando a rede MLP precisa prever valores de avaliacao, todas as
instancias sao previstas com escore = 0. Essa estratégia foi proposta porque uma ameaca
verificada na Estratégia 1 foi de que o OPLA-LM deveria aprender quando nao avaliar
uma solugao. Para isso, solugoes nao-avaliadas receberiam uma avaliagdo (escore = 0)
como indicativo de solugao nao-avaliada.

Contudo, no caso da Estratégia 2, a rede MLP acaba entende que praticamente todas
as solugoes devem receber um escore = 0. Assim, em um cendrio real, as preferéncias
do arquiteto nao seriam capturadas pelo OPLA-LM.

A Estratégia 1 comeca com maior precisao, quando ha apenas 200 instancias para o
treinamento do algoritmo ML. Considerando 600 instancias no conjunto de dados, essa
estratégia apresenta reducao na precisao nos dois testes com e sem alteragao de perfil do
arquiteto. No entanto, ao final do treinamento do OPLA-LM, essa estratégia se estabiliza
com resultados promissores (mais de 80 % de precisao).

A Estratégia 3 apresenta um aumento na precisao ao final do treinamento. Contudo
esta estratégia também considera que solugoes nao-avaliadas devem receber um valor
de escore = 0. Neste caso, um outro problema que se nota é que nao ha um critério
objetivo que indique qual solucao seria avaliada ou nao pelo arquiteto. Desta forma,
problema semelhante ao que ocorre na Estratégia 2 poderia ocorrer, ou seja, solugoes muito
diferentes poderiam obter o mesmo valor de avaliagdo (escore = 0), nao capturando com
eficiéncia as preferéncias do arquiteto.

A Subsecao 4.2.2 apresentou as medidas de avaliacao utilizadas para avaliar os
resultados obtidos nos 3 experimentos realizados (Exp 01, Exp 02 e Exp 03). A Figura -
6.6 mostra os resultados com a aplicacao da métrica Kappa, que indica se a previsao de
dados é confiavel. Deve-se ressaltar que as notagoes "true"e "false"no grafico simbolizam
"com" e "sem" alteracoes no perfil do arquiteto.

As divisoes na Figura - 6.6 representam a confiabilidade da previsao em determinados
momentos. Existem 5 momentos para cada um dos testes feitos: 200, 400, 600, 800 e
1000. Estes momentos representam as instancias usadas para o treinamento. A anélise
permite observar que a Estratégia 1 obteve valores de Kappa sempre variando entre 0,75

e 1; a Estratégia 3 obteve valores sempre entre 0,25 e 0,5 e, por fim, a Estratégia 2 sempre
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Figura 6.6: Medida Kappa para os experimentos com e sem alteracoes no perfil do
arquiteto.
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Fonte: Autoria prépria.

"zero". De acordo com a Tabela Tabela - 4.2, pode-se inferir que a

obteve o valor de
Estratégia 1 possui concordancia de "substancial"a "quase perfeita"; a Estratégia 3 possui
concordancia de "razoavel"a "moderada"e, para a Estratégia 2, nao ha concordancia.
Neste sentido, ao se considerar os valores de Kappa obtidos por cada uma das estratégias,
conclui-se que a Estratégia 1 é a que possui a maior confiabilidade em relacao as predi¢oes
feitas pelo algoritmo MLP.

Além da métrica Kappa, para definir qual a melhor Estratégia, foram feitos também
os célculos referentes as métricas de erro (RAE, RRSE, RMSE e MAE). A Figura - 6.7
demonstra graficamente os valores atingidos pelas métricas MAE e RMSE. Ja a Figura -
6.8 demonstra graficamente os valores atingidos pelas métricas RAE e RRSE. Nos graficos
(Figura - 6.7 e Figura - 6.8) as trés Estratégias sao representadas pelas cores "azul",
"laranja'"e "vermelha", respectivamente para as Estratégias 1, 2 e 3. Os graficos foram
construidos como uma composicao de areas de modo a fazer um comparativo visual dos
valores de erros obtidos por cada uma das Estratégias em cada quantidade de instancias

de treinamento consideradas (200, 400, 600, 800 e 1000). Além disso, para a composigao
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dos gréficos, foram considerados os valores de erros atingidos em cada um dos testes
realizados (CV com 5 e 10 folds com e sem alteragoes no perfil de arquiteto; training-set
com e sem alteragoes no perfil do arquiteto). Os rotulos indicados nos graficos representam
a mediana dos erros de cada um dos testes, para cada estratégia em cada quantidade de
instancias consideradas. Assim, como exemplo, o valor 0,169 (area laranja) na Figura -
6.7 (a) representa o valor de mediana do MAE para os testes feitos com a Estratégia 3

com 200 instancias de treinamento.

Figura 6.7: Graficos de areas empilhadas para MAE e RMSE referente as Estratégias 1,
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 6.8: Graficos de areas empilhadas para RRSE e RAE referente as Estratégias 1,
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Fonte: Autoria prépria.

A anélise dos graficos (Figura - 6.7 e Figura - 6.8) permite inferir que a Estratégia 2 nao
obteve os menores indices de erros em nenhuma quantidade de instancias consideradas.

A Estratégia 3 obteve os menores indices de erros para MAE e RMSE, considerando-se
600, 800 e 1000 instancias de treinamento.

A Estratégia 1, por sua vez, obteve os menores indices de erro para RAE ¢ RRSE (em
qualquer quantidade de instancias de treinamento) e também para MAE e RMSE, ao se

considerar 200 e 400 instancias de treinamento.
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De uma forma geral, embora a Estratégia 2 tenha obtido melhores resultados quando
se analisou a acurécia, as outras andlises (Kappa, RAE, RRSE, RMSE e MAE) permi-
tiram dizer que a Estratégia 1 se sobressaiu sobre a Estratégia 2. Como mencionado
anteriormente, a Estratégia 2 foi proposta para incluir pontuagoes "zero" no conjunto de
treinamento, para que o OPLA-LM aprendesse as solugoes que nao deveriam ser avaliadas.
Essa estratégia obteve melhores resultados em quase todos os testes considerando as
instancias classificadas corretamente. No entanto, ao analisar as pontuagoes atribuidas, foi
possivel observar que esta estratégia sempre atribui a avaliagao “zero” a todas instancias,
inclusive para solugoes que nao deveriam ser avaliadas com a escore = 0.

As medidas Kappa, RAE, RRSE, RMSE e MAE demonstraram que existe um viés
nesses resultados. Para buscar um meio-termo entre as Estratégias 1 e 2, foi proposta
entao a Estratégia 3 para mesclar as Estratégias 1 e 2.

No entanto, a anélise dos resultados da Estratégia 3 demonstrou que a mesma superou
a Estratégia 1 apenas ao se analisar as métricas MAE e RMSE com 600, 800 e 1000
instancias utilizadas para o treinamento do modelo de AM. Para as outras métricas
(Kappa, RAE e RRSE), bem como para MAE e RMSE (com 200 e 400 instancias) a
Estratégia 3 nao superou a Estratégia 1. Além disso, no caso da Estratégia 3, nao ha um
critério objetivo para se dizer quais solucoes que deveriam ser avaliadas ou nao. Desta
forma, a Estratégia 1 demonstrou-se ser a alternativa mais adequada para a formacao do

conjunto de dados de treinamento do modelo de AM.

6.4 Experimento 3 (Exp 03)

A partir dos resultados trazidos pelo Exp 02, a Estratégia 1 foi incorporada definitivamente
no modelo de AM e um novo experimento (Exp 03) foi realizado. Este experimento
teve como objetivo testar as modificagoes feitas na abordagem MOA4PLA e ferramenta
OPLA-Tool como um todo, ou seja, o processo interativo juntamente com o modelo
de AM. Para isso, foram selecionados 10 arquitetos de software para avaliacao das
arquiteturas geradas em tempo de execucao. As analises quanti-qualitativas feitas a partir
de Exp 03 permitiram avaliar a adequacao das arquiteturas geradas para cada arquiteto
em particular, bem como avaliar o funcionamento do modelo de AM.

As configuragoes da OPLA-Tool para a execugao deste experimento foram:

e numero de execucao do algoritmo: 1;

e numero de geragoes: 15;
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e populacao inicial: 200 individuos;
e operador de mutacao com probabilidade = 0,9.
e nimero de interagoes = 3;
e momento da primeira interagao = 6;
e intervalo entre geragoes = 3;

Para este experimento, além dos 3 momentos de interagao, nos quais os arquitetos
avaliaram as arquiteturas geradas em tempo de execucao, houve também um quarto
momento de avaliacao de solucoes. Esta avaliagao final, refere-se a avaliacao das solugoes

finais, ou seja, solugoes restantes do processo de otimizacao.

6.4.1 Meétodo de analise qualitativa

Para a realizacao do experimento, antes da execucao da OPLA-Tool, foi feito um
treinamento prévio com os participantes. Este treinamento visou explicar como seria
realizado o experimento. Desta forma, os participantes receberam informagoes referentes
as configuracoes de execugao da ferramenta, bem como de como seriam feitas as avaliagoes
das arquiteturas, visto que estas seriam visualizadas em uma outra ferramenta (ferramenta
Papyrus) e alguns ajustes ainda deveriam ser feitos para a visualizagao. Além disso, foram
explicados alguns conceitos como Coesao, Acoplamento de Classes e Modularizagao de
features para auxiliar os participantes em suas analises.

Para a anélise qualitativa, foi pedido aos participantes de Exp 03 que respondessem
um questionario. Este questionério visou, em um primeiro momento, identificar o perfil

dos participantes com os seguintes questionamentos:
e "Qual o seu nivel de escolaridade?";
e "No momento é estudante de Pos-graduacao?";
e "Trabalha em desenvolvimento de software?";
e "Qual o seu nivel de conhecimento em UML (Unified Modeling Language)?";

e "Qual o seu o nivel de conhecimento em ALPS (Arquitetura de Linha de Produto
de Software)?";

Além disso, para avaliar o modelo interativo na abordagem MOA4PLA e ferramenta

OPLA-Tool, os participantes responderam também aos seguintes questionamentos:
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e "Apesar de se tratar de uma avaliagao subjetiva, ha algum critério especifico que

foi utilizado para a avaliacao das ALPS?";

e "De uma forma geral, as solucoes geradas pelo modelo interativo da OPLA-Tool

estao adequadas ao seu perfil?";

e "Nos trabalhos relacionados a interagao em SBSE, ha uma grande preocupacao por
parte dos pesquisadores em relagao ao problema da fadiga, ocasionado pelo elevado
ntmero de interagoes do DM. Neste experimento, a quantidade minima de solugoes
a serem avaliadas foi de uma solucao por cluster em cada momento interacao. Vocé

considera que esta quantidade foi: pouca, suficiente ou excessiva?".

Por fim, ao final do questionario, os participantes puderam deixar também um feedback

em relagao ao que poderia ser melhorado no processo interativo.

6.4.2 Meétodo de analise quantitativa

A andlise quantitativa focou na varia¢ao das avaliagoes (escores) dadas por cada arquiteto
durante todo o processo de interacao. Desta maneira, foram coletadas todos os escores
dados a cada uma das solugoes (ALPS) avaliadas em cada momento de interacao e foi
feito o célculo da mediana destes escores. A escolha da utilizacao da mediana foi em
fungao da mesma fornecer uma tendéncia central dos valores.

Em um primeiro momento, o célculo das medianas foi feito para cada arquiteto
individualmente. Posteriormente, foram feitos os célculos das medianas também por
grupos, da seguinte maneira: grupos de participantes por nivel de conhecimento em UML
e ALPS (bésico, intermediario ou avangado). Dentro destes grupos, foi verificado se nos
mesmos existiam participantes que notaram fadiga durante Exp 03. Esta verificagao foi
necessaria para identificar se a fadiga pode ter afetado o resultado do grupo como um
todo.

6.4.3 Resultados da analise qualitativa

Os resultados aos questionamentos feitos em relacao ao perfil dos participantes indica-
ram que todos possuem nivel superior de escolaridade e atualmente sao estudantes de
pos-graduagao. Além disso, a maioria possui nivel intermediario em UML e ALPS e nao
trabalham com desenvolvimento de software. A Figura - 6.9 demonstra o quadro geral do

perfil dos participantes do Exp 03.
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Figura 6.9: Perfil dos participantes do Exp 03
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Em relagao aos questionamentos feitos para avaliar o processo interativo na abordagem
MOA4PLA e ,ferramenta OPLA-Tool, as respostas indicaram que, de uma forma geral,
os participantes possuem uma tendéncia em analisar a modularizacao de caracteristicas
(FM) e, além disso, que as solugoes geradas estavam adequadas a cada participante e que
0s mesmos nao sentiram cansaco (fadiga) durante a avaliagdo das ALPS. Estes resultados

sao apresentados e discutidos em maior profundidade na sequéncia.

Questionamento 1 (Q1): “Apesar de se tratar de uma avaliagao subjetiva, ha algum
critério especifico que foi utilizado para a avaliacao das ALPS?”
Os resultados de Q1 podem ser vistos na Figura - 6.10, que indica uma maior tendéncia

a se analisar uma ALPS sob o ponto de vista da modularizacao de caracteristicas (FM).

Figura 6.10: Critérios avaliados por cada participante.
3

0

Coe Aclass FM Coe e Coe e FM Aclass e Coe,
Aclass FM Ac%:eis;[s e

Fonte: Autoria propria.

Questionamento 2 (Q2): “De uma forma geral, as solugdes geradas pelo modelo
interativo da OPLA-Tool estao adequadas ao seu perfil?”

Este questionamento buscou saber, sob a perspectiva do arquiteto, se o processo
interativo conseguiu trazer ao final solugoes que estavam conforme o que cada participante
esperava, o que pode indicar que o processo interativo, junto com o modelo de AM, foram
hébeis a capturar as preferéncias de cada arquiteto. Os resultados, que podem ser vistos
na Figura - 6.11, indicam que, em geral, os participantes do experimento consideram que
o modelo interativo possibilitou a geragao de alternativas de ALPS que estavam de acordo
com as suas expectativas (50% de concordancia parcial, 20% de concordancia total). Este
fato pode ser comprovado também pelas anéalises feitas a partir do calculo das medianas

dos escores dados por cada participante (vide Subsegao 6.4.4).
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Figura 6.11: Adequacao das solugoes ao perfil do participante.
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Fonte: Autoria propria.

Questionamento 3 (Q3): “Dos trabalhos relacionados a interagdo em SBSE, ha
uma grande preocupacgao por parte dos pesquisadores em relagao ao problema da fadiga,
ocasionado pelo elevado nimero de interagoes do DM. Neste experimento, a quantidade
minima de solugoes a serem avaliadas foi de uma solucao por cluster em cada momento

de interacao. Vocé considera que esta quantidade foi:

e Pouca (precisei avaliar mais de uma solugao por cluster);

e Suficiente (a quantidade minima de solugbes a serem avaliadas, possibilitou-me

inserir adequadamente as minhas preferéncias sobre o processo evolutivo);

e Excessiva (mesmo avaliando-se o minimo possivel de solug¢oes, uma por cluster,

notei cansago durante o processo interativo).”

As respostas do Q3 possibilitaram dizer que a quantidade de solugoes avaliadas foi
suficiente, nao gerando fadiga para a maioria dos participantes. A quantidade de solugoes
avaliadas foi de 1 por cluster em 3 momentos de interagao, totalizando 12 solugoes
avaliadas. Além disso, foram avaliadas mais 4 solugbes (1 por cluster) das solugbes

restantes ao final do processo de otimizagao. A Figura - 6.12 mostra os resultados para

Q3.
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Figura 6.12: Percepgao sobre a quantidade de solugoes avaliadas.
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Fonte: Autoria propria.

Por fim, foi pedido também que, se possivel, os participantes fornecessem um feedback
(como uma questao aberta) sobre o que pode ser melhorado no processo de interativo da
OPLA-Tool. Neste caso, apenas 3 participantes responderam.

Duas das respostas indicaram que deve ser melhorado a forma como a solugao é
apresentada na ferramenta Papyrus. Esta ferramenta ¢ utilizada atualmente como suporte
ao processo interativo. No entanto, para a avaliacao das ALPS, é necessario fazer alguns
ajustes na arquitetura gerada para permitir a sua visualizagao, visto que pode haver uma
sobreposigao de pacotes e/ou classes.

O outro participante que forneceu um feedback indicou sentir cansaco ao avaliar as
solugoes, pois se tornou um processo repetitivo, de modo que a quantidade de solucoes
avaliadas deveria ser menor, ou seja, a avaliagao de uma solucao por cluster foi excessiva

para este participante.

6.4.4 Resultados da analise quantitativa

Os resultados da anélise quantitativa a partir do calculo das medianas dos escores
indicaram que, de uma forma geral, as solugoes estavam adequadas & cada participante
(corroborando com os resultados da analise qualitativa). Além disso, foi possivel perceber
que, em alguns casos, a fadiga pode ter influenciado a avaliacao das solugoes finais
(solugbes restantes do processo de otimizagao). As analises feitas para cada participante
individualmente e por grupos sao detalhadas na sequéncia.

A Figura - 6.13 mostra a variagao das medianas das notas dadas por cada participante
em cada momento de interacao, denotados por intl, int2, int3 e aval-final, respectivamente

para interagao 1, interacdo 2, interagao 3 e avaliagao das solugoes restantes)



Figura 6.13: Mediana dos escores dados por cada participante
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A analise dos graficos (apresentados na Figura - 6.13) permite afirmar que, entre os 10
participantes, em 6 casos (participantes 1, 2, 3, 4, 6 e 10) as avalia¢oes tenderam a uma
crescente ao final, o que pode indicar que, para estes casos, as solugoes foram melhor se
adequando ao perfil destes participantes (arquitetos).

Ao analisar os 4 participantes nos quais as avaliacoes diminuiram ao final, pode-se
constatar que um deles (participante 7), estava nos 20% (ver Figura - 6.12) de participantes
que consideraram excessiva a quantidade de solugoes avaliadas. Para este participante,
a cada momento de interagao, as avaliagoes estavam sempre crescentes. Contudo, na
avaliagao final houve uma queda. Como a avaliacao final foi feita logo apo6s cada um dos
momentos de interacao, a fadiga pode ter afetado o julgamento das solugoes finais para
este participante.

Outras analises foram feitas também por grupos de participantes. Assim, a analise foi
dividida por nivel de conhecimento em UML e ALPS de cada participante.

Do total de participantes, 20% disseram ter conhecimento basico em UML e o restante
possuem conhecimento intermedidrio. A mediana dos escores dados pelos participantes
com nivel basico de UML se manteve no mesmo nivel do comeco ao fim do experimento.
Em cada uma das interacoes o valor de mediana foi 4 e na avaliacao das solugOes finais
esse valor se manteve. Ja para o grupo com o nivel intermediario em UML, houve uma
variagao para cima no valor de avaliagao, passando de um valor 3 no primeiro momento

de interagao, indo para 4 e se mantendo em 4. A Figura - 6.14 mostra essa evolugao.

Figura 6.14: Mediana dos escores para o conjunto de participantes com nivel interme-

didrio de conhecimento em UML
4
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Fonte: Autoria propria.

A analise por conhecimento em ALPS foi dividida em 3 grupos, visto um participante

ter conhecimento avancado em ALPS. Assim, do total de participantes, 40% possuem
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conhecimento béasico em ALPS, 50% conhecimento intermediirio e 10% conhecimento
avancado.

Do conjunto de participantes com conhecimento basico, o resultado do calculo das
medianas por cada momento de interacao foi o mesmo do grupo de conhecimento basico
em UML, comecando em um valor 4 e se mantendo até o fim neste mesmo patamar. Para
o grupo com conhecimento intermediario, fato interessante foi notado. A mediana dos
escores dados por estes participantes tendia a uma crescente até o terceiro momento de
interacao. Contudo, na avaliagao final, o valor decaiu. Ao se analisar os participantes deste
grupo, pode ser percebido que entre eles estavam os participantes que consideram excessiva
a quantidade de solugoes avaliadas, de modo que o efeito da fadiga pode ter afetado a
avaliacao das solucoes finais destes participantes. Ao se retirar estes participantes e fazer
o calculo das medianas do conjunto com os participantes restantes, o valor de mediana se
manteve na avaliacao das solugoes finais. A Figura - 6.15 mostra o grafico das medianas
dos escores para o grupo intermediario com e sem os participantes que informaram ser

excessiva a quantidade de solugoes avaliadas.

Figura 6.15: Mediana dos escores para o conjunto de participantes com nivel interme-
diario de conhecimento em ALPS
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Fonte: Autoria propria.

Para o participante com conhecimento avancado ALPS, o valor da mediana comecgou
em um nivel 4, crescendo para 4,5 (Interagao 3) e se mantendo neste nivel na avaliagao

final. A Figura - 6.16 mostra o grafico das medianas dos escores para este caso.
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Figura 6.16: Mediana dos escores para o participante com nivel avancado de conheci-
mento em ALPS
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Fonte: Autoria prépria.

6.5 Ameacas a validade

Os trés experimentos realizados mostraram que o processo interativo na abordagem
MOAA4PLA e ferramenta OPLA-Tool pode proporcionar resultados mais adequados a cada

arquiteto em particular. Contudo, algumas ameagas ao estudo podem ser destacadas:

1. Os experimentos foram realizados utilizando apenas a ALPS AGM, que possui um
tempo de processamento relativamente curto pela OPLA-Tool. Assim, nao é possivel
dizer que os bons resultados alcancados em relagao ao problema da fadiga seriam

também em outras ALPS, com tempos de processamento mais longos;

2. Outro fator que pode ser impactante no tempo de processamento e na fadiga do
arquiteto é quantidade de fungoes-objetivo selecionadas. Para este trabalho, em
todos os experimentos, foram utilizadas apenas trés fun¢oes-objetivo (COE, AClass,
FM). Assim, caso uma maior quantidade de fungdes-objetivo fossem selecionadas, o

tempo de processamento poderia ser maior e afetar o processo interativo;

3. Uma outra ameaca foi encontrada também em relacao a selegao dos participantes
(arquitetos) para o estudo. Dentre todos os participantes, apenas um relatou
ter conhecimentos avancados em ALPS. Desta forma, a avaliacdo das solugoes
(arquiteturas) durante os processos interativos pode ter sofrido o impacto dessa

falta de conhecimento pela maioria dos participantes.
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6.6 LicOes aprendidas

Como jé previsto em outros trabalhos que lidam com interagao em processos de otimiza-
¢ao0, muitas vezes, a analise das solugoes geradas, apenas pelo ponto de vista matemaético,
nao permite dizer se as mesmas estao adequadas a cada DM em particular, pois certas
caracteristicas de uma solugao estao relacionadas as preferéncias individuais de cada
DM. No caso deste trabalho, foi possivel perceber que este fato também ocorre, visto
que solugoes com exatos mesmos valores de fitness recebem, algumas vezes, avaliagoes
diferentes.

No intuito de se encontrar solugoes mais adequadas a cada DM ao final de um processo
de otimizacao, foi constatado que pesquisas apontavam como estratégia a interferéncia do
ser humano no processo de otimizacao como meio do mesmo opinar sobre o processo e,
assim, guid-lo a encontrar solu¢oes mais promissoras.

Neste sentido, com este trabalho foi possivel demonstrar que a interferéncia do ser
humano (arquiteto) no processo de otimizagao realizado pela abordagem MOA4PLA e
ferramenta OPLA-Tool é viavel e promissor. Contudo, aspectos relacionados principal-
mente a fadiga do arquiteto, causada pela excessiva quantidade de solugoes (arquiteturas)
avaliadas, devem ser melhor explorados para se encontrar uma quantidade ideal de
avaliacao de solucoes. Desta forma, pode ser possivel um processo de otimizagao interativa
mais eficiente.

Com a introducao do processo interativo, algumas configuragoes relacionadas ao
mesmo ficaram a cargo do arquiteto, tais como: o momento da primeira interacao, a
quantidade de interacoes a serem feitas e também o intervalo entre geracoes. Para os
experimentos realizados neste trabalho, as configuracoes de execugao do processo de oti-
mizacao foram as mesmas para todos os participantes. Contudo, muitas vezes o arquiteto
pode nao ter por onde se basear para a definicao dos parametros relativos ao processo
interativo. Neste sentido, estes parametros podem ser colocados automaticamente pela
ferramenta OPLA-Tool, baseado na quantidade de geragoes estipuladas pelo arquiteto,
deixando a cargo do mesmo a alteracao posterior destes parametros. Como exemplo,
poderia ser utilizada uma escala logaritmica, aonde quanto maior o niimero de geracoes,

mais tarde serd o primeiro momento de interacao, segundo a Equagao 6.1:

Primeira interagao = log, X (6.1)

Onde, X é o namero de geragoes.

O resultado da Equagao 6.1 deve ser arredondado para que se tenha um niimero inteiro.
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Em relagdo a quantidade de interagoes, foi visto experimentalmente (Exp 03) que 3
momentos de interacao foi uma quantidade que trouxe bons resultados, tanto em relacao
a geragao de alternativas mais adequadas de projetos de ALPS como também em relagao
ao problema da fadiga (a maioria dos participantes nao indicou sentir cansago durante
o experimento). Desta maneira, a quantidade de 3 interagoes pode ser utilizada como
padrao. Assim, o intervalo entre geragoes seria a quantidade de geragoes dividida por 3

momentos de interacao.

6.7 Respostas as questdes de pesquisa

Esta se¢ao tem por objetivo responder aos questionamentos de pesquisa que embasaram

o desenvolvimento deste trabalho.

e Q1:Como adaptar a abordagem MOA4PLA e ferramenta-OPLA-Tool para permitir

a interacao homem-computador durante o processo de otimizacao?

A adaptagao da abordagem MOA4PLA ocorreu a partir da inser¢ao de novos dados
na atividade de otimizacao multi-objetivo. Estes dados advém da avaliagao, por
parte de um arquiteto, de arquiteturas geradas em tempo de processamento. Para
isso, foi feita também a introducao do processo interativo com o arquiteto na
ferramenta OPLA-Tool por meio da modificagao do algoritmo NSGA-II, permitindo
algumas pausas durante o processo de otimizagao para que o arquiteto pudesse

avaliar arquiteturas geradas em tempo de processamento.

e (Q2:Levando-se em considera¢ao que um excessivo numero de interagoes no processo
de otimizagao pode levar a fadiga do arquiteto, como a Aprendizagem de Mdquina
pode ser utilizada para que, em algum momento, venha a substituir o arquiteto no

processo interativo?

Para o tratamento da fadiga do arquiteto, foram utilizados dois algoritmos de Apren-
dizagem de Méquina (AM): K-means e Multilayer Perceptron(MLP). O algoritmo
K-means possibilitou uma diminuicao da quantidade de solugoes a serem avaliadas
em cada momento de interacao, pelo agrupamento de solugoes semelhantes. O
algoritmo MLP, por sua vez, possibilitou entender o comportamento do arquiteto
(como o mesmo estava avaliando as arquiteturas) e assim, posteriormente, foi
possivel que o processo de otimizagao interativa continuasse sem a participagao

do arquiteto, com as solugoes (arquiteturas) sendo avaliadas pelo algoritmo MLP.
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6.8 Consideracoes finais

As analises quantitativa e qualitativa do Exp 03 permitiram dizer que, no geral, o processo
interativo na OPLA-Tool pdde trazer solucoes que estavam dentro das expectativas de
cada arquiteto. Além disso, o modelo de AM foi hébil em capturar as preferéncias de
cada participante, visto que a andlise das medianas dos escores das solugoes na avaliagao
final indicou que, na maioria dos casos, nao houve queda nas mesmas. Ainda, pode-se
dizer também que o modelo de AM possibilitou o tratamento da fadiga, pois apenas 20%
dos participantes indicaram cansago durante a realizacao do experimento.

O proximo capitulo descreve de uma forma geral as conclusoes que foram possiveis
com a realizacao deste trabalho e aponta também para futuros trabalhos que podem ser

produzidos a partir dos resultados deste.
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Conclusao

Muitos problemas complexos de Engenharia de Software tém sido tratados com sucesso por
meio da utilizagao de técnicas de SBSE. Contudo, ha casos em que ao final do processo de
otimizacao, as solugoes geradas nao satisfazem o DM. Para estes casos, foi percebido que,
muitas vezes, esta falta de concordancia do DM em relacao as solugoes estava associada a
aspectos mais subjetivos, como as preferéncias individuais de cada um, nao sendo passiveis
de serem modeladas matematicamente. Neste sentido, estudos tém obtido sucesso ao
incorporar as preferéncias do DM durante o processo de otimizagao. Desta forma, o
algoritmo pode receber informagoes do DM durante o processo evolutivo e, entao, ser
“guiado” a encontrar solu¢oes mais promissoras.

A abordagem MOA4PLA, implementada pela ferramenta OPLA-Tool, modela o
problema do projeto de uma ALPS como um problema de otimiza¢ao multiobjetivos. Ao
final do processo evolutivo, obtém-se um conjunto de solugoes alternativas a uma ALPS
original, com determinados objetivos otimizados. Contudo, atualmente a abordagem
ainda nao contempla a interagdo com o DM (arquiteto de software) durante o processo
de otimizagao, sendo que arquiteto participa deste processo apenas antes (a priori)
e depois (a posteriori) do mesmo. Neste sentido, e buscando seguir a vertente de
pesquisas em SBSE que incluem o DM interativamente no processo evolutivo, foi feito
um mapeamento sistematico (MS), o qual indicou nao haver trabalhos que incluiam
o DM interativamente em projetos de otimizacao de ALPS. Assim, este trabalho teve
como primeiro objetivo propor uma modificagdo na abordagem MOA4PLA e ferramenta
OPLA-Tool para permitir a interacao com o arquiteto durante o processo de otimizagcao.
Além disso, a anélise dos trabalhos resultantes do MS demonstrou que um problema

frequentemente encontrado em processos interativos é o problema da fadiga, causado pelo
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elevado niimero de interagoes. Para o tratamento deste problema, alguns autores indicam
que a utilizacdo de algoritmos de Aprendizagem de Maquina (AM) pode obter sucesso,
visto o seu potencial de “aprender” sobre o comportamento do DM e, assim, substitui-lo
no processo interativo.

Neste sentido, este trabalho teve também como objetivo a incorporagao de um modelo
de AM na ferramenta OPLA-Tool para o tratamento do possivel problema da fadiga, ja
previsto em outros trabalhos que utilizam interacao em SBSE.

Para a validagao das modificagoes realizadas na abordagem MOA4PLA e ferramenta
OPLA-Tool, foram realizados trés experimentos (Exp 01, Exp 02, Exp 03).

O primeiro experimento (Exp 1) objetivou fazer uma andlise comparativa entre o
Modelo Atual (MA - sem intera¢do com o arquiteto) e o Modelo Interativo Proposto
(MIP). Para tanto, a ferramenta OPLA-Tool foi executada duas vezes (uma vez com cada
modelo). Como resultados foi possivel verificar que o modelo interativo era promissor, pois
proporcionou o surgimento de solugoes que, em sua maioria, superavam matematicamente
(dominavam) as solugdes do modelo atual. Além disso, a analise das avaliagoes (escores)
dadas pelo arquiteto possibilitou verificar que as mesmas foram crescendo com o passar
dos momentos interativos, sendo um indicativo de uma maior adequagao das solucoes para
este arquiteto em particular. Com Exp 01, foi possivel também aprender algumas li¢coes
em relagao ao processo interativo. A quantidade de solugoes avaliadas pelo arquiteto (36
solugdes) foi considerada alta e, além disso, deveria haver um espagamento maior entre
uma interacao e outra, ou seja, as solugoes deveriam evoluir por algumas geragoes antes
de um novo momento interativo. Outro importante aprendizado com este experimento
foi em relagao a semelhanca entre as solucoes, de modo que a analise de todas as solugoes
em cada momento interativo era um esforgo desnecessério.

Neste sentido, em Exp 02 um modelo de AM foi adicionado com dois objetivos. O
primeiro deles foi o de possibilitar uma menor quantidade de solu¢oes a serem avaliadas.
O segundo, foi o de aprender a partir da experiéncia do arquiteto e, posteriormente,
substitui-lo no processo de avaliagao de ALPS.

Com a adi¢ao do algoritmo K-means, foi possivel o agrupamento de solugoes por
semelhanga, o que permitiu que o arquiteto pudesse avaliar uma solucao de cada grupo
(cluster) em vez de avaliar todas as solugoes geradas.

Além disso foi introduzido também o algoritmo Multilayer perceptron (MLP) para que
o mesmo pudesse, em tempo de processamento, aprender como o arquiteto avaliava as
ALPS e, posteriormente, substitui-lo no processo de avaliacao. Um problema encontrado
para o funcionamento do algoritmo MLP foi em relagao a pouca quantidade de dados que

iriam compor o conjunto de treinamento do mesmo, visto que os dados seriam gerados
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em tempo de processamento a partir de poucas ALPS avaliadas pelo arquiteto. Assim,
trés diferentes estratégias foram propostas com o intuito de se utilizar todos os dados
(todas as ALPS) gerados em cada momento de interagao. A analise quantitativa do Exp
02 possibilitou verificar que a Estratégia 1 obteve os melhores resultados, sendo entao
adotada definitivamente para o modelo de AM. Nesta Estratégia, a avaliacdo (escore)
dada a uma ALPS pelo arquiteto é generalizada para todas as outras solugdes do mesmo
cluster.

O 1ltimo experimento realizado (Exp 3) teve como objetivo testar MIP como um todo
(interagao com o arquiteto juntamente com o modelo de AM). Assim, o modelo interativo
foi testado com a participagao de 10 arquitetos de software para verificar a eficacia, tanto
do processo interativo, como também do modelo de AM no que tange ao tratamento da
fadiga e a capacidade do mesmo em substituir o arquiteto no processo de avaliacao de
ALPS.

Os resultados da analise quantitativa do Exp 03, feita a partir do célculo das medianas
dos escores dados por cada arquiteto em cada momento de interagao, permitiu afirmar
que o modelo de AM obteve bons resultados ao substituir o arquiteto no processo de
avaliacao. Isto pode ser constatado pois a mediana dos escores das solugoes restantes
do processo de otimizagao, em geral, obtiveram um valor no mesmo nivel (ou maior) em
comparag¢ao com o iltimo momento de interacao.

A anélise qualitativa do Exp 03 permitiu inferir que o modelo de AM foi apto em
tratar o problema da fadiga, visto que apenas 20% dos participantes relataram sentir
cansa¢o durante a realizacao do experimento. Além disso, em relagao a adequagao das
solugoes restantes as preferéncias de cada arquiteto, pode ser constatado que a maioria
dos participantes (50% concordancia parcial e 20% concordancia total) considerou que
as solugoes restantes do processo de otimizagao estavam adequadas aos seus perfis,
corroborando com a anélise quantitativa.

De uma forma geral, a andalise dos trés experimentos permitiu inferir que o processo
interativo na abordagem MOA4PLA e ferramenta OPLA-Tool nao s6 é vidvel, como
também promissor. Além disso, pode-se destacar o fato de que, com os resultados trazidos
por este trabalho, o estado da arte no que tange a processos interativos em SBSE pode ser
expandido, colaborando com a vertente de pesquisas que incluem o DM em processos de
otimizagao. Ainda, haja visto os bons resultados trazidos pelo modelo de Aprendizagem
de Maquina utilizado neste trabalho, o mesmo pode ser adaptado a outros contextos, visto

o problema da fadiga ser algo recorrente em processos interativos.
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7.1 Trabalhos futuros

Este foi o primeiro trabalho a contemplar a interacao durante o processo de otimizacao
realizado pela abordagem MOA4PLA e ferramenta OPLA-Tool. Desta forma, algumas
lacunas de pesquisas surgiram a partir do desenvolvimento deste.

Na Secao anterior foram apresentadas algumas ameagas a validade do estudo, como
por exemplo, a utilizacao apenas da ALPS AGM com trés objetivos a serem otimizados.
Neste sentido, novos estudos podem ser feitos utilizando-se outras ALPS, bem como
selecionando-se uma maior quantidade de fungoes objetivo. Estas novas configuragoes
podem ter impacto tanto no tempo de processamento como também na percepcao de
fadiga no arquiteto.

Como um primeiro estudo, o modelo de AM utilizou o algoritmo MLP para a predigao
das avaliagoes (escores dados pelo arquiteto). Assim, outros algoritmos podem ser testados
para fazer um comparativo com o modelo utilizando MLP.

Além disso, ao se selecionar uma maior quantidade de fungoes objetivo, a quantidade
de atributos da rede MLP também sera aumentada e, consequentemente, o seu tempo
de processamento. Este fato também pode ser considerado para avaliar a utilizacao de

outros algoritmos de AM.
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A

Protocolo de Mapeamento

Sistematico

A.1 Planejamento

Questoes principais:

e (Quais sao os problemas de SBSE solucionados utilizando interagao homem compu-

tador durante o processo de otimizagao?

e Quais métodos e técnicas sao empregados para suportar a interacao homem com-

putador no processo de otimizagao em SBSE?

Populagao: Engenharia de Software e Otimizacao de ALPS.

Intervencao: Aplicacdo de métodos e técnicas empregados para suportar a Interacao

Homem Computador no processo de otimizagao utilizando-se SBSE em ALPS.

Controle: Em SBSE a utilizacao da Interagoe Homem-Computador no processo de
otimizagao de ALPS ¢é algo um tanto novo, de modo que nao se encontram trabalhos
especificos nesta area para que se possam ser utilizados como conjuntos de dados iniciais.
Assim, visa-se com este trabalho clarear como pode se dar a intera¢gao homem-computador

para a otimizagao de projetos de ALPS.

Resultados: Com o término da revisao sistematica, espera-se encontrar trabalhos que
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possam dar indicios de como poderia ser incorporada Interacao Homem-Computador em
processos de otimizagao em SBSE. Assim, de uma forma geral, com a revisao sistematica

pretende-se:

e Elucidar o modo como ¢é realizada a Interacao Homem-Computador no contexto de

SBSE;
e Compreender o processo de otimizagao em projetos de ALPS;

e Extrair informacoes tteis do processo de Interacao Homem-Computador em proces-

sos de otimizagao;

e Aprofundar teoricamente sobre a tematica exposta nas questoes (se¢ao 1) para que

possa servir como base para o desenvolvimento da dissertacgao.

Critérios de selegcao para definicao de Fontes: Para se definir as bases de dados
de onde serao extraidos os trabalhos que servirao como base para o presente estudo,
utilizou-se como critério bibliotecas em que se encontram a maior parte dos trabalhos

relevantes dentro da Ciéncia da Computagao.

Estudo nas fontes de pesquisa: A pesquisa foi executada por meio de buscas,
utilizando-se as ferramentas de pesquisa oferecidas em cada biblioteca, além da selecao e
classificacao dos estudos retornados em cada base de dados. Dessa forma, a selecao dos

trabalhos se deu a partir de diferentes etapas, sendo elas:

e Etapa 01 (resultados da busca) - Buscou-se pelas palavras chaves e sindénimos
nas secoes: titulo, abstract e palavras-chaves por meio das ferramentas de filtragem

oferecidas pelas bibliotecas digitais selecionadas.

e Etapa 02 (1. Selegao) - Leitura do titulo e abstract para identificar a relevancia
dos estudos encontrados no contexto das perguntas do mapeamento sistemaético,

utilizando-se os critérios de selecao.

e Etapa 03 (22. Selegao) - A partir dos trabalhos selecionados na Etapa 02,
realizou-se a leitura da introducao e conclusao para se ter uma ideia mais concreta

da utilidade (contribuigao) que o trabalho poderia trazer.

e Etapa 04 (selegao final) -Para esta etapa, os trabalhos considerados como
relevantes na Etapa 3 foram lidos em sua integra, buscando-se por informacgoes

que viessem a ajudar no presente trabalho. Para ser considerado relevante, um
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estudo deveria ter ao menos um critério de inclusao e nenhum critério de exclusao.

Palavras-chave:
e Software product line
e Search-based Software Engineering
e Machine learning
e Human-computer interaction

Critérios de Selegao:

1 - Inclusao: Trabalhos publicados no periodo de 2005 a 2015.

2 - Inclusao: Utilizacao de interacao homem-computador em processos de otimizacao

3 - Inclusao: Utilizacao de interacao homem-computador em processos de otimizacao
com base em SBSE

4 — Inclusao: Aprendizagem de méquina com a utilizagao de interacao homem-computador
6 - Exclusao: Trabalhos que nao estiverem em sua integra

7 - Exclusao: Trabalhos que nao estejam disponibilizados em inglés ou portugués.

A.2 Execucao

De acordo com os critérios estabelecidos na secao "Critérios de Selecao", foram selecio-

nadas as seguintes bibliotecas digitais para busca dos trabalhos:

e Science Direct

o ACM

Springer
e [EEE

Research Gate

Para a construgao das strings de busca, em um primeiro momento, utilizou-se as
palavras-chave conjuntamente. Contudo, como os resultados foram escassos, optou-se

entao pela “quebra” das strings, gerando-se assim as seguintes strings:

o ( "search-based software engineering"AND "human—computer interaction”)
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( "search-based software engineering"AND "software product line")

("search-based software engineering” AND "machine learning”)

( "human—computer interaction"AND "software product line")

( "human—computer interaction"AND "machine learning”)

("software product line"AND "machine learning")

( "human—computer interaction"AND "machine learning"AND "search-based soft-

ware engineering "

Tipos de estudos: O desenvolvimento de leitura e anélise dos trabalhos selecionados
como relevantes pela pesquisa encontrou: artigos cientificos, monografias, dissertagoes,

teses e relatorios téenicos.

Selecao inicial: Para documentar os estudos encontrados nas buscas realizadas nas
bibliotecas digitais, inicialmente foram guardados os seguintes dados: autores, titulo,
palavras-chave, abstract, ano e local de publicacao, e posteriormente, para os trabalhos
selecionados, a obra completa foi armazenada. Os trabalhos retornados nas buscas foram
avaliados por duas pessoas. Primeiramente as decisoes de inclusao e exclusao foram
tomadas e justificadas pelo autor do mapeamento e, em um segundo momento, tais
decisoes foram validadas pela supervisora da pesquisa, professora Dra. Aline Maria
Malachini Miotto Amaral

Avaliagao da qualidade dos estudos: A qualidade dos estudos selecionados foi medida
pelos critérios de inclusao e exclusao. Os trabalhos selecionados devem conter no minimo

um critério de inclusao e nenhum critério de exclusao.

Extracao de dados: Inicialmente somente os dados de identificacao dos estudos retorna-
dos pelas bibliotecas digitais foram armazenados, tais como: autores, titulo, palavras-chave,
abstract, ano e local de publicacao. A partir desses dados, com a utilizacdo dos
critérios de inclusdao/exclusao, chegou-se aos trabalhos que deveriam ser salvos por
completo. Do conjunto de trabalhos, os dados iniciais servirao de base para se compor a
andlise quantitativa do mapeamento, ao passo que os demais (trabalhos completos) serao

utilizados para a anélise qualitativa.

Resultados esperados e sumarizagao: Ao fim do mapeamento sistematico, espera-se
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realizar tanto uma classificacao quantitativa, apresentando as perspectivas relacionadas a
quantidade de estudos encontrados, periodos de maior publicagao, autores relacionados a
esse foco de estudo, referéncias mais utilizadas, entre outras classificagoes, e, também,
realizar uma classificagdo qualitativa dos resultados encontrados, podendo-se levar a
encontrar as respostas aos questionamentos propostos ou nao, bem como, trazendo-se
conceitos que auxiliarao no entendimento do atual estado da arte para a tematica em

foco.
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ABSTRACT

Software Product Lines (SPLs) is a reuse approach in which a family
of products is generalized in a common architecture that can be
adapted to different clients. The Product Line Architecture (PLA) is
one of the most important artifacts of a SPL. PLA design requires
great human effort as it involves several factors that are usually
in conflict. To ease this task, PLA design can be formulated as an
optimization problem with many factors, i.e, as a multi-objective
optimization problem. In this context, the MOA4PLA approach
was proposed to optimize PLA design using search algorithms
and metrics specific to the context. This approach supported by
OPLA-Tool has already been used in several works demonstrating
its applicability. However, MOA4PLA does not take into account
aspects that are subjective, such as the preferences of a particular
Decision Maker (DM). To do so, this paper presents a proposal to
incorporate the user preferences in the optimization process per-
formed by MOA4PLA, through an interactive process in which the
DM subjectively evaluates the solutions in processing time. Thus,
the solutions generated can be better suited to the DM’s needs or
preferences. In order to allow the user interaction, modifications
were made in MOA4PLA and implemented in the OPLA-Tool. Aim-
ing at an initial validation of the proposal, an exploratory study
was carried out, composed of two experiments: a qualitative and
a quantitative. These experiments were realized with the partici-
pation of a software architect. Empirical results pointed out that
the proposed interactive process enables the generation of PLAs
that are in accordance with the architect’s preferences. Another
significant contribution are the lessons learned on how to improve
the interactive process.

CCS CONCEPTS

« Software and its engineering — Search-based software en-
gineering; Software product lines; « Applied computing —
Multi-criterion optimization and decision-making,.

KEYWORDS

Product Line Architecture, Multi-Objective Optimization, Human-
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1 INTRODUCTION

Search Based Software Engineering (SBSE) is a research field and
practice in which computational search, as well as the optimization
techniques most commonly associated with operational research,
are used to solve complex problems in software engineering [12].

The techniques used in SBSE contribute to the reduction of
development costs and efforts, since the solutions found satisfy
constraints that are usually in conflict and, in general, are very
difficult to obtain by software engineers [15].

In Software Product Line (SPL) engineering, thinking about many
of the problems as optimization problems is natural, because the
wide variability of different products expressed by their feature
models, creates a large and rich search space in which we can seek
optimal (or near optimal) choices of products [13]. In this context,
several problems related to SPL Engineering have also been solved
by SBSE techniques [13, 17], such as SPL testing, feature model
selection and reverse engineering of feature models. Some other
research topics are emergent and have open questions, such as
Product Line Architecture (PLA) design [8] and re-engineering of
legacy applications into SPL [3].

A PLA design encompasses the components realizing all the
mandatory and varying features in a domain [26]. It is often attrac-
tive and advantageous to interpose a PLA in-between the feature
model and the products constructed from it, because the PLA cap-
tures implementation concerns, with traceability links to the feature
model and products [13]. A PLA is useful if it is designed by archi-
tects in a proactive approach or even when it is discovered from
software variants (extractive approach).

However, obtaining a modular, extensible and reusable PLA can
be a non-trivial task [8] because it involves several factors (ob-
jectives), often conflicting with each other, thus requiring a great
human effort. In this context, the Multi-Objective Approach for
PLA Design (MOA4PLA) [8] was proposed to optimize architec-
tural properties of a PLA design using SBSE techniques and metrics
specific for SPL. Metrics are used in the objective functions to eval-
uate each solution generated by MOA4PLA. This approach and
OPLA-Tool [10], which provides its automation, have already been
used in several studies demonstrating their applicability [7, 18]. Be-
sides, they can be used either in a proactive approach or to optimize
properties of a PLA design extracted from products variants.



SBES 2019, September 23-27, 2019, Salvador, Brazil

The MOA4PLA approach does not take into account aspects
that are subjective, such as the preferences of a particular Decision
Maker (DM). Ferreira et al. [11] and Simons, Singer and White [24]
indicate that, in some cases, the obtained solutions in SBSE are
rejected by the DM because many aspects of the problem cannot
be mathematically modeled. In this context, Bechikh et al. [4] point
out that the main objective in a multi-objective optimization is to
find an approximation with good Pareto Front convergence and
distribution, and from which the DM can subsequently select his/her
preferred alternative. However, in general, DMs are not interested
in discovering the whole Pareto Front, but rather the region that
best meets their preferences, that is, their region of interest [4].
Thus, it is noticed that it is necessary to incorporate in a multi-
objective optimization other aspects that are inherent to the DM,
such as their individual preferences.

Considering that the DM’s preferences were not explored in
the PLA design optimization, this work presents a proposal to
incorporate DM preferences into the MOA4PLA approach, so that,
at the end of the optimization process, the PLA architect! can obtain
PLA solutions that are better suited to his/her preferences. In this
way, this study aims to implement a human-computer interactive
process for PLA design, seeking to answer the following research
questions:

RQ1: Are the best architect-evaluated PLAs the best PLAs according
to their fitness?

RQ2: Does the proposed interactive model for search-based PLA
design enable the generation of PLA design alternatives that satisfy
the architect’s preferences?

The interactive model proposed in the MOA4PLA approach was
implemented in the OPLA-Tool, and then an exploratory study
was carried out in order to validate the proposal. Such exploratory
study includes two experiments performed for the same original
PLA design. The first experiment was designed using the current
approach, without interaction. The second one used the proposed
interactive model, in which the optimization process was paused
in certain moments and the solutions generated until that moment
were shown to the architect for evaluation.

The main contributions of this work are: (i) the discovered evi-
dence that the proposed interactive model enables the generation
of PLAs that are likely to the architect individual preferences, (ii)
empirical results show that the statement of Simons, Singer and
White [24] that metrics are not enough to evaluate the obtained
solutions is also valid to the PLA design context, (iii) lessons learned
about how the proposed interactive model can be improved. While
we have proposed the interactive model for MOA4PLA and im-
plemented it using OPLA-Tool, the contributions are useful for
different search-based PLA design approaches because they are
related to the interactive process and the self-sufficiency of metrics
to evaluate PLA design.

This paper is organized as follows: Section 2 presents the main
concepts involved in this work. Section 3 addresses related work
to this research subject. Section 4 introduces the proposed interac-
tive model. Section 5 describes the exploratory study performed.
Sections 6, 7 and 8 present the obtained results, the answers to the

n this work the PLA architect plays the Decision Maker role.
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research questions and the lessons learned, respectively. Finally,
Section 9 concludes the paper and points out to future works.

2 BACKGROUND

This section presents some basic concepts related to SBSE, as well
addresses the MOA4PLA approach and OPLA-Tool.

2.1 Search Based Software Engineering

Search Based Software Engineering, a term coined by Harman and
Jones [14] that represents a research field in which search-based
optimization is applied to Software Engineering, has proved to be
very successful and generic. The problems addressed in SBSE are
usually complex and difficult to solve because they involve sev-
eral variables. SBSE seeks to formulate the problems of Software
Engineering as optimization problems [14, 15]. The term optimiza-
tion here refers to the search for optimal or almost ideal solutions
in a search space of candidate solutions, guided by an evaluation
function (also called as objective function or fitness function) that
distinguishes between better and worse solutions.

Next, we describe some concepts related to SBSE and that are
mentioned in this work, such as: genetic algorithms and multi-
objective optimization.

Genetic algorithms (GAs) are part of evolutionary computation
and are inspired by the theory of natural selection and genetic evo-
lution [6]. GAs are considered an efficient search method based on
natural and genetic selection principles, such as selection, crossover,
and mutation operators to develop a population. According to Har-
man et al. [15] [13], GAs have been used successfully to find solu-
tions to difficult problems in Software Engineering, such as software
testing, refactoring and PLA design. Some of these problems involve
finding solutions to problems involving more than one goal, called
multi-objective. For these cases some GAs have undergone adap-
tations. In this work, one of these GA adaptations is used, called
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA-II) [9].

Multi-objective optimization problems are impacted by several
factors, each one represented by an objective function. Thus, a
simultaneous optimization of these objectives is required, which
may be dependent, independent, cooperative or competing [6].
According to Coello et al. [6] when there is more than one objective
function, the problem has not only one optimal solution, but a
diverse set of optimal solutions.

The several optmal solutions represent the trade-off between
the defined objectives. They are called non-dominated and form
the Pareto front [19]. Hence, an optimization problem consists in
finding a set of solutions (PFapprox) that is the nearest to the Pareto
front. PFapprox is composed of different non-dominated solutions.
Given a solution set, a solution A dominates a solution B if the
value of at least one objective of A is better than the respective
objective value of B and the remaining objective values of A are
not worse than the respective values of B. A is non-dominated if it
is not dominated by any other solution.

Multi-objective problems in Software Engineering can often be
affected by competing or conflicting factors, that is, the optimization
of one factor can harm the other. In this way, the aim of a multi-
objective optimization is to find a balance of interests, a better
trade-off, among the considered factors [15].

According to Bechick et al. [4], the main goal of multi-objective
optimization is to find a set of solutions with good convergence
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and good distribution in the Pareto Front, and from which the DM
choose his/her preferred alternative.

2.2 MOAA4PLA Approach

MOA4PLA approach was developed to support the work of the PLA
architect (Figure 1). Due to space limitations, we already present
in Figure 1 an adaptation of MOA4PLA approach including the ar-
chitect’s evaluation input. This input was included in the approach
in order to support the interactive optimization process. Thus, the
architect’s evaluation input will be explained in Section 4, which
discusses the MOA4PLA proposed modifications. In a PLA design
there are several factors involved, so this activity demands great
human effort. In this context, the approach deals with the PLA
design as an optimization problem with several objectives from
which there may not be a single possible solution, but rather a
set of solutions that present the best compromise among the ob-
jectives involved. Thus, MOA4PLA is a systematic approach that
uses multi-objective search algorithms to evaluate and improve
PLA design considering feature modularization, SPL extensibility,
understandability, changeability and conventional architectural
properties, such as coupling and cohesion [8, 27].

Evaluation measures $

Definition of the Evaluation Model Ci ion of the PLA i }

Evaluation model PLA representation
c ] [ Multi-obj 0 I
I L _ )
- Set of PLA i
Architect's
evaluation
@H Transformation and Selection H| Set of potential PLAs |

Figure 1: MOA4PLA approach, adapted from [8]

MOAA4PLA performs the following activities:
-Construction of the PLA Representation - This activity re-
ceives as input the PLA design (modeled in an UML stereotyped
class diagram containing the SPL variabilities) used by the search
algorithm as a starting point for the evolutionary process. Due to
the lack of space we do not include a complete example of PLA, but
excerpts from PLA AGM used in the experiments of this work are
presented in figures 5 and 6. The output of this activity is the PLA
representation according to MOA4PLA metamodel [8].
-Definition of the Evaluation Model - The definition of the mea-
sures that should to be used in the evaluation model for the opti-
mization process provided by the architect.
-Multi-Objective Optimization - the PLA representation obtained
in the first step is optimized according to the constraints provided
by the architect. Each obtained alternative PLA is evaluated follow-
ing the evaluation model defined in the previous activity. A set of
PLA representations is generated as output. Different search-based
algorithms can be used in this activity, such as GAs and MOEAs.
The constraints and search operators included in MOA4PLA are
described in [8]. -Transformation and Selection - Finally, each
PLA representation, from the set of solutions obtained in the last
step, is converted to a class diagram containing the PLA design. So,
the architect must select one alternative solution, according to the
his/her priorities or goals.
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For the definition of the evaluation model activity, the architect,
in accordance with the SPL needs, choose objective functions (which
are composed of software metrics) that meet these needs. These
functions are the goals to be optimized by the approach. Currently,
the evaluation model of MOA4PLA has 17 objective functions to
measure architectural properties related to modularity, extensibility,
changeability and understandability [27].

In previous study [18] three objective functions were considered
important by the architects. In this way, these three objective func-
tions were chosen to be used in the exploratory study carried out
in this work, which are described below [27]:

-FM: it provides indicator about feature modularization of a PLA
design in terms of feature scattering, feature interlacing and feature-
driven cohesion.

-ACLASS: it measures the number of architectural elements that
depend on other classes of the design plus the number of elements
on which each class depends.

-COE: it measures the cohesion of the PLA design in terms of
internal relationship between classes of the PLA design.

According to Colanzi et al. [8], the main focus of MOA4PLA is the
evaluation and improvement of PLA design, considering multiple
objectives (metrics), regardless of the search algorithm adopted.
Therefore, it is a generic approach with regard to the multi-objective
algorithm to be employed. Nowadays, the MOA4PLA allows the
architect interaction a priori (before initializing the process) and a
posteriori (after finalizing the process). In the a priori process, the
architect defines the settings used in the evolutionary process. The
process a posteriori represents the presentation of the optimized
solutions for the architect. In this way, the approach does not allows
the architect interaction during the evolutionary process. In this
context, the proposal described in this paper has the aim to allow
the architect interaction also during the evolutionary process.

2.3 OPLA-Tool

OPLA-Tool [10] was developed to automate the application of
MOAA4PLA using multi-objective evolutionary algorithms. It is com-
posed by six modules. These modules are briefly explained next.
-OPLA-GUI - Interface module for architect interaction. In this
module the architect selects the PLA that should be optimized; the
multi-objective algorithm that will be used; as well as the fitness
functions and search operators;

-OPLA-Encoding - This module receives the original PLA design
and converts this design in an initial solution (PLA representation)
to be optimized by OPLA-Core;

-OPLA-Core - It is the main OPLA-tool module. It has as input
the PLA representation generated by the OPLA-Encoding module
and in sequence executes the evolutionary process through multi-
objective algorithms. Two multi-objective evolutionary algorithms
are implemented in the OPLA-Tool: NSGA-II [9] and PAES [16]. As
an output of the optimization, a set of solutions is provided;
-OPLA-Decoding - This module receives as input the output of the
OPLA-Core module, decoding the solutions and converting them
into a graphical representation readable to the architect, modeled
in class diagrams;

-OPLA-Patterns- This module has a design pattern application
operator named Design Pattern Mutation Operator. This operator
is responsible for analyzing whether a particular region of the
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solution has a suitable scope for applying a design pattern and, if
so, performs the application;
-OPLA-ArchStyles- Module with mutation operators to identify
and preserve the architectural styles applied to the PLA design.
The development of OPLA-Tool made it possible to evaluate the
effectiveness of the MOA4PLA approach. Nowadays, OPLA-Tool
allows the same interaction moments described in Section 2.2 (a
priori and a posteriori). Thus, OPLA-Tool also should be modified
in order to support the modifications proposed in this work aiming
to allow the architect interaction during the evolutionary process.

3 RELATED WORK

To propose the model in this work a systematic review was realized
[1]. Thus, some papers contributed to build the model presented in
the in the Section 4.

Ramirez et al. [20] highlights the amount of interactions as an
important aspect regarding the interaction in SBSE. In general, the
models presents a fixed number of interactions. However, there
are also works in which the amount of interactions and timing are
selected by the DM. In Araujo and Paixao [2], the model was pro-
posed in this way, with the DM choosing the amount of interactions.
In order to follow the ideas proposed in the papers, in the model
presented in the Section 4, the architect can choose the amount of
interactions and also the moment of the first interaction.

Another aspect found in the works is related to sequency of
interactions. In Su and Zhang [25], DM interaction occurs in every
new generation of results obtained by means of "crossover" and
"mutation". This is similar with the Araujo and Paixao [2] paper’s,
that is, with each new generations of individuals, the interactive
process happens. In this way, as a first experiment, we puts the
architect to interact with the system in each new generations of
individuals found.

In order to introduce the interactive process in SBSE, some pa-
pers report the utilization of some variations of genetic algorithms,
called IGA (Interactive Genetic Algorithm) [11]. More especifically,
Bechikh et al. [4] report the modification of a well-known evolution-
ary algorithms such as NSGA-II. As described previous, the OPLA-
Tool currently uses two algorithms, being one of them, NSGA-IL
In this way, as a first experiment, we chosen to introduce some
modifications in this algorithm, adapted for our especific case.

The works selected in the systematic review, [2, 11, 20, 22, 23],
also mentions about an important aspect in interactive processes,
the fatigue problem, cause by many interactions with the systems.
Considering this, the experiment configurations, Section 5, was
chosen in order to avoid the mentioned problem.

It is important to note that, the analysis of the different men-
tioned works allowed to verify that the human interaction in evolu-
tionary computation is not yet used in the PLA design context. As
mentioned before, the PLA design is a non-trivial task that involves
several factors and require great human effort. In this way, it is
important to explore human interaction in this context as well.

4 PROPOSED MODEL FOR INTERACTIVE
SEARCH-BASED PLA DESIGN
As previously discussed, to include the user preferences during the

optimization process can produce solutions that better suite to their
needs. In this context, this work proposes an interactive model for
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Search Based PLA Design. This model, presented in this section, is
an adaptation of the MOA4PLA approach.

MOAA4PLA approach and hence the OPLA-Tool tool do not cur-
rently allow the DM interaction during the evolutionary process. It
is important to emphasize that, in PLA design, the DMs play the
role of architects and hereafter they are called architect. In order to
support the architect interaction, new data must be incorporated
into the optimization process. These data refer to subjective assess-
ment by the architect for the PLAs generated during processing, and
were introduced in the MOA4PLA approach by the Architect’s eval-
uation input data (Figure 1). This entry provides a new input data
which directly impacts the Multi-objective Optimization activity.

To implement the modifications incorporated in MOA4PLA ap-
proach, OPLA-Tool should be also modified. As described previously,
OPLA-Tool provides two algorithms for the PLAs optimization pro-
cess, NSGA-II and PAES. In previous section was mentioned that
some works reported modifications in NSGA-II to allow architect
interaction during processing. The analysis of these NSGA-II modi-
fications showed that these modification could not be used without
adaptation for our specific case. In this way, and based on the
NSGA-II modifications proposed in [2], it was decided to introduce
modifications in the original NSGA-II algorithm in order to allow
the architect interaction adapted for our specific context.

The model proposed by Araujo and Paixao [2] has as input data
the settings used in the evolutionary process and the number of
interactions that the DM wishes to execute. After beginning the
evolutionary process, with each new generation, the best individu-
als are selected and the DM provides a score, that is, a subjective
evaluation in a numerical interval previously defined. The solution
under evaluation receives the highest score when fully satisfies the
DM'’s preferences and minimum when it is completely different
from what he/she expected.

For our specific case the process described above is incorporated
in OPLA-Tool. However, another input data is also required from the
architect, the moment in which the first interaction must happen,
that is, only after a determined number of generations chosen by
the architect the first interaction begins. This is necessary because
it was observed that in the early generations it were not obtained
good PLA designs.

In this way, it is important to highlight that besides the input
data (configurations) already used in the original version of OPLA-
Tool two new data are necessary to support the interactive model,
the number of interactions and the moment of the first interaction.

The configuration parameters of the genetic algorithm (GA), the
number of interactions and the moment of the first interaction are
inputs provided by the user and all are independent of each other.

Furthermore, was decided that the worst evaluated solutions
(score = 1) would be discarded, because it is far away of the archi-
tect’s preferences and it would not be worth continuing its evo-
lution and, also, the best evaluated solutions (score = 5) would be
preserved in their current stage, because those solutions would
already meet the architect’s preference. The solutions with other
scores (score = 2, 3 or 4) returned to the optimization process. Figure

2 demonstrates the flow chart for the interactive process proposed.
In this figure can be seen the following steps:
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Figure 2: Flow chart for the interactive process

- At the beginning, the architect defines the MOA4PLA stan-
dard configurations, number of interactions and also moment of
the first interaction;

- After the algorithm starts its execution with the initial pop-
ulation, following with each new generation of individuals, it is
verified if the number of generations chosen by the architect for the
first interaction has already been reached. In affirmative case, the
solutions generated until that moment are shown to the architect
to be evaluated. Solutions with score = 1 are discarded, solutions
with score = 5 are preserved and solutions with score = 2, 3 or 4
return to the processing to continue their evolutionary processes;

- In the sequence, after a new generation of individuals, it
is checked whether the number of interactions has already been
reached. In negative case, the new generation of solutions is pre-
sented to the architect to be evaluated. In affirmative case, the
evolutionary process continues without interaction until the num-
ber of generations established initially is reached. All solutions
presented to the architect had the same number of GA evolution
and started the interaction from the same moment.

- Finally, the non-dominated solutions and the solutions with
score = 5 are selected, saved and presented to the architect. This
occurs as soon as the number of fitness ratings stipulated by the
architect is reached.

Figure 3 shows the new interface created in OPLA-Tool to allow
the evaluation of PLAs solutions by the architects.

:J
» (8 TEMP_2agm open 2
» (@ TEMP_3agm Subjective Analyse -
» (8 TEMP_dagm
» (8 TEMP_Sagm
» (@ TEMP_6agm
» [ TEMP_7agm
» (@ TEMP_8agm
» (@ TEMP_9agm
» (@ TEMP_10agm
» (@ TEMP_11agm 3

Architectures

5 -Excellent | Your Evaluation Apply
1 -Very bad

Figure 3: Interface created in the OPLA-Tool
After a specified number of generations (moment of the first in-

teraction), this interface appears to the architect presenting the list
of solutions generated until that moment (red arrow number 1). It’s
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important to highlight that each solution evaluation is independent
and does not depend on the order of their generation. Thus, on
right click in the solutions, the architect has three options: Detail,
Open and Subjective Analysis (red arrow number 2). In "Details",
some solution-specific information is displayed to the architect.
"Open" option open up the .UML file in the Papyrus tool? so that
the architect can evaluate the solution. The last option, "Subjective
Analyze", shows a field at the bottom of the screen where the archi-
tect can place his/her evaluation, with a value in the range 1-5 (red
arrow number 3).

The computational complexity of the proposed model is related
to the complexity of multi-objective GAs. The OPLA-Tool has al-
ready been used to optimize PLAs in real contexts, since experi-
ments with the real SPL BET, for example, have already been suc-
cessfully performed [7, 8, 18]. In an earlier study [8], the execution
time for academic PLAs, such as AGM, was about 2 min and for
BET less than 10 min.

5 EXPLORATORY STUDY DEFINITION

As an initial study, we performed an exploratory study using one
case study - the SPL Arcade Game Maker (AGM,[21]). AGM is an
SPL that includes three games: Brickles, Bowling and Pong, devel-
oped by the Software Engineering Institute (SEI). The rationale for
choosing this case study was due to its relatively short processing
time by the OPLA-Tool (around 5 minutes), which could facilitate
the interactive process.

Figure 4 presents the protocol of the exploratory study realized.
This protocol is composed by two different analysis method. These

methods are described in details in Sections 5.1 and 5.2.
Quantitative Analysis Method

'::>| Data Collection_|

Qualitative Analysis Method

[ ExpCM

Questionnaire
elaboration

Questionnaire
':J‘; lication
‘ ExpAl Data Collection ‘ applicatio

Figure 4: Exploratory study protocol

5.1 Quantitative Analysis Method

The quantitative method involved the execution of two experiments
(ExpCM and ExpAl). The first one, ExpCM (CM- Current Model),
was performed with OPLA-Tool in its current development stage,
in which the architect does not have the option to interact with the
tool during the evolutionary process.

The second experiment, ExpAlI (Al - Architect Interaction), was

carried out with the model proposed in this work (Section 4), which
allows the interaction of the architect for the evaluation of PLAs
generated during the evolutionary process. In ExpAl was necessary
additional tasks, since in this experiment the architect participates
in the interactive process, thus activities for his/her selection and
training were realized as described below.
Expert selection: The choice of the architect to participate in
the experiment took into consideration his/her educational level
and PLA design knowledge. Thus, the architect chosen is a PhD
candidate and has high knowledge in PLA design analysis;

‘ |Expen Selection I::>| Expert training | ‘
I

Zhttps://www.eclipse.org/papyrus/
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Expert training: For the execution of the experiment, the architect
received training to understand how the interactive process works
in OPLA-Tool and how to put the PLA score;

For both experiments the values of the configuration parameters
used were: number of the algorithm execution: 1; number of gener-
ations: 20; initial population: 12 individuals; and mutation operator
with probability = 0.9. Additionally for ExpAlI the number of inter-
actions an moment of first interaction must be defined. These value
was defined considering the amount of time necessary to execute
ExpAl Besides, the architect fatigue was also taking into account,
since evaluate PLA design is a task that demands high intellectual
effort, and the architect must evaluate all the generated solutions
in each interaction. Thus the new parameters used were: number
of interactions = 5 and moment of the first interaction = 5.

In order to compare quantitatively the results obtained in ExpCM
and ExpAl several data were analysed, such as: the fitness of the
obtained solutions; the set of solutions that composes the (PF4¢)
[28]; and the Euclidean distance to ideal solution (ED) [5] of each
obtained solution.

The reference front (PF;,y¢) is the set of all non-dominated
solutions obtained in both experiments and the ED measures the
distance between a solution n and the ideal solution in the solutions
space. For this, the ideal solution has the minimum value obtained
for each objective, considering a minimization problem. Solutions
with low ED are better because they have the best trade-off between
the optimized objectives.

Several quantitative data were collected for both experiments,
such as: number of solutions generated, fitness values of the solu-
tions; and for each solution generated was identified: number of
packages and classes, dependencies, associations and relationships.
Besides, during ExpAlI the score given to each PLA design by the
architect was collected for further analysis.

The number of solutions generated in each experiment was nec-
essary to verify if ExpAl can produce more and different solutions
from ExpCM. The solutions fitness values were used to analyse
the impact of the interactive process in calculating the ED of the
generated solutions and also to produce the solutions that are part
of (PF;rye) in each experiment. The remaining data was necessary
to analyse in details the differences between the solutions generated
in both experiments.

5.2 Qualitative Analysis Method

To complement the quantitative analysis was carried out with the
architect that participates in ExpAl a qualitative experiment. This
experiment aimed to clarify which aspects an architect considers
important when evaluating a PLA, and if the generated PLA solu-
tions meet their needs. To conduct this experiment a questionnaire
(presented above) was prepared and applied to the architect. His/her
responses were collected for further analysis. These activities are
described bellow.

Questionnaire elaboration and Questionnaire application:
Elaboration of a questionnaire to clarify which aspects an architect
considers important when evaluating a PLA. In this way, the archi-
tect participated in the interactive process (assigning a score for
the PLAs generated), and later answered the following questions
related to the interactive model proposed and about PLAs design.
(1) Despite the subjective evaluation, is there any specific criterion
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that was used to evaluate the PLA?

(2) In your opinion, can the interactive model proposed bring more
appropriate solutions to each individual architect?

(3) In the works related to interaction in SBSE, there is great con-
cern regarding the problem of fatigue, caused by the high number
of interactions. Based on your experience and participation in this
experiment, could you tell what would be a number of PLAs to be
evaluated before the problem of fatigue occurs?

6 RESULTS AND DISCUSSION

This section presents and discusses the obtained results after the
execution of ExpCM?3, ExpAl and the qualitative experiment. Thus,
Subsection 6.1 describes the quantitative results, and Subsection 6.2
the qualitative results. Finally Subsection 6.3 presents some threats
to validity of this work.

6.1 Quantitative Results

As mentioned in Section 5.1, several data were collect from ExpCM
and ExpAl in order to perform an analysis of the proposed model’s
effectiveness. Table 1 shows the original data of PLA AGM, such
as: original fitness value and number of its component, including
classes, dependencies, associations and relationships. Also, Table I
presents the ideal fitness values, obtained from the solutions gener-
ated in ExpAl and ExpCM. Tables 2 and 3 show the resulting data
of these experiments and also the ED values.

Analysing Tables 2 and 3, we can observe that ExpAl generated
more solutions than ExpCM. Also, its possible to note that almost all
solutions (for both experiments) have the fitness values for ACLASS
and FM minimized while the fitness values for COE were increased.
The only exception is Solution 5 of ExpAl where the fitness values
of COE was minimized whereas the values of ACLASS and FM were
increased.

The analysis of ED values allows to identify some differences
between both experiments. In Tables 2 and 3, the best ED values
for the two experiments are highlighted. It is possible to verify that,
considering the three best ED value, two of them are in ExpAlI set
(Solutions 3 and 4). This fact can be due to the impact of architect
interaction on the evolutionary process.

We also analyzed the three optimized objectives individually (Ta-
bles 2 and 3). The evaluation of the values obtained in the ACLASS
objective shows that both experiments have solutions which ob-
tained the value 12 (the lowest value found in the set of solutions),
and in this case it is not possible to affirm that, in relation to this
objective, there are differences between the experiments.

The analysis of cohesion values (COE) shows that in the solutions
of ExpAl there is a solution with the lowest value for this objective
(Solution 5 - COE = 25). Also, it can be observed that the highest
COE value in ExpAl not exceeds the highest COE value in ExpCM.

The last objective analyzed was feature modularization (FM). In
relation to the analysis of FM values, it is possible to observe that
the solution with the lowest value of FM was obtained in ExpAI
(Solution 4 - FM = 674). Besides, ExpAl achieved several optimized
values for FM.

3The experimental package for ExpCM and ExpAL containing the solutions generated
(PLAs) and the analysis about them can be found in https://mega.nz/#!cTISxaiQ!
YSrv3TuK60KD41dVO7bSp_wx2heZOUxjBNtyHsAXIAo
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Table 1: Information of the original PLA design for AGM

PLA Original Fitness Ideal Fitness Packages Classes Dependencies Associations Relationships
(ACLASS, FM, COE)  (ACLASS, FM, COE)
AGM 30.0, 758.0, 26.0 12.0, 674.0, 25.0 9 30 14 7 47
Table 2: ExpCM - Results
Solution Solution Fitness ED Packages Classes Dependencies Associations Relationships
(ACLASS, FM, COE)
Solution 1 23.0,719.0, 27.0 46.4 11 28 12 8 44
Solution 2 28.0,752.0, 26.0 79.6 9 28 13 8 46
Solution 3 16.0, 694.0 , 29.0 20.8 11 28 13 8 46
Solution 4 12.0, 676.0, 30.0 5.4 12 28 13 8 46
Table 3: ExpAl - Results
2*Solution Solution Fitness ED Packages Classes Dependencies Associations Relationships
(ACLASS, FM, COE)
Solution 1 24.0,718.0,27.0 45.7 10 28 13 8 46
Solution 2 23.0,712.0, 28.0 39.7 11 28 10 7 40
Solution 3 16.0,692.0, 29.0 18.9 11 28 13 8 46
Solution 4 12.0, 674.0 , 30.0 5.0 12 28 13 8 46
Solution 5 34.0,793.0, 25.0 121.0 8 28 12 8 44
Solution 6 28.0,747.0,26.0 74.7 9 28 12 8 44
Solution 7 18.0, 716.0, 28.0 42.5 11 28 13 7 45

Initially, ExpAl was configured to have five interactions with the
architect. However, after three interactions and 36 PLAs evaluated
(12 for each generation), it was verified that the architect already
showed fatigue. Thus, the execution of the experiment continued
without interactions. The architect’s evaluation happened in the
6th, 7th and 8th generations of solutions.

The architect was asked to evaluate the solution with a score in
the range 1 to 5. Table 4 shows the architect’s evaluations of the
PLAs generated in ExpAl.

Analysing the scores given by the architect to the PLA solutions
allows us to infer that, for this particular architect, other aspects are
more important than the fitness values, corroborating the statement
of Simons, Singer and White[24]. There are solutions with the
same fitness values, but with different scores. As an example, in
Interaction 1, the solutions TEMP-0 and TEMP-4 have the same
fitness values, but their score are different (1 and 4, respectively).
Moreover, in other interactions, this same situation happens.

Also, its possible to verify that there are five solutions with
score=1. Four of these solutions occur in Interaction 1, only one
in Interaction 2 and none in Interaction 3. This may indicate that
the architect’s evaluation had influence, since the number of solu-
tions considered very bad diminished after the beginning of the
architect interaction. This improvement in the evaluations of the
solutions can also be observed by the median values of the three
solutions set evaluated by the architect. In Interaction 1, the median
value is equal to 2, whereas in the following interactions, this value
changes to 3. This change in the value of the median may indicate
an improvement in the set of solutions as a whole.

Another relevant aspect is related to the solutions found by each
experiment that compose the (PF;;y¢). To compose the (PFsrye)
of this case study, all solutions generated from both experiments
(four solutions from ExpCM and seven solutions from ExpAI) were
used. From all solutions, eight non-dominated solutions compose

the (PF;,ye). The names of the solutions that compose (PFyyy.) are
highlighted in bold in Tables 2 and 3.

Considering the total of eight solutions that compose the (PF; ),
seven solutions were generated from ExpAI and only one solution
from ExpCM. Thus, there are evidences that the architect interac-
tion during the optimization process allowed obtaining solutions
that better explore the search space.

Finally, it was also identified differences between the sets of
solutions obtained by each experiment. In ExpAl the most striking
aspect is that there is a larger number of solutions generated. In
addition, it can be emphasized that the solution with the best ED
and the best values of each objective individually are found in the
set of solutions of ExpAlL These facts point out to evidences that
architect interaction during the optimization process allowed the
emergence of solutions with different fitness values and, in some
cases, better than those found in the current model.

6.2 Qualitative Results

In order to identify what an architect considers important when
evaluating a PLA and also to verify from how many interactions
the fatigue problem occurs, at the end of ExpAl execution some
questions (presented in previous section) were made to the archi-
tect. Their answers helped us to identify metrics that this particular
architect considers important when evaluating a PLA, such as: num-
ber of packages and classes close to the original; number of features
modularized in only one package; and Emergence or not of large
classes. Based on the answers given by the architect, it was possible
carry out a deeper investigation about the model proposed.

One aspect considered by the architect is the number of pack-
ages and classes close to the original solution. The original PLA
has 9 packages and 30 classes. The analysis of Tables 2 and 3 shows
variations in relation to the number of packages compared to the
original AGM PLA (all solutions have a number between 8 and 12
packages) and there is no variation in relation to the number of
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Table 4: Scores given by the architect

Bindewald et al.

PLA Interaction 1 Interaction 2 Interaction 3

Score  Solution Fitness Score  Solution Fitness Score Solution Fitness
(ACLASS, FM, COE) (ACLASS, FM, COE) (ACLASS, FM, COE)
TEMP-0 1 28.0,749.0, 26.0 3 21.0,743.0, 30.0 3 21.0, 743.0, 30.0
TEMP-1 3 21.0,743.0, 26.0 2 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0
TEMP-2 1 28.0,749.0, 26.0 2 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0
TEMP-3 2 28.0,757.0,27.0 3 21.0, 743.0, 30.0 3 28.0,749.0, 26.0
TEMP-4 4 28.0,749.0, 26.0 3 21.0, 743.0, 30.0 2 34.0,793.0, 25.0
TEMP-5 3 28.0,749.0, 26.0 4 28.0,749.0, 26.0 4 28.0,755.0,27.0
TEMP-6 2 28.0,760.0, 27.0 4 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0
TEMP-7 4 28.0,749.0, 26.0 1 28.0,749.0, 26.0 4 28.0,753.0, 27.0
TEMP-8 2 28.0,749.0, 26.0 3 21.0,743.0, 30.0 2 28.0,749.0, 26.0
TEMP-9 3 28.0,753.0, 27.0 3 28.0,749.0, 26.0 2 28.0,749.0, 26.0
TEMP-10 1 24.0,719.0,27.0 3 28.0,749.0, 26.0 2 28.0,749.0, 26.0
TEMP-11 1 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0 3 28.0,749.0, 26.0
Median 2 3 3

classes. All solutions (both experiments) have the number of classes
equal to 28. In the original PLA AGM, there is a total of 30 classes,
however, there are two classes ("point" and "display”) in the "Game-
BoardCtrl" package that do not contain attributes and methods
and were removed during the optimization process, because one
constraint of MOA4PLA is not having empty classes. Taking this
into account, it can be observed that all solutions contain the same
number of classes as the original solution. When analyzing the
number of packages, it can be observed that there are two solutions
with the same quantity of packages of the original solution, one in
ExpAI (Solution 2) and another in ExpCM (Solution 6). However, in
the experiment with interaction, there are also two other solutions
(Solutions 1 and 5) with a closer amount of packages in relation
to the original. The second aspect mentioned by the architect is
the feature modularization. Attempts to modularize features, such
as: "bowling", "brickles", "pong" and "save" can be seen in both
experiments (Figures 5 and 6).

In some cases, new packages were created to modularize these
features. Figure 5 presents an improvement in the feature modular-
ization of Solution 1 in ExpAI (b), considering a creation of new a
package which encapsulates the kinds of games included in AGM
PLA. This package is composed of classes Game, BowlingGame,
BricklesGame and PongGame. Besides, Figure 6 shows FM consid-
ering the feature save in Solution 1 - ExpCM (b). In this context,
a new package composed only by classes related to this feature
was created . It is important to highlight that Figure 6 (a) presents
an excerpt of the original package GameBoardCtrl in which this
feature was originally included.

The last aspect described as relevant by the architect was the
emergence of large classes. In this case, it was not possible to per-
ceive differences between the experiments, since the largest classes
found in the original PLA AGM remained unchanged after the op-
timization process. As an example, the largest class found in the
original PLA AGM is the "GameBoard" (10 attributes and 23 meth-
ods), and in all solutions, from both experiments, the amount of
attributes and methods for this class remained the same.

In relation to the modifications presented in the interactive pro-
posed model can bring more appropriate solutions to each particular
architect. However, in the experiment carried out, the configura-
tion related to the number of individuals and generations was not

enough to show an explicit improvement in the solutions. For this
motive, according the architect, no solution received the score = 5.

Since this experiment was the first considering the OPLA-Tool in-
teractive processing, the option of not adopting a cross-generational
spacing is because we did not know in advance if it was necessary.
From the architect’s point of view, the evolutionary process should
be extended over a longer period of time and with a larger number
of individuals (around 100 individuals) in order to identify better
optimizations. Besides, the architects suggests, in order to avoid
the fatigue problem, to limit the number of generated solutions to
be evaluated in each interaction.

6.3 Threats to Validity

This initial study was done using only one architect to evaluate the
PLAs generated at each interaction time. Thus, it is not possible to
conclude that this architect’s opinions can be generalized to a larger
population. Furthermore, in the third interaction, was noted that
the architect presented fatigue. This problem is due to the fact that
the PLA evaluation is a complex task that evolves several aspects.
In this way, the fatigue problem can have impacted the evaluation
of PLAs solution in the interaction process.

The fatigue problem also affected what was initially planned for
the experiment. The experiment was planned to have five interac-
tions, but, when the architect presented fatigue, the two remaining
interactions were not performed.

Another threat to observe is that, in the architect’s opinion,
the evolutionary process needs a larger number of generations to
produce solutions with "excellent" scores. Thus, it was not possible
to demonstrate clearly this fact, since a relative small number of
interactions was experimentally realized.

7 ANSWERING THE RESEARCH QUESTIONS

The research questions posed in Section 1 are answered in this
section.

ROQ1: Are the best architect-evaluated PLAs the best PLAs
according to their fitness?
As mentioned in the previous section, none evaluated solution
received the maximum score. Some solutions, however, received
score= 4, indicating that these are good solutions for the architect,
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with characteristics very close to what he/she expected. These solu-
tions continued in the optimization process, because they received
score = 4, resulting in other solutions at the end of processing.

Although there was no PLA design with an excellent evaluation,
it can be seen that, for this particular architect, the evaluation had
no relation to fitness values, since solutions with exactly the same
fitness values had different scores, with grades ranging from 1 to 4
(inclusive). In this way, it cannot be concluded that the best fitness
solutions were the best evaluated. Also, such fact points out that
an architect consider some characteristics of a PLA design more
important than the fitness values brought by the metrics.

RQ2: Does the proposed interactive model for search-based
PLA design enable the generation of PLA design alternatives
that satisfy the architect’s preferences?

Tables 2 and 3 allow to infer that the results of ExpAl and ExpCM
have differences. Notably, the experiment done with the architect
interaction resulted in more solutions at the end of the processing,
which may indicate that, somehow, the architect’s opinion had an
influence on the optimization process. The scores assigned by the
architect changed over generations (Table 4). In the Interaction 1, he
assigned a score median of 2. In the Interaction 3, the score median
was 3. Such a difference points out that the solutions obtained in
the third interaction are more likely to the architect’s preferences.
Hence, in spite of the experiment was done with only one archi-
tect, there are initial evidences that the proposed interactive model

enables the generation of PLAs that are in accordance with the
architect’s preferences.

The qualitative analysis conducted with the architect interaction
allowed to bring insights to what an architect considers important in
a PLA design, as well as the most appropriate moment and amount
of interactions to be done to avoid the fatigue problem.

8 LESSONS LEARNED

This work presents an exploratory study about how to incorporate
user preferences in PLA Design. Thus, considering the proposed
model and the experiments carried out some lessons learned are
presented above. These lessons represent points that can be im-
proved in both the proposed interactive model and in the design of
further experiments. The first three lesson are related to interactive
processes in SBSE and are independent from our proposed model.
The last two are related specifically to the experiments realized
considering optimizing PLA Design. They are:

(1) Keep the number of PLA evaluations as low as possible.
Architect’s fatigue, mentioned in works related to interactive pro-
cesses, was evident in the third interaction (after the evaluation
of 24 PLA designs). Thus, it was possible to note that the number
of PLAs presented to the architect should be decreased so that the
evaluation is not impaired;

(2) Use machine learning algorithms to support the user pref-
erences. Also, in relation to fatigue problem, some studies reported
that the use of Machine Learning Algorithms can be effective in
dealing with this problem. The use of these algorithms can be pos-
sible. Therefore, after some interactions, the system "learns” about
the preferences of that particular architect and, can replace it in the
interactive process;

(3) Fitness is not enough. The evaluations made by the architect
allow us to realize that there are more relevant aspects in a PLA
design than just the fitness values of the solutions, corroborating
the Simons, Singer and White’s statement [24].

(4) Adequate the configurations for new experiments. The
settings used in the experiments must be modified. With a greater
number of generations and individuals, the modifications made by
OPLA-Tool in the PLA can become more evident and the architect
evaluation more effective;

(5) Improve the interactive model with the architect’s feed-
back. The interactive model must be modified so that it is not
necessary for the architect to follow all the processing done by
OPLA-Tool. As suggested by the architect, some breakpoints may
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be placed in the processing and, in these moments, an alert can be
sent (by e-mail, for example) to the architect so that it evaluates
the solutions generated up to that moment. Furthermore, was men-
tioned by the architect that the solutions generated between one
interaction and another had minor differences. This may be due to
the fact that, from the first interaction, each subsequent interaction
was made with the solutions of the next generation, that is, the
solutions only evolved for one generation to be evaluated again.
Thus, modifications must be made so that the interval between
interactions is made after a larger number of generations.

9 CONCLUDING REMARKS

The MOA4PLA approach, implemented by OPLA-Tool, enables SPL
architects to generate different optimized PLA designs, thus they
can choose one that is closest to their preferences. However, after
the optimization process, may be achieved solutions that are not
matching with the architect’s preferences. This fact is also pointed
out in other problems treated in SBSE. In this context, there is a
growing trend of researches that seek to include DM preferences
in the optimization process.

To do so, the objective of this work was to propose a model to
include the architect interaction during the optimization process
performed by MOA4PLA via OPLA-Tool, in order to allow the eval-
uation of the generated solutions during the evolutionary process.
Then, the solutions (PLA design alternatives) obtained as output
tend to be more suitable to the architect’s preferences.

The experiments carried out using the current model and the
proposed one showed significant differences between them. The
interactive model brought more solutions in the end of the process.
Furthermore, the analysis of the Pareto front showed that, almost
all solutions generated by the current model were dominated by
those generated by the proposed interactive model. Another sig-
nificant result from the proposed model is that, to evaluate PLA
solutions, metrics are not enough. Some solutions with the same
values for the metrics were evaluated differently by the architect. In
this way, other aspects, such as the architect’s preferences, should
be considered.

The experiments also made it possible to point out some aspects
that need to be improved in the interactive model. The problem of
fatigue, reported in other works that uses interactive models, was
evident in the experiment carried out with the proposed model. In
this way, for future works, we will look for: ways to decrease the
amount of solutions to be evaluated by the architect; performing
other experiments to determine the best moment for the architect
interaction, as well as the amount of interactions to be done before
the fatigue problem arises; performing an in-depth analysis (with
greater number of architects) about how to represent the architect’s
preferences in the search-based PLA design; using machine learning
algorithms to reduce the amount of interactions that must be made
by an architect.
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Abstract—The Product Line Architecture (PLA) is one of the
most important artifacts of a Software Product Line (SPL).
PLA design can be formulated as an optimization problem with
many factors. In this context, the MOA4PLA approach was
proposed to optimize PLA design using search algorithms and
metrics specific to the context. MOA4PLA treats the PLA design
as a multi-objective optimization problem. At the end of the
search process several PLA design alternatives are presented
to the decision maker, difficulting the decision about which
PLA alternative best fits with his/her needs. In this sense, this
work proposes the usage of clustering algorithms to group PLAs
design alternatives, according to their characteristics and assist
the decision maker in the choice of one PLA design for the
SPL. For this purpose, an empirical study was carried out,
involving quantitative and qualitative experiments. Such an study
integrated the K-Means++ and DBSCAN clustering algorithms
in the MOA4PLA approach. The results of the experiments were
promising, since an appropriate grouping of the solutions can be
quantitatively observed, and also, qualitatively, the suitability of
the solutions to the decision makers needs was verified.

Index Terms—product line architecture, multi-objective opti-
mization, clustering algorithm, K-Means++, DBSCAN

I. INTRODUCTION

Software Product Line (SPL) is an approach that provides
artifact reuse based on a common infrastructure composed by
core assets, which contains artifacts with commonalities and
variabilities [37]. Several products can be derived from a SPL
infrastructure. So, there exists several different architectures,
one for each specific product. Every product architecture is
instantiated from the Product Line Architecture (PLA) [37]. A
PLA contains elements such as variation points, variabilities
and variants [33], making possible the anticipation of design
decisions regarding customization, extension and adaptation
of software systems for different contexts [27]. Hence, a PLA
needs to be generic and flexible to allow the configuration of
the various products that derive from a SPL. To comply those
needs and evaluate design alternatives for a PLA, some works
often taken into account a set of quality attributes metrics,
such as design stability and feature modularization [29].

State University of Maringd
Maringa, Brazil
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Focusing on architectural properties, architects need to
develop PLA design considering different and conflicting
architectural measures, for instance with high feature modu-
larization and low feature scattering. This makes PLA design
a people-intensive task for which there is not a single so-
Iution due to the number of factors that influence the task.
Techniques of Search-Based Software Engineering (SBSE)
[15] can be used to optimize PLA design to automatically
obtain several near-optimal design alternatives according to
the selected objectives. Metrics to evaluate those factors are
used as objectives. The set of obtained solutions is presented
to the architect, who selects the desired solution. In the PLA
design context, the architect is the Decision Maker (DM).

SBSE includes approaches for optimization using meta-
heuristics, and has aroused interest on the part of the re-
searches, because it has supported Software Engineering ac-
tivities that demand great cognitive effort [16]. There are three
moments when users can interact with SBSE techniques [28]:
(i) a priori: before the execution of the search algorithm,
(ii) during the execution of the search algorithm and (iii) a
posteriori: after the search algorithm achieved the solutions.

In this context, the approach named Multi-objective Op-
timization Approach for PLA design (MOA4PLA) [8] was
proposed to optimize PLA design using search algorithms
and architectural metrics specific to the context. In addition to
supporting the qualitative analysis of PLAs, these architectural
metrics are used in software design to obtain indicators which
aid the measurement of quality attributes and evaluation of
the PLAs logical view [24]. It is important to deatch, that
there are also other views of software architecture, such as
implementation, process and deployment which adress other
architectural properties, such as reliability, confiability and
cost.

MOAA4PLA treats the PLA design as a multi-objective opti-
mization problem, that allows the simultaneous optimization of
several architectural properties (objectives). From an original



PLA design, multi-objective evolutionary algorithms employ
search operators specific for PLA design in order to obtain
descendant solutions. Each solution obtained in the search is
evaluated and ranked by the objective functions. At the end
of the search, several design alternatives may be automatically
achieved according to the selected objectives.

In MOA4PLA, the DM interacts in two moments: a priori
and a posteriori. In the a priori interaction, DM must to
select the objectives to be optimized, to set the algorithms
parameters and to provide the original PLA design to be
optimized. After the search process (a posteriori interaction),
several PLA design alternatives (solutions) are presented to
DM, who needs to select one of them to be adopted as the
PLA to be used in the SPL under development. The number
of PLA design alternatives is variable and dependent on the
original PLA provided as input. A high number of solutions
can cause human fatigue during that interaction.

In the literature there are works that deal with the problem
related to many solutions obtained through the optimization
algorithms [3] [17] [32]. In those cases, the solutions generated
do not require complex analysis from DM; hence, ways to
facilitate this analysis are not explored yet. On the other
hand, in the context of PLA design, the analysis of each PLA
design alternative before choosing one specific alternative is
more complex because a lot of architectural elements and
their respective relationships should be analyzed. Examples
of architectural elements are packages, classes, interfaces,
variabilities, variants and so on. In this work, we are interested
in investigating the usage of clustering algorithms as a way to
avoid human fatigue because a clustering algorithm is able to
group similar solutions reducing the number of PLA design
alternatives to be analyzed.

In short, clustering algorithms categorize solutions taking
into account attributes pertaining to them [2] [12]. In the search
algorithm, objective function values are used to indicate the
solution optimization level for each objective [9]. Therefore,
those values can be used as attributes to cluster the solutions.
After the solutions clustering, it is possible to verify the
distribution of solutions by cluster. There may be clusters
grouping the most cost-effective solutions (considering the
objectives) and even clusters grouping solutions with the
best values for only one of the optimized objectives. This
categorization may help the DM in the decision making of
what solution to adopt, because depending on the context,
several PLA alternatives can be generated, and the analysis
of solution by solution to find the best alternative can be
laborious. Thus, if the solutions are pre-organized in such a
way that important aspects for the DM are considered in the
clustering, the DM can analyze only the cluster that contains
such aspect, reducing the solutions number to analyze.

In this sense, the main objective of this work is to propose
the usage of clustering algorithms to reduce the amount of
solutions to be presented to DM and to facilitate the analysis
and the choice of an PLA alternative after the search algorithm
execution. In order to test the applicability of the proposal, we
carried out a quantitative experiment where two PLA designs

were optimized and the obtained solutions (PLA design al-
ternatives) were grouped through two clustering algorithms.
In addition to the quantitative analysis, a qualitative study
involving four decision makers was performed to verify the
quality of the clusters obtained by the clustering algorithms.
From the experiments results, the present work intends to
answer the following questions:

- RQ1: Which clustering algorithim best fits to support
search-based PLA design? We consider important to exper-
iment different clustering algorithms and obtain preliminary
evidence on which algorithm fits better for the PLA design
context because, from the best of our knowledge, this is the
first study where clustering algorithms are used to this goal.
In our study, the clustering algorithms used are K-Means++
[2] and DBSCAN [12]. The first one aims at minimizing the
golden ratio between the solutions forming circular centroids,
whereas the second one calculates the density of each one,
being able to form clusters of any geometric form.

- RQ2: Are the solutions best evaluated by the DM
grouped into the best performing cluster? The answer for
RQ2 can point the effectiveness of the clustering algorithms
to reduce the number of solutions to be analyzed by the DM
during a posteriori interaction.

The main contributions of this work are: (i) to assist DM in
choosing the best PLA by grouping PLA design alternatives
using clustering algorithms, (ii) to compare the clustering
algorithms used in this work for the PLA design context, and
(iii) to present a way to integrate clustering algorithms with
search algorithms in the SBSE field.

This paper is organized as follows. Section II presents
background and Section III describes the method employed to
perform the empirical study, which involves a quantitative and
a qualitative experiments. Results and discussion are presented
in Section IV. The research questions are answered in Section
V. Section VI concludes the paper.

II. BACKGROUND

This section addresses the main concepts involved in the
PLA design optimization, including software product line,
genetic algorithms, multi-objective optimization, search-based
PLA design and clustering algorithms.

Software Product Line (SPL) is an approach derived from
other engineering areas that employs reuse techniques for a
product family in a given domain. Aiming at costs reducing
and productivity increasing, this approach allows to create
and delivery products that are variants of an initial product,
inheriting common features and receiving new properties [33].
To this end, the Product Line Architecture (PLA) defines
a common design for all products derived from the SPL,
including mandatory and variable features. Features are user-
visible aspects or characteristics of the domain [20].

PLA design is influenced by several factors, such as, feature
modularization, PLA extensibility, reusability level, coupling
and cohesion. Some of them can be conflicting factors leading
to several possible designs for a specific SPL. Optimizing all
those factors is a non-trivial task and a high-demand activity



for a software engineer [8]. In this context, PLA design
can be treated as a multi-objective problem. Such kind of
problems depends on diverse factors (objectives) that are in
conflict and, in general, does not have a single solution [6].
Hence, diverse good solutions exist and these solutions are
named non-dominated and form the Pareto front [31]. In most
applications, the search for the Pareto optimal is NP-hard, then
the optimization problem focuses on finding an approximation
set, as close as possible to the Pareto front.

Software Engineering hard problems, such as PLA de-
sign, are explored in the SBSE (Search-Based Software En-
gineering) field [15], in which problems are solved using
metaheuristics as Genetic Algorithms (GAs). A GA is a
heuristic inspired by the theory of natural selection and genetic
evolution [6]. From an initial population (candidate solutions),
basic operators are applied to evolve the population, generation
by generation. Through the selection operator more copies of
those individuals with the best objective function values are
selected to be parent. So the best individuals will survive in
the next population. The crossover operator combines parts of
two parent solutions to create a new one. The mutation op-
erator randomly modifies a solution. The offspring population
created from the selection, crossover and mutation replaces the
parent population. Variants of GAs adapted to multi-objective
problems are called Multi-Objective Evolutionary Algorithms
(MOEASs). The most used MOEA is NSGA-II (Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm II) [9].

In the SBSE field, three moments of interaction with DM
are found in different contexts [28]. The first interaction occurs
prior to the execution of the optimization process (a priori)
to configure parameters such as input, objective functions
and other algorithm parameters. The second moment consists
on the inclusion of the DM in the process, in order to
incorporate their preferences during the solutions optimization
in an interactive way. Finally, the last one is the interaction
with DM at the end of the process (a posteriori), to help in
the evaluation and choice of one solution.

Given the basic concepts involved in search-based PLA
design, next subsection addresses the optimization approach
used in this work.

A. Search-Based PLA Design

Colanzi et al. [8] proposed the MOA4PLA approach to
automate the optimization of PLA designs using MOEAs.
After the search process, it returns a set of solutions that have
the best trade-off among various optimized objectives, such as
feature modularization, SPL extensibility and coupling.

The first activity of MOA4PLA is to instantiate an initial
solution, from the original PLA design, to be used by the
algorithm as the starting point of the optimization process. The
input for this activity is the PLA design modeled in an UML
stereotype class diagram containing the SPL variabilities. The
output of this activity is the PLA representation that contains
architectural elements such as components, interfaces, opera-
tions and their inter-relationships. Each element is associated
with feature(s) by using UML stereotypes and can be either

common to all SPL products or variable being present only
in some product(s). Variable elements are associated with
variabilities that have variation points and respective variants.

The PLA for the SPL Arcade Game Maker (AGM) [36],
presented in Figure 1, was used in the present work.
In this PLA design there are five variabilities de-
tailed in UML notes attached to the classes that re-
alize the variabilities. Variation points, alternative vari-
ants, optional and mandatory features are shown by the
stereotypes variationPoint, alternative_OR, optional and
mandatory, respectively, according to the SMarty approach
[30]. Features, such as ranking, movement, play, and save are
also tagged with stereotypes. Each architectural component
was represented by a package. Attributes, operations, GUI
components and some details of variabilities were omitted in
order to improve readability.

To start the optimization process, the architect must choose
which MOEA will be used along with the execution parame-
ters. After the initial configuration, the PLA received as input
is optimized in the search process according to the search
operators defined by MOA4PLA. These operators perform
GAs basic movements: operator of individuals crossover [7]
and operators to mutate [8] the new generated individuals.
Each solution obtained during the optimization process is
evaluated according to the evaluation model. MOA4PLA
contains an evaluation model specific for PLA design [38].
Such model has objective functions based on software metrics,
which provide indicators on architectural properties. Some of
them are feature modularization, SPL extensibility, variability,
cohesion and coupling. The DM must choose a subset of
objective functions related to the properties that he/she wants
to optimize during the search. In the present work, three
objective functions are used: Feature Modularization (FM)
measures the degree of feature modularization in terms of fea-
ture diffusion, feature-based cohesion and feature interaction
over architectural elements; Cohesion (COE) indicates how
much the class responsibilities are satisfactorily separated; and
Class Coupling (ACLASS) measures the classes dependency.
Therefore, the selection of objective functions to be optimized
defines how the fitness of each solution is calculated during the
search. In other words, the fitness defines the quality of each
PLA design alternative, which relates directly to the objectives
selected by the DM from the evaluation model.

After search algorithm execution, a set of PLA design
alternatives is generated as output. Such alternatives have the
best trade-off among the optimized objectives. The DM needs
to select one of the obtained solutions to adopt as the PLA for
a given SPL. Such a selection depends on the DM preferences
or priorities.

In order to automate the application of MOA4PLA the
tool named OPLA-Tool [13] was developed. It provides im-
plementation of: (i) two MOEAs (NSGA-II [9] and PAES
(Pareto Archived Evolution Strategy) [21]), (ii) specific search
operators proposed to PLA design and (iii) the whole objective
functions encompassed in the MOA4PLA evaluation model.
OPLA-Tool allows the selection of objective functions, MOEA
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Fig. 1. Excerpt of the original PLA for AGM

and search operators to be used in the optimization process,
as well as the visualization of the solutions (PLA design
alternatives). However, the greater the number of architectural
elements and variabilities, the greater the number of PLA
design alternatives obtained during the optimization process.
Thus, in spite of having support of OPLA-Tool to visualize
the solutions and their respective fitness values, when there
are many alternative solutions, the choice of one alternative
demands a great effort of the DM to analyze each design
alternative what can cause human fatigue. In those cases,
clustering algorithms could be used to assist the decision
making by grouping similar solutions and reducing the number
of alternatives to be analyzed. The next subsection presents the
clustering algorithms used in this work with that goal.

B. Clustering Algorithms

The goal of clustering algorithms is to detect and group data
with similar characteristics. The result of clustering algorithms
are sets of grouped data, named clusters [18]. Clustering
algorithms were used in the present work to support the choice
of a PLA design at the end of the MOA4PLA optimization
process (a posteriori interaction). To do so, two clustering
algorithms were applied in order to compare the results: K-
Means++ [2] and DBSCAN [12]. K-Means++ is a partitional
clustering algorithm that was used in the SBSE context [3].
Due to the fact that it was necessary to use one more clustering
algorithm to compare results, we also used the density-based
algorithm named DBSCAN. DBSCAN usually achieves good
results for clustering sparse data [19], what usually happens
in the results obtained for search-based PLA design.

The original K-Means, aims to minimize the average square
distance between points in the same cluster. Although it does
not have great accuracy, it is considered simple, with O(log k)
complexity. The classical NP-hard clustering problem comes
from computational geometry, that in a given data set, the
objective is to choose k centers in order to minimize the golden
ratio, that is, the total square of the distance between each
point and its respective centroid [25]. However, the algorithm
is started with k arbitrary centers. Calculations are made in the
solutions with respect to the centroids, modifying them until

the solutions do not change anymore. K-Means++ [2], is an
improved variant of K-means, proposed to randomly select the
data points centers, assigning weight to the points according
to their square distance to the nearest center already chosen.

DBSCAN [12] takes into account the clusters density, con-
sidering that requirements such as domain knowledge arise to
determine the clustering centroids number for large databases.
This algorithm requires some input parameters and assists DM
in their proper choice. There are the Epsilon and the number of
points required to form a dense region. The average execution
complexity of the algorithm is O(n log n). In the literature
it is possible to find advantages of DBSCAN in relation to
k-means [23], such as:

« It does not require a specific number of clusters a priori;

o It can find clusters forms besides circular ones, since in
the K-Means circular clusters are formed;

o Identifies noises and outliers.

However, the following disadvantages can be found:

o It is not entirely deterministic [4];

o The quality of the clusters depends on the distance
measure used in the region query function. The most
commonly used is the Euclidean distance;

« It cannot group data sets with large densities differences
very well, since its input parameters cannot be appropri-
ately chosen for all clusters.

In this section we have presented aspects that differentiate
the two clustering algorithms used in this work. Finally, it is
necessary to configure existing parameters for both algorithms,
and such configuration is detailed in Section III.

III. EMPIRICAL STUDY METHOD

This section addresses the definition of the empirical study
carried out in the present work. Figure 2 shows the method
used to perform the empirical study, which is composed by a
quantitative experiment followed by a qualitative experiment.
The participants of the qualitative experiment play the role of
“Decision Makers” and hereafter they are called “users”.

The goal of the quantitative experiment is to analyze the
clusters formed by the clustering algorithms. In addition, as



the objective of this work is to assist the user to choose
one of the PLA design alternatives, a qualitative experiment
was conducted in order to verify the quality of the clusters
from the user’s point of view. For the accomplishment of
the experiments, several steps were performed. In this sense,
each step is described in the next subsections according to the
experiment type (quantitative or qualitative).

Qualitative Experiment

Solutions Selection

Quantitative Experiment

PLAs Selection

PLAs Optimization ?
Clustering Algorithm Adaptation %

Users Selection

Documents Elaboration

Clustering Parameters Tests Users Training

VRIRIRT

Clustering Algorithm Execution Experiment Execution

Clustering Analysis

\Vj
Fig. 2. Empirical study method
A. Quantitative Experiment

The quantitative experiment is composed of the following
steps:
PLAs Selection: Two PLA designs were optimized in the
quantitative experiment. The first one is for the SPL Arcade
Game Maker (AGM), which includes three arcade games [36].
The second one is Electronic Tickets in Urban Transportation
(BET), a real SPL developed to manage urban transport [10].
Table I shows information about both PLAs, including ar-
chitectural elements numbers, such as: packages, variabilities,
interfaces, classes and features, and their original and ideal
fitness. The ideal fitness consists on the best values reached
for each optimized objective, which were obtained in the
optimization process presented in Section I'V-A.
PLAs Optimization: The original PLA designs for AGM
and BET were optimized using the algorithm NSGA-II imple-
mented in OPLA-Tool [13]. The objective functions selected
for optimization were: Feature Modularization (FM), Cohesion
(COE) and Class Coupling (ACLASS) (Section II-A). The
NSGA-II parameters were configured using the same settings
adopted in [5]. All MOA4PLA mutation operators were used,
under a mutation probability equals to 0.9. The population size
was 200 individuals and the number of fitness evaluations was
3,000, what was used as the algorithm stop criterion.
Clustering Algorithm Adaptation: As explained in the Sec-
tion II-B, clustering algorithms were used to aid the choice
of PLA solutions presented at the end of the optimization
process (a posteriori interaction). After the PLAs optimization,
the selected clustering algorithm will group the solutions. To
do so, Algorithm 1 presents the pseudocode for the usage of
clustering algorithms in the experiment. The input solutions
is the set of optimized solutions returned from the step PLAs
Optimization. The variable numClusters is the input to
K-Means++ and it is obtained from Equation 1. Variables
epsilon and minPoint are input for DBSCAN. Their values
were empirically adjusted by the procedures explained in the
next step. The instruction if-then-else contains the calls for the
clustering algorithms according to the user’s selection. In the
last line the clusters returned by the clustering algorithm are
assigned to one of the optimized objectives in the PLAs Opti-
mization step. Such assignment is done in order to categorize

the clusters what enables reducing the number of solutions to
be analyzed by the user.

Algorithm 1 Clustering Algorithm Adaptation

Require: solutions

numClusters <— Equation 1

epsilon < x

minPoints <y

if selectedCluster Algorithm = K-Means++ then
clusters <— KMeans++(solutions, numClusters)

else
clusters <— DBSCAN(solutions, epsilon, minPoints)

end if

categorizedSolutions < clustersByObjective(clusters)

Clustering Parameters Tests: As shown in Algorithm 1,
it was necessary to configure parameters for both clustering
algorithms. Therefore, the clustering algorithms were executed
several times to define the parameters values effectively. As
discussed in Section II-B, it is necessary to define the number
of centroids that K-Means++ will form. In this work, it
was empirically defined the Equation (1) for calculating it,
based on equations used in existing works [14] [22] [26] ,
where k indicates the centroids number and n indicates the
amount of data, that for the PLA design context consists on
the number of PLA solutions. During the calibration of this
parameter, we have realized that the standard power value
of 0.5 generated a lower clusters number leading to bad-
formed clusters. The clusters were well-formed when the
clusters number approached the objectives number for both
PLA designs.

k= (n/2)"° ey

DBSCAN does not need to configure a clusters number, but
there are two other parameters to configure. The epsilon ()
and the minimum number of points to form a dense region
(minPts). When the algorithm starts the clustering process,
an arbitrary starting point is selected, and epsilon is used
in neighbors computation, so if many points are obtained, a
cluster is started. Otherwise, the point is labeled as noise.

As a general rule, the minPts parameter can be defined as
the number of dataset dimensions. In the experiments, three
objectives were optimized, then the minPts=3. The epsilon
value can be defined using a k-distance graph [11], searching
for the distance of neighbors (minPts-1). However, in
present work it was defined empirically. Several clustering
executions were carried out, aiming to find a better clustering
algorithms parameters configuration.

In order to find the best DBSCAN parameter setting, it were
tested for epsilon parameter all values possibilities, ranging
from 0.1 to 1, and for minPoints parameter all values ranging
from 1 to 10. After the parameter setting tests, the best values
were set as epsilon=0.3 and minPoints=3, that are input to the
variables x and y in Algorithm 1.

Clustering Algorithms Execution: Due to the fact that three
objective functions were used (ACLASS, COE and FM), it
was possible to create three-dimensional graphs to analyze
the solutions layout in the search space. The obtained clusters
were verified and it is possible to identify that three of them



TABLE I
PLAS INFORMATION

Original Fitness Ideal Fitness

PLA (FM. ACLASS, COE) (FM, ACLASS, COE) Packages  Variabilities Interfaces Classes Features
AGM (758.0, 26.0 , 30.0) (667.0 , 12.0 , 25.0) 9 5 14 30 11
BET  (1486.0, 100.0 , 122.0)  (1423.0, 115.0, 79.0) 56 8 30 115 18

present the best solutions for each optimized objective, and
the first one also presents the solutions with the best trade-off,
i.e, with the best solutions.

K-Means++ has centroids, which enables them to calculate

their distance from the ideal solution, this is possible because
each centroid has its own value. However, in DBSCAN the
solutions are grouped by density, not having centroids, which
makes it necessary to verify which best optimized objective is
present in each cluster.
Clustering Analysis: After obtaining the clusters of solutions
it was verified the PLA solutions grouped in each cluster,
and if such solutions were correctly grouped. To validate
the clusters formed by clustering algorithms we could use
measures such as the Rand index [34] or the Silhouette metric
[35]. The validation performed by such measures indicate how
is the similarity between the clusters formed by the algorithms
and the clusters that should be detected, usually defined by an
oracle. However, as the goal of the present work is to assist the
DM in choosing PLAs solutions, we performed a qualitative
analysis to verify if the PLAs solutions were correctly grouped
from the user’s point of view. It is important to emphasize
that this paper presents preliminary results about the usage of
clustering algorithms in PLA design, thus the validation of
clusters using quantitative measures, such as those presented
in [35] and [34], will be performed in future works.

In this sense, in this step it was analyzed if the solutions
grouped in a given cluster are close to the solution with
the best value for a given objective, making it possible to
categorize the clusters by objective, such as: cluster with the
best FM, cluster with best ACLASS and cluster with the
best COE. It was also identified a cluster which present the
solutions with the best trade-off, considering it as the cluster of
the best performance (best cluster). In DBSCAN it is possible
to have solutions marked as noise, so such solutions were
added in the clusters closest to the objective function values.

The distance between solutions was measured using the
Euclidean distance to the ideal solution (ED). Considering a
minimization problem [39], the ideal solution has the mini-
mum value of each objective and it is calculated according
to Equation (2). It is represented by min[i], where min is
the minimum for each objective i. These minimum values
are obtained from the Pareto front approximation (Section II).
The ED has the goal of finding the closest solutions to the
best objectives, i.e., the ideal solution. It is useful because
decision makers usually prefer the solution with the best trade-

off among the optimized objectives [39].
N

> (objectiveli] — minli])> 2)

k=1
In addition, it is important to highlight that DBSCAN
maintains clusters ordered by density, whereas K-Means++

does not maintain any cluster order. Thus, the centroids of K-
Means++ were ordered using the Euclidean distance (Equation
(2)) to calculate the distance between the solution fitness value
and the fitness of the ideal solution. ED was also used to find
the best cluster to group solutions marked as noise.

B. Qualitative Experiment

The quantitative experiment involves the following steps:
Solutions Selection: In this step the solutions obtained in
the PLA Optimization step were selected to the qualitative
experiment execution. We have decided to use only the AGM
solutions because a higher number of solutions was generated
for BET which demands great human effort to analyze them.
Also, BET has more architectural elements than AGM (Table
I), which also could cause a user cognitive stress during the
solutions evaluation. Considering that the objective functions
optimized are related to feature modularization (FM), class
coupling (ACLASS) and cohesion (COE), the AGM solutions
were separated in groups, according to the clusters categoriza-
tion performed by the last line of Algorithm 1. Also, solutions
with the best trade-off among the objectives were grouped,
they are in the best cluster.

Users Selection: Four users were selected to participate in
the qualitative experiment. The users were randomly assigned
to one architectural property (feature modularization, class
coupling, cohesion or best trade-off among the objectives).
Each user evaluated only the solutions of one group. They
received only information about the architectural property
that they would have to evaluate, without knowing that such
solutions were clustered.

Document Elaboration: All users received two supporting
documents: a document containing the user profile question-
naire; and a document containing the evaluation form. All
documents are available in the experimental package [1].

The questionnaire for obtaining the user profile contained
questions to characterize: (i) educational level, (ii) the software
development acting sector (academic or industrial), (iii) UML
knowledge level, and (iv) PLA design knowledge level.

In addition to the questionnaire, the second document was
a form to obtain the user evaluations for the PLAs solutions,
containing: (i) Solution ID, (ii) Score, and (iii) Justification.
The score should be assigned into the range [1-5].

Users Training: Each user received a training regarding the
architectural property that he/she should evaluate. Users also
received a complementary document, which is included in the
experimental package [1].

Experiment Execution: In this step, each user received the
PLA solutions and the documents mentioned in the Document
Elaboration step. As mentioned above, this experiment was
performed using only the AGM PLA, because it has fewer
components, classes and interfaces than BET.



TABLE II
USERS CHARACTERIZATION DATA

ID Academic Education Acting Sector Experience with UML  Experience with PLA design
User 1 Master’s Degree student ~ Academic (student) moderate moderate
User 2 Master’s Degree student ~ Academic (student) moderate moderate
User 3 Master’s Degree student ~ Academic (student) moderate moderate
User 4 Graduate Industrial (business) moderate moderate
Table II presents information about the experiment partici- BET
pants (users). All of them had intermediate knowledge in UML 8
and PLA design. Three users are master’s degree students
and only user works in a software development company. The g >
qualitative experiment participants attributed score from 1 to 5 . ° o
and the score justification for every PLA solution of the group
related to the architectural property that he/she was assigned. g s
IV. RESULTS AND DISCUSSION 8 OOD
In this section we present and discuss the obtained results. s ©oe

The experimental package containing raw data and the PLA
solutions is available in [1].

A. Quantitative Results

Figures 3 and 4 show the obtained solutions in the search
space for AGM and BET, respectively. In both pictures is
possible to see that solutions are sparse. As expected, some
solutions has one objective better optimized than the others.

Tables III and IV present detailed information about the
obtained solutions for AGM and BET, respectively. The second
column present the solution fitness according to the objective
functions in the format (FM, ACLASS, COE). The ED (Eu-
clidean Distance to the ideal solution) is presented in the third
column. The fitness of the ideal solution is presented in Table
I. The last columns present the cluster number where each
solution was grouped by the clustering algorithms K-Means++
and DBSCAN, respectively.

As shown in Table III, when grouping the AGM solutions
using the K-Means++ algorithm, three clusters were created.
The cluster number O contains 4 solutions, they have the best
trade-off (ED values) and the best values for the objective
functions FM and ACLASS. In this cluster, FM and ACLASS
were optimized compromising the COE values. The cluster
number 2 contains the solution with the best value for the
function COE (Solution 7), such a solution compromised the
values of FM and ACLASS when consider the original fitness
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(Table I. The cluster number 1 contains the remaining solutions
(6 solutions), which have fitness with lower values than the
original one for all objective functions.

On the other hand, the DBSCAN algorithm creates only
two clusters to group AGM solutions. Clusters 0 and 1 are
formed by the same solutions encompassed by the Clusters
0 and 1 created by K-Means++. However, Solution 7, which
has the best cohesion, was marked as noise by DBSCAN.
Hoever, during the Clustering Analysis step, such a solution
was grouped in Cluster 1 because indeed it is not a noise.
Thus, it is possible to verify that the clustering algorithms have
similar behaviour. The single difference is that K-Means++
separated the solution with the best cohesion in a cluster
whereas the DBSCAN identified it as noise.

Regarding the solutions obtained for BET, the clusters for
both clustering algorithms can be observed in Table IV. K-
Means++ grouped the solutions with the best values for COE
(5 solutions) and FM (3 solutions) in the Clusters 1 and 2,
respectively. Cluster 0 has 9 solutions, which have the lowest
values for ACLASS and the lowest values of ED. DBSCAN
created only two clusters to BET solutions. Differently from
K-Means++, Cluster 1 of DBSCAN contains the solutions with
the best values for COE and FM (Clusters 1 and 2 of K-
Means++). Cluster O of DBSCAN contains the same solutions
of Cluster 0 of K-Means++, as occurred for AGM (Table

TABLE III
AGM SOLUTIONS BY CLUSTER

BET Solutions

Solution Fitness Cluster Number

Solution ID ED

(FM, ACLASS, COE) K-Means DBSCAN
Solution 1 (684.0, 12.0, 32.0) 18.39 0 0
Solution 2 (685.0, 12.0, 31.0) 18.97 0 0
Solution 3 (676.0 , 15.0 , 30.0) 10.72 0 0
Solution 4 (667.0, 15.0, 31.0) 6.71 0 0
Solution 5 (713.0, 23.0 , 27.0) 47.34 1 1
Solution 6 (717.0, 17.0 , 28.0) 50.34 1 1
Solution 7 (785.0, 33.0,25.0) 119.85 2 1
Solution 8 (728.0 , 27.0 , 26.0) 62.83 1 1
Solution 9 (735.0, 21.0 , 27.0) 68.62 1 1
Solution 10  (711.0, 17.0 , 29.0) 44.46 1 1
Solution 11 (699.0 , 22.0 , 28.0) 33.67 1 1




TABLE IV
BET SOLUTIONS BY CLUSTER

Solution Fitness Cluster Number

Solution ID ED

TABLE V
SOLUTIONS USED IN THE QUALITATIVE ANALYSIS

(FM, ACLASS, COE) K-Means DBSCAN Solution ID Rankin Solution Fitness ED
Solution 1 (1475.0 , 117.0 , 99.0) 55.75 0 0 g (FM, ACLASS, COE)
Solution 2 (1527.0, 530.0, 80.0) 427.83 1 1 Solution 1 Best FM and ACLASS (684.0 , 12.0, 32.0) 18.39
Solution 3 (1527.0 , 455.0, 81.0)  355.56 1 1 Solution 2 Best FM and ACLASS (685.0, 12.0, 31.0) 18.97
Solution 4 (1470.0 , 115.0, 101.0)  51.89 0 0 Solution 3 Best FM and ACLASS (676.0 , 15.0 , 30.0) 10.72
Solution 5 (1503.0 , 418.0, 82.0) 313.40 1 1 Solution 4 Best FM and ACLASS (667.0 , 15.0, 31.0) 6.71
Solution 6 (1508.0, 178.0, 96.0) 107.16 0 0 Solution 5 Best COE (713.0 , 23.0, 27.0) 47.34
Solution 7 (1477.0 , 115.0, 100.0) 57.94 0 0 Solution 6 Best COE (717.0 , 17.0 , 28.0) 50.34
Solution 8 (1477.0 , 116.0 , 99.0) 57.59 0 0 Solution 7 Best COE (785.0 , 33.0, 25.0) 119.85
Solution 9 (1471.0 , 119.0 , 99.0) 52.15 0 0 Solution 8 Best COE (728.0 , 27.0 , 26.0) 62.83
Solution 10 (1476.0, 118.0 , 98.0) 56.38 0 0 Solution 9 Best COE (735.0, 21.0, 27.0) 68.62
Solution 11 (1476.0 , 121.0 , 97.0) 56.29 0 0 Solution 10 Best COE (711.0, 17.0, 29.0) 44.46
Solution 12 (1461.0 , 543.0, 83.0) 429.70 2 1 Solution 11 Best COE (699.0 , 22.0, 28.0) 33.67
Solution 13 (1498.0 , 489.0 , 84.0) 381.48 1 1
Solution 14 (1423.0 , 483.0 , 86.0)  368.07 2 1 TABLE VI
Solution 15 (1573.0, 515.0 , 79.0)  427.20 1 1 AGM PLA - SOLUTIONS BY ANALYSIS
Solution 16 (1428.0 , 483.0, 85.0) 368.08 2 1 PLA ID FM ACLASS COE Trade-off Cluster Number
Solution 17 (1471.0, 116.0, 100.0)  52.40 0 0 Userl User2 User3 User4 DBSCAN K-Means
Solution 1 X X X 0 0
II). In general, those solutions have the best trade-off among Solution 2 X X X 0 0
the objective functions (the lowest ED values). In almost all g(’%‘“%oni § § § 8 8
solutions, their fitness is better than the original fitness what Sghliggg 5 X 1 1
shows that those solutions have the best compromise among Solution 6 X 1 1
the objectives. DBSCAN has marked Solution 15 as noise. gO}“t¥°“ g § 11 %
Such a solution has the lowest value of COE but increased sglﬁﬁgﬁ 9 X 1 1
the original value of FM and ACLASS. During the Clustering  Solution 10 X 1 1
Solution 11 X 1 1

Analysis, such a solution was grouped in Cluster 1.

As mentioned before, both clustering algorithms group the
solutions that have the best compromise (trade-off) among
the objectives in Cluster 0, which is considered the best
performing cluster. In this sense, the inclusion of a clustering
algorithm in the a posteriori interaction could reduce the
number of solutions to be analyzed from 11 to 4 for AGM and
from 17 to 9 for BET. It is interesting to highlight that decision
makers usually prefer solutions with the best trade-off among
the objectives [39]. However, when the decision maker prefers
the solutions with the lowest values of one specific objective,
solutions of one of the other clusters should be analyzed. Even
so, the number of solutions to be analyzed would be reduced.

In order to corroborate the quantitative analysis, it is nec-
essary to obtain a qualitative analysis of the solutions, which
is presented in the next subsection.

B. Qualitative Results

Results of the quantitative experiment show that both clus-
tering algorithms satisfactorily grouped the optimized solu-
tions. However, it is important to assess if such solutions
were properly grouped taking into account the user’s opinion.
To do so, as mentioned in Section III-B, in the qualitative
experiment the solutions obtained for AGM were separated
for 4 users with the purpose of each one analyzes a specific
architectural property of those solutions. Clusters with well-
evaluated solutions may be considered well-formed because
they really have solutions related to the architectural properties
evaluated by users.

Table V shows the solutions used in the qualitative analysis,
with their respective ranking, fitness and ED value. Solutions
whose ranking is “Best FM and ACLASS” (Solutions 1 to 4)
are those ones that have the lowest values for the objective

functions FM and ACLASS. They also represent the solutions
with the best trade-off among the objectives, what can be
verified by analyzing their ED value. The ranking of the
remaining solutions (Solution 5 to 11) is “Best COE”, meaning
that those solutions have the lowest values of cohesion. Those
solutions have greater ED value and worse fitness values
for FM and ACLASS than solutions ranked as “Best FM
and ACLASS”, however, they are design alternatives to be
considered depending on what the user aims to prioritize.

Table VI shows which solutions were evaluated by which
user. The top of the second to the fifth columns show which
architectural property each user has evaluated. This table also
presents for each solution its cluster number by clustering
algorithm. 11 PLA solutions were qualitatively evaluated. Four
of them were in the cluster of the best value for ACLASS, FM
and trade-off (Cluster 0), and the others were grouped in the
cluster formed by solutions with the best COE values.

Table VII presents the solutions with their respective scores
for each user. Table VIII presents the statistical measures on
all solutions scores. Only one solution was evaluated with a
score equals to 2. The others have scores equal to or greater
than 3. In addition, analyzing the medians, it is noticed that the
users are partially satisfied with the solutions. It is possible to
observe that the user who analyzed the trade-off was the one
that better evaluated the solutions (Table VII). We infer that
this happened because he considered more than one evaluation
criterion, which makes difficult a detailed analysis of each
architectural property (objective).

To better understand the scores, the justifications given by
each user were taken under consideration [1]. It is possible
to observe that User 1 was not so satisfied with the feature
modularization. He highlighted, for example, that there are



TABLE VII
QUALITATIVE ANALYSIS: SOLUTIONS SCORE
Solution ID User 1 User 2 User 3 User 4
(FM) (ACLASS) (COE) (Trade-off)
Solution 1 3 4 - 5
Solution 2 4 3 5
Solution 3 2 4 - 4
Solution 4 3 4 - 4
Solution 5 - - 3 -
Solution 6 - - 4 -
Solution 7 - 4 -
Solution 8 - - 4 -
Solution 9 - - 4 -
Solution 10 - - 3 -
Solution 11 - - 4 -
TABLE VIII
STATISTICAL MEASURES ON THE SOLUTIONS SCORES
Evaluation  Standard Deviaton Variance Median
All 0.7519039 0.5653595 4
User 1 0.8164966 0.6666667 3
User 2 0.5 0.25 4
User 3 0.48795 0.2380952 4
User 4 0.5773503 0.3333333 4.5

packages assigned to more than one feature (e.g. game, ranking
and save features). User 2 has analyzed class coupling of
the solutions. Some aspects identified were the existence of
some unused interfaces (IGameMgt and IAnimationLoop),
large number of inheritances and dependencies, and classes
with none method. User 3 evaluated cycles between classes,
disconnected classes, and the distance between classes and
interfaces that are dependent on each other. Finally, User 4,
responsible for the trade-off evaluation, observed problems re-
lated to partially independent classes and modularized features.

Users were partially satisfied with the obtained solutions,
because they assigned good scores to the analyzed solutions.
When using MOEAs, the obtained solutions are considered
sub-optimal [9]. Hence, the aim of adopting a SBSE technique
is to obtain near-optimal solutions. Scores given by users, as
well the median of all scores (Table VIII), match with this
aim. Considering that the solutions were subjectively analyzed
without the users having information about the clusters and the
values of the objective functions, the solutions in general were
well-evaluated (good scores) what allow to state that, for the
analyzed architectural properties, the obtained solutions were
properly grouped by the clustering algorithms.

The great variance in the scores can be explained by the
fact that the analysis of optimized solutions was completely
subjective. The mere fact that a class association is in a
different place than the one desired by the user can influence
the user’s opinion on the solutions. More importantly, we could
observe that several justifications about scores match with the
solutions fitness, what corroborates that the use of the fitness
values to cluster the solutions is appropriate.

V. ANSWERING THE RESEARCH QUESTIONS

After performing the quantitative and the qualitative experi-
ments, it is interesting to discuss some additional points before
answering the research questions.

As can be observed in Table VII, the user who analyzed
cohesion scored 4 for 5 solutions, including the solution with
the best fitness value for cohesion (Solution 7). By observing

the clusters formed by both clustering algorithms, it is possible
to verify that in DBSCAN those 5 solutions were grouped
into the same cluster, but in K-Means++, the solution with the
best cohesion was separated in another cluster. Considering
the possibility of the user analyze only the solutions that have
the best values for cohesion, the cluster formed by DBSCAN
contains more design alternatives to show to the user. On the
other hand, an important aspect observed is that K-Means++
separated features that DBSCAN did not separate. In Tables
IIT and IV it can be seen that in DBSCAN the PLA solutions
presented in only one cluster, were divided into two clusters
by K-Means++, one for each objective.

In this context, the following questions can be answered:

RQI1: Which clustering algorithm best fits to support
search-based PLA design? The two clustering algorithms
presented similar results, with some peculiarities. The clusters
with the solutions with best value for trade-off has the same
solutions for both algorithms. However, as can be seen in Table
IV, DBSCAN considered the solution 15 as noise, and formed
the second cluster with the best FM and COE solutions, while
in K-Means++ two additional clusters were formed, one for
FM and another for COE. When analyzing the ED of the
solutions, K-Means++ obtained better results when separating
features, as can be observed for BET PLA, in which the
best FM and COE solutions were separated in two clusters,
whereas DBSCAN kept them in only a cluster. However, when
grouped the AGM solutions, DBSCAN obtained better results
from the user’s point of view, since it grouped the solution of
best COE with solutions that were separated in K-Means++.
Therefore, DBSCAN group important solutions from user’s
point of view that the K-Means++ exclude, but the K-Means++
achieves better results in the features separation. Observing the
experiment data, we noticed that DBSCAN fits better when the
user is interested in solutions with the best trade-off among
the optimized objectives and that K-Means++ fits better when
the user is interested in the best value of a specific objective.
Such an observation needs to be confirmed in broader and
future experiments.

RQ2: Are the solutions best evaluated by the DM grouped
into the best performing cluster? The median of scores
assigned to solutions of the best performing cluster is 4. Only
one solution had score 2. This indicates a good acceptance of
thoses PLA solutions by the users. The overall median was
good considering that those data come from a subjective eval-
uation, and that the solutions are sub-optimal. It is important to
highlight that the best performing cluster contains the solutions
of best trade-off, FM and ACLASS.

VI. CONCLUDING REMARKS

The present work proposed the usage of clustering al-
gorithms (K-Means++ and DBSCAN) to support decision
makers in choosing optimized PLA alternatives. Qualitative
and quantitative experiments were performed in optimized
solutions for BET and AGM PLA designs in order to verify
the applicability of this proposal.

It was possible to analyze quantitatively that K-Means++
separated PLA solutions better when considering their objec-



tives, since solutions that were in one DBSCAN cluster were
separated in two clusters in K-Means++. However, through
the qualitative experiment, it was possible to observe that the
solutions presented in DBSCAN cluster were interesting from
the user’s point of view. Finally, after analyzing the collected
data, it was possible to verify the applicability of the proposal
in supporting decision makers in its choices, since in both
clustering algorithms, the best PLA solutions were grouped in
a single cluster to be evaluated, reducing the number of PLA
design alternatives to be analyzed.

Other contributions of this work are a comparison of the
algorithms K-Means++ and DBSCAN to cluster the optimized
PLA design alternatives and the first joint usage of clustering
algorithms and search algorithms in the search-based PLA de-
sign. Since this work presents preliminary results, experiments
with different values for the input parameters of the clustering
algorithms must be conducted in order to verify if changing
those values can improve the PLAs solutions clustering.

Two limitations of this work are the reduced number of
users which participated in the qualitative experiment and the
number of SPLs used in the experiments. Other experiment,
with a greater number of users and different SPLs have already
been planned and will be conducted. This is important because
with different SPLs is possible to obtain a greater diversity
of solutions with their particularities, which contributes to
increase the amount of evidence about the proposal feasibility.
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