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RESUMO

BASNIAK, Rodrigo. SELECAO DE REQUISITOS DE SOFTWARE UTILIZANDO METO-
DOS META-HEURISTICOS . 1181f. DISSERTACAO —PROGRAMA DE POS—GRADUACAO
EM COMPUTACAO APLICADA , Universidade Tecnolégica Federal do Parand. Curitiba,
2019.

A selecdo de requisitos de software € muito importante para qualquer projeto de software e
decisdes ruins nesta etapa podem atrapalhar ou até mesmo impedir seu sucesso. Isto faz com
que estudos sobre a aplicacdo de técnicas para auxiliar na tomada de decisdao na selecdao de
requisitos também sejam importantes. Uma das abordagens utilizadas na literatura ¢ modelar
a selec@o de requisitos como um problema de otimizacao e utilizar métodos meta-heuristicos
para resolvé-lo. Um mapeamento sistematico de literatura foi realizado com o objetivo de iden-
tificar os problemas existentes nas solugdes ja propostas e as lacunas desta drea de pesquisa.
Este mapeamento constatou que as solu¢des propostas tratam o problema de forma binéria e
simplificado, ignorando as interdependéncias entre os requisitos e utilizando dados de proble-
mas gerados aleatoriamente. Poucos trabalhos consideram todos os tipos de interdependéncias
existentes entre os requisitos e quando o fazem, a solucdo € utilizar operadores de reparagdo.
Com o intuito de propor uma solu¢do mais robusta, o problema que € inerentemente bindrio,
¢ tratado como um problema de varidveis continuas e com interdependéncias entre os requisi-
tos. Técnicas meta-heuristicas sdo utilizadas para a encontrar a solu¢do e com auxilio de uma
codificacdo desenvolvida especificamente para o problema de sele¢ao de requisitos com interde-
pendéncias. Desta forma, a superficie do espago de busca fica mais suave e as meta-heuristicas
conseguem chegar nas melhores solu¢des mais facilmente. Trés algoritmos foram selecionados
para o estudo: otimizagdo por enxame de particulas, evolucdo diferencial e algoritmos genéti-
cos. Experimentos foram realizados com a codificagc@o proposta e com uma codifica¢io bindria,
que € mais comum na literatura. Os resultados mostram que a abordagem proposta € superior a
tradicional quando sdo consideradas as interdependéncias entre os requisitos, pois em projetos
com mais 32 requisitos a abordagem tradicional ndo consegue resolver os problemas utilizados
neste trabalho. Os dados dos problemas foram gerados a partir de projetos reais de desenvol-
vimento de software e foram disponibilizados publicamente, juntamente com uma ferramenta
protétipo para execucao dos algoritmos. Com a codificac@o proposta, os trés algoritmos tiveram
uma performance parecida em relagdo a qualidade dos resultados, mas o algoritmo de evolugdo
diferencial se mostrou superior em relagdo ao nimero de avaliagdes da funcao de fitness.

Palavras-chave: Requisito de Software, Next Release Problem, Evolu¢do Diferencial, Otimi-
zacdo por Enxame de Particulas, Algoritmos Genéticos



ABSTRACT

BASNIAK, Rodrigo. Software Requirements Selection Using Meta-Heuristic Methods. 118 f.
DISSERTACAO — PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM COMPUTACAO APLICADA
, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Curitiba, 2019.

The software requirements selection is an important step in any software development software
and bad decisions can cause the project to fail. This makes reasearches on techniques to aid
the professionals on the decision making process also be important. One existing approach is
to model the problem as an optimization problem an solve it using meta-heristic thecniques.
A systematic literature review was done to help identify the problems existent in this research
field. The review found that the proposed solutions interpret the problem as a binary problem
and simplifies it removing all interdependencies that exists between the requirements and use
randomly generated datasets. Just a few researches take the full set of interdependencies in
account and when they do they use repair operators to fix invalid solutions. With a goal of
proposing a more robust solution, the problem that is inherently binary, is treated as a conti-
nuous space problem and with all interdependencies between the requirements. Meta-heuristic
techniques are then used to solve the requirements selection problem with the help of a new so-
lution encoding, developed to solve exactly this type of problem. With this approach the search
space surface gets smoother and the meta-heuristic techniques can find better solutions. Three
algorithms were selected to solve the problem: differential evolution, particle swarm optimiza-
tion and genetic algorithms. Results obtained with experiments using the proposed encoding
were compared to the results obtained using the traditional binary encoding. The proposed
technique is superior to the traditional one when the interdependencies between the require-
ments are considered, since in projects with more than 32 requirements the traditional approach
can’t even find any valid solutions. The projects used in this paper were generated based on
three real world software development projects. All these data were made publicly available
together with a prototype software tool to run the algorithms developed in this paper. Using
the proposed encoding the three algorithms performed similarly when comparing the quality of
theirs results but, the differential evolution algorithmwas superior when observing the number
of fitness evaluations needed to find the best solutions.

Keywords: Software Requirement, Next Release Problem, Diferential Evolution, Particle Swarm
Optimization, Genetic Algorithm
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1 INTRODUCAO

O ciclo de vida de um software é composto por diversas fases, sendo que a primeira
delas € a coleta e andlise dos requisitos que o sistema deve atender. Esta € uma 4rea tdo ampla
e importante, que se transformou em um campo de estudo préprio, denominado de Engenharia

de Requisitos.

Para muitos autores, o sucesso de um projeto de desenvolvimento de software comeca
nessa etapa. Quando um problema que nasceu na fase de requisitos € encontrado em fases
avancgadas de desenvolvimento, mais recursos deverdo serem gastos para corrigir este problema.
Recursos esses, que deixardo de ser consumidos para o desenvolvimento de outros requisitos
que ja haviam sido planejados. Numa situagdo como esta, o0 melhor que se pode esperar € que
os requisitos que ndo poderdo mais ser desenvolvidos sejam de funcionalidades nao essenciais

para o software (SAWYER et al., 1999).

Antes que os requisitos possam ser analisados, modelados e detalhados, eles precisam
ser levantados e priorizados por meio de um processo de elicitagdo de requisitos. Reunides e en-
trevistas sdo realizados com os envolvidos no projeto e possiveis usudrios do sistema, também
conhecidos como stakeholders. Indiferente dos métodos utilizados nesta fase, o resultado final
¢ sempre 0 mesmo: uma lista com varios desejos e expectativas por parte dos stakeholders de
como o software deve funcionar e o que ele deve realizar JANTUNEN et al., 2011). Cada item
desta lista ¢ chamado de Requisito de Software, e € a partir deles que a equipe de desenvolvi-
mento traduz os desejos dos stakeholders em um produto de software. Se todos esses requisitos
forem corretamente implementados no sistema, em teoria, todos os stakeholders estariam com-

pletamente satisfeitos com o produto final, pois ele atenderia a todas as expectativas.

Em projetos reais € comum os stakeholders terem um or¢camento maximo e previa-
mente definido, e este orcamento raramente comporta a implementacao de todos os requisitos
desejados (JANTUNEN et al., 2011). Para ajudar no processo decisorio de quais requisitos se-
rdo ou ndo implementados, nasceu uma area de pesquisa que tem por objetivo determinar meios

e métodos para sele¢do de requisitos. A decisdo final deve atender da melhor forma possivel os
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stakeholders e com isso garantir o maior nivel de satisfacdo deles para com o projeto.

Com o desenvolvimento da Internet das Coisas (IoT), mais e mais produtos conectados
a internet estdo surgindo, mesmo em aparelhos que ha algumas décadas jamais se imaginaria
que poderiam ter um software rodando. Devido a estes aparelhos, cada vez mais softwares
inundam o mercado e, portanto, boas solucdes para o problema de selecao de requisitos sao
muito importantes. Problemas durante a fase de sele¢do de requisitos podem acarretar em um
custo mais elevado do produto final, e até por em risco vidas de pessoas como € o caso de
softwares que rodam em carros autdonomos (XIE et al., 2017). Desta forma, novas solug¢des sao
importantes ndo apenas para os projetos de software em si, como também para a sociedade em

geral.

No relatério anual do Standish Group ! é possivel observar que, nos Estados Unidos,
a cada ano sao gastos mais de 250 bilhdes em desenvolvimento de aplicagdes. De um total de
8380 projetos analisados, 31% sdo cancelados antes de estarem completos, 52% dos projetos
custam 189% a mais do que o orcamento planejado originalmente e apenas 16% sao finalizados
no prazo e dentro do orcamento inicial. Ainda de acordo com esse relatério, os requisitos de
software sdo um dos principais responsdveis por essas falhas, seja na fase de levantamento,

priorizagdo ou elicitagdo.

Se a fase de selecao de requisitos for negligenciada, as consequéncias para o projeto ou
até mesmo a empresa podem ser catastroficas (RUHE, 2001). Mesmo assim, estudos revelaram
que as praticas utilizadas na inddstria sdo baseadas principalmente em procedimentos informais
e, a maioria deles ndo se baseia no envolvimento abrangente dos stakeholders ou da atencdo

suficiente aos recursos e restricdes que podem afetar as decisdes (RUHE; SALIU, 2005).

Para atender os stakeholders da melhor forma possivel é vital que os requisitos de
software sejam levantados, analisados e selecionados corretamente (PERINI et al., 2007). Este
processo de selecdo consiste em identificar requisitos chave dentro de um conjunto maior de
requisitos. Assim, os requisitos menos importantes sdo deixados para o final e caso haja uma
interrup¢ao no projeto ou corte no orcamento as funcionalidades mais importantes do sistema
ja foram implementadas (RUHE; SALIU, 2005). Outra vantagem dessa abordagem fica clara
quando o projeto é desenvolvido utilizando metodologias dgeis de desenvolvimento, em que
versdes parciais do sistema sdo entregues em intervalos regulares de tempo: logo no inicio
do projeto as primeiras versdes do sistema ja possuem funcionalidades importantes e sdo mais

funcionais, gerando um melhor engajamento com os usudrios, maior aceitacdo do sistema e

'The Standish Group Report. https://www.projectsmart.co.uk/white-papers/chaos-report.pdf. Ultimo acesso:
18/11/2017.
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uma maior propensdo a dar um parecer para a equipe de desenvolvimento.

Com base no cendrio exposto fica clara a necessidade e a importancia de métodos
para auxiliar na prioriza¢cdo de requisitos. Uma das vertentes que estudam solugdes para esse
problema o tratam como um problema de otimizacao que deve entdo ser resolvido computacio-

nalmente (BAGNALL et al., 2001). Essa também serd a abordagem utilizada neste trabalho.

A selecdo de requisitos € um problema NP-dificil modelado com base no Problema de
Mochila (KP) (GAREY, 1979). O objetivo a ser otimizado € a satisfacdo global dos stakeholders
sem exceder o or¢camento disponivel. Na literatura ja foram propostos métodos para selecdo de
requisitos como o Processo Analitico Hierdrquico (AHP) e a Desdobramento da Fun¢do Qua-
lidade (QFD), ambos propostos por Karlsson (KARLSSON; AHLSTR6M, 1996). No QFD os
requisitos sdo priorizados em uma escala ordinal e no AHP os requisitos sdo classificados por
pares. Entretanto, nenhum destes métodos suportam as interdependéncias que existem entre
os requisitos, que sdo necessidades reais em projetos de software, e eles precisam realizar um

grande nimero de comparacdes entre os requisitos quando o tamanho do projeto cresce.

O problema de selecdo de requisitos foi formulado como um problema de otimizagao
de objetivo simples pela primeira vez em 2001 e tem sido resolvido na literatura utilizando
diferentes meta-heuristicas. Ja em 2007 o problema foi formulado como um problema de oti-
miza¢do multi-objetivo, no qual outros fatores que podem afetar o processe de selecdo também
sdo levados em conta e, ao final vérias solugdes sdo propostas para que o profissional decida
qual serd adotada (ZHANG et al., 2007). Entretanto, a maior parte dos trabalhos publicados
nao leva em conta a interdependéncia entre os requisitos nem foi testada com dados de projetos

reais.

No trabalho (FINKELSTEIN et al., 2009), os autores utilizaram uma abordagem multi-
objetivo para uma andlise entre multiplos clientes com desejos conflitantes, mas as interdepen-
déncias nao foram consideradas. Ao longo dos anos vérios algoritmos foram criados para resol-
ver o problema, desde os mais tradicionais como algoritmos genéticos (DURILLO et al., 2011)

até algoritmos inspirados em comportamentos quanticos (KUMARI et al., 2013).

Baseado na literatura estudada, apenas os trabalhos (SAGRADO et al., 2011), (SA-
GRADO et al., 2015), (CHAVES-GONZALEZ; PEREZ-TOLEDANO, 2015) e (SOUZA et al.,
2011) levaram em consideragdo todas as interdependéncias entre os requisitos, porém apenas
os dados dos trabalhos de Sagrado foram disponibilizados publicamente. Apesar disso, estes
dados ndo s@o de projetos reais, mas sim gerados aleatoriamente e com apenas 20 requisitos.
Outro fator importante nesses trabalhos € que para tratar as interdependéncias corretamente nas

solucdes foram utilizados operadores de reparacdo nos algoritmos, ou seja, quando eles geram



16

solugdes invélidas elas sdo tratadas posteriormente de acordo com critérios pré-estabelecidos.

Com o objetivo de gerar uma maior contribuicao para este campo de pesquisa, este tra-
balho propdes novas bases de dados de requisitos geradas a partir de projetos reais de software
e uma nova forma de codificar o problema de modo a eliminar a necessidade de operadores
de reparacdo ou outros meios para tratar solucdes invalidas. Isso é feito tratando o problema
como um problema de varidveis continuas ao invés de bindrias, como € feito em toda a litera-
tura estudada. As bases de dados possuem varios stakeholders com pesos diferentes e diversas
interdependéncias entre os requisitos, pois do contrério tais bases de dados ndo refletem a real
situacdo de projetos de desenvolvimento de software (LIM; FINKELSTEIN, 2012).

Tais contribui¢des sdo importantes pois possibilitam que outros autores possam reali-
zar pesquisas com dados de projetos reais, visto que as bases de dados foram disponibilizadas
publicamente na péagina do Github do autor. Além disso, a nova codificacdo proposta elimina
completamente solucdes invdlidas durante a execugdo do algoritmo, garantindo que apenas so-

lucdes vilidas sejam geradas e contribuindo assim para uma melhor convergéncia do algoritmo.

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Muitas vezes quem toma a decisdo de quais funcionalidades serdao ou ndo implemen-
tadas em um software ndo possui uma visdo ampla do projeto ou das necessidades de todos os
envolvidos, resultando em decisdes ruins e releases que deixam a desejar do ponto de vista dos
usuarios e stakeholders (RUHE, 2001).

Mesmo quando hd uma maior participacdo dos stakeholders na fase de planejamento,
outro problema emerge, que € o conflito de interesses no qual ndo existem recursos para in-
cluir duas ou mais funcionalidades desejadas por diferentes stakeholders. Para um software de
grande porte, a quantidade de requisitos e stakeholders é tao grande que pode gerar um grande
stress na equipe durante o processo de selecdo de requisitos a ponto de comprometer a qualidade
das decisdes (QASIM; ISMAIL, 2017).

Com o surgimento de novas técnicas para solucdao de problemas de busca e otimiza-
¢do, bem como do aumento na capacidade de processamento dos computadores, os problemas
podem ser resolvidos muito mais rapidamente ou executar muito mais avaliagdes em cima dos
resultados de modo a encontrar solugdes melhores. O estudo destas técnicas em problemas do
mundo real é muito importante para a computacdo em geral, pois estes algoritmos atuam com o
conceito de “caixa preta”, ou seja, eles recebem uma entrada, processam e devolvem uma saida,

sem ter absolutamente nenhum conhecimento do problema em questao.
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Como a selegdo de requisitos € uma etapa que existe em qualquer tipo de projeto € ndo
apenas nos projetos de software, saber quais métodos aplicar sobre esse problema de modo a
obter melhores resultados possui uma grande importancia para muitas dreas de conhecimento,

e ndo apenas para a computacdo (ZHANG et al., 2008).

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBIJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho € avaliar o comportamento de métodos meta-heuristicos
em problemas reais de selec¢do de requisitos de software, propondo um novo tipo de codificagdo
para este problema e comparando os resultados obtidos manualmente com os resultados gerados
pelos algoritmos. A fim de garantir que este objetivo seja alcancado e bem avaliado, alguns

objetivos especificos foram levantados e serdo apresentados na préxima secao.

1.2.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Determinar o estado da arte desta drea de pesquisa, por meio de uma revisao sistematica
de literatura, que servird como embasamento para selecdo das meta-heuristicas a serem

utilizadas;

e | evantar junto de empresas de desenvolvimento de software dados de requisitos de pro-

jetos reais com interdependéncias entre os requisitos;

e Avaliar se € possivel obter resultados superiores aos utilizados durante o desenvolvimento

dos projetos com o emprego de meta-heuristicas na selecao de requisitos de software.

1.3 METODOLOGIA

Para atingir os objetivos do trabalho as etapas apresentadas na Figura 1 e serdo descritas

na sequéncia.

e Levantamento da Fundamentac¢ao Tedrica: dois mapeamentos sistematicos de litera-
tura fora realizados: um sobre selecdo de requisitos utilizando meta-heuristicas e outro
sobre o problema da mochila. O mapeamento sistemdtico de literatura contribui para
identificar novas oportunidades de pesquisa e prover uma visao geral destes tépicos. Isso

¢ feito por meio de métodos explicitos e rigorosos para identificar, avaliar criticamente e
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Figura 1: Etapas do trabalho

.HCLevantamentn da Fundamentacao Teorica )
( Elaboragéo da Proposta J

@usca de dados de requisitos de software para avaliagdo da proposta )

Qmplementa;én de prototipo da ferramenta de software )

Avaliagdo da Proposta

Fonte: Autoria Prépria

sintetizar estudos relevantes em uma area particular de pesquisa. A metodologia utilizada
para realizagdo dos mapeamentos € a proposta no trabalho de Petersen (PETERSEN et
al., 2008). O motivo de serem escolhidos dois temas para mapeamento € que durante os
estudos preliminares sobre selecdo de requisitos utilizando métodos de otimiza¢do nao
foi encontrado nenhum estudo que relacionasse os avancos dessa drea com 0s avangos
da drea de pesquisa sobre o problema de mochila. Avaliou-se que seria muito impor-
tante conhecer os avancgos e o estado da arte das duas dreas porque o problema de selecao
de requisitos é na verdade uma aplicacdo prética do problema de mochila. A descri¢ao
detalhada do processo de mapeamento e os resultados encontrados estdo disponiveis no

Apéndice A.

Elaboracao da Proposta: com base nos resultados obtidos com 0 mapeamento sistema-
tico da literatura, foram escolhidas as lacunas que o trabalho se propde a solucionar e
quais algoritmos seriam utilizados para testar a solucdo proposta. Trés algoritmos meta-
heuristicos foram selecionados para resolver as instancias de problemas utilizados neste
trabalho: algoritmos genéticos, otimizagdo por enxame de particulas e evolugao diferen-
cial. Asinstancias escolhidas foram geradas a partir de dados de projetos reais € uma nova
codificacdo real foi desenvolvida com o objetivo de evitar as deficiéncias encontradas nos

métodos propostos na literatura.

Busca de Dados de Requisitos de Software para Avaliacio da Proposta: algumas
empresas com as quais o autor possui contato foram contactadas com o objetivo de ob-
ter dados reais de projetos que pudessem ser utilizados para aplicar a solugdo proposta

neste trabalho. Duas empresas concordaram em fornecer os dados de forma andnima,
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ou seja, sem identificar os projetos, as empresas e o conteudo textual dos requisitos. Ao
todo foram disponibilizados dados de trés projetos, dois de médio porte (com 143 e 246

requisitos) e um de pequeno porte (com 32 requisitos).

e Implementacio de Protétipo da Ferramenta de Software: para viabilizar os testes dos
algoritmos e conjuntos de dados utilizados neste trabalho, um protétipo de software foi
desenvolvido. Este protétipo teve como objetivo a automatizacdo dos testes que neces-
sitavam ser realizados com cada configuragdo. As técnicas meta-heuristicas sdo depen-
dentes dos parametros de configuracao de cada algoritmo e estes devem ser executados
com diferentes combinacdes destes valores até encontrar os melhores valores. Além dos
resultados numéricos, € importante observar as curvas de convergéncia dos resultados, o

protétipo foi desenvolvido levando este requisito em consideragdo.

e Avaliacdo da Proposta: Para avaliar se a abordagem proposta neste trabalho € capaz de
obter resultados superiores aos obtidos manualmente, trés estudos de caso foram defini-
dos. O primeiro consistiu em tentar encontrar a solu¢io exata para as bases de dados
fornecidas pelas empresas. O segundo consistiu em realizar um experimento com alu-
nos de graduacgdo e mestrado da disciplina de Engenharia de Requisitos da Universidade
Tecnoldgica Federal do Parand (UTFPR) para analisar a qualidade dos resultados obtidos
manualmente por eles. Por fim, os trés algoritmos selecionados foram desenvolvidos em
duas versdes: uma bindria com penaliza¢do e uma real com a nova codificacdo proposta.
Todas as versoes de cada algoritmo foram executadas para resolver cada uma das bases
de dados obtidas e os resultados foram comparados entre si. Como as bases de dados
sdo inéditas na literatura, ndo possuem um resultado 6timo conhecido, e a utilizagdo de
3 algoritmos diferentes, cada um em outras duas variantes, contribui para a avaliacao

quantitativa da solucao proposta.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho estd dividido em seis capitulos, organizados da seguinte forma: Intro-
ducao, neste Capitulo 1, com uma breve contextualizacdo do tema, a motivacao, justificativa,

objetivos e forma de avaliacdo.

A fundamentacao tedrica (Capitulo 2) apresentamos as principais defini¢cdes utilizadas
ao longo do trabalho, como requisitos de software, interdependéncias entre requisitos, problema
da mochila e meta-heuristicas para otimizacdo. Além das definicdes também serdo explicados

os conceitos e o funcionamento de meta-heuristicas como Algoritmos Genéticos, Evoluc¢do Di-
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ferencial e Otimizacdo por Enxame de Particulas.

No Capitulo 3 apresentamos os principais trabalhos relacionados com esta drea de

pesquisa bem como as lacunas que foram encontradas nestes trabalhos.

O Capitulo 4 contém os detalhes da metodologia que foi aplicada para resolver o pro-
blema de selecdo de requisitos, os algoritmos desenvolvidos, datasets propostos e a ferramenta

de software desenvolvida para aplicacao dos algoritmos e meta-heuristicas.

Os resultados gerados pelos métodos propostos e desenvolvidos no Capitulo 4 serdo

apresentados no Capitulo 5.

Por fim, o Capitulo 6 conclui o documento apresentando as conclusdes gerais deste

trabalho e propde possibilidades de diferentes abordagens para trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Apresentamos 0s principais conceitos necessarios, além de uma contextualiza¢do para
melhor compreensao deste trabalho. Neste capitulo sdo abordados os conceitos de requisitos de

software, interdependéncias entre requisitos e as meta-heuristicas utilizadas neste trabalhos.

Por fim, sdo descritos o problema de mochila e como ele ja foi adaptado na literatura

para ser utilizado no problema de selecio de requisitos.

2.1 REQUISITO DE SOFTWARE

Apesar de ser um conceito bem bésico, € importante definir requisito de software nesse
trabalho, pois € o ponto central do problema sendo estudado. De acordo com (ISO/IEC/IEEE.. .,
2010) a definicao dada € a seguinte:

1. Uma condicdo ou funcdo desejada por um usudrio para resolver um pro-
blema ou atingir um objetivo. 2. uma condi¢do ou fun¢do que precisa ser cum-
prida ou possuida por um sistema, componente de sistema, produto, ou servico
para satisfazer um acordo, padrdo, especificacdo, ou outro formalmente des-
crito em um documento. 3. uma representacdo documentada de uma condic¢ao
ou capacidade como em (1) ou (2). 4. uma condi¢do ou fun¢do que precisa ser
cumprida ou possuida por um sistema, produto, servico, resultado, ou compo-
nente para cumprir um contrato, padrio, especificacdo, ou outro formalmente
imposto por um documento. Requisitos incluem as necessidades quantificadas
e documentadas, desejos, e expectativas de um patrocinador, cliente, e outros
stakeholders.

De uma forma geral, podemos dizer que um requisito de software é uma funciona-
lidade que deve ser implementada em um produto de software. Porém, estd € uma defini¢do
simples, pois produtos de software ndo representam somente fungdes, mas também objetivos,
propriedades e restricdes que o sistema deve possuir para satisfazer as necessidades do usudrio,
como dito em (ISO/IEC/IEEE.. ., 2010).

Os requisitos podem ainda ser classificados da seguinte maneira:
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e Requisitos Funcionais: sio os requisitos que descrevem as funcdes que o sistema deve
realizar. Cada requisito funcional deixa sua contribui¢io para a constru¢cdo de uma parte

do sistema.

e Requisitos Nao-Funcionais: sio requisitos que ndo dizem respeito diretamente a alguma

funcionalidade do sistema, mas expressam propriedades ou restricdes do sistema.

e Requisitos de Dominio: sdo requisitos derivados do dominio da aplicag¢do, e ndo sdo
obtidos diretamente da necessidade dos usudrios, apesar disso, podem se transformar em

requisitos funcionais do sistema.

e Requisitos de Usudrio: sdo requisitos funcionais ou nio-funcionais, mas do ponto de

vista do usuario.

e Requisitos de UX: sdo requisitos de experi€ncia de usudrio, relacionados a experiéncia

que sistema deve passar a seus usudrios.

Apesar de todas essas classificagdes, o processo de selecao de requisitos é indepen-
dente delas, pois todos os requisitos sao tratados genericamente apenas como requisitos de
software. Por esse motivo ndao ha necessidade de diferenciar os requisitos neste trabalho, de

modo que todos serdo chamados apenas de requisitos.

Existe todo um processo que vai desde o levantamento e especificagdo dos requisitos
até sua selecdo e implementacdo. Este trabalho se propde a auxiliar no processo decisdrio pre-
sente na fase de selecao de requisitos, sendo assim, assume que os requisitos ja estao detalhados
e especificados corretamente de acordo com a metodologia de desenvolvimento adotada pelos

desenvolvedores.

A fase de sele¢do de requisitos estd intimamente ligada ao planejamento de release, que
consiste em determinar quais requisitos fardo parte de um determinado produto de software,
sem deixar de atender as restricdes de tempo, orcamento e outros recursos (RUHE, 2001).
Esta fase ocorre tanto em ambientes de desenvolvimento que utilizam metodologias dgeis de
desenvolvimento de software, quanto em ambientes que utilizam metodologias tradicionais.
Porém, ela se faz muito mais presente em ambientes 4geis, pois a cada iteracdo € lancada uma
nova versdo do produto com novos recursos e funcionalidades. Estas metodologias geralmente
utilizam ciclos curtos de desenvolvimento, de 2 a 4 semanas, e portanto a selecdo de requisitos

acaba sendo feita com certa frequéncia (ALLIANCE, 2017).
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2.2 INTERDEPENDENCIAS ENTRE REQUISITOS

Em um projeto real, apenas uma parcela dos requisitos ¢ completamente independente
dos outros. Dada uma lista de requisitos, existem interacdes entre eles, as quais neste trabalho
serdo denominadas de interdependéncias, seguindo a nomenclatura propostaem (CARLSHAMRE

et al., 2001).

Carlshamre et al. (2001) realizaram uma pesquisa em cima de projetos reais a fim
de levantar os tipos de interdependéncias que podem existir entre os requisitos. Ele estudou 5
projetos em uma ampla variedade, sendo o mais simples um projeto de uma pequena empresa
que possui apenas esse produto; e o maior um projeto de grande porte de uma empresa de
telecomunicagdes. Foram levantados 6 tipos de interdependéncias, que foram classificadas de
acordo com a Tabela 1. Ainda na Tabela 1, a linha referente a interdependéncia OR representa
um "ou exclusivo", ou seja, se Ry for implementado no projeto, R, ndo pode ser implementado

ou vice-versa.

Tabela 1: Lista de interdependéncias entre requisitos. Fonte: Adaptado de Carlshamre et al.
(2001)

Tipo Descricao

R; ANDR, R; necessita de R, para funcionar, e R, necessita de R; para funcionar

R, REQUIRES R, R; necessita de R, para funcionar, mas nao o contrario
R; TEMPORAL R, R, precisa ser implementado antes de R,

R; CVALUE R, R, afeta o valor de R, para um stakeholder
R, ICOSTR, R altera o custo de implementac¢do de R,
R;ORR, Somente R; ou R, pode ser implementado, nunca os dois

Se todas essas relagdes forem levadas em consideracdo, o problema original fica mais
complexo e dificil de resolver. A maioria dos estudos realizados sobre o tema considera apenas
a relacdo de precedéncia, e somente poucos trabalhos consideram outros tipos mais complexos
de interdependéncias (PITANGUEIRA et al., 2014).

2.3 METODOS ANALITICOS PARA SELECAO DE REQUISITOS

Segundo o trabalho (LEFFINGWELL; WIDRIG, 2000) a selecdo de requisitos € um
problema de decisdo complexo, e por isso, vdrias técnicas analiticas ja foram propostas na
literatura, como o Processo Analitico Hierarquico (AHP) (KARLSSON; RYAN, 1997), Método
de Soma Ponderada (DANESH et al., 2009) e Andlise de Custo-Valor (KUKREIJA et al., 2013).

A aplicacdo do AHP contempla as seguintes fases: estruturacao dos critérios e alterna-

tivas; coleta de julgamentos; calculo de prioridades; verificagdo da consisténcia do julgamento;
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e, por ultimo, o calculo das prioridades globais das alternativas. A estruturacdo dos critérios
consiste em modelar o problema de decisdo numa estrutura hierdrquica, a qual, partindo do ob-
jetivo principal, decompde-se em varios critérios necessarios ao alcance do objetivo, formando
uma camada de critérios (KARLSSON; RYAN, 1997). O julgamento € realizado por meio da
comparacdo pareada entre dois elementos de um mesmo nivel. Os elementos sdo comparados
a partir de uma matriz quadrada, cuja ordem € igual ao nimero de elementos subordinados
ao né imediatamente superior. Os elementos subordinados sdo dispostos na mesma ordem,
formando as linhas e as colunas da matriz. O principal problema do AHP é o nimero de com-
paracOes necessdrias para chegar a uma solucdo, se tornando impraticavel para projetos com
mais de 20 requisitos (ACHIMUGU et al., 2014). O ndmero total de comparagdes necessarias
¢ de (n—1)/2. Para um projeto de 100 requisitos, que ainda ndo é considerado um projeto de
grande porte, seriam necessdrias 4950 comparacoes (LIM; FINKELSTEIN, 2012).

Em uma situacdo ideal, na qual ndo existem dependéncias entre os requisitos, o pla-
nejamento pode ser facilmente realizado de acordo com as prioridades geradas por meio destas
técnicas, apenas considerando os recursos e prazos disponiveis (SHAO et al., 2016). Entretanto,
uma pesquisa realizada em 5 projetos reais mostrou que, em média, apenas 20% dos requisitos

sdo independentes, o que estd bem longe da situacdo ideal (CARLSHAMRE et al., 2001).

As revisoes sistematicas de literatura realizadas em (ACHIMUGU et al., 2014), (RIE-
GEL; DOERR, 2015) e (PITANGUEIRA et al., 2014) apresentaram o estado da arte das técnicas
de priorizagcdo de requisitos e foram uninimes ao identificar as duas maiores defici€ncias das

técnicas pesquisadas: escalabilidade e dependéncias entre requisitos.

Os métodos citados, também ndo levam em conta as dependéncias entre 0s requisitos,
mesmo estes sendo um fator importante no resultado final e na ordem em que os requisitos serdo
implementados. Isso faz com que os resultados gerados por essas técnicas raramente possam ser
utilizados diretamente no projeto, sem um pos processamento manual dos resultados (SHAO et
al., 2016).

No geral, essas técnicas funcionam muito bem para projetos pequenos, com 10-30
requisitos e 5-6 stakeholders (FEHLMANN, 2008), e mesmo assim, apesar de existirem varias
técnicas disponiveis, apenas algumas poucas delas sdo capazes de obter niveis aceitdveis de

qualidade e eficiéncia em certas situacdes (SHER et al., 2014).

Nao suficiente, tais técnicas também possuem dificuldade em tratar corretamente os as-
pectos associados ao Desenvolvimento Dirigido pelo Mercado (MDS), com o grande nimero de
stakeholders suas importancias individuais para o projeto e distribuicdo geografica (SANTOS

et al., 2016).
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O cendrio se agrava em ambientes dgeis de desenvolvimento de software, nos quais o
processo de priorizacdo de requisitos precisa ser refeito todas as vezes entre os ciclos de de-
senvolvimento (POPLI et al., 2014). Na prética, essa etapa € ignorada e quem decide quais
requisitos serdo implementados no préximo ciclo € o Product Owner (PO) ou o gerente do pro-
jeto, muitas vezes sem ter a visao global sobre os interesses de todos os stakeholders (DANEVA
et al., 2013). Tal afirma¢c@o vem de um estudo de caso realizado em (DANEVA et al., 2013),
com trés projetos de uma madura e conhecida empresa, globalmente reconhecida pela sua ex-
celéncia no ramo de desenvolvimento de software. O estudo consistiu em um questiondrio para
identificar os responsaveis pelas tomadas de decisdo em diversas fases do desenvolvimento de

um software.

Além das dificuldades e limitacdes dos métodos em si conforme o nimero de requisitos
aumenta esse processo pode ser demorado, cansativo e gerar stress entre 19 os stakeholders,

comprometendo o processo (YOUSUF et al., 2016).
2.4 PROBLEMA DA MOCHILA 0-1

O Problema da Mochila € um problema de otimizagdo combinatdria de especial impor-
tancia na Ciéncia da Computagdo, pois pertence a classe de problemas NP-Completos (GAREY,
1979). E também, um dos principais problemas da drea de Pesquisa Operacional, visto que mui-
tas situacOes nas quais se busca maximizar o lucro podem ser modeladas e resolvidas utilizando
este problema. Sua resolu¢do demanda um grande esforco computacional, tornando-se especi-
almente interessante para a drea de Programacdo Paralela. O Problema de Mochila 0-1 € uma
aplicacdo do KP original no qual sé existe um item de cada tipo, e a resolu¢cdo consiste em

decidir se cada item serd ou nao incluido na solucao.

2.4.1 DEFINICAO INTUITIVA

O Problema da Mochila, ou Knapsack Problem (KP), pode ser definido intuitivamente
por meio de um cendrio. Suponha-se um ladrdao que deseja roubar uma residéncia. Tudo de que
o ladrao dispde para carregar o produto de seu furto € uma mochila escolar, de porte médio.
Existem objetos das mais variadas dimensdes, com os mais variados valores (e.g., joias, roupas,
eletronicos, etc.). Caberd ao ladrio, portanto, escolher os itens a carregar na sua mochila de

modo que o valor a ser roubado seja maximo e que ele possa carregar.

O Problema da Mochila, portanto, pode ser visto como o problema de preencher uma

mochila de capacidade limitada com itens que possuem um valor associado de modo a ndo
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exceder esta capacidade e maximizar o valor resultante.

2.4.2 DEFINICAO FORMAL

De acordo com a defini¢do formal do KP existem n tipos de itens. Cada x; € [0, 1]
representa a quantidade de itens do tipo i, onde cada tipo tem associado um valor v; € um peso
pisendo que i€ 1,2,...,n. O maximo peso que a mochila pode carregar € C. Matematicamente
o problema € definido pela Equacdo (1) (GAREY, 1979).

n n
maximizar Z XiVi Z xipi<C
i=1 i=1 (1

onde x;=0 ou x;=1

24.3 COMPLEXIDADE

O KP € um problema NP-Completo, portanto, o € resolvivel em tempo polinomial por
um algoritmo ndo-deterministico. De fato, ndo hd prova de que existe algoritmo que resolva
o KP em tempo polinomial em uma méquina deterministica (pertence a classe NP) e qualquer
outro problema NP pode ser reduzido polinomialmente a um KP, sendo, assim, o problema NP-
Completo (GAREY, 1979). Devido a sua complexidade exponencial, uma solucdo eficiente
para o problema deve ser aquela que consegue reduzir, a0 maximo, os termos da expressao

exponencial.
2.5 NEXT RELEASE PROBLEM

Um problema presente em qualquer empresa de desenvolvimento € manutencio de
software que € vendido para uma grande variedade de clientes € a sele¢do de quais requisitos
deveriam ser implementados no proximo release (BAGNALL et al., 2001). De uma forma geral,

a empresa Se depara coml:

e demandas de seus clientes para um grande nimero de melhorias no software;
e situacdes em que algumas melhorias necessitam de outras melhorias como pre-requisitos;
e clientes que possuem diferentes pesos e importincias para a empresa;

e requisitos que podem demandar diferentes quantidades de tempo e esfor¢o para serem

implementados.



27

O desafio € selecionar um conjunto de requisitos que seja factivel dentro de seu orca-
mento e que atenda as demandas de seus clientes mais importantes. Uma decis@o errada nesta
etapa pode gerar consequéncias graves para a empresa, como a perda de clientes e, até mesmo,
a faléncia da empresa (BAGNALL et al., 2001).

O problema de selecao de requisitos foi modelado como um problema de otimizacao
pela primeira vez em 2001 e batizado de Next Release Problem (NRP) (BAGNALL et al., 2001).
Ao longo dos anos este modelo foi sofrendo modificagdes e adaptagdes, mas duas versdes sao as
mais utilizadas na literatura e foram chamadas neste trabalho de "Modelo de Satisfacdao Total"e

"Modelo de Satisfacdo Parcial".

2.5.1 MODELO DE SATISFACAO TOTAL

Este é o modelo original proposto em 2001 por Bagnal e nele existe um conjunto de
requisitos € um orcamento limitado, que ndo € suficiente para implementar todos os requisi-
tos. Também existem stakeholders que possuem diferentes pesos para a empresa e cada um
deseja um pequeno conjunto de funcionalidades. Caso todas as funcionalidades desejadas por
um stakeholder sejam implementadas ele ird gerar um valor para a empresa. Caso uma das fun-
cionalidades ndo seja implementada, aquele stakeholder ndo ird gerar valor algum (BAGNALL
et al., 2001).

De acordo com a defini¢do matemadtica existe um conjunto R = [ry,ry, ...,n] de todos os
requisitos de software desejados por todos os stakeholders S = [s1,s2, ...,m]. Cada stakeholder,
J» tem um subconjunto de requisitos R; desejados por ele, e um peso, w;, que representa a
importancia que ele tem para a empresa. Associado a cada requisito r; existe um custo de

desenvolvimento cost(r;).

A tarefa é encontrar um subconjunto de stakeholders, S’ € S que tenham todos seus
desejos implementados. Através do conjunto S’ é entdo possivel encontrar o conjunto R’ com
todos os requisitos que serdo implementados. Dessa forma, a empresa deseja maximizar a

satisfacdo total de acordo com a Equacio (2).

n n
maximizar Z WX Z cost(R;)xi <B
j=1l..m j=l..m (2)

onde x; € [0,1]

Este modelo foi utilizado na literatura por vérios anos, mas atualmente nao reflete a
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realidade de grande parte das empresas de desenvolvimento de software e foi aos poucos sendo

trocado pelo "Modelo de Satisfacdo Parcial".

2.5.2 MODELO DE SATISFACAO PARCIAL

A principal diferencga que este modelo possui em relagdo ao Modelo de Satisfacdo Total
€ que nao existe a necessidade de que todos os requisitos desejados por um stakeholder sejam

implementados para que eles gerem um valor ao software.

Dado um projeto de software, existe um conjunto de stakeholders S = [s1,52,...,5m), €

cada stakeholder s ; possui uma importancia w; que representa a relevancia dele para a empresa.

Também existe um conjunto de requisitos R = [ry,r7, ..., | que devem ser implemen-
tados. Para implementar cada requisito, uma certa quantidade de recursos deve ser gasta, ou

seja, um custo, dado por cost;.

Virios stakeholders podem desejar o mesmo requisito, € nem todos requisitos tém a
mesma importancia para todos os stakeholders. Nesse caso, cada stakeholder da um valor para
cada requisito e esse valor € denominado por value;j, que representa o quanto os stakeholders
desejam aquele requisito. Esse € o valor dado por cada stakeholder, mas para chegar no valor
final de satisfacdo que esse requisito ird gerar caso seja implementado, € necessdrio considerar

os pesos dos stakeholders para a empresa, € isso € feito através da Equacdo (3).

m
score; = Z wvalue;; 3)
J=1

Onde:

score; valor de satisfacdo total que o requisito ird gerar caso seja implementado
m total de stakeholders associados ao projeto
w; valor de importincia do j-€simo stakeholder
value;; valor dado ao i-€simo requisito pelo j-€simo stakeholder
O vetor decisdo x = [xy,x2,...,Xx,] € [0,1] indica quais requisitos serdo incluidos no

software. No caso de x; = 1, o requisito serd implementado, € no caso de x; = 0, o requisito nao

sera desenvolvido.
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O orcamento do projeto € fixo e representado por B. A Equacdo (4) define esta versdo

do modelo matematico.

n n
maximizar Z score;x; Z costix; < B
i=1 i=1 “4)

onde x; €[0,1]

Onde:

scorej valor de satisfacdo total que o requisito ird gerar caso seja implementado
n total de requisitos do projeto
m total de stakeholders associados ao projeto
cost; custo de desenvolvimento do i-ésimo requisito
B or¢camento disponivel para o projeto

x; varidvel bindria que indica se o requisito serd desenvolvido ou ndao

Este € o modelo que serd utilizado neste trabalho, devido a melhor representar o atual

cenario de da industria desenvolvimento de software.

2.6 META-HEURISTICAS E OTIMIZACAO COMBINATORIA

Problemas de otimiza¢@o consistem em achar a melhor combina¢do dentre um con-
junto de varidveis para maximizar ou minimizar uma fun¢ao, geralmente chamada de fungao
objetivo ou funcdo custo. Esses problemas podem ser divididos em trés categorias: aqueles
cujas varidveis assumem valores reais (ou continuos), aqueles cujas varidveis assumem valores
discretos (ou inteiros) e aqueles em que ha varidveis inteiras e continuas, classificados, respec-
tivamente, como problemas de Otimiza¢do Continua, Otimiza¢do Combinatdria ou Discreta, e

Otimizagdo Mista.

Dada a natureza do problema, a solucao mais simples seria empregar uma busca exaus-
tiva e encontrar a melhor solugdo. Porém, geralmente sdo problemas de alta complexidade,
nos quais tal solu¢do poderia levar dias, ou até meses de tempo de processamento (QASIM;
ISMAIL, 2017). Na literatura muitos métodos foram sendo propostos para resolver tais proble-

mas, porém ndo hé garantia de que a solugdo encontrada seja a melhor. As solu¢des encontradas
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por eles sdo muito proximas da solu¢do 6tima mas elas sdo encontradas em apenas uma pequena
fracdo do tempo que os métodos exatos levariam. Cabe ressaltar, que nem todos os tipos de
problema de otimizacao possuem um método exato para soluciond-lo que nao seja uma busca

exaustiva.

Dentre as técnicas aproximadas de otimizacao ja desenvolvidas existe um grupo cha-
mado de meta-heuristicas, que sdo aplicadas a problemas onde ndo se conhece um algoritmos
eficiente para resolvé-lo. Elas utilizam combinag¢des de solucdes aleatérias e conhecimento his-
térico dos resultados anteriores ja encontrados pelo algoritmo para se guiarem e realizarem suas
buscas pelas melhores solucdes. Meta-heuristicas s@o algoritmos aproximados que incorporam
mecanismos para evitar confinamento em minimos ou maximos locais. Conhecimentos espe-
cificos do problema podem ser utilizados na forma de heuristica para auxiliar no processo de
busca (por exemplo, na busca de um possivel bom vizinho de um determinado ponto). Resu-
mindo, pode-se dizer que meta-heuristicas sio mecanismos de alto nivel para explorar espagos

de busca, cada uma usando um determinado tipo de estratégia (BECCENERI et al., 2008).

O balango dinadmico entre diversificacao e intensificacdo é de grande importancia na
aplicacao de uma meta-heuristica, fazendo uma distin¢do entre os termos ingleses exploration e
exploitation. O primeiro pode-se traduzir por diversificagdo, exploracio diversificada, busca em
largura ou simplesmente exploragdo; o segundo por exploracdo focada, busca em profundidade
ou intensificacdo. Um dos desafios na aplicagdo de uma meta-heuristica é encontrar o equili-
brio ideal entre diversificagdo e intensificacdo. A estratégia de busca de uma meta-heuristica
depende da filosofia empregada por ela, e seu objetivo € escapar dos minimos locais a fim de
proceder a exploracdo do espaco de busca por solugdes ainda melhores (BECCENERI et al.,
2008).

A seguir serdo detalhados as meta-heuristicas que serdo aplicadas neste trabalho para

a selecao de requisitos.

2.6.1 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos, ou Genetic Algorithms (GA) sao uma familia de métodos com-
putacionais inspirados no conceito de evolucdo das espécies. Tipicamente, os GAs sdo usados
na otimizacao de fung¢des, codificando uma populacdo de solucdes candidatas (ou individuos),
de um determinado problema em estruturas de dados organizadas de forma semelhante aos
cromossomos. Apds a escolha da populagdo inicial, gerada aleatoriamente, ou escolhida arbi-
trariamente pelo analista em funcdo de conhecimento a priori sobre o problema estudado, sdo

entdo aplicados iterativamente procedimentos de sele¢do, recombinacdo e mutacao a estas es-
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truturas, criando assim uma geracao subsequente que, em média, apresentard um desempenho
melhor que a geracdo precedente (quando avaliados por uma fun¢do de fitness) que teve parte de
suas caracteristicas mais desejaveis preservadas e aperfeicoadas por procedimentos especificos
(HOLLAND, 1975).

A formulacdo bésica do processo envolve dois estdgios: (i) Selecdo da populacdo que
ird procriar, formando uma populacao intermedidria e (i1) aplicacdo dos operadores de repro-
ducdo (crossover) e mutacdo (mutation) a esta populacdo intermedidria. As escolhas dos es-
quemas de cruzamento e mutagdo, da forma de codificacdo dos individuos, da defini¢do da
funcao fitness, e a calibragem dos parametros dos operadores sdo os aspectos mais importantes

de qualquer GA, pois sdo fortemente dependentes do problema analisado (LEE, 2008).

O primeiro passo no uso de GAs € escolher como representar cada individuo desta
populacdo, ou seja, como codificd-los, transformando cada parametro do problema por meio de
um conjunto finito de simbolos. Uma escolha muito comum € a codifica¢do bindria, sendo que
neste caso os individuos sdo representados como uma string de bits de comprimento mantido
constante ao longo do processo de otimizacdo. Esta solucdo, embora simples, apresenta dois

problemas principais (LEE, 2008):

e Se o nimero de valores discretos validos (permitidos) ndo for uma poténcia de dois,
uma grande parcela das combinacdes possiveis, geradas no processo de criacao de novos
individuos, corresponderdo a genes que ndo tém expressao em nenhum fenétipo, tornando
muitas destes cromossomos redundantes, obrigando o analista a buscar métodos para o

tratamento destas anomalias, convertendo c6digos nao-validos em validos.

e A distancia entre duas solu¢gdes com representa¢do bindria, medida como o nimero de
bits diferentes nos cromossomos, pode ndo corresponder a distancia verdadeira entre as
solugdes. Por exemplo, dois nimeros inteiros na base 10 podem ser vizinhos, mas terem

vdrios bits diferentes na representacio bindria.

A avaliacdo da qualidade de cada individuo de uma dada geracdo — e, consequente-
mente, da probabilidade deste transmitir suas caracteristicas a geracdo seguinte - € realizada
por meio da fungdo de fitness. Esta fungao distingue-se conceitualmente da funcdo objetivo
do problema de otimizagao, pois enquanto a primeira € utilizada para se avaliar a performance
de uma determinada solugdo, a segunda traduz esta medida de performance como a alocagdo
das oportunidades reprodutivas de determinado individuo. Contudo, em diversas aplicacdes, a

propria fungio de fitness pode se prestar a esse fim (LEE, 2008).
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A Figura 2 mostra as etapas de execuc¢do do GA, e as etapas principais serdao detalhada

em seguida.

Figura 2: Etapas de um GA

Populacdo Inicial |«

FIM Avaliacao

Selec¢ao

Cruzamento

Mutacado

Fonte: Autoria Prépria

2.6.1.1 SELECAO

Na execucao do GA, a etapa de selecdo € responsdvel pela formacao das populacdes
intermedidrias, ou seja, sdo selecionados os individuos mais aptos conforme a avalia¢io da fun-
cdo de fitness. Portanto, os individuos mais aptos t€m uma maior probabilidade de contribuir
com seu material genético na formacao da préxima geragdo de solugdes candidatas, enquanto
que os menos adequados tenderdo a desaparecer das geracodes futuras. Ressalta-se que esta etapa
ndo € capaz de introduzir novos individuos a populagdo, ao contrdrio das etapas de cruzamento
e mutacdo, que efetivamente sdo os responsaveis pela exploragdao do espago solu¢do. Nao obs-
tante, esta etapa € a principal responsdvel pelas caracteristicas de convergéncia do GA pelo fato
de determinar a pressdo evolutiva sobre a populagdo, calibrando a forma como os melhores

individuos serdo favorecidos (GOLDBERG; DEB, 1990).

Uma consequéncia direta do critério de selec@o escolhido € a velocidade de convergén-
cia, onde métodos que implicam pouca pressdo evolutiva tenderdo a possuir convergéncia lenta,
J4 que individuos menos aptos terdo ainda uma chance elevada de contribuir para a geracao
subsequente, ao passo que uma pressao elevada provavelmente serd seguida de uma velocidade
de convergéncia muito elevada, que pode conduzir o GA a uma solucdo de baixa qualidade,

devido a convergéncia prematura em um 6timo local ou estagnacao da populacdo. Sendo assim,



33

o esquema de sele¢@o adotado deve procurar preservar a diversidade da populagdo (LEE, 2008).

Uma opg¢ao muito utilizada na etapa de selecdo, € o uso de Elitismo, ou seja, os n
melhores individuos de uma geracao sdo replicados na geracao seguinte, onde n € um parametro
livre. Contudo, se n for muito grande em relacdo a populacdo, o processo de solugdo estard
sujeito a convergéncia prematura (GOLDBERG; DEB, 1990).

2.6.1.2 CRUZAMENTO

A etapa de cruzamento (também conhecida como crossover) é responsavel pela cria-
¢do de novos individuos a partir dos individuos selecionados para contribuirem com a préxima
geracdo. Os genes, elementos utilizados na codificacdo de cada individuo, sdo fornecidos pe-
los pais para formar o filho, sendo necessario se estabelecer um critério de como serd feita a

contribui¢do de cada pai.

As estratégias mais utilizadas nesta etapa sdo:

e um-ponto: um ponto de cruzamento € escolhido e a partir deste ponto as informagdes
genéticas dos pais serdo trocadas. As informagdes anteriores a este ponto em um dos pais
sdo ligadas as informagdes posteriores a este ponto no outro pai, como € mostrado no

exemplo da Figura 3.

e multi-pontos: ¢ uma generalizacdo da ideia de troca de material genético através de

pontos, onde muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.
e uniforme: ndo utiliza pontos de cruzamento, mas determina, através de um parametro

global, qual a probabilidade de cada varidvel ser trocada entre os pais.

Figura 3: Exemplo de crossover de um-ponto

[f10101] [T10101] [T10100

Hoot1oo| [1oo01oo]l [100101
() (b) (c)

Fonte: Autoria Propria

2.6.1.3 MUTACAO

A etapa de mutacdo € responsavel pelo aumento da diversidade da populacdo através

da alteracdo aleatdria de um ou mais genes de um individuo com uma probabilidade denomi-
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nada taxa de mutacdo. Assim, hd a introdu¢@o de um novo individuo na populacdo que possui

caracteristicas bastante diversas de seus pais (GOLDBERG; DEB, 1990).

A 1mportancia deste operador estd na prevencdo da convergéncia prematura do GA
a0 mesmo tempo em que permite a exploragdo do espaco de busca em regides afastadas da
regido onde a maioria da populacdo se encontra, o que pode ser interessante quando ndo se
conhece exatamente a topologia da funcdo de fitness e ha a possibilidade de existirem minimos
locais proximos ao minimo global. Isto torna este operador mais importante quando o GA esta
préoximo das geragdes finais, quando quase todos os individuos apresentam qualidade similar
(GOLDBERG; DEB, 1990).

No caso de codificag@o bindria, a mutagdo € realizada simplesmente se invertendo um
dos bits do cromossomo aleatoriamente. Para codificacdo com nimeros reais, o valor do gene
afetado € substituido por outro, gerado aleatoriamente ou por perturbagdo do valor original, ao
qual é somado um ruido gerado aleatoriamente, condicionado a alguma distribuicdo (GOLD-

BERG:; DEB, 1990).

Na calibragdo do GA deve-se coordenar o peso relativo entre as estratégias de cru-
zamento e mutacdo, que t€m influéncias opostas no processo de solu¢do. Enquanto um GA
dominado pelo operador cruzamento tende a convergir prematuramente, devido a falta de di-
versidade da populacdo, um GA dominado pelo operador mutacdo implicaria na perda de in-
formacgdo importante da geracdo anterior sobre a aptidao dos individuos (GOLDBERG; DEB,
1990).

2.6.2 EVOLUCAO DIFERENCIAL

A Evoluc¢do Diferencial tem se apresentado como um simples, mas poderoso algoritmo
de otimizagao numérica para busca da solug¢do 6tima global, sendo aplicado com sucesso na
solucdo de vdrios problemas de dificil otimizacdo (CHENG; HWANG, 2001). Foi proposta
como uma alternativa dos algoritmos genéticos para uma mais rdpida otimizacao, a Evolu¢do
Diferencial tem gradualmente recebido crescente interesse e se tornado um algoritmo cada vez
mais popular nos ultimos anos, sendo utilizado em muitos casos praticos, principalmente por

apresentar boas propriedades de convergéncia e de facil entendimento.

A escolha pelo algoritmo de Evolugdo Diferencial € baseada em algumas de suas ca-
racteristicas uteis, como: ndo requerer informagdes da derivada da fun¢do objetivo, que nem
sempre ¢ possivel obter uma expressdo analitica para derivada desta; apresentar menor pro-

babilidade de se tornar preso a um 6timo local, pois busca a solu¢do 6tima global através da
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manipulacdo de uma populacdo de solugdes candidatas, ou, equivalentemente, busca simulta-
neamente a solucdo em diferentes regides no espaco de busca e por ndo ser necessario trabalhar

com grandes tamanhos de populacdo (CHENG; HWANG, 2001).

A Evolugdo Diferencial € uma técnica estocdstica de busca direta, baseada nos me-
canismos da evolucdo natural das espécies, utilizando de procedimentos de selecdo de modo
organizado baseados na aptidao dos individuos e operadores de mutacao e cruzamento. O mé-
todo utiliza vetores de n dimensdes como uma populacao para cada geracao e consiste em gerar
aleatoriamente uma populagdo de individuos onde cada individuo representa um ponto de busca
no espaco de solugdes (STORN; PRICE, 1997).

Dada uma populacio inicial escolhida aleatoriamente, cobrindo todo o intervalo de
busca, esta sofre modificacdes gerando novos individuos pela adi¢do da diferenga ponderada
entre dois individuos aleatorios da populacdo original a um terceiro individuo escolhido também
aleatoriamente da populacao original. Esta operacdo é chamada de mutacdo. Os componentes
do vetor da mutagdo sdo entdo combinados com os componentes de um outro vetor escolhido
aleatoriamente, denominado de vetor alvo, para produzir o vetor chamado de vetor teste. Este
processo de combinagdo € muitas vezes referido como cruzamento (crossover). Se o vetor teste
gera um valor melhor da fun¢do de fitness que o vetor alvo, o vetor teste substitui o vetor alvo

na geracdo seguinte. Esta dltima operagao € chamada selecao (STORN; PRICE, 1997).

O processo de busca da melhor solugdo consiste na evolugdo da populagdo ao longo
das geracoes. O objetivo deste procedimento € gerar uma populacao melhorada com individuos
mais aptos. Acredita-se que o individuo mais evoluido represente a solucdo 6tima do problema,
sendo sua aptidao avaliada pelos valores da funcgado de fitness. O procedimento de otimizagao
termina quando um numero méaximo de geragdes € alcancado ou até que algum critério de

parada seja cumprido.

O algoritmo € iniciado gerando uma populacdo de N individuos representados como
um vetor das varidveis de decisdo. A populacao inicial é entdo gerada aleatoriamente dentro dos

limites definidos pelo usudrio, seguindo uma distribui¢do uniforme, conforme a Equacao (5).
x? = Limins(x;) + rand;(Limgup (x;) — Limine(x;)) 5)

Onde:

x? € o0 i-ésimo individuo da populagdo inicial, sendo que i = 1,2,...,.N

Liming(x;) s@o os valores dos limites inferiores de cada varidvel de decisdo
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Limgyp (x;) sd@o os valores dos limites superiores de cada varidvel de decisdo

rand; € um ndmero aleatério entre O e 1

Uma vez gerada a populacdo inicial, a func¢ao objetivo de cada individuo da populagao
inicial € calculada e armazenada para comparacdo futura. Na evolucdo do algoritmo, cada
individuo pode sofrer alteracdes de uma geragdo para outra através da aplicacdo dos operadores:

de mutacdo, cruzamento e de selecdo.

2.6.2.1 MUTACAO

Nesta operacdo sdo escolhidos aleatoriamente trés vetores distintos entre todos os N
individuos da populagdo corrente. Um vetor escolhido aleatoriamente erl sofre uma perturba-
cdo resultante da diferenca vetorial entre dois outros vetores diferentes erz e er3, escolhidos
aleatoriamente e multiplicados pelo fator de perturbacdo F' (STORN; PRICE, 1997). Para cada

individuo da populagio corrente, um vetor de mutagio V**! é gerado de acordo com a Equacio

(6).

k+1

.k k k
vi,j - xrl,j + F(xr2,j - xr3,j) (6)

Onde:

k € o nimero da geracdo

i é o numero do indice na populacdo, deve ser um nimero entre 1...N, sendo N o niimero

total de individuos na populacao

J € o numero do indice da varidveis de decisdo, que fica no intervalo de 1...D, sendo D o

namero total de variaveis de decisao

k+1

Vi J-ésima varidvel de decisdo do 1-€ésimo individuo da k-€ésima geracdo

k ~ . g s e . .~ A ~
fo X2, j€Xp3,j SA0 as j-€simas varidveis de decisdo de trés membros da populagdo

F & um fator de perturbagdo que define a mutagao e controla a amplitude da diferenca veto-

rial.

Os elementos x;1 j, X;1,j € X;q,j sd0 trés vetores distintos escolhidos aleatoriamente

entre todos os N individuos da geragdo k.
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2.6.2.2 CRUZAMENTO

Com o objetivo de aumentar a diversidade da populacdo, Storn e Price introduziram o
operador de cruzamento. A operagdo crossover é usada para gerar um vetor de teste UX*!, onde
esse € obtido substituindo componentes do vetor alvo X, k escolhido aleatoriamente e diferente
de X1, j, Xr1, j € X1, j» pOr componentes correspondentes do vetor gerado aleatoriamente na muta-
¢do Vi1 A taxa de crossover C, determina quando um pardmetro deve ser substituido (STORN;
PRICE, 1997). Neste trabalho o tipo de cruzamento utilizado foi o denominado de cruzamento

k+1

binomial, e as componentes que formam o vetor teste u; i sdo escolhidas da seguinte forma:

k+1
virtser <C,
s = (7)

i K
x5 ser>C,

ij

Sendo:

r numero aleatdrio com distribui¢do uniforme entre O e 1

C, fator que define o cruzamento (crossover), fornecido pelo usudrio

k+1

vi;  componentes do vetor de mutagdo

x}<j componentes do vetor alvo

2.6.2.3 SELECAO

Na selecdo a fun¢do objetivo do vetor teste € calculada e comparada com a do vetor
alvo correspondente. Se o valor da funcio objetivo do vetor alvo da geracdo anterior f(X*) for
melhor que a f(U*!) do vetor teste, o vetor alvo antigo é permitido avangar para a préxima
geracdo G+1, caso contrdrio o valor alvo € substituido pelo vetor teste na proxima geracdo
(STORN; PRICE, 1997).

2.6.2.4 PARAMETROS

Em contraste com a maioria dos algoritmos evolutivos, nos quais muitos parametros
precisam ser ajustados, a evolugdo diferencial apresenta apenas trés parametros a serem ajus-
tados, sdo eles: tamanho da populacdo, fator de perturbacio e probabilidade de cruzamento.
Desde que o método foi proposto muitas pesquisas no meio cientifico vem sendo realizadas com

o objetivo de analisar a melhor regido de escolha destes parametros, dentro da pré-estabelecida
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na literatura. Na maioria das vezes a probabilidade de cruzamento C, deve ser considerada me-
nor que um, entretanto se a convergéncia nao for alcangada utilizar um fator entre 0,8 e 1 pode
ser conveniente. Para muitas aplica¢cdes um tamanho de populacido N de 10 D é uma boa esco-
lha, sendo D igual a dimensao ou nimero de varidveis. Ja o fator de cruzamento é usualmente
escolhido no intervalo [0.5 ,1]. Quanto maior for o nimero da populacio escolhida menor deve
ser o fator de perturbacao (CHENG; HWANG, 2001).

Nas resolucdes de aplicagdes préticas € importante que se adquira maior conhecimento
sobre como escolher as varidveis de ajuste para um determinado tipo de problema, ou seja, uma
estratégia pode funcionar adequadamente para um tipo de problema, mas ndo tdo bem para
outro (STORN; PRICE, 1997).

2.6.3 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

A expressao Enxame de Particulas ou Particle Swarm Optimization (PSO) refere-se
a um método de otimizacdo desenvolvido na década de 1990 que, a semelhanca do GA apre-
sentado na se¢do anterior, também trabalha com um conjunto de solugdes iniciais candidatas,
geradas aleatoriamente, assumidas como sendo proximas ao ponto 6timo. Ao longo de um
processo iterativo de solucdo, estas solugdes candidatas aproximam-se idealmente da solugdo
Otima. Ressalta-se que este método, assim como o GA, também ndo necessita de informagdes
externas ao proprio método para a sua aplicacdo, tais como derivadas da fung¢do objetivo ou
condicdes de continuidade ou convexidade, sendo a fung¢do objetivo utilizada para se avaliar a

qualidade da solugdo encontrada por cada particula (KENNEDY; EBERHART, 1995).

Destaca-se também que muitas vezes, a PSO é um método alternativo ao GA, utilizado
com sucesso em aplicagdes nas quais se deseja velocidade de convergéncia, com a vantagem
potencial de que este método possui um nimero menor de parametros de ajuste quando compa-
rado ao GA (LEE, 2008).

A origem do método PSO remonta as pesquisas em vida artificial, que consistiam
no estudo do comportamento do tipo enxame observado em algumas espécies e na modela-
gem computacional deste comportamento. (REYNOLDS, 1987) desenvolveu o sistema boid
demonstrando como um conjunto simples de regras poderia ser usado para gerar um padrdo
bastante complexo de comportamento de enxame. Baseados nestes trabalhos anteriores, bem
como na simulagdo do comportamento grupal de aves, Kennedy e Eberhart propuseram uma
metodologia de otimizacdo similar ao procedimento adotado pelas mesmas para a localizacao
de alimento (KENNEDY; EBERHART, 1995). Conceitualmente, pode-se classificar PSO como
pertencendo a familia Inteligéncia de Enxame (swarm intelligence) (BONABEAU et al., 2001).
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No PSO cada solucao candidata voa por meio do espaco de busca modelada por vetores
posicdo e velocidade, sendo que os primeiros vetores representam as solu¢des candidatas em
si, enquanto que os segundos sdo empregados na regra de modificagdo destas solugdes, que é
por sua vez orientada pela combina¢do do comportamento individual e social dos grupos de
aves anteriormente citados, otimizando assim uma determinada funcao objetivo (KENNEDY;
EBERHART, 1995).

Em termos qualitativos, pode-se descrever a metodologia PSO da seguinte forma:

e (Cada particula € avaliada por meio da fun¢do objetivo;

e Sao definidos vetores de correcao da velocidade e direcao de cada particula em fun¢do da
melhor solu¢do individualmente encontrada e da melhor solu¢do encontrada por qualquer

particula vizinha;
e Atualiza-se a posi¢cao de cada particula da populagdo.
Logo, a particula que atingiu a melhor solu¢do em uma dada iterag@o atrai as demais,
de sua vizinhanga, na sua direcdo (socializa¢do), contudo, a individualidade de cada uma ¢é

representada pela memoria (coordenadas e valor da funcao objetivo) da melhor solucao atingida

até aquele momento (KENNEDY; EBERHART, 1995).

No PSO, N € o nimero de particulas da populacdo e cada particula possui os seguintes

atributos:

X; : coordenadas da posi¢do da particula
V; : velocidade da particula

Y; : melhor posi¢ado ja encontrada pela particula

Logo a populagdo P é representada pela Equacao (8):

P(k) = [Xi(k), X2 (k) ... Xn (k)] (8)

Onde cada particula é um vetor de dimensao m, sendo que m é o nimero de varidveis
da fun¢do objetivo, assim em cada iteragcdo k, tem-se a posicdo de cada particula i dada pela

Equagao (9).
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Xl(k) = [X,l(k),Xlz(k), ,X,m(k)] (9)

A velocidade de cada particula, em cada iteracdo i é representada pelo vetor V() da

Equacao (10):

Vi(k) = [Vil(k),Vi2(k), .., Vim(k)] (10)

Pode-se entdo apresentar a formulacao bésica do PSO, formalizada pela Equacdo (11).

VI = wvk 4 crrand, (pbest — s¥) + c;.randy (gbest — s¥) (1D

Onde:

Vik+1 € a velocidade da particula i na iteracdo k
w € uma fung¢do de ponderacao
c1ecy sao coeficientes de ponderacao
rand € um numero aleatorio de 0 a 1
st € a posicao da particula i na iteracdo k
pbest representa as coordenadas do melhor resultado ja encontrado pela particula i

gbest representa as coordenadas do melhor resultado encontrado por qualquer particula

A Figura 4 mostra graficamente como as componentes atuam para determinar a nova

posicdo que a particula assumird na préxima iteracao.

Analisando-se ainda a Equacao (11) junto da Figura 4, se observa que a parcela wVik
corresponde ao vetor velocidade atual da particula, atuando no sentido de permitir que esta
explore novas dreas do espaco solucdo, portanto, esta parcela representa o grau de diversificacdo
do procedimento de busca e como este varia ao longo do processo iterativo, tendo uma grande
influéncia nas iteragdes iniciais € diminuindo conforme o nimero de maximo de iteracoes é
atingido. Ou seja, ao final do processo, as particulas terdo suas trajetorias determinadas quase
exclusivamente pelos melhores resultados individuais e globais encontrados. Ressalta-se ainda
que as outras duas parcelas cjrand)(pbest — s¥) e cy.rand,(gbest — s¥) também conhecidas

respectivamente como V),best e V,best.



41

Figura 4: Atualizacao da posicdo de uma particula

&

Y

Fonte: Autoria Propria

2.7 CONSIDERACOES SOBRE ESTE CAPITULO

Ao longo desta fundamentacgao, € possivel observar que os métodos analiticos existen-
tes na literatura para selecdo de requisitos sao complexos de se utilizar em projetos de grande
porte, gerando a necessidade de outros métodos para auxiliar no processo decisorio. Por ser um
processo complexo uma alternativa € a utilizacao de um sistema computacional para resolver o

problema, e para isso € necessdrio modelé-lo de acordo.

Foram descritos o problema de mochila, as técnicas de otimizagdo utilizadas neste

trabalho, o funcionamento dos algoritmos e suas particularidades.

Por fim foram apresentados os modelos matematicos mais utilizados na literatura para
modelar o problema de selecdo de requisitos como um problema de otimizacdo: o modelo
de satisfacdo total e o de satisfacdo parcial. No modelo de satisfacao total, cada stakeholder
possui um conjunto de requisitos que deseja implementar no software e caso todos sejam im-
plementados eles geram um valor de satisfacdo para com o software. A satisfacdo de todos os
stakeholders atendidos é somada ao final para determinar qual foi o valor total de satisfacdo ob-
tido pelo software. Ja no modelo de satisfacdo parcial, cada requisito gera uma pequena parcela
de satisfacdo de acordo com o valor dado por cada stakeholder. Neste caso nao ha necessidade
de implementar todos os requisitos desejados pelo stakeholder porém, quanto maior o nimero

de requisitos desejados por ele forem implementados, maior serd o valor de satisfacdo gerado.

O capitulo que se segue mostrard trabalhos relacionados sobre selecdo de requisitos e

quais as técnicas utilizadas na solu¢do do problema.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Estd secdo trata sobre os principais trabalhos relacionados a selecao de requisitos como
um problema de otimizacdo. O objetivo é mostrar os trabalhos mais relevantes e também como
esta drea de pesquisa evoluiu desde que o problema foi modelado pela primeira vez como um

problema de otimizacao.

De uma forma geral € possivel observar que a modelagem do problema com uma visao
multi-objetivo tem crescido com relacdo a visdo de objetivo simples e que as meta-heuristicas
sdo as técnicas mais eficientes. Entretanto nao existe um consenso sobre qual é a melhor meta-
heuristica para resolver o problema, pois diferentes técnicas ja foram aplicadas com sucesso na
literatura (PITANGUEIRA et al., 2014), como serd explicado a seguir.

3.1 MODELAGEM

Bagnal, Reyward-Smith e Whittley foram os primeiros a modelar o problema de sele-
cdo de requisitos como um problema de otimizac¢do. Desde entdo o problema tem sido explorado
e estudado, seja na sua forma original ou modificada, por diversos pesquisadores (BAGNALL
et al., 2001).

Em sua formulacdo original, ele foi modelado como sendo um problema de objetivo
simples, visando maximizar o lucro obtido de stakeholders que solicitaram determinados re-
quisitos. Nesse modelo o lucro a ser gerado por um stakeholder s6 é obtido caso todos os
requisitos solicitados por ele sejam implementados. E um modelo que pode ser observado em
empresas que desenvolvem grandes softwares corporativos, nas quais a implementacao dos re-
quisitos solicitados por um stakeholder ira resultar na aquisi¢cdo de novas licengas do produto

sendo desenvolvido.

J4 0 modelo mais utilizado na literatura recente, proposto por Greer e Ruhe, considera
que nem todas as solicitacdes de um stakeholder precisam ser atendidas e, o que deve ser ma-

ximizado € o grau de satisfagcdo a ser obtido com a implementacao dos requisitos. Este modelo
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reflete um cendrio mais comum de desenvolvimento de software e poderia ser usado para mo-
delar de uma forma mais realista o envolvimento dos futuros usudrios do produto. Eles podem
ndo gerar um lucro direto, mas sdo parte vital do processo de aceitacdo e do sucesso do novo
produto (GREER; RUHE, 2004).

3.2 METODOS

O método mais popular para resolver esses problemas sdo os algoritmos genéticos
com codificacdo discreta. Isto funciona bem para selecdo de requisitos independentes, mas
para casos em que interdependéncia entre os requisitos precisa ser levada em conta, as solucoes
geradas devem ser reparadas e uma abordagem comum € criar critérios para iSso, como por
exemplo, remover ou adicionar itens da esquerda para a direita até a solug@o se tornar vélida.
Tal abordagem pode gerar solugdes tendenciosas e fazer o algoritmo convergir para um maximo

local.

A codificagdo bindria € mais 6bvia para este problema, pois no problema de mochila
€ um bit para cada item que decide se o item serd ou nao incluso. Apesar da utilizagdo de
nimeros reais aumentar o tamanho dos cromossomos e a dificuldade de os algoritmos tratarem
problemas deste tipo aumentar, trabalhos passados mostraram que o uso de codificacdo real em

problemas bindrios pode levar a obten¢do de melhores solu¢des (KRAUSE; LOPES, 2013).

3.2.1 EVOLUCAO DIFERENCIAL

O algoritmo de Evolucao Diferencial, foi utilizado com sucesso no problema de sele-
¢do de requisitos, mas em poucos trabalhos, sempre em formulagdes multi-objetivo (CHAVES-
GONZA4LEZ; PEREZ-TOLEDANO, 2015) (KUMARI et al., 2013). Em um deles o algoritmo
foi adaptado de modo a incorporar aspectos da computagdo quantica para melhorar a diversi-
dade do fronte de Pareto (KUMARI et al., 2013).

De acordo com a revis@o sistemdtica apresentada no Apéndice A, o algoritmo DE
também é um dos mais utilizados para a resolu¢do do KP. A maioria dos estudos levantados no
Apéndice A, utilizando DE para resolver o KP, utilizaram versdes bindrias do algoritmo original
(DENG et al., 2009) (PENG et al., 2008) (JUN; JIAN, 2009) (HOTA; PAT, 2011) (GUO et al.,
2014) (ZOUACHE; MOUSSAOUI, 2015) (LIBAO et al., 2016a) (PENG et al., 2016), fazendo
uso de uma fungdo sigmoide para converter os valores continuos gerados pelo algoritmo em

valores binarios.

Como o algoritmo de evolugdo diferencial foi concebido inicialmente para ser utili-
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zado exclusivamente em problemas com varidveis continuas (STORN; PRICE, 1997), ele é
uma boa op¢do para ser utilizado no problema de sele¢do de requisitos, desde que o problema
seja codificado de forma a fazer uso de varidveis continuas. Uma de suas desvantagens € que
dependendo do tipo de problema ele pode convergir muito lentamente ou levar a maximos lo-
cais. Sua versdo bindria ja foi utilizada para selecdo de requisitos por, mas utilizando critérios
de reparo das solugdes que funcionou muito bem no problema pequeno estudado, mas que
podem levar a resultados tendenciosos em problemas reais e maiores (CHAVES-GONZALEZ;
PEREZ-TOLEDANO, 2015).

Ja no problema da mochila, a evolucdo diferencial foi relativamente bem explorada
e para trabalhar as deficiéncias inerentes do algoritmo ja foram propostas variagdes utilizando
novas estratégias de crossover em (WAGDY; ALMAZYAD, 2017), multiplas estratégias de
mutacao em (XIANG et al., 2015) ou mutacgdes hibridas em (LIBAO et al., 2016b).

3.2.2 OTIMIZACAO POR COLONIA DE FORMIGAS

Os algoritmos baseados em Colonias de Formigas(ACO) também foram bastante ex-
plorados em ambos os problemas, principalmente na selecao de requisitos, no qual é o segundo
algoritmo bio-inspirado mais utilizado. Ele € inspirado no comportamento natural das formigas

na busca por boas fontes de alimento.

A comunicagdo entre formigas € indireta, feita a partir de trilhas de feromo6nio. Quando
uma formiga encontra uma fonte de comida, deixa uma trilha de feromonio para servir de guia
para as demais formigas. Quanto melhor for a trilha, maior serd a quantidade de feromonio e

melhor € a fonte de alimento.

O ACO ¢ bastante utilizado na sua formulacio original ou em adaptacdo com outros
métodos, como o Ant-Q que é um algoritmo desenvolvido a partir do algoritmo original e da
técnica de aprendizado por refor¢co Q-Learning. Também j4 foi proposto como uma boa técnica
de selecdo de requisitos a ser explorada em ambientes iterativos de desenvolvimento de software
(SAGRADO et al., 2015).

3.2.3 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

Existem vérios tipos de algoritmos de inteligéncia por enxame, sendo 0 mais comum
o algoritmo de Otimizacao por Enxame de Particulas, tanto que é o segundo método mais utili-
zado no problema de mochila. Tais algoritmos foram pouco ou nunca explorados no NRP e essa

seria mais uma lacuna para pesquisas. O PSO em especial poderia ser mais explorado no NRP,
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dado o alto volume de trabalhos publicados no problema de mochila com ele, e visto que, na se-
lecdo de requisitos, ele sé foi utilizado uma vez, e com bons resultados (CHAVES-GONZALEZ;
PEREZ-TOLEDANO, 2015).

O Greedy Particle Swarm Optimization (GPSO), proposto em (HE, 2010), combina
um tipo de transformacao baseada em algoritmos gulosos com uma versao bindria do PSO para

obter o melhor resultado (até a data de sua publica¢do) de uma famosa instancia do KP.

Outra variacdo, batizada de Socio-Cognitive Particle Swarm Optimization (SCPSO)
e proposta em (DEEP; BANSAL, 2008), introduzindo o conceito de distancia entre a melhor
solucdo global e a melhor solugdo de cada individuo. Com isso, uma nova equacao de atuali-
zacdo da velocidade foi proposta, implementando pesos de inércia e um parametro de escala.
Os resultados obtidos foram melhores que os do Binary Particle Swarm Optimization (BPSO)

original.

Em uma nova versao do PSO, denominada Multi Mutation Binary Particle Swarm
Optimization (MBPSO), dois novos operadores de mutacdo foram introduzidos no PSO: um
operador de mutagdo microscopica, que altera o valor de apenas um dos bits da particula e um
operador de mutagdo macroscopica, que altera todos os bits de uma particula. Entretanto, o mé-
todo utilizado permite a geragao de solugdes invalidas no grupo e estas sao tratadas utilizando
um sistema de penalizacdes (LI; LI, 2009). Outro trabalho utilizou uma estratégia muito pare-
cida, porém quando o operador de mutacdo macroscopica reinicializa a particula, ele o faz com
uma certa probabilidade de dissipacdo, atuando a0 mesmo tempo como mutacdo e um sistema
de busca local (WANG et al., 2009).

Outras versdes do PSO ainda podem ser encontradas na literatura, como o New Hy-
brid Binary Particle Swarm Optimization (NHBPSO), que adiciona o operador de crossover
dos algoritmos genéticos ao PSO (GHERBOUDJ; SAID, 2012). Uma modificagdo em que
quando uma particula atinge a mesma posi¢do do mdximo global, ela é totalmente reiniciali-
zada para outro valor sé se mostrou eficiente para problemas com poucos itens (OUYANG;
WANG, 2012). Por fim o PSO foi combinado com o algoritmo Firefly Algorithm (FA) para
formar um novo algoritmo cooperativo (ZOUACHE et al., 2017).

3.24 OUTROS

Em 2002, foi proposto um algoritmo evolucionério baseado nos conceitos da computa-
cdo quantica, chamado de Quantum Evolutionary Algorithm (QEA), introduzindo um operador

de variag@o para promover a otimizagao dos individuos (HAN; KIM, 2003). Esse algoritmo ser-
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viu de inspiracdo para a criagdo de uma versao quantica do PSO, batizada de Quantum Swarm
Evolutionary Algorithm (QSEA), que se mostrou superior ao QEA tanto em velocidade quanto
em qualidade das solucdes (WANG et al., 2005).

Outra versao inspirada no comportamento quantico em que uma fungao varidvel foi in-
troduzida no lugar da funcao tradicional de atualizagdo, com o objetivo de evitar que o algoritmo

fique estagnado em um méximo local (LI, 2013).

Uma terceira versao quantica teve como principal melhoria o sistema de busca local, no
qual no momento que uma nova posi¢ao 6tima € atingida, cada item do conjunto é adicionado

ou removido individualmente de modo encontrar uma solu¢cao melhor (HADDAR et al., 2016).

Outros algoritmos menos convencionais ja foram utilizados com sucesso no problema
de mochila, como o algoritmo baseado no comportamento dos vagalumes. E um algoritmo de
inteligéncia de enxames inspirado pelo brilho dos vagalumes na natureza. O brilho de um vaga-
lume tem relagdo direta com a qualidade da solucao que ele representa e quanto mais brilhante
o vagalume, mais ele atrai outros vagalumes, ou seja, melhora outras solucdes existentes na
populagdo (BHATTACHARIJEE; SARMAH, 2015).

3.3 LACUNAS

Uma grande lacuna nessa drea de pesquisa é a caréncia de bases de dados de projetos
reais. Apenas duas bases publicas de projetos reais foram encontradas na literatura. Um projeto
real foi disponibilizado em (BAKER et al., 2006), de um projeto da Motorola que possui 35 re-
quisitos, mas todos os stakeholders tinham o mesmo peso para a empresa e portando ndo existe
priorizagao dos mesmos. O outro foi disponibilizado em (LIM; FINKELSTEIN, 2012) e diz
respeito a um projeto realizado na universidade de Londres (University College London), com
142 requisitos, 77 stakeholders, e interdependéncias do tipo mutualidade e exclusdo apenas.
Todos os outros datasets utilizados nos trabalhos foram gerados aleatoriamente, ou minerados

a partir de repositorios de bugs de projetos open source.

Os datasets minerados foram propostos (DUAN et al., 2009) e resolvidos como um
problema de otimizagdo de selecao de requisitos pela primeira vez por (XUAN et al., 2012).
Neles, cada bug foi considerado um requisito, e cada usudrio que fez algum comentério no
mesmo foi considerado um stakeholder que deseja esse requisito. O maior problema desse tipo
de base de dados € que elas ndo possuem nenhum tipo de priorizacdo entre os stakeholders
nem interdependéncias entre os requisitos, ou seja, ndo condizem bem com um projeto real de

software.
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A 1nexisténcia de uma codificacio robusta para problemas com interdependéncias e

que sempre gere solugdes validas na populagdo é também uma lacuna nesta drea de pesquisa.

Na literatura estudada, nenhum trabalho explorou o NRP utilizando algoritmos con-
cebidos para problemas de espago continuo sem adaptar os algoritmos para usar codificacdo
bindria, explorar outros métodos mais robustos com o uso de codificacdo real é uma lacuna de

estudo presente na literatura.

3.4 CONSIDERACOES SOBRE ESTE CAPITULO

Segundo abordado anteriormente o NRP pode ser interpretado como um problema
de otimizacdo e resolvido utilizando técnicas diferentes técnicas de otimizacdo. Dentre estas
técnicas, as mais utilizadas foram GA, DE, PSO e ACO, seja em suas formulac¢des originais ou
adaptados de acordo com novas formulagdes propostas. Apesar do NRP ser uma aplicacdo do
KP, observou-se que algumas técnicas que foram aplicadas nele acabaram sendo pouco e nunca
testadas com o NRP, deixando uma brecha a ser explorada na literatura, juntamente de outras

que foram explicadas ao longo do capitulo.

Nos estudos mencionados é possivel observar uma das maiores lacunas presentes na
literatura sd@o a falta de bases de dados publicas de requisitos de software baseadas em projetos
reais e modelagens que nio consideram as interdependéncias entre os requisitos. As bases de
dados publicas que existem sdo geradas aleatoriamente, e apenas algumas possuem o conjunto

completo de interdependéncias entre os requisitos.

O capitulo que segue ird mostrar como foi o desenvolvimento do projeto de pesquisa,
atuando sobre as duas principais lacunas encontradas e como consequéncia disso a necessidade

de propor um novo modelo de codificagdo.
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4 ABORDAGENS ADOTADAS PARA SELECAO DE REQUISITOS

Este capitulo tem como objetivo elucidar a maneira como a pesquisa foi realizada em
todas as suas etapas. Desta forma, ele foi divido em partes para que em cada uma seja apre-
sentada os métodos e técnicas utilizadas. A primeira parte trata de descrever a abordagem
proposta, explicando quais lacunas a pesquisa se propde a resolver. A segunda descreve a codi-
ficagc@o proposta para o problema e a codificacdo que serd utilizada para comparar os resultados.
Em seguida, serdo detalhados os datasets propostos. Na sequencia serdo descritos os algoritmos
desenvolvidos para aplicacao das meta-heuristicas escolhidas e, por fim, a Gltima parte descreve

a ferramenta que foi desenvolvida para resolver o NRP.
4.1 ABORDAGEM PROPOSTA

As maiores deficiéncias encontradas na drea de estudos de selec@o de requisitos como

um problema de otimizacdo foram:

e Auséncia de bases de dados de requisitos de projetos reais e que levem em conta os varios
tipos existentes de interdependéncias. Por esse motivo, para a elaboracdo deste trabalho,
decidiu-se levantar bases de dados que atendam a tais requisitos e que seus dados possam
ser disponibilizados publicamente. Foram obtidos dados de trés projetos reais, de duas
empresas diferentes, um de pequeno porte e dois de médio porte para gerar as bases de

dados utilizadas nesta pesquisa.

e Naio foi encontrada uma codificac@o robusta, na literatura pesquisada, que ndo: gere re-
sultados tendenciosos, precise de penaliza¢Oes ou ainda, precise de reparagdes para tratar
as solugdes invalidas na populagdo. Para tratar esta lacuna, serd proposta uma nova co-
dificacdo continua, que sempre gera solucdes validas na populacdo e por isso elimina a

necessidade de penaliza¢des ou reparacoes.

As bases de dados que estdo sendo propostas neste trabalho sdo inéditas, ainda nao

possuem solugdes 6timas conhecidas. Por esse motivo, ao invés de explorar apenas um método
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de resolucdo, foram selecionados trés métodos diferentes. Assim € possivel comparar os resul-
tados entre eles para poder melhor validar os resultados obtidos, sdo eles: Evolu¢ao Diferencial,
Otimizagao por Enxame de Particulas e Algoritmos Genéticos. Para alcangar o objetivo do tra-
balho e determinar se os métodos podem obter resultados superiores aos obtidos manualmente,
os resultados devem ser comparados com os requisitos que foram implementados no projeto

real.

Como este trabalho propde o uso de bases de dados reais ele deve considerar as inter-
dependéncias entre os requisitos. Por isso a codificacdo proposta deve ser robusta o suficiente
para comportar um grande nimero de interdependéncias e, para isso foi proposto o uso de uma
codificacdo real ao invés de bindria. Esta solugdo codifica a prioridade de cada requisito, ao
invés da varidvel de decisdo bindria que determina se o requisito vai ou nao ser implementado.
Com isso foi possivel eliminar completamente a necessidade de se utilizar operacdes de repara-
cdo ou penalizacdes, pois toda e qualquer solug¢do gerada pelo algoritmo € sempre vélida para o

problema em questao.

O modelo matemaético utilizado serd o de Satisfacdo Parcial, pois é o modelo utilizado

pelas empresas que desenvolveram os projetos que foram utilizados para gerar os datasets.

Os algoritmos foram escolhidos baseado nos mapeamentos sistematicos do Apéndice
A. Nestes mapeamentos, observou-se que GA e PSO sdo as técnicas mais utilizadas na literatura
para resolver o problema de mochila, por isso ambas serdo utilizadas no trabalho. Além destas
técnicas, o algoritmo de DE ja havia sido utilizado, no decorrer desta pesquisa, em experimentos
com selecao de requisitos e apresentado resultados promissores, porém utilizando o Modelo de
Satisfacdo Parcial. Por esse motivo, o algoritmo de DE também foi escolhido para ser utilizado

no trabalho.

4.2 PROJETOS

Para sanar o problema de ndo existirem datasets baseados em projetos reais com in-
terdependéncias, o autor entrou em contato com empresas que trabalha para conseguir dados
de projetos reais e que pudessem ser disponibilizados publicamente. Ao todo foram fornecidos

dados numéricos de 3 projetos diferentes. Esses dados incluem:

e quantidade de stakeholders;
e peso de cada stakeholder (variando de 1 a 5);

e quantidade de requisitos;
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custo de desenvolvimento de cada requisito (variando de 1 a 5);

e risco de mudanca de cada requisito (variando de 1 a 5);

grau de importancia dado a cada requisito por cada stakeholder (variando de 1 a 5);

valor total de satisfacdo obtido durante a implementacdo do projeto.

A condig¢do para fornecimentos dos dados € que tanto as empresas quanto os projetos
se mantivessem andnimos. Para tanto, dados que pudessem identificar os projetos como nome
e descricao textual dos requisitos ndo foram disponibilizados. Cada projeto recebeu um c6digo
para identificd-los neste trabalho: CBS, FPG e SRT.

O projeto CBS é de um pequeno aplicativo mével para rastreamento de Onibus de
transporte coletivo privado, desenvolvido ao longo de 3 meses por uma pequena empresa de
desenvolvimento de software. O orcamento disponivel era de apenas 57% do necessario para

implementar todos os requisitos solicitados pelos 5 stakeholders envolvidos.

O projeto FPG € de um sistema de auditoria de projetos de engenharia, de uma empresa
do ramo de energia. Foi desenvolvido ao longo de 2 anos por um instituto de pesquisa de
grande porte. Com o orcamento disponivel foi possivel implementar 77% das necessidades dos

3 stakeholders do projeto.

O projeto SRT € de um sistema de treinamentos profissionais para o setor de varejo,
composto por um cliente mével e trés interfaces web. O desenvolvimento durou 12 meses e
foi desenvolvido pela mesma empresa do projeto CBS. O orcamento disponivel era de 58% do

necessario para implementar todos os requisitos solicitados pelos 5 stakeholders envolvidos.

A Tabela 2 apresenta alguns dados relativos a cada um dos trés projetos que serdao

utilizados no estudo de caso.

Tabela 2: Datasets utilizados no trabalho. Fonte: Autoria Prépria

P - a Custo
Instancia Requisitos Stakeholders Interdependencias Total Orcamento
ota
CBS 32 5 23 419 239
FPG 143 3 178 1718 1319
SRT 248 5 209 2418 1390

A Tabela 3 apresenta alguns dados mais detalhados com relacdo ao nimero de cada

tipo de interdependéncias contidas em cada projeto.
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Tabela 3: Quantidade de cada interdependéncia para cada projeto. Fonte: Autoria Propria

Instiincia AND REQUIRES TEMPORAL CVALUE ICOST OR
CBS 1 10 0 0 2 4
FPG 4 151 5 0 14
SRT 9 96 19 0 44 16

A Tabela 4 apresenta o peso que cada um dos stakeholder tem em seus respectivos

projetos.

Tabela 4: Valores de importincia para cada stakeholder dos projetos. Fonte: Autoria Prépria

Instancia S; S, Si3 Sy Ss

CBS 4 1 3 5 5
FPG 2 5 3 - -
SRT 4 4 3 2 5

43 CODIFICACAO

Apesar do problema de selecdo de requisitos ser um problema bindrio, quando as in-
terdependéncias entre os requisitos sdo levadas em conta e consideradas como restricdes no
problema, o espago de busca € alterado e o nimero de solucdes invalidas para o problema au-
menta muito. Isso acontece devido ao elevado nimero de restricdes que passam a existir e
como as populacdes iniciais das meta-heuristicas sdo geradas aleatoriamente, é impossivel que

a geracao inicial contenha apenas solugdes validas.

Quando o NRP é resolvido como um problema bindrio, duas coisas precisam ser feitas:

(a) Se a meta-heuristica selecionada for para varidveis de espaco continuo, ela deve ser adap-

tada para o uso de varidveis bindrias.

(b) Se as interdependéncias devem ser levadas em conta, € necessdrio desenvolver um sistema

para tratar as solucdes invalidas que irdo surgir na populagao.

Mudar uma meta-heuristica que foi desenvolvida para varidveis de espaco continuo
para varidveis bindrias pode levar a uma degradagdo dos resultados. Isso acontece porque em
um problema de estaco continuo a superficie do espaco de busca € continua e suave, e isso
facilita com que as solugdes evoluam e subam no espacgo de busca até atingirem a solugdo 6tima
(KRAUSE; LOPES, 2013). A Figura 5 mostra um exemplo da superficie do espago de busca de

um problema com varidveis no espago continuo.
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Figura 5: Superficie do espaco de busca de um problema continuo

Fonte: Google Image Search

Quando a meta-heuristica € adaptada para varidveis bindrias a superficie do espaco de
busca muda completamente. Ao invés de uma superficie suave e continua ela fica com sal-
tos, resultando em uma maior dificuldade das solu¢des caminharem pela superficie (KRAUSE;
LOPES, 2013). A Figura 6 mostra um exemplo de uma superficie do espagco de busca de um

problema com varidveis bindrias.

Figura 6: Superficie do espaco de busca de um problema binario

Y

Fonte: Google Image Search

A ideia para este trabalho foi adaptar o problema a meta-heuristica, € ndo o contrario
como foi feito em todos os trabalhos estudados na revisao sistematica. Para atingir esse objetivo

uma nova codificac@o continua estd sendo proposta, na qual ao invés de codificar uma varidvel
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bindria (que identifica se o requisito ird ou ndo ser adicionado no produto) serd codificada a

prioridade dos requisitos dentro do projeto.

Ainda na codifica¢ao bindria, € necessdrio o desenvolvimento de um operador de pe-
naliza¢@o ou de reparagdo das solucdes invélidas. A penalizacdo consistem em reduzir o valor
do fitness de solugdes invdlidas de modo a promover as solu¢gdes vélidas para as préximas ge-
racdes. J4 a utilizacdo de um operador de reparacdo tem um inconveniente quando existem
muitas interdependéncias. Em tais situacdes € comum elas conflitarem entre si e o operador de
reparacdo deve priorizar uma ou outra. Na pratica, todas possuem 0 mesmo peso, € por iSso as

solucdes geradas dessa forma sdo tendenciosas.

O uso da codifica¢io continua proposta neste trabalho elimina completamente as duas
desvantagens acima citadas e pode ser escalada para qualquer nimero e tipo de interdependén-

cias diferentes presentes nos projetos.

De uma forma bem sucinta, no vetor solucdo foram codificadas as prioridades dos
requisitos disponiveis no projeto, € ndo a varidvel bindria, que indica se um requisito sera
implementado ou ndo. Com essa abordagem, todas as restricdes sdo tratadas no processo de

codificagdo/decodificacio e qualquer solugdo gerada é sempre vélida e imparcial.

A penalizacio as solugdes invdlidas € uma pratica comum e muito utilizada desde que
foi inicialmente proposta (STORN; PRICE, 1997). Entdo para poder validar a codifica¢io pro-
posta todos os datasets serdo resolvidos utilizando as meta-heuristicas com codifica¢do bindria e
penalizacdo. Os resultados das duas versdes serdo entdo comparados entre si € com as solucdes

encontradas durante o desenvolvimento dos projetos para avaliar qual se sai melhor.

4.3.1 CODIFICACAO BINARIA COM PENALIZACAO PROGRESSIVA

Esta codificacdo consiste em armazenar no vetor quais requisitos serdo utilizados na
solugdo, porém, a grande quantidade de interdependéncias transforma o problema em algo ex-
tremamente restrito. Com isso, apenas algumas solug¢des geradas serdo vélidas e havera uma
grande dificuldade de alguns algoritmos propagarem estas solu¢des para as geragdes seguintes,
principalmente o DE, que ndo possui nenhum operador parecido com o elitismo, presente no
GA.

Existe uma grande chance de a populacao inicial ndo possuir nenhuma solucao valida
nos projetos maiores (SRT e FPQG). Isso testard os algoritmos ao extremo, pois serd bem dificil

gerar solucdes vélidas apenas a partir de solugdes invalidas.

Para eliminar as solucdes invélidas e priorizar as validas, serd implementado um sis-
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tema de penalizacdo, que serd explicado em maiores detalhes a seguir.

Durante a decodificacdo cada requisito serd analisado para todas as interdependéncias
que afetam ele. Para cada restricdo que seja infringida, serd subtraido um determinado valor do

fitness final. Ou seja, quanto mais restricdoes forem infringidas, mais o fitness vai diminuir.

Para tentar melhorar a diversidade das solucdes nas geracdes iniciais, o valor diminuido
do fitness vai ser menor no comeco da execugdo e vai sendo aumentado conforme as geracoes

forem passando, ou seja, serd um sistema de penalizacdo progressivo.

A parte superior da Figura 7 mostra como ficou estruturado o vetor solucio para esta
codificacdo. De P, a P, sdo armazenadas as varidveis de decisdo x; que representam se o re-
quisito r; serd ou ndo desenvolvido. Ao final do vetor foram adicionadas 4 informacdes extras
que sdo carregadas com o vetor solucdo e tem como objetivo simplificar o cédigo das meta-
heuristicas e a exibicao dos resultados no software que foi desenvolvido para resolver os data-

sets propostos. Estas informagdes extras sao:

P,+1: nimero total de restrigdes que nao foram atendidas;

Pa+2: custo total para implementar a solucao;

P,+3: valor total de satisfagdo obtido pela solucao;

Pa+4: valor do fitness da solugao;

Figura 7: Vetor solucio da codificacio binaria com penalizacao

I:)1 P2 Pn I:)n+1 I:)n+2 Pn+3 Pn+—4
Xy Xy Xp, Infringements| total cost |total value| fitness
0 1 0 2 256 1266 0,65789

Fonte: Autoria Propria

Na parte inferior da Figura 7 € possivel observar o exemplo de um vetor solu¢do com
os valores preenchidos. Neste exemplo os requisitos r; € r, no seriam implementados pois
o valor do elemento que os representa no vetor € 0, ao contrdrio do requisito r, que possui 0
valor 1 no vetor solu¢do. Entretanto essa seria uma solucdo invélida pois ndo respeitou duas
restricoes do problema, como pode ser visto na posi¢ao do elemento infringements. O custo

total da solugdo € 256, o valor total de satisfacdo 1266 e o fitness de 0.65789.
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4.3.1.1 FUNCAO DE FITNESS

A funcio de fitness calcula o valor total de satisfacdo dos stakeholders com a versao
final do software. Isso é feito por meio da soma dos valores de satisfacdo de cada requisito

selecionado, ou score;, conforme a Equacgdo (3).

Para cada requisito incluido na solugdo, é necessario verificar suas interdependéncias
e, se ela for do tipo ICOST, ela altera o custo de desenvolvimento de outro requisito. Portanto é

necessdrio fazer essa compensacao no valor total da soma.

Além disso, deve ser levado em conta a geragdo atual e o nlimero méximo de geracoes
para determinar o valor que serd subtraido do fitness para compensar as restricdes que ndo foram

atendidas.

O fator penalizacdo escolhido foi de 0.05 para cada interdependéncia ndo respeitada,
porém esse valor € progressivo, ele comeca com zero na primeira iteracdo e vai aumentando
até 0.05 na ultima iteragdo. Tal estratégia permite que no inicio do algoritmo as soluc¢des sejam
mais livres, indiferente de serem vélidas ou ndo, permitindo uma maior diversidade de solucdes.
Conforme as geragdes vao evoluindo as solucdes invdlidas devem ir sendo descartadas aos
poucos para que nas geracoes finais fiquem apenas as vélidas, por isso elas sdo mais penalizadas

perto do fim da execugdo.

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo utilizado para o célculo da func¢ao de fitness

desta codificacao.

O algoritmo recebe 3 entradas:

e solution: vetor contendo os requisitos selecionados para o projeto;
e generation: nimero da geracao atual;

e maxGenerations: nimero maximo de geracdes.

As variaveis totalCost e totalValue representam as somas de todos os custos e valores
de satisfacdo dos requisitos selecionados, e s@o inicializadas com zero. Em seguida é feito um
loop através de todos os requisitos no qual o custo e valor de cada um € adicionado as suas
respectivas varidveis. O custo individual de cada requisito e seu valor de satisfacio vém do

dataset e foram chamados aqui de requirementCost e requirementValue.

Na linha 7 outro loop através dos requisitos € iniciado, agora para analisar as inter-

dependéncias associadas a cada requisito. Apenas dois tipos sdo relevantes para o cédlculo do
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fitness: ICOST e IVALUE. Essas interdependéncias alteram o custo ou valor do requisito as-
sociado a elas, entdo caso elas existam nas interdependéncias do requisito, diminuimos o valor
que foi adicionado as varidveis de soma (linhas 4 e 5), € somamos o novo valor, chamado de

alternativeRequirementCost ou alternativeRequirementValue.

Por fim, um valor intermedidrio do fitness € calculado (linha 23), em que o valor to-
tal de satisfacdo da solugdo € dividido pelo maximo tedrico (valor que seria obtido caso to-
dos os requisitos fossem implementados). Em seguida € aplicada a penalizacdo progressiva
(linha 24). Caso o fitness seja menor que zero, seu valor € definido para zero. A varidvel
numberO fIn fringements vem armazenada dentro do vetor solucio e foi calculada pela fungao

de decodificacdo, que sera apresentada no Algoritmo 2.
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Algorithm 1: calculateBinaryFitness

1
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5
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27

28

Input: solution, generation, maxGenerations

totalCost = 0;

totalValue = O;

foreach requirement in solution do
totalCost = totalCost + requirementCost;
total Value = total Value + requirementValue;

end

foreach requirement in solution do

foreach dependency in requirementDependencies do

if typeOfDependency == ICOST then

if solution contains affected requirement then
totalCost = totalCost - requirementCost;
totalCost = totalCost + alternativeRequirementCost;

end

end

if typeOfDependency == IVALUE then

if solution contains affected requirement then
total Value = totalValue - requirementValue;

total Value = totalValue + alternativeRequirementValue;

end

end

end

end
fitness = total Value / maxTheoretical Value;
fitness = fitness - (numberOfInfringements * 0.05 * generation / maxGenerations);
if fitness < 0 then
fitness = 0;
end

return fitness

4.3.1.2

DECODIFICACAO

O processo de decodificagio recebe um vetor com os requisitos que foram escolhidos

para a solucdo e retorna o proprio vetor solu¢do adicionando o nimero total de restricdes que
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nao foram respeitadas. O Algoritmo 2 apresenta o processo de decodificaciao da solugdo.

Algorithm 2: decodeBinarySolution

1
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Input: solution

effort = 0;

infringements = 0;

foreach requirement in solution do

if requirement is selected then

effort = effort + requirementEffort;

if requirement has 'REQUIRES’ or 'TEMPORAL’ then
if required requirement is no in solution then

infringements = infringements + 1;

end

end

if requirement has ’AND’ then

if associated required is no in solution then

infringements = infringements + 1;
end
end
if requirement has "OR’ then
if associated required is in solution then
infringements = infringements + 1;
end
end
end
set infringements total in solution vector;
return solution
end

As variaveis ef fort e infringements sao inicializadas com zero e representam o custo

total de desenvolvimento e o total de restrigcdes que ndo foram respeitadas pela solucao respec-

tivamente.

O processo em si se inicia com um loop pelo vetor solucdo verificando se o requisito foi

selecionado ou ndo para o projeto. Em caso positivo o esfor¢o de desenvolvimento do requisito

¢ somado a varidvel ef fort e em seguida sdo realizadas as validagcdes das restrigdes.

A primeira validacdo é referente as interdependéncias REQUIRES e TEMPORAL.
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Caso elas estejam presentes no requisito em questdo € verificado se o requisito associado a elas
ndo esta presente na solucdo e, caso ndo esteja in fringements € incrementada em 1. A proxima
validacdo é referente a interdependéncia AND e caso ela exista e o requisito associado nao
esteja presente no projeto, infringements € incrementada em 1. Para a interdependéncia OR ¢é
verificado se o requisito associado foi incluido na solu¢do e em caso positivo in fringements €

incrementada em 1.

Finalmente, apds todas as validacdes o niimero total de restricdes ndo atendidas € salvo

no vetor solucdo e este € retornado pela funcao.

4.3.2 CODIFICACAO CONTINUA

A ideia ao propor esta codificacdo foi de criar um sistema de codificagdo mais robusta.
Esta codificagdo sempre gera solugdes vélidas na populag¢do porque ao invés de armazenar quais
requisitos serdo utilizados, ela armazena a prioridade de cada requisito. Com isso, o processo de
decodificagdo consiste em ir adicionando os requisitos em um vetor de requisitos selecionados e
durante este processo ir tratando qualquer interdependéncia que possa influenciar os requisitos

sendo adicionados.

A parte superior da Figura 8 mostra como ficou estruturado o vetor solucao para esta
codifica¢do. De P; a P, sdo armazenadas as prioridades de cada requisito dentro do projeto. Ao
final do vetor foram adicionadas 3 informagdes extras que sdo carregadas com o vetor solu¢@o
e tem como objetivo simplificar o cédigo das meta-heuristicas e a exibi¢ao dos resultados no
software que foi desenvolvido para resolver os datasets propostos. Estas informacdes extras

sdo:
e P,.1: custo total para implementar a solucgdo;
e P,42: valor total de satisfagc@o obtido pela solugao;
e P,.3: valor do fitness da solugao;
Na parte inferior da Figura 8 € possivel observar o exemplo de um vetor solu¢do com

os valores preenchidos. Neste exemplo a ordem de prioridade dos requisitos seria rp, r, € r;. O

custo total da solucdo € 273, o valor total de satisfacdo 1399 e o fitness de 0.75691.
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Figura 8: Vetor soluciao da codificaciao continua

Pl P2 I:)n I:"'n+1 I:"'n+2 Pn+3
Priority; | Priority, Priority, | totalcost [total value| fitness
0,364 0,987 0,644 273 1399 0,75691

Fonte: Autoria Propria

4.3.2.1 FUNCAO DE FITNESS

A funcao para calculo do fitness para esta codificacdo é muito parecida com a do Algo-
ritmo 1, porém sem a penalizacao de fitness ja que para este método nunca havera uma solugao

invélida. O Algoritmo 3 apresenta o pseudocddigo desta funcao.
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Algorithm 3: calculateContinuousFitness
Input: solution

1 totalCost = 0;

2 totalValue = 0;

3 foreach requirement in solution do

4 totalCost = totalCost + requirementCost;

5 total Value = total Value + requirementValue;
6 end

7 foreach requirement in solution do

8 foreach dependency in requirementDependencies do
9 if typeOfDependency == ICOST then
10 if solution contains affected requirement then
11 totalCost = totalCost - requirementCost;
12 totalCost = totalCost + alternativeRequirementCost;
13 end
14 end
15 if typeOfDependency == IVALUE then
16 if solution contains affected requirement then
17 total Value = total Value - requirementValue;
18 total Value = totalValue + alternativeRequirementValue;
19 end
20 end
21 end
22 end

23 fitness = total Value / maxTheoretical Value;

24 return fitness

As varidveis totalCost e totalValue representam as somas de todos os custos e valores
de satisfacdo dos requisitos selecionados, e sdo inicializadas com zero. Em seguida € feito um
loop através de todos os requisitos no qual o custo e valor de cada um € adicionado as suas
respectivas varidveis. O custo individual de cada requisito e seu valor de satisfacio vém do

dataset e foram chamados aqui de requirementCost e requirementValue.

Na linha 7 outro loop através dos requisitos € iniciado, agora para analisar as inter-
dependéncias associadas a cada requisito. Apenas dois tipos sdo relevantes para o cdlculo do

fitness: ICOST e IVALUE. Essas interdependéncias alteram o custo ou valor do requisito as-
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sociado a elas, entdo caso elas existam nas interdependéncias do requisito, diminuimos o valor
que foi adicionado as varidveis de soma (linhas 4 e 5), e somamos o0 novo valor, chamado de

alternativeRequirementCost ou alternativeRequirementValue.

Por fim, o valor do fitness € calculado (linha 23), em que o valor total de satisfacio da
solugdo € dividido pelo médximo tedrico (valor que seria obtido caso todos os requisitos fossem

implementados).

4.3.2.2 DECODIFICACAO

Nesta codificacdo o que estd sendo armazenado € a prioridade de cada requisito e
eles sdo analisados em ordem decrescente de prioridade, pois quanto maior o valor maior a
prioridade do requisito. O valor de prioridade foi definido no intervalo [0,1]. O Algoritmo 4

mostra o pseudo-cédigo do processo de decodificagdo.

Inicialmente algumas varidveis sdo inicializadas:
e decodedSolution: inicializada com um vetor vazio, ela armazena os requisitos que serao
utilizados pela solugdo;

e orderedSolutionVector: contém uma lista de requisitos ordenados por prioridade e re-

cebe a saida de uma fun¢@o que ordena os requisitos (orderSolutionVector);

e remaining: definida inicialmente como o orcamento total do projeto, pois nesse ponto

ainda ndo existem requisitos adicionados na solu¢io;

e effort: varidvel para armazenar o custo total de adicionar um requisito e todas as suas

dependéncias.
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Algorithm 4: decodeContinuousSolution
Input: solution

1 decodedSolution = new empty vector;

2 orderedSolutionVector = orderSolutionVector(solution);
3 remainingBudget = projectBudget;

4 effort = 0;

s foreach currentRequirement in orderedSolutionVector do

6 if requirementEffort > remainingBudget then

7 ‘ continue;

8 end

9 if decodedSolution contains currentRequirement then
10 ‘ continue;
11 end
12 proposal = new empty vector;

13 call addDependencies(requirement, out areDependenciesValid, out

tempRequirements);
14 if areDependenciesValid then
15 add each requirement in tempRequirements to proposal;
16 add currentRequirement to proposal;
17 else
18 continue;
19 end

20 effort = calculateEffort(proposal);
21 if effort > remainingBudget then
22 continue;

23 end

24 add proposal to decodedSolution;

25 remainingBudget = projectBudget - effort;
26 end

27 return decodedSolution;

Na linha 5 o loop principal tem inicio e analisa cada um dos requisitos ordenados para

ver se € possivel adiciond-los a solu¢do ou ndo. As verificacdes necessdrias sdo as seguintes:

e Na linha 6, caso o escorco de implementacdo do requisito (requirementE f fort) seja

maior que o orcamento ainda disponivel em remainingBudget nao € possivel adiciona-lo
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a solucgdo e a andlise deste requisito € interrompida e a do pr6ximo comecga.

e Na linha 9, caso o requisito em questdo ja esteja na solucdo atual (decodedSolution) a
andlise deste requisito € interrompida e a do préximo comeca. Isso pode acontecer caso

ele tenha sido adicionado como dependéncia de outro requisito analisado anteriormente.

e Na linha 12, uma nova varidvel chamada proposal € inicializada como um vetor vazio.
O objetivo desta varidvel € armazenar uma "proposta"de requisitos, que pode ou nao ser
adicionada a solucdo. Esta proposta é formada por um determinado requisito mais todos

os requisitos que devem ser implementados com ele devido a alguma interdependéncia.

e Na linha 13, a funcdo addDependencies é chamada e ela gera uma lista de todos os
requisitos dos quais o requisito sendo analisado depende. A saida dela € realizada através
de varidveis passadas por referéncia, e sdo: a lista de requisitos relacionados ao requisito
analisado (tempRequirements) e uma varidvel booleana que indica se esse conjunto de

requisitos dependentes respeita todas as restri¢des (areDependenciesValid).

e Nalinha 14, caso adicionar os requisitos dependentes nio deixe de respeitar nenhuma res-
tricdo, cada um destes requisitos € entdo adicionado a "proposta"juntamente do requisito
sendo analisado (linhas 15 e 16). Ainda neste if, caso os requisitos dependentes violem

alguma restri¢do o processo € interrompido e a andlise do préximo requisito tem inicio.

e Nalinha 20, a funclo calculateE f fort € chamada e tem por objetivo somar os esfor¢o de
desenvolvimento de todos os requisitos contidos na "proposta". Esta fun¢do ji considera a
interdependéncia do tipo ICOST e faz os devidos ajustes no custo dos requisitos passados

para ela.

e Nalinha 21, caso o esforco para desenvolver todos os requisitos contidos na "proposta'seja
maior que o or¢amento ainda disponivel em remainingBudget, ela ¢ completamente des-

cartada e ndo € possivel adicionar o requisito sendo analisado na solugao.

e Na linha 24, caso a proposta ndo viole nenhuma restricio nem exceda o orcamento, cada

requisito contido nela € adicionado a solucdo.

e Na linha 25, o custo total de desenvolvimento da "proposta"é¢ subtraido do orcamento

ainda disponivel na solu¢do (remainingBudget).

Depois que todos os requisitos sdo analisados a fun¢@o retorna um vetor contendo
apenas os requisitos que foram selecionados pela solucdo, que estdo armazenados na varidvel

decodedSolution.
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A fungdo addDependencies utilizada no Algoritmo 4 esta detalhada no Algoritmo 5.
Esta funcdo recebe um requisito e navega por toda a drvore de dependéncias, chamando ela
mesma recursivamente até analisar todos os requisitos necessarios para adicionar o requisito
passado inicialmente para a funcdo. Ao final, ela retorna um valor booleano indicando se en-
controu algum conflito nas dependéncias que precisam ser atendidas e um conjunto com todos

0s requisitos que precisariam ser adicionados junto do requisito inicialmente analisado.

Algorithm 5: addDependencies
Input: requirement

Output: areDependenciesValid, proposal
1 areDependenciesValid = true;
2 foreach dependency in requirementDependencies do
3 if type of dependency == (REQUIRES or TEMPORAL or AND) then
4 add afftectedDependencyRequirement to proposal;
5 call addDependencies(afftectedDependencyRequirement, out

areDependencies Valid, out proposal);

6 if /areDependenciesValid then
7 return;
8 end
9 end
10 end

11 foreach requirement in proposal do

12 if type of dependency == OR then

13 if affected requirement is in solution then
14 areDependenciesValid = false ;

15 end

16 end

17 end

18 return

Na linha 2, o processo para determinar quais requisitos estdo relacionados ao requisito
passado para a fungdo addDependencies tem inicio e ela precisa analisar apenas as interdepen-
déncias do tipo REQUIRES, TEMPORAL e AND. Porém, para validar se a proposta € valida
€ preciso avaliar se nenhuma interdependéncia do tipo OU foi violada, o que € feito no loop da
linha 11.
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4.4 META-HEURISTICAS

Esta se¢@o explica como foi realizada a implementacdo e apresenta os algoritmos de-

senvolvidos para cada meta-heuristica.

4.4.1 ALGORITMOS GENETICOS

O GA € uma das meta-heuristica mais difundidos para uso em otimizacdo devido a sua
simplicidade de uso. Apesar do algoritmo em si ndo ser complexo ele € extenso e trabalhoso
de implementar. Por esse motivo, optamos por utilizar uma biblioteca de GA ja existente e de

c6digo aberto chamada GAF !

A biblioteca precisa que o vetor solucao seja passado para ela como um vetor bindrio,
e para conseguir utilizd-la com a codifica¢ao continua a prioridade de cada requisito foi codifi-
cada em genes de 10 bits, que pode representar 1024 possiveis valores diferentes. Este valor é

suficiente para os datasets propostos, pois o maior deles possui 246 requisitos.

Como o algoritmo de GA nao foi desenvolvido pelo autor, ndo serd apresentado ne-
nhum algoritmo nesta se¢do, mas o cdigo completo utilizando a biblioteca GAF pode ser visto

no codigo-fonte do software desenvolvido para este trabalho.

4.4.2 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Os detalhes do algoritmo de DE que foi utilizado neste trabalho sdo apresentados no

Algoritmo 6 e os detalhes do c6digo sdo apresentados a seguir.

O algoritmo se inicia com a geracao da populacado inicial, na linha 1, com um loop do
tamanho da varidvel PopulationSize. A cada iteracdo um individuo € inicializado com valores
aleatorios, tem seu valor de fitness salvo em seu vetor solugdo (ver Figuras 7 e 8) e € adicionado

a populagdo inicial (varidvel Population).

Na linha 6 € iniciado o loop principal do algoritmo e ele é executado até que a condi¢ao
de parada seja atingida. Dentro desse loop € iniciado um outro loop que percorre cada individuo

da populacgdo (linha 7) e realiza as seguintes operagdes:

!GAF Source Code. https://bitbucket.org/johnnewcombe/gaf/wiki/Home. Ultimo acesso: 12/03/2018.
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Algorithm 6: Pseudo-cédigo do algoritmo de DE

1 for i = I to PopulationSize do

2

3

4

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

individual = generateRandomIndividual() ;
EvaluateFitness(individual);
Population[i] = individual;
end
while StopConditionSatisfied = false do
for for i = I to PopulationSize do
rl, r2, r3 = selectDifferentRandomlIndices;
jrand = random(0...NumberOfRequirements);
for j = 0 to NumberOfRequirements do
if ValueHasToChangeDueCrossoverRate or j = jrand then
Triallndividual[j] = Population[r3][j] + F * (Population[r1][j] —
Population[r2][j]);
else
Triallndividual[j] = Population[i][j];

end
end
CorrectBoundaryConstrainViolations(Triallndividual);
EvaluateFitness(Triallndividual);
if Triallndividual is better than Population[i] then

‘ NextPopulation[i] = Triallndividual;
else

‘ NextPopulation[i] = Population[i];

end

end

Population = NextPopulation;

end

Na linha 8, sdo selecionados 3 indices aleatdrios e diferentes entre si: rl1, r2 e r3;

Na linha 9, um nimero aleatério variando entre zero e o nimero total de requisitos é

armazenado em jrand;

Na linha 10, um loop por cada elemento do vetor solugdo € iniciado;

Na linha 11, um condicional verifica se o valor do elemento precisa mudar devido a taxa
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de crossover ou porque o indice dele € igual ao indice contido em jrand. Em caso positivo
o elemento equivalente no vetor Triallndividual é preenchido de acordo com a Equagao
6 e, em caso negativo, o valor do elemento sendo analisado é apenas copiado para seu

equivalente em T'riallndividual,

e Ao final do loop da linha 11 o vetor Triallndividual estd completamente preenchido e a
linha 17 faz um ajuste de valores. Se o valor de algum elemento ficou fora do intervalo

[0,1] ele é recolocado dentro dos limites;
e Na linha 18, o fitness do vetor Triallndividual é calculado;

e Na linha 19, um condicional analisa se o fitness do vetor Triallndividual é melhor
que o fitness do individuo sendo analisado pelo loop da linha 7. Em caso positivo, o
Triallndividual é propagado para a préxima geracdo e, em caso negativo o individuo

sendo analisado permanece € quem € propagado para a proxima geracao.

Ao final, a populacdo atual € substituida pela nova populacdo gerada dentro do loop da

linha 7 e o loop da linha 6 € reiniciado para a préxima iteracao.

443 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

Os detalhes do algoritmo de PSO que foi utilizado neste trabalho sdo apresentados no

Algoritmo 7 e os detalhes do funcionamento do cédigo sdo apresentados a seguir.

O algoritmo tem inicio com a inicializa¢do das particulas, no loop da linha 1, no qual
para cada particula:
e Na linha 3, a posicao x da particula € inicializada dentro do intervalo [0,1];

e Na linha 4, a velocidade v da particula € inicializada no intervalo [-vMax, +vMax], sendo

vMax a maxima velocidade da particula;
e Na linha 6, a varidvel bestParticle € inicializada com a particula sendo criada;

e Na linha 7, um condicional verifica se o fitness da melhor particula local € inferior ao
fitness da melhor particula global. Em caso positivo, ela melhor particula global € atuali-

zada para a melhor particula local.

Na linha 11 o loop principal do algoritmo tem inicio e € repetido até que a condi¢ao

terminal seja atingida. A cada iteracdo acontecem dois loops dentro dele:
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e O primeiro loop, na linha 12, atualiza as melhores particulas local e global verificando

quais possuem o melhor fitness (linhas 13 e 16 respectivamente);

e O segundo loop, na linha 20, € o responsavel por "mover"as particulas pelo espaco de

busca, atualizando a posi¢do e a velocidade de cada particula de acordo com as Equagdes
(1) e ().

Algorithm 7: Pseudo-cédigo do algoritmo de PSO

1 for i = ] to ParticlesCount do

2

3

4

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

for d = I to RequirementCount do
x[i, d] = randon(0, 1);
v[i, d] = random(-vMax, +vMax);
end
bestParticle = x[i];
if fitness(bestParticle) < fitness(bestGlobal) then
‘ bestGlobal = bestParticle ;

end

end

while StopConditionSatisfied = false do

for i = 1 to ParticlesCount do

if fitness(x[i]) < fitness(bestParticle) then
‘ bestParticle = x[i];

end

if fitness(bestParticle) < fitness(bestGlobal) then
‘ bestGlobal = bestParticle

end
end
for i = I to ParticlesCount do

for d = 1 to RequirementCount do

random(0,1) * (globalBest[d] - x[i,d]);
x[i,d] = x[1,d] + v[i,d];

end

end

26 end

v[i,d] = v[1,d] + c1 * random(0,1) * (partibleBest[d] — x[i,d]) + c2 *
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4.5 METODO EXATO

A maior desvantagem de se utilizar e propor novos conjuntos de dados para um de-
terminado problema € que a solu¢do nem sempre € conhecida. Este € o caso dos conjuntos de
dados propostos neste trabalho. Para avaliar a qualidade das solu¢des geradas pelos algoritmos,
o ideal seria conhecer a solucdo exata para cada um dos projetos. Como os dados estdo sendo
propostos pela primeira vez neste trabalho, a solu¢do exata nao € conhecida em nenhum dos

projetos.

Para tentar encontrar a solug¢do exata foi desenvolvido o algoritmo de busca exaustiva
apresentado no Algoritmo 8, e consiste em:
e Na linha 1, a varidvel com a solucdo exata, exactSolution, € inicializada com zero;

e Nalinha 2, a varidvel solutions € um vetor com todas as combinagdes possiveis de requi-

sitos, que sdo gerados pela funcdo generateAllPossibleCombinations;
e Na linha 3, o loop principal € iniciado, iterando por cada uma das possiveis solucdes;

e Na linha 4, o custo total de desenvolvimento, ef fort, é calculado para a solucio sendo

analisada;

e Na linha 5, um condicional verifica se o custo € maior que o orcamento do projeto € em

caso positivo interrompe a andlise e parte para a proxima solugdo;

e Na linha 8, um condicional verifica se alguma das interdependéncias ndo foi respeitada e

em caso positivo interrompe a andlise e parte para a proxima solucao;

e Na linha 11, o valor total de satisfagdo da solugdo € calculado, solutionScore, pois se

chegou neste ponto, é porque é uma solugdo valida;

e Na linha 12, caso o valor total de satisfacdo da solu¢@o seja maior que o melhor valor
encontrado até 0 momento, ele passa a ser o novo melhor valor encontrado até o momento

(exactSolution).

Ao final do algoritmo, a varidvel exactSolution possui o valor da maior satisfacdo

possivel para o problema em questao, ou seja, a solu¢do exata do mesmo.
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Algorithm 8: Pseudo-cédigo do algoritmo de busca exaustiva

1 exactSolution = 0;

[

solutions = generate AllPossibleCombinations();

foreach solution in solutions do

w

4 effort = calculateEffort(solution);
5 if effort > projectBudget then

6 ‘ continue;

7 end

8 if solution did not respect any interdependendy then

9 ‘ continue;
10 end
11 solutionScore = calculateSolutionScore(solution);
12 if solutionScore > exactSolution then
13 ‘ exactSolution = solutionScore;
14 end
15 end

4.6 ESTUDO DE CASO COM ALUNOS

Neste estudo de caso, alunos de graduacdo e de mestrado da UTFPR participaram
como lideres do projeto CBS e deveriam determinar quais requisitos seriam implementados,
sem exceder o orcamento e tentando maximizar o nivel de satisfagdo dos usudrios. O contexto
e as dificuldades do projeto foram explicados aos alunos e foram disponibilizadas 2 horas para

que eles chegassem a uma solucao.

Um total de 35 alunos participaram deste experimento, selecionando quais requisitos

eles iriam desenvolver caso fossem responsaveis pelo projeto.

Apesar de nem todos alunos terem experi€éncia com seleciao de requisitos, o objetivo
desse estudo de caso foi avaliar como os alunos se comportariam e a qualidade das respostas

geradas.

4.7 FERRAMENTA NRP SOLVER

Ao longo da evolugdo deste trabalho observou-se a necessidade de uma interface para

executar os testes com os algoritmos com maior agilidade e também visualizar os resultados
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de forma mais simples. Assim sendo, o prototipo de software apresentado nesta secdo foi

implementado. A interface consiste de uma tela principal do protétipo que pode ser vista na

Figura 9.
Figura 9: Tela principal do NRP Solver
B NRP Solver - O x
Mew Open Save Solution <<| < |Best| > |>> Solution history
Profit: Number of solutions: 0
Dataset Cost: Profit  (min) {avr) (max)
ime: Best solution: 0
CBS " Elapsed time:
Evolugdo | Pareto
Rescurce cut type
O Proportional @) Fixed
239
Requirements: 32
Stakeholders: 5 0,95
Dependencies: 23
Project cost: 419
Budget: 239
0,85
Salver /_/_/_
DE | PSO | GA
Mutation Stategy 0.75
DE/Rand/1 O
Population Size
100 0,65
Crossover Probability
0.75
Differential Weight 0,55
0.35
Mumber of Generations
500 0,45
Cptions 0,35
Number of independent runs 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
L |

Fonte: Autoria Prépria

A tela principal € dividida em 5 dreas classificadas de acordo com as funcionalidades
que agregam. A primeira drea € bem simples e diz respeito as fungdes de salvamento dos
resultados e posterior carregamento para visualizagdo dos resultados. Como pode ser visto na

Figura 10, ela consiste apenas de 3 botdes com as seguintes funcionalidades:

e New: limpa toda a interface e cria um novo arquivo de resultados em branco;

e Open: carrega os dados de um arquivo de resultados que foi salvo anteriormente. Esses

resultados incluem as configuracdes dos algoritmos, dataset selecionado e gréficos de

fitness de cada execucdo independente;
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e Save: salva os resultados de todas execucdes independentes que estdo na memdria para

um arquivo em disco.

Figura 10: Area de carregamento/salvamento de resultados

MNew Open Save

Fonte: Autoria Prépria

A segunda area corresponde as configuracdes do dataset que serd utilizado para gerar
os resultados, como pode ser visto na Figura 11. A interface carrega automaticamente todos os
datasets presentes na pasta DATA do sistema e os lista numa caixa de listagem para selegdo.
Ap6s selecionado o dataset o usudrio pode escolher como quer setar o limite de orcamento do

projeto:
e fixed: com esta opcdo o usudrio especifica o or¢camento do projeto através de um valor
absoluto;

e proportional: utilizando esta opc¢ao o usudrio pode especificar uma propor¢do do valor
total necessdrio para desenvolver o projeto. Por exemplo, se o projeto necessitar de 1000
unidades para implementar todos os requisitos e o usudrio digitar 0.5 para o or¢amento

disponivel, o algoritmo entenderd que o orcamento total disponivel é de 500 unidades.

Quando um dataset é selecionado esta area também exibe alguns dados do mesmo:

e Requirements: total de requisitos presentes no dataset;

e Stakeholders: total de stakeholders presentes no dataset;

e Dependencies: total de interdependéncias associadas aos requisitos;

e Project cost: custo total necessdrio para implementar todos os requisitos;

e Budget: orcamento disponivel para o algoritmo utilizar ao determinar quais requisitos

devem ser selecionados;

A terceira e mais importante drea tem por objetivo a configuracdo das meta-heuristicas
e € dividida em 3 outras areas, uma para cada meta-heuristica. As Figuras 12 a 14 mostram os

parametros que podem ser configurados para cada um dos algoritmos.

Para o algoritmo DE, as configura¢des podem ser vistas na Figura 12 e sdo as seguintes:
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Figura 11: Area de configuracao do dataset
Dataszet

CBS -

Rescurce cut type
() Proportional ® Fixed
239

Reguirements: 32
Stakehoclders: 5
Dependencies: 23
Project cost: 419
Budget: 239

Fonte: Autoria Prépria

Mutation Stategy: estratégia de mutacao a ser usada pelo algoritmo. Sdo elas: DE/Rand/1,
DE/Best-1, DE-Target-to-best/1, DE/Rand/2 e DE/Best/2;

Population Size: quantidade de individuos na populacao;

Crossover Probability: probabilidade de crossover, o C, apresentado na Equacdo (7);
Differential Weight: peso diferencial, o F apresentado na Equacao (6);

Number of Generations: nimero mdximo de geragdes que o algoritmo ird evoluir até

parar.

Para o algoritmo PSO, as configuragdes podem ser vistas na Figura 13 e sdo as seguin-

Number of Particles: niimero total de particulas na populacdo;
Innertial Weight: peso inercial, o w apresentado na Equacgao (11);
Cognitive/local Weight: fator local, o ¢ apresentado na Equacao (11);

Social/global Weight: fator global, o ¢, apresentado na Equacdo (11);
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Figura 12: Area de configuracao do algoritmo DE
Solver

DE | PSO | GA
Mutation Stategy
| DE/Rand/1 v

Population Size
100

Crossover Probability

0.75

Differential Weight
0.35

Mumber of Generations

500

Fonte: Autoria Prépria

Probability of Death: chance de uma particula ser completamente reiniciada com um

novo valor, atua como uma espécie de mutacdo no algoritmo.

Number of Epochs: nimero médximo de geracdes que o algoritmo ird evoluir até parar.

Para o algoritmo GA, as configuracdes podem ser vistas na Figura 14 e sdo as seguin-

Gene Size: tamanho, em bits, de cada gene do cromossomo;
Population Size: quantidade de individuos na populagao;
Crossover Probability: taxa de cruzamento entre os individuos;

Crossover Type: como o cromossomo filho serd gerado a partir dos dados dos cromos-

somos pais;

Mutation Probability: taxa de mutacdo dentro da populagio;
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Figura 13: Area de configuracao do algoritmo PSO
Solver

DE| P50 |GA

Mumber of Particles

P

Inertia Weight
0.729

Cognitive/local Weight
149445

Social/global Weight
149445

Probability of Death
0.01

MNumber of Epochs
1000

Fonte: Autoria Propria

¢ Elitism Probability: porcentagem dos melhores individuos que serdo propagados para a

proxima geracdo sem nenhuma alteracio;

e Number of Generations: nimero méaximo de geragdes que o algoritmo ird evoluir até

parar.

A quarta area é bem simples, pode ser visualizada na Figura 15, e permite ao usud-
rio selecionar quantas execugdes independentes serdo realizadas com as configuragdes atuais.
Por exemplo, se o usudrio preencher com o nimero 10, o dataset selecionado serd resolvido
com o algoritmo e configuragdes especificados 10 vezes consecutivas. Esta funcionalidade é
importante porque os algoritmos nem sempre produzem exatamente os mesmos resultados e €
importante que ele seja executado vdrias vezes para avaliar a média dos resultados e qual foi o

melhor resultado.
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Figura 14: Area de configuracao do algoritmo GA

Soheer
DE | PSO | GA

Zene Size
1o

Population Size

100

Crossover Probability

0.8
Crossover Type
SinglePoint i

Mutation Probability
0.03

Elitism Probability
0.05

Mumber of Generations

500

Fonte: Autoria Prépria

Figura 15: Area de configuracao do nimero de execucoes independentes
Options

MNumber of independent runs

1

Fonte: Autoria Prépria

A quinta e dltima drea da tela principal pode ser vista na Figura 16 e tem como objetivo

exibir os resultados gerados pelos algoritmos. Ela se divide em 3 grupos, de acordo com os
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resultados exibidos por elas:

e Dados da execucao atual: quando o algoritmo for executado com mais de uma execugao
independente, € possivel navegar pelo resultado de cada execucdo utilizando os botdes
de navegacdo na parte superior da tela. Nesse caso, esta drea exibe o valor total de satis-
facao (Profit), custo de desenvolvimento (Cost) e tempo de execucdo (Elapsed Time) da

execugao selecionada.

e Dados de média de todas as execucdes: esta exibe o total de execugdes independentes
(Number of Solutions); lucro minimo, médio e maximo de todas as execugdes indepen-

dentes (Profit) e o valor de satisfacdo da melhor de todas as solugdes (Best Solution).

e Grifico de fitness da execucao atual: o grifico de evolugdo da funcgdo de fitness da
execucdo selecionada € exibido nessa drea, onde a linha azul representa o fitness maximo
da populacdo em cada geracdo, a linha amarela o firness médio e a linha vermelha o fitness

minimo. O eixo X representa as geragdes e o eixo Y o valor do fitness.

4.8 CONSIDERACOES SOBRE ESTE CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os métodos propostos para atingir o objetivo da pes-
quisa. O trabalho consistiu basicamente em levantar novos datasets de requisitos de projetos
reais, desenvolver uma nova codificacdo para aplicar nos datasets propostos e o desenvolvi-

mento dos algoritmos das meta-heuristicas selecionadas: GA, PSO e DE.

Além disso, foi elaborado um algoritmo para calcular a solucdo exata das instancias

propostas e elaborado um estudo de caso com alunos de graduacao e mestrado.

Por fim, o trabalho resultou no desenvolvimento de um protétipo de software para apli-
car os algoritmos das meta-heuristicas e coletar os resultados mais facilmente. Essa ferramenta
junto dos datastes propostos e todo seu codigo fonte foram disponibilizados publicamente no

Github do autor 2.

O capitulo que se segue apresentard os resultados encontrados nos experimentos pro-

postos neste capitulo.

Zhttps://github.com/rbasniak/NRP
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta todos os resultados obtidos pelos algoritmos e estudos de caso
apresentados no capitulo anterior. Os problemas referentes aos trés projetos selecionados foram
resolvidos utilizando os algoritmos de Evolugao Diferencial, Algoritmos Genéticos e Otimiza-
cao por Enxame de Particulas. Com relagdo a estes algoritmos todos eles foram executados em

duas versodes: com codifica¢io bindria e penalizacio progressiva e com codificagdo continua.

Para o projeto CBS, além das abordagens citadas acima, ainda foram utilizadas duas
outras solucdes. A primeira foi encontrar a solu¢do exata por meio de um algoritmo de busca
exaustiva e a segunda abordagem foi encontrar a solucdo manual do projeto com o auxilio de

alunos de graduacdo e mestrado de cursos de Computacdo da UTFPR.

Todos os experimentos computacionais foram realizados utilizando um computador
com processador Intel 17-2600 3.4GHz sem utilizacdo de multi threading ou algoritmos em

paralelo.

5.1 BASELINE

Como os datasets propostos neste trabalho sdo inéditos na literatura ndo existem solu-
coes Otimas ou exatas conhecidas ainda. Por isso os resultados de referéncia (baseline) adotados
serdo os resultados que foram utilizados durante o desenvolvimento destes projetos, que sdo os
unicos resultados conhecidos antes da solucdo através das meta-heuristicas. Estes resultados

s@o apresentados na Tabela 5.

Tabela 5: Resultados de baseline. Fonte: Autoria Propria

Dataset Satisfacao
CBS 1733

FPG 3896
SRT 11596
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5.2 SOLUCAO EXATA

Para o projeto CBS, que possui apenas 32 requisitos, o total de solu¢des possiveis para

o problema € dado pela Equacao (12) e existem um total de 4.294.967.296 solucdes.

Solu coes = 2Nﬁmero de Requisitos (12)

Apesar de ser um problema bem pequeno e com poucos requisitos, o espaco de busca
¢ relativamente grande, o total de horas gastas para encontrar a solu¢do exata do projeto CBS
foi de 12 horas.

O maior valor de satisfacao que pode ser obtido é de 1733, e apenas 8 solugdes das 4.2
bilhdes possiveis possuem este valor. A diferenca entre elas € que o custo varia de 233 a238 e o
risco de 61 a 67. Baseado no hardware utilizado, a Figura 17 mostra o tempo de processamento

necessdrio, em dias, de acordo com o nimero total de requisitos.

Se fossem adicionados mais 8 requisitos ao projeto CBS, alterando o nimero de re-
quisitos para 40, seriam necessarios 120 dias para encontrar a solucdo exata. Infelizmente
este mesmo procedimento ndo pode ser realizado para os outros dois projetos valendo-se da
mesma metodologia e hardware utilizados. Com a Equacgdo (12) é possivel determinar que
existem 1.115E43 possiveis solucdes para o projeto FPG e 1.13E74 para o SRT. Assumindo
que cada itera¢do do algoritmo para estes projetos duraria 0 mesmo tempo que uma iteracao
do algoritmo do CBS, seriam necessarios 6.64E35 e 1.32E64 dias para os projetos FPG e SRT

respectivamente.

Figura 17: Evolucao do tempo de processamento com o aumento dos requisitos
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Como foi invidvel tentar encontrar a solucdo exata para os projetos FPG e SRT estes

projetos ndo puderam ter sua solugdo exata descoberta neste trabalho.

5.3 ESTUDO DE CASO COM ALUNOS

Um total de 35 alunos participaram deste experimento e foram disponibilizadas 2 horas
para que eles apresentassem uma solug@o par o projeto. Os resultados podem ser vistos na
Tabela 6. Os alunos que nao possuem dados nos resultados sdo alunos que ndo conseguiram

obter uma solucdo valida, ou seja, ndo respeitaram alguma restri¢do do problema.

Tabela 6: Resultados obtidos pelos alunos. Fonte: Autoria Prépria

Aluno Valor Custo Risco Aluno Valor Custo Risco
1 1728 236 63 19 1728 236 63
2 1728 236 63 20 - - -
3 1441 238 51 21 - - -
4 1728 236 63 22 1728 236 63
5 - - - 23 - - -
6 - - - 24 - - -
7 - - - 25 1700 236 57
8 - - - 26 1733 236 61
9 1673 228 58 27 1733 236 61
10 - - - 28 1688 223 61
11 - - - 29 - - -
12 - - - 30 1733 236 61
13 1733 236 61 31 1699 236 60
14 - - - 32 1713 228 61
15 - - - 33 - - -
16 - - - 34 1733 236 61
17 - - - 35 1733 236 61
18 - - -

Este dataset foi adicionado ao trabalho justamente por ser pequeno, para que fosse
possivel realizar este estudo de caso. Ele € um dataset com poucos requisitos € por iSso re-
lativamente facil de resolver, portanto era esperado que alguns alunos encontrassem a solucao
exata. O que ndo era esperado era que uma parcela tdo grande de alunos ndo conseguisse en-
contrar uma solugdo valida. Apenas 48.6% dos alunos conseguiram obter uma resposta valida

para o problema proposto e 17.1% conseguiram obter a solu¢do ideal para o problema.

O principal ponto a ser observado neste experimento € que mais da metade dos alunos
nao conseguiram achar uma solucao valida, o que reforca a complexidade do problema quando

sdo consideradas todas as interdependéncias entre 0s requisitos.



83

Assim como na solucdo exata, esta abordagem so foi utilizada no projeto CBS, por ser
um projeto pequeno. Os outros projetos seriam invidveis de se utilizar em sala de aula, pois sao
projetos complexos e ndo seria possivel fazer com que os alunos entendessem todos os detalhes

dos projetos no tempo disponivel em sala de aula.

5.4 CODIFICACAO BINARIA COM PENALIZACAO PROGRESSIVA

Esta codificag¢do foi utilizada neste trabalho para servir como comparacdo da codi-
ficagdo proposta e por ser um método muito utilizado na literatura. Porém, ao adicionar as
interdependéncias no problema ele se torna um problema altamente restrito e essa codificagao
teve problemas para encontrar solu¢des nos projetos FRG e SRT devido ao grande nimero de

requisitos e restricoes.

Como a populagdo inicial é gerada aleatoriamente nos métodos meta-heuristicos se-
lecionados para este trabalho, muitos individuos da populacdo serdao invalidos. Ou seja, ndo
atenderdo a alguma das restri¢cdes do problema, seja devido a uma das interdependéncias ou do

custo.

Para tentar amenizar esse efeito foi adicionado um sistema de penalizag¢do progressiva,
onde a cada gerac@o um valor € subtraido do fitness da solug@o para cada restricdo que ela ndo
atende. Esse valor vai crescendo ao longo das geragdes para favorecer as solucdes vélidas, e dar

mais diversidade nas populacdes iniciais.

Mesmo o projeto CBS, que € o menor, possui 24 restricdes no total e fazendo com
que poucas solugdes sejam vdlidas na populagdo inicial. Além disso, a grande quantidade de
restri¢des dificulta a geragdo de uma nova solucio valida a partir de uma existente, ja que o
cruzamento de duas solugdes pode ndo atender a alguma restricio do problema. A Tabela 7

mostra os resultados obtidos utilizando esta codificacao.

Tabela 7: Resultados obtidos utilizando a codificacao binaria. Fonte: Autoria Prépria

CBS FPG SRT
Método Média M:elhor Média Mvelhor Media M,e“mr
Valor Valor Valor
GA 1573.6 1664 = = - -
PSO 1708.8 1733 - - - -
DE 1398.6 1625 - = - -

Os trés métodos conseguiram chegar em uma solu¢do vélida par ao problema e, o PSO
até chegou na soluc@o exata em uma das tentativas. Entretanto, para os projetos FPG e SRT

os algoritmos ndo conseguem gerar nenhuma solucdo vélida. O nimero de restricdes nesses
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dois projetos € grande e mesmo tentando ajustar o sistema de penalizacdo com vdrios valores

os algoritmos ndo conseguiram resolver o problema.

Tal fato s6 reforca a situacdo existente na literatura, na qual na maioria das vezes, os
estudos nao levam em conta as interdependéncias entre os requisitos. Ao remover as interde-
pendéncias do problema, ele passa a ter apenas uma restri¢ao, a de custo, e com isso qualquer

método consegue gerar mais solugdes vélidas na populacao inicial.

5.5 CODIFICACAO CONTINUA

A codificagdo continua proposta neste trabalho obteve bons resultados e conseguiu
resolver os 3 datasets sem problemas. A seguir serdo apresentados os resultados obtidos por

cada meta-heuristica separadamente.

5.5.1 EVOLUCAO DIFERENCIAL

Para o projeto CBS, o algoritmo de DE encontra a solucdo exata com praticamente
qualquer parametro de configuragdo. O que muda € a qualidade geral das solu¢des encontradas

e quao rapido o algoritmo converge para a solucdo exata.

O parametro que mais afeta os resultados € o peso diferencial, que deve ser 0.85.
Quaisquer combinagdes com 0s outros parametros resultam no algoritmo sempre encontrando
a solucdo exata em todas as tentativas, apenas variando o nimero de geragdes que ele leva
para chegar na solu¢do. Quando o algoritmo converge em menos de 50 geragdes existe uma
tendéncia de ficar preso em algum méiximo local, mesmo chegando na solu¢do exata algumas
vezes. Em contrapartida, todas as configuragdes que convergem em aproximadamente 100

geracdes tendem a chegar na solug@o exata na maioria das vezes.

A Figura 18 mostra uma tipica curva de convergéncia para este projeto. E possivel
notar que apesar do algoritmo convergir em aproximadamente 100 gerac¢des a solucdo exata ja

havia sido gerada antes da 20* geracao.

Para os projetos FPG e SRT, as curvas podem ser vistas nas Figuras 19 e 20. As trés
curvas ficaram parecidas, com uma convergéncia suave € continua. O aumento do nimero de
requisitos no problema estende o nimero de geragdes necessdrias para o algoritmo convergir.
Entdo, para problemas maiores, € necessario deixar o algoritmo rodando por mais tempo para

chegar nas melhores solugdes.

Baseado nos dados obtidos, esta proporcao parece ser linear e é possivel aproximar o
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Figura 18: Curva de fitness do projeto CBS
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Figura 19: Curva de fitness do projeto FPG
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numero de geracdes necessdrias para se chegar na solugdo utilizando a Equacgdo (13). Sendo n
¢ o nimero de requisitos do projeto e i € o nimero de geragdes necessdrias para o algoritmo de
DE chegar na sua melhor solu¢do. Apenas 3 projetos € um niimero pequeno para confirmar este

comportamento, mas ele serve como um valor de referéncia para problemas maiores.

1=0.95n+70 (13)

A Tabela 8 apresenta os melhores resultados encontrados por meio de evolugao dife-
rencial para cada um dos projetos. A coluna “Iteracdes” representa a quantidade de vezes que
a funcdo objetivo foi resolvida, e é obtida pelo produto do nimero aproximado de geracdes

para encontrar a melhor solucdo e o tamanho da populacdo. O Apéndice B apresenta todos os



86

Figura 20: Curva de fitness do projeto SRT
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resultados gerados utilizando diversas configuragdes dos parametros de controle.

Tabela 8: Resultados obtidos utilizando a codificacao continua e DE. Fonte: Autoria Prépria

Instancia Populacio Crossover . Peso . Iteracoes Meédia Resultado
Diferencial
CBS 50 0.15 0.85 5000 1733 1733
FPG 50 0,15 0,15 10000 4185 4185
SRT 50 0,15 0,15 15000 13645.8 13659

Este algoritmo se mostrou muito eficiente para esta instancia do problema, convergindo

para a solucdo exata analisando apenas 0.00011% de todo o espacgo de busca disponivel.

O aumento do nimero de requisitos no projeto FPG deixou o problema mais com-
plexo, pois o algoritmo ndo consegue mais encontrar a melhor solu¢cdo conhecida com qualquer

combinacdo dos parametros de configuracdo como no projeto CBS.

Para o projeto FPG, a melhor solucio encontrada por este método foi de 4185, utili-
zando populacdo de 50 individuos, taxa de crossover de 0.15 e peso diferencial de 0.15. Esta
¢ a Unica configuracdo que consegue encontrar o valor em todas as tentativas. Algumas ou-
tras configuragdes também conseguem, mas apenas em algumas das 10 tentativas. O Apéndice
B apresenta todos os resultados gerados utilizando diversas configuragdes dos parametros de

controle.

Enfim, o projeto SRT confirma que o aumento do numero de requisitos deixa o projeto
bem mais complexo para o algoritmo resolver. Apenas com taxa de crossover de 0.15 e peso
diferencial de 0.15 é possivel chegar na melhor solucdo conhecida, e ndo em todas as 10 tenta-

tivas. Com estes parametros o melhor valor de satisfacdo encontrado para o projeto SRT foi de
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13659. O Apéndice B apresenta todos os resultados gerados utilizando diversas configuragdes

dos parametros de controle.

O numero de iteracdes necessarias para chegar na solugdo aumentou com o aumento
da quantidade de requisitos. Do projeto CBS para o SRT a quantidade de requisitos aumentou
7,7 vezes enquanto o nimero de iteracdes necessdrias aumentou apenas 3 vezes. Ou seja, a
taxa do esfor¢co necessdario para resolver o problema cresce com menos da metade da taxa de

crescimento do problema.

5.5.2 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

A Tabela 9 apresenta os melhores resultados encontrados com otimizac¢do por enxame
de particulas para cada um dos projetos. A coluna “Iteracdes” representa a quantidade de vezes
que a fun¢do objetivo foi resolvida, e € obtida pelo produto do niimero aproximado de geracdes

para encontrar a melhor soluc¢ao e a quantidade de particulas.

Tabela 9: Resultados obtidos utilizando a codificacao continua e PSO. Fonte: Autoria Prépria

Instincia Particulas Pesc.) Fat.o l Fatf)r Tteracdes Meédia Resultado
Inercial Cognitivo Social
CBS 100 0.75 1.50 1.50 5000 1731.9 1733
FPG 75 0.25 2.00 2.00 37500 4168.3 4185
SRT 75 0.25 2.00 2.00 37500 134447 13576

O PSO se mostrou bem mais dependente dos parametros de configuragdo, mostrando
resultados mais varidveis e nem sempre chegando nas melhores solucdes conhecidas, principal-

mente nos projetos maiores.

O projeto CBS continuou se mostrando bem simples para o algoritmo, visto que todas
combinacdes de parametros utilizadas acabaram chegando na solucdo exata em ao menos uma
das 10 rodadas.

Porém, ao contrario do DE, ndo houve nenhuma configuracdo que conseguiu chegar
na solucdo exata em todas as rodadas. A configuracdo que apresentou melhor desempenho
foi utilizando 100 particulas, peso inercial de 0.75, fatores social e cognitivo de 1.50. Esta
configuracdo chega na solugdo exata depois de 5000 iteragdes pela fungdo objetivo e a média

das solugdes é de 1731.9.

Para este projeto, valores maiores de peso inercial tendem a gerar melhores solucoes.
O Apéndice B apresenta todos os resultados gerados utilizando diversas configuragdes dos pa-

rimetros de controle.
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No projeto FPG o melhor resultado foi 4185, a mesma solucdo encontrada pelo algo-
ritmo de evolucgdo diferencial. Somente uma combinagio de parametros chegou neste resultado,
e foi utilizando 75 particulas, peso inercial de 0.25, fatores social e cognitivo de 2.00. Esta so-

lucao foi obtida depois de 37500 iteragdes pela funcido objetivo e a média foi 4168.3.

No projeto SRT, a melhor soluc@o encontrada foi 13576, ou seja, inferior a solugao
encontrada pelo algoritmo de evolugdo diferencial. Esta solugdo foi encontrada depois de 37500

iteracOes pela fun¢do objetivo utilizando exatamente a mesma configuracdo do projeto FPG.

Assim como na evolugdo diferencial, o projeto CBS obteve melhores solugdes utili-
zando parametros de controle um pouco diferentes dos outros dois projetos. Entretanto, sem
mais projetos diferentes para testar, ndo € possivel identificar o motivo. Apesar disso, tal fato
ressalta a importancia de realizar testes com diferentes parametros, pois € possivel observar
que, mesmo dentro de uma mesma familia de problemas, os algoritmos podem se comportar de

forma diferente em diferentes problemas.

5.5.3 ALGORITMOS GENETICOS

O ultimo método a ser aplicado para resolver as trés instancias propostas foi o de
algoritmos genéticos. Por ser uma meta-heuristica bem difundida e facil de aplicar ela vai

ajudar a balizar os resultados obtidos pelos outros métodos aplicados.

A Tabela 10 apresenta os melhores resultados encontrados utilizando algoritmos gené-
ticos para cada um dos projetos. A coluna “Iteragdes” representa a quantidade de vezes que a
func¢do objetivo foi resolvida, e € obtida pelo produto do nimero aproximado de geracdes para

encontrar a melhor soluc¢do e o tamanho da populacdo.

Tabela 10: Resultados obtidos utilizando a codificacdo continua e GA. Fonte: Autoria Prépria

Instincia Populacio Mutacao Crossover Elitismo TIteracoes Média  Resultado

CBS 50 0.05 0.80 0.05 2500 17325 1733
FPG 100 0.03 0.85 0.05 20000 4183.6 4185
SRT 100 0.03 0.80 0.05 30000 13567.2 13644

Novamente o projeto CBS chegou em seus melhores resultados com configuracdes um
pouco diferentes dos outros dois. O projeto SRT ndo chegou no melhor resultado conhecido,

apesar de ter ficado mais préximo que o resultado obtido pelo PSO.
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5.6 COMPILACAO DE RESULTADOS

A Tabela 11 apresenta uma compilagdo dos resultados obtidos por todos os métodos
utilizado em cada projeto. A primeira linha, apresenta o baseline de resultados (obtido durante
o desenvolvimento destes projetos) e por isso ndo possuem a informacao de média visto que s6

existe uma solucdo.

Tabela 11: Compilacio de resultados obtidos por todos os métodos. Fonte: Autoria Préopria

CBS FPG SRT

Método Média “f,‘:::;r Média N‘I,‘:l':) U Media N‘I,‘:l':) o
Real - 17330 - 3896.0 - 11596.,0

Exato - 1733.0 - - - -

Alunos 827,2 1733.0 - - - -

GA Tradicional 1573.6 1664.0 - - - -
Proposto 1732.5 1733.0 4183.6 4185.0 135672 136440

PSO Tradicional 17088 1733.0 - - - -
Proposto 1731,9 1733,0 4168.3 4185,0 134447 13576,0

Tradicional 1398.6 1625.0 - - - -
DE Proposto 1733,0 1733.0 4185.,0 4185.,0 13645.8 13659.0

No geral, todos os métodos computacionais utilizados obtiveram uma boa perfor-
mance, até chegando nas melhores solu¢des conhecidas para os projetos CBS e FPG. Entretanto
a performance do DE foi superior, pois em todas as tentativas e utilizando a combinagdo certa

de parametros ele sempre chegou na melhor solucdo conhecida para ambos os projetos.

O projeto SRT foi o que deu o maior trabalho para os algoritmos, pois foi o tnico
projeto que a melhor solucdo divergiu nos trés algoritmos. Ainda assim, o DE foi o que obteve

a melhor solugdo. A diferenca é pequena, mas ainda assim, superior.

A codificagcdo bindria fica atrds de todos os métodos testados, o que condiz com a
literatura, visto que esta codificacdo geralmente € utilizada apenas em projetos de até 20 requi-
sitos (quase metade do menor projeto utilizado aqui, com 32 requisitos), ou em projetos sem

interdependéncias.

O fato de que entre os algoritmos com a codificacao bindria o PSO obteve o melhor
resultado também vai de encontro com os resultados encontrados na revisao sistematica sobre
o Problema de Mochila. Na revisao o PSO é o segundo algoritmo mais utilizado e com 6ti-
mos resultados mas grande parte destes trabalhos é sobre o problema de mochila bésico e sem

restricoes.
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Entretanto, conforme a quantidade de interdependéncias comega a crescer, Como nos
projetos FPG e SRT, a codificag@o bindria ndo consegue mais resolver os problemas devido ao
elevado ndmero de restricdes. Em contrapartida a codificacdo continua sempre obtém 6timos

resultados indiferente do tamanho do projeto e da quantidade de restri¢des.

Outro ponto € que a codificagdo proposta ndo s6 conseguiu resolver o problema mas
também obteve um melhor resultado do que a solugdao que foi implementada no projeto real.
Conforme o projeto aumenta a distancia entre as solucdes cresce também. Para o projeto FPG
a melhor solug¢do encontrada pelos algoritmos foi 7,4% melhor e para o projeto SRT 14,7%

melhor.

Assim pode-se concluir que se a distincia entre as solucdes implementadas e as en-
contradas por métodos computacionais continuarem se distanciando para projetos maiores a
codificacdo continua, aliada com o algoritmo DE, pode ser uma ferramenta de grande auxilio

no processo decisorio de quais requisitos devem ser implementados ou ndo.
5.7 AMEACAS A VALIDADE

Os resultados obtidos foram satisfatérios ao utilizar a codificagdo continua proposta,

mas em contrapartida, alguns pontos limitadores foram identificados:

e 0s conjuntos de dados levantados ndo possuem um ndmero muito grande de requisitos, e

equivalem a projetos de pequeno e médio porte;

e como 0s conjuntos de requisitos propostos sdo inéditos na literatura, ndo existem solucoes

otimas conhecidas;

o estudo realizado com profissionais s6 pdde ser feito com alunos de graduacdo e pods-

graduacdo e nem todos trabalham na drea de selecdo de requisitos;

a solucdo exata, de acordo com o modelo proposto, s6 pode ser obtida para o menor das

bases de dados.

5.8 CONSIDERACOES SOBRE ESTE CAPITULO

Neste capitulo, pudemos observar que os resultados obtidos pelas meta-heuristicas fo-
ram muito satisfatérios quando aliadas a codificacio continua, pois com a codificacdo bindria,
somente problemas menores foram resolvidos neste trabalho. Ainda assim nem todas as téc-

nicas conseguiram chegar na solucdo exata, mesmo sendo um projeto pequeno. A codificagdo
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continua também obteve resultados superiores aos obtidos pelos especialistas durante a imple-

mentacao dos projetos.

Além disso, a dificuldade do problema ficou bem clara ao se estimar o tempo de pro-
cessamento que seria necessdrio para resolver os datasets maiores e com a grande parcela de

alunos que nao conseguiram se quer gerar uma solucao valida para o menor projeto.

O préximo capitulo apresentard as conclusdes finais sobre tudo que foi exposto ao

longo deste trabalho, bem como as contribuicdes e as oportunidades de trabalhos futuros.
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6 CONCLUSAO

Com o passar dos anos a capacidade de producao de software aumentou, e com isso a
complexidade dos sistemas também. O processo de selecdo de requisitos tem um papel muito
importante no desenvolvimento e no projeto todo. Idealmente, os requisitos selecionados devem
atender as necessidades dos stakeholders da melhor forma possivel. Desta forma, a motivagdo
da pesquisa foi a aplicagcdo de técnicas de otimizac¢do para priorizar os requisitos levando em
consideracdo o grau de satisfacdo dos stakeholders, atendendo as restricdes do projeto e dos

requisitos solicitados.

Como a abordagem escolhida para o tratamento do problema inclui as dependéncias
entre o0s requisitos, o problema fica muito complexo e com muitas restri¢des. Portanto, o desen-
volvimento do sistema de codificacao continua proposto e que pode ser utilizado com qualquer
meta-heuristica foi de vital importancia para o sucesso dos resultados e acabou se tornando uma

das principais contribui¢des deste trabalho.

O modelo matemético foi especificado e planejado para ser utilizado com técnicas
meta-heuristicas, tais como Algoritmos Genéticos, Evolu¢ao Diferencial e Otimizacao por En-
xame de Particulas, utilizados neste trabalho. Para resolu¢do do modelo, foram levantados
conjuntos de requisitos de projetos reais e que ja foram concluidos, nos quais € possivel com-
parar a solucdo realmente implementada com as solugdes propostas pelos algoritmos. Além
disso, os dados numéricos destes projetos serdo disponibilizados publicamente para que outros

pesquisadores possam utiliza-los.

Todos os algoritmos se mostraram muito estdveis no que diz respeito a variacdes nos
parametros de configuracdo devido a codificacdo proposta, o que € bom, pois, quer dizer que
a codificacdo proposta gera uma superficie de solu¢des mais uniforme, sem grandes picos ou
vales, e isto por sua vez influencia diretamente na capacidade dos algoritmos de chegarem

proximo das solugdes exatas.

Com isso, a codificacdo proposta se mostrou bem promissora e, principalmente, ro-

busta para problemas com muitas interdependéncias entre os requisitos. Isso se deve ao fato de
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que ela sempre ird gerar respostas vdlidas para o problema, mesmo sem usar sistemas de pena-
lizag¢do ou operadores de reparacdo. Ela se mostrou como uma das maiores contribuicdes deste
trabalho, pois pode ser utilizada em outros problemas de otimizagdo com um elevado nimero

de restri¢des e acoplamento entre o0s itens.

Dos trés algoritmos testados, o DE se mostrou superior ao PSO e GA nao sé no quesito
de qualidade e estabilidade das solu¢des geradas, mas também no niimero de iteracdes necessa-

rias para chegar nas solucdes 6timas, tempo de execucao e complexidade de implementacao.

Considera-se que os objetivos elencados na Se¢do 1.2 foram atingidos ao longo do
trabalho, apesar das limita¢Oes levantadas durante a pesquisa. Apesar de maiores que as bases
de dados reais, as bases utilizadas neste trabalho podem nio refletir a realidade de projetos de
grande porte. Por serem bases de dados inéditas ainda ndo possuem solugdes 6timas conhecidas,
e por isso ndo foi possivel avaliar a performance real do método proposto. Foi por este motivo
que diversos algoritmos foram utilizados e dois tipos diferente de codificacdo, para ter uma
avaliacdo de performance relativa entre eles. Apesar disso, a solu¢@o exata foi encontrada para a
menor base de dados e 0 método proposto conseguir chegar nela, enquanto o método geralmente
utilizado na literatura ndo conseguiu. Isso leva a bons indicios de que a performance nas bases
de dados maiores pode ter sido proxima ao método exato. Por fim, no experimento realizado
com alunos nem todos tinham experiéncia ou trabalham na drea de requisitos de software, pois

alguns ainda estdo na graduacao.

Finalmente, pode-se concluir que a interpretacao e a modelagem correta do problema
€ essencial para o sucesso do processo de otimizacdo, pois nem sempre mudar o algoritmo para
um mais eficiente melhorara os resultados obtidos se uma codificacdo ineficiente estiver sendo

utilizada.

6.1 CONTRIBUICOES

As principais contribui¢des deste trabalho foram a) a nova codificacdo continua para
problemas de otimizagdo altamente restritos € b) novos datasets publicos para a selecdo de

requisitos.

J4 foi explicado de porque a codificagdo se mostrou eficiente para o NRP, mas a princi-
pal contribuicdo relacionada a codificagc@o é que ela possui indicios de escalabilidade. O fato de
que ela pode ser usada em qualquer problema de otimiza¢do combinatorial com elevado niimero

de restri¢des, independente do niimero ou tipo de restri¢do, a torna muito versatil.

Os datasets propostos diferem dos outros ja propostos na literatura em alguns pontos:
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a) sdo baseados em projetos reais; b) possuem um grande nimero de interdependéncias entre
os requisitos. Isso os torna diferentes e como foram disponibilizados publicamente, podem ser

utilizados outros pesquisadores desta drea de estudo.

Também foi aceito um artigo com uma revisao sistemadtica sobre o Next Release Pro-

blem, no CBSoft 2017 - Workshop de Engenharia de Software (CBSoft 2017 - WESB) !.

e BASNIAK, R. et al. M¢étodos Evolucionarios e o Next Release Problem. In: VIII
WORKSHOP DE ENGENHARIA DE SOFTWARE BASEADO EM BUSCA (WESB),
2017, Fortaleza: CBSOFT, 2017

6.2 TRABALHOS FUTUROS

Entre as oportunidades para trabalhos futuros, é possivel observar a) criagdo de um
sistema funcional para que se permita a aplicacdo do método proposto neste trabalho para so-
lucdo de projetos reais em empresas de software; b) utilizacao e testes da abordagem proposta
em projetos de grande porte e em mais projetos reais; ¢) utilizacdo de outras meta-heuristicas
para obten¢do dos resultados e comparacdo com os apresentados neste trabalho; e) aplicagao
do método de codificagdo proposto em outros problemas de otimizacdo com elevado niimero
de restricoes; f) Como os datasets propostos possuem a informacao de grau de risco do requi-
sito mudar ao longo do projeto, seria possivel explorar uma versao multiobjetivo do problema,

maximizando a satisfacdo e minimizando o risco total.

Thttp://www.lia.ufc.br/ cbsoft2017/programacao-wesb/. Ultimo Acesso: 14/08/2019
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APENDICE A - MAPEAMENTO SISTEMATICO DE LITERATURA

Esta secdo descreve o método utilizado para a realizacdo dos mapeamentos
sistematicos de literatura. Para ter um melhor entendimento da area de estudo escolhida, bem
como do estado da arte e das lacunas de pesquisa, os temas escolhidos foram: selecdo de
requisitos utilizando métodos computacionais e o problema da mochila. A primeira por ser o
tema de estudo e a segunda, porque o problema de selecdo de requisitos € modelado como um
problema de mochila, entdo decidiu-se que também seria muito importante entender o estado
da arte dessa outra drea de pesquisa.

Um mapeamento sistematico de literatura é uma técnica utilizada para identificar,
avaliar e interpretar pesquisas em uma 4rea de interesse, responder a perguntas de pesquisa ou
um fendmeno de interesse (KITCHENHAM, 2004). Em outras palavras, essa abordagem utiliza
métodos explicitos e rigorosos para identificar, avaliar criticamente e sintetizar estudos
relevantes em uma area particular de pesquisa.

Os mapeamentos foram realizadas seguindo a metodologia proposta por Petersen et

al., (2008), e as etapas s@o mostradas na Figura 1.

Figura A1: Processo de Mapeamento de Literatura
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Fonte: Adaptado de Petersen et al. (2008)

As etapas essenciais desse processo sao:
. Definicao das questdes de pesquisa
. Busca dos artigos relacionados

. Extragdo dos dados



Al.1 QUESTOES DE PESQUISA

Considerando os objetivos propostos, as seguintes perguntas de pesquisa foram

elaboradas, para o primeiro mapeamento sistematico:

[RQ1.1] Quais sao os modelos de selecio de requisitos mais explorados (satisfacao parcial
ou total)? A ideia € levantar em que tipo de situagdo cada tipo de modelagem tem sido utilizada
e em que contexto, dessa forma serd possivel determinar se, por exemplo, um tipo de
modelagem é mais adequado para o uso em um ambiente de desenvolvimento 4gil ou

convencional.

[RQ1.2] Quais familias de algoritmos sdo as mais utilizadas na selecio de requisitos? O
objetivo dessa pergunta € fazer um levantamento de todos os algoritmos aplicados na selecdo
de requisitos, agrupd-los por familias e determinar quais familias sdo as mais utilizadas e com

qual nivel de sucesso.

[RQ1.3] Como as interdependéncias entre requisitos sao tratadas nos modelos? Em um
projeto real, interdependéncias entre requisitos sio comuns, e essa pergunta visa determinar se

elas sdo utilizadas ou ndo, quais os tipos considerados e 0s mais comuns.

Para o segundo mapeamento, as questdes de pesquisa foram as seguintes:

[RQ2.1] Quais familias de algoritmos sao mais utilizadas no problema de mochila? Essa

pergunta tem o mesmo objetivo da RQ1.1 porém voltada para o problema da mochila.

[RQ2.2] Existem variacoes do problema de mochila que podem ser utilizadas no problema
de selecio de requisitos? O problema de seleg@o de requisitos € modelado como uma variagéo
do problema de mochila, sendo esse préprio problema uma variagdo do problema original de
mochila. A ideia seria determinar que outras variagdes existem, e se elas poderiam ser utilizadas

na selecdo de requisitos.

[RQ2.3] Como a area de estudo sobre esse problema tem evoluido? O problema em questdo
¢ uma aplicacdo do problema de mochila, que possui uma area de estudo propria, visto que

possui indmeras outras aplicacdes praticas. Portanto, é de se esperar que a maioria das



novidades aparecam em trabalhos focados no problema bésico e ndo em aplicacdes, por isso
essa pergunta visa determinar se essa drea de pesquisa continua em evolugdo, baseado na

quantidade de trabalhos sendo publicados.

A1.2 BUSCA PRELIMINAR DE TRABALHOS

O levantamento inicial de trabalhos relevantes para os temas sendo pesquisados deve
ser feito em bases de dados cientificas, por meio de pesquisas por palavras-chave. Os termos a
serem pesquisados foram definidos com base nas dreas de conhecimento envolvidas nas
questdes de pesquisa, e podem ser vistos na Tabela A1, para o mapeamento sobre a sele¢do de
requisitos. O Grupo A possui as palavras-chave relacionadas ao tema “selecio de requisitos” e

o Grupo B as palavras chave relacionadas ao tema ““algoritmos de otimizago”.

Tabela A1 - Palavras-chave utilizadas na pesquisa

Grupo A Grupo B
next release problem search based
requirements multi-objective optimization
release planning genetic algorithm
software release genetic programming
Heuristic

simulated annealing

ant colony optimization

particle swarm optimization

artificial bee colony

differential evolution

evolutionary algorithm

Fonte: O Autor.

A construcdo dos termos de pesquisa e a notagdo ldgica para a busca foram formados

da seguinte maneira:

(A1 OU A2 ...0OU An) E (B1 OU B2 ... OU Bn)



Na qual Ai e Bj sdo os termos dos Grupos A e B respectivamente e os termos E e OU
sdo operadores booleanos.

Para levantar o estado da arte sobre o problema de mochila, foi utilizado apenas o
termo knapsack, de modo a fazer uma andlise basica de todos os trabalhos relacionados a esse
tema. Ndo foram incluidos outros termos, pois nesse caso € seguro assumir que se o trabalho
ndo tem o termo knapsack no titulo ou no abstract, entdo ele ndo estd relacionado ao assunto.

Bases de dados eletronicas na drea de ciéncia da computagdo e tecnologia em geral
foram consultadas. A quantidade de resultados encontrados em cada base é apresentada na

Tabela A2.

Tabela A2 — Bases académicas utilizadas na pesquisa

Prioriza¢do de Problema de
Requisitos Mochila 0/1

Base Académica Endereco Eletronico

ACM Digital Library http://dl.acm.org 39 977
IEEE Xplore http://ieeexplore.ieee.org 79 1164
e e :

Science Direct http://www.sciencedirect.com 47 7905
Scopus http://www.scopus.com.br 51 5316
Web of Science http://www.isiknowledge.com 39 4548

Fonte: O autor

A1.3 PROCESSO DE SELECAO DOS TRABALHOS

Ap6s definidas as palavras chave, e a busca inicial ter sido realizada nas bases de
dados, € necessdrio definir e aplicar um processo de selecao dos trabalhos, de modo a eliminar

0s que ndo sao relevantes.

A1.3.1 Selecao dos Trabalhos sobre Selecdo de Requisitos

O fluxo apresentado na Figura A2 mostra o processo de selecio aplicado nos trabalhos
sobre selecdo de requisitos. Inicialmente foram obtidos 332 trabalhos, que numa triagem
inicial, baseada no titulo, possuiam alguma relagdo com o assunto.

Essa triagem inicial visou remover trabalhos que nfo tinham relagdo nenhuma com o
assunto, em caso de ddvida sobre o artigo era mantido para uma andlise detalhada

posteriormente. Em seguida foram removidos os itens duplicados, resultando em 75 trabalhos.



Uma leitura do resumo desses trabalhos foi realizada, com o intuido de remover trabalhos que
ndo estavam ligados a proposta do presente trabalho, resultando em 42 trabalhos para leitura e
andlise completa. Essa andlise resultou na remocao de mais 5 trabalhos, que se tratavam de
resumo ou revisdes de literatura.

A etapa final foi adicionar trabalhos que possam ndo ter sido encontrados na pesquisa
inicial das bases de dados. Isso foi feito observando as referéncias bibliograficas utilizadas em
outros trabalhos, principalmente as revisdes de literatura. Nenhum novo trabalho foi encontrado
durante esse processo.

Ao final desse processo restaram 35 artigos, que foram usados para responder as
questdes de pesquisa RQ1.1, RQ1.2 e RQ1.3. Esses trabalhos foram categorizados nos
seguintes grupos:

e Ano: ano em que o trabalho foi publicado.

e Métodos: algoritmos e técnicas utilizadas para resolver o problema.

e Modelagem: tipo de modelagem utilizada no problema, simples ou multi-
objetivo.

e Datasets: origem dos datasets utilizados para testar as solugdes propostas.

e Interdependéncias: como foram consideradas as interdependéncias entre os
requisitos, se foi considerada apenas a interdependéncia de precedéncia ou
todas as levantadas por Carlshamre (2001).

e Tipo de modelo matematico: Se o modelo utilizado foi o de satisfacdo parcial

ou total, conforme explicado na sec¢do 2.5.



Figura A2: Processo de revisao sobre selecio de requisitos
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Fonte: O Autor.

A1.3.2 Selecdo dos Trabalhos sobre o Problema de Mochila

Devido ao grande niimero de trabalhos resultantes nas buscas sobre o problema de
mochila, foi utilizada uma ferramenta computacional, desenvolvida pelo autor, para fazer a
triagem e selecéo desses trabalhos. Na pesquisa inicial foram encontrados 19910 trabalhos ao
todo. A fase consistiu em eliminar os artigos duplicados entre as bases, isso foi feito observando
o titulo e o nimero DOI do trabalho, caso existisse, resultando em 12218 trabalhos. Em seguida
foram separados os trabalhos que ndo possuem o termo knapsack no titulo ou nas palavras-
chave. Isso foi feito porque existe uma boa chance desses artigos ndo terem relagdo alguma ao
problema de mochila. Portanto uma andlise basica apenas pelo titulo pode descartar os trabalhos
de outras dreas ou temas, resultando na remocdo de 9498 artigos. Desses artigos a grande
maioria sdo aplicacdes do problema de mochila em outras dreas como medicina, seguranca,
meio ambiente e criptografia.

Os 2720 trabalhos restantes estio relacionados diretamente a solugdo do problema de
mochila, mas ainda existem certos tipos de estudos que nao sdo interessantes para aplicagdo no

problema de selecdo de requisitos, portanto foram definidos novos critérios de descarte: 1)



estudos focados em computacgdo paralela, pois sdo especificos para aplicacdes em que o célculo
da funcdo objetivo demanda muito tempo de processamento, o que ndo € o caso na selegcdo de
requisitos; 2) solugdes baseadas em técnicas heuristicas, pois assumem um conhecimento
prévio do problema para gerar uma melhor solugdo, e portanto sdo especificas para os
problemas em que foram aplicadas; 3) solu¢des que utilizam computagdo baseada em DNA; 4)
problemas de mochila quadraticos, pois sdo uma subclasse do problema de mochila que permite
termos quadraticos na fungdo objetivo, que ndo € o caso desse estudo, conforme pode ser visto
nas Equacdes 1 a 8; 5) Outras classes de problemas ndo lineares ou que permitem a sele¢do de
mais de um item do mesmo tipo, e; 6) Aplicagdes do problema de mochila que ndo foram
detectadas nas fases anteriores. Ao final dessa fase restaram 936 trabalhos.

Observando essa populagdo menor de trabalhos, fica claro que existe uma diferenca
entre os trabalhos publicados antes e depois da década de 90. Até meados da década de 90, os
trabalhos utilizavam em sua maioria aproximagdes e simplificacdes para tentar chegar a alguma
solucdo exata e métodos computacionais mais simples como divisdo e conquista ou algoritmos
gulosos. Quando os algoritmos genéticos comecgaram a se tornar mais populares essa area de
pesquisa mudou completamente seu foco em pouco tempo. No inicio dos anos 2000 os métodos
meta-heuristicos ja eram bem populares na solucdo do problema de mochila, portanto decidiu-
se focar nessa fase, que também foi quando surgiu o problema de selecdo de requisitos foi
modelado como um problema de otimizag@o e busca. Isso resultou no descarte de mais 411
trabalhos, reduzindo o nimero de trabalhos para 512, que serdo usados para responder as
questdes de pesquisa RQ2.1, RQ2.2 e RQ2.3. A Figura A3 mostra esse processo de selec@o. Os
artigos que chegaram até o final do processo foram categorizados utilizando os seguintes
grupos:

e Ano: ano em que o trabalho foi publicado.

e Tipo: subclasse do problema de mochila considerado no trabalho.

e Métodos: método utilizado para solucionar o problema apresentado no
trabalho.

e Algoritmo: no caso de métodos bio-inspirados, essa coluna apresenta o tipo de
algoritmo utilizado no trabalho. Para outros métodos, essa coluna ndo possui
nenhuma informacao.

e Modelagem: Tipo de modelagem, simples ou multi-objetivo.



Figura A3: Processo de revisao sobre o problema de mochila
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Fonte: O Autor.

A1.4 RESULTADOS

O problema de mochila tem sido largamente estudado, e a partir de 2002 observou-se
um grande aumento no nimero de trabalhos publicados sobre o assunto, até 2010, e
permanecendo num patamar relativamente estavel até 2016, como pode ser visto na Figura 4,
no gréfico da esquerda (os trabalhos de 2017 foram removidos desse grafico, visto que outros
trabalhos ainda serdo publicados no restante do ano). Um comportamento bem parecido é
observado no ndmero de publicacdes anuais sobre a selecdo de requisitos, na Figura 4, no
grafico da direita. Tais dados respondem a pergunta RQ2.3, mostrando que ambas as dreas de

estudo tém evoluido de forma similar.



Figura A4: Nimero de publicacdes anuais
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Fonte: O Autor.

Com relagdo aos tipos de técnicas utilizadas, os algoritmos bio-inspirados sdo muito
mais utilizados do que qualquer outra técnica, representando 59,6% e 63,4% nos problemas de
mochila e requisitos respectivamente. As outras técnicas levantadas podem ser vistas na Tabela
A3 e na Tabela A4. Nas duas tabelas o grupo “Outros” engloba métodos que foram utilizados

menos de duas vezes na populacdo de trabalhos analisados.

Tabela A3: Técnicas utilizadas no Tabela A4: Técnicas utilizadas no
problema de mochila problema de selecdo de requisitos
Técnicas Utilizacies Técnicas Utilizagbes
Algoritmos Bio-Inspirados 305 Algoritmos Bio-Inspirados 64
Programacdo Dinamica 25 Simulated Annealing 13
Metodos Exatos 18 Algoritmos Gulosos 9
Aproximacbes 17 Busca Aleatoria 7
Divisdo e Conguista 15 Hill Climbing 4
Aprox. de Tempo Polinomial 15 Outros a
Algoritmos Gulosos 12
A 8 Fonte: O Autor.
Busca Tabu B
Programacao Inteira )
Modelo Baseado em Agente B
Busca Dispersa ]
Fuzzy 5
Busca de Vizinhanga 4
Soma dos Subconjuntos 4
Programacdo Linear 3
Outros 54

Fonte: O Autor.

A Figura Al mostra a evolucio das principais técnicas utilizadas para resolver o
problema de mochila, e j4 era de se esperar que os algoritmos bio-inspirados tivessem uma
curva de evolucdo muito parecida com a da Figura A4 (Problema da Mochila), j4 que

representam a populacdo de maior nimero. Porém, nota-se que as outras técnicas néo tiveram



nenhuma evolugdo no periodo estudado, se mantendo estdveis e com um nimero de publicacdes

muito inferior ao dos algoritmos bio-inspirados.

Figura A1: Publicacées com as técnicas mais utilizadas no problema de selecao de requisites
35
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Fonte: O Autor

Com isto constatou-se que, tanto para as perguntas RQI1.2 quanto para a RQ2.1,
algoritmos bio-inspirados sdo os mais utilizados nos trabalhos publicados. Como esse grupo de
algoritmos é composto por um grande nimero de técnicas, ¢ importante levantar quais dessas
técnicas estdo sendo mais utilizadas. A Tabela A5 e a Tabela A6 mostram os algoritmos mais
utilizados e o grupo “Outros” representa métodos que foram utilizados 2 ou menos vezes na
literatura considerada. Mais uma vez se observa que as duas dreas estdo relativamente
sintonizadas, com algoritmos genéticos representando a maior parte das aplicagdes, sendo
usados em 26,2% dos trabalhos de mochila e em 36,0% de selecdo de requisitos. Porém
observa-se que para o problema de mochila, em segundo lugar e representando 14,4% dos
trabalhos, estd o algoritmo de enxame de particulas, que s6 foi explorado uma Unica vez para

selecdo de requisitos.



Algoritmos Evoluciondrios Utilizagoes Algoritmos Evoluciondrios Utilizacoes

Algoritmos Genéticos 80 Algoritmos Genéticos g
Enxame de Particulas 44 Colbnia de Formigas 7
Coldnia de Formigas 40 Baseado em Populagio 5
Baseado em Populacdo 3 Evolucdo Diferencial 2
Evolugdo []iﬂferencial 14 Enxame de Partioulas 7
pusca Rarnonies = Abelha Artificial 1
Abelha Artificial 12

Sistemas Imunoldgicos 12 Tabela 6: Algoritmos evolucionzi:rios
Cuto - utilizados no prob!e!na de selecao de

- requisitos

Memeticos 3

Membrana 3

Alcatéia de Lobos 3

Ameba 2

Cardume de Peixes 2

Morcego 3

Vagalume 2

Frog Leaping 2

Fruit Fly 2

Monarch Butterfly 2

Outros 23

Tabela 5: Algoritmos evolucionarios
utilizados no problema de mochila

Da literatura considerada, foram identificadas véarias variacdes do problema de
mochila, sendo que 54,6% dos trabalhos focam na formulag@o bésica do problema, e 29,5%

focam na variacdo chamada de Multidimensional Knapsack Problem (MKP) (ver Tabela A7).



Tabela A7: Variagoes do problema de mochila

Variacdo Trabalhos
Knapsack Problem 279
Mutidimensional Knapsack Problem 151
Multiple-Choice Knapsack Problem 22
Constrained Knapsack Problem 17
Unbounded Knapsack Problem 12
Monlinear Knapsack Problem 9
Min-Max Knapsack Problem 7
Precedence Constrained Knapsack Problem 4
Dynamic Knapsack Problem 3
Parametric Knapsack Problem 2
Bounded Knapsack Problem 2
Collapsing Knapsack Problem 1
Fixed-Charge Knapsack Problem 1
Setup Knapsack Problem 1
Setup Knapsack Problem 1

Fonte: O Autor

Nos trabalhos de selecdo de requisitos, 26% nao cita como a interdependéncia entre os
requisitos foi tratada na solug¢do do problema e 20% ndo considera interdependéncia alguma.
Dos 54% que consideram, 53% utiliza apenas a interdependéncia de precedéncia e 47%
consideram as interdependéncias de forma completa, conforme proposto por Sandhal (2001).
Esses dados sdo suficientes para responder a RQ1.3, mostrando que quase metade dos trabalhos
ndo levou em conta a interdependéncia entre os requisitos, o que é uma grande deficiéncia, visto
que um projeto real de software raramente terd todos os requisitos independentes e fazendo com
que esses trabalhos tenham pouca validade do ponto de vista pratico.

Para responder a pergunta RQ1.1, foram analisadas as formulagdes matemdticas do
problema nos trabalhos selecionados para determinar qual o tipo de modelagem foi adotada. Na
secdo 2.5 foram apresentadas as duas formula¢des mais comuns, denominadas de Modelos de
Satisfacdo Parcial e Total. A maior parte, ou 67,6% dos trabalhos, utiliza o Modelo de
Satisfacdo Total, e 17,6% utiliza o outro modelo. Os 14,7% restantes utiliza outras abordagens,
como propor modelos préprios ou fazer a selecdo dos requisitos automatizando métodos nao

computacionais.



APENDICE B - RESULTADOS DETALHADOS DE CADA ALGORITMO

Tabela B1 — Resultados de Evolucdo Diferencial para o projeto CBS

Estratégia Populagdo | Crossover | . Peso . . | Geragoes | Minimo | Média | Maximo
Diferencial
DE/Rand/1 50 0,15 0,15 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/1 50 0,15 0,15 50 1728,0 |1732,5| 1733,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,15 0,15 150 1728,0 |1732,0| 1733,0
DE/Best/2 50 0,15 0,15 50 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Rand/2 50 0,15 0,15 100 1733,0 (1733,0| 1733,0
DE/Rand/1 50 0,15 0,50 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/1 50 0,15 0,50 100 1733,0 (1733,0| 1733,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,15 0,50 100 1728,0 |1732,3| 1733,0
DE/Best/2 50 0,15 0,50 50 1733,0 (1733,0| 1733,0
DE/Rand/2 50 0,15 0,50 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Rand/1 50 0,15 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/1 50 0,15 0,85 100 1733,0 | 1733,0| 1733,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,15 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/2 50 0,15 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Rand/2 50 0,15 0,85 100 1733,0 (1733,0| 1733,0
DE/Rand/1 50 0,50 0,15 50 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/1 50 0,50 0,15 25 1700,0 | 1722,4| 1733,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,50 0,15 200 1728,0 |1729,5| 1733,0
DE/Best/2 50 0,50 0,15 25 1719,0 (1730,0| 1733,0
DE/Rand/2 50 0,50 0,15 50 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Rand/1 50 0,50 0,50 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/1 50 0,50 0,50 25 1728,0 (1732,5| 1733,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,50 0,50 50 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/2 50 0,50 0,50 50 1728,0 |1732,5| 1733,0
DE/Rand/2 50 0,50 0,50 100 1733,0 (1733,0| 1733,0
DE/Rand/1 50 0,50 0,85 100 1733,0 (1733,0| 1733,0
DE/Best/1 50 0,50 0,85 50 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,50 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/2 50 0,50 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Rand/2 50 0,50 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Rand/1 50 0,85 0,15 25 1728,0 |1731,5| 1733,0
DE/Best/1 50 0,85 0,15 10 1641,0 |1706,7 | 1733,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,85 0,15 50 1719,0 |1730,1| 1733,0
DE/Best/2 50 0,85 0,15 15 1658,0 | 1718,0| 1733,0
DE/Rand/2 50 0,85 0,15 50 1728,0 (1732,0| 1733,0
DE/Rand/1 50 0,85 0,50 100 1733,0 (1733,0| 1733,0
DE/Best/1 50 0,85 0,50 25 1728,0 |1732,0| 1733,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,85 0,50 50 1728,0 (1731,5| 1733,0
DE/Best/2 50 0,85 0,50 25 1704,0 |1726,2| 1733,0
DE/Rand/2 50 0,85 0,50 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Rand/1 50 0,85 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/1 50 0,85 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,85 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0
DE/Best/2 50 0,85 0,85 100 1733,0 (1733,0| 1733,0
DE/Rand/2 50 0,85 0,85 100 1733,0 |1733,0| 1733,0




Tabela B2 — Resultados do algoritmo PSO para o projeto CBS.

Particulas Pes¢.> Fatgr Fatf)r Prob. De Geragdes | Minimo | Média | Maximo
Inercial | Cognitivo | Social | Morte
5 0,25 1,50 1,50 0,01 50 1617,0 | 1684,0| 1733,0
10 0,25 1,50 1,50 0,01 50 1685,0 |1723,4| 1733,0
15 0,25 1,50 1,50 0,01 50 1700,0 |1724,9| 1733,0
25 0,25 1,50 1,50 0,01 50 1691,0 |1725,5| 1733,0
50 0,25 1,50 1,50 0,01 50 1719,0 | 1729,1| 1733,0
5 0,75 1,50 1,50 0,01 50 1684,0 |1715,4| 1733,0
10 0,75 1,50 1,50 0,01 50 1728,0 |1731,0| 1733,0
15 0,75 1,50 1,50 0,01 50 1709,0 | 1727,3| 1733,0
25 0,75 1,50 1,50 0,01 50 1733,0 |1733,0| 1733,0
50 0,75 1,50 1,50 0,01 50 1733,0 |1733,0| 1733,0
5 0,5 2,00 1,00 0,01 50 1612,0 | 1698,3| 1733,0
10 0,5 2,00 1,00 0,01 50 1719,0 |1729,1| 1733,0
15 0,5 2,00 1,00 0,01 50 1728,0 |1731,0| 1733,0
25 0,5 2,00 1,00 0,01 50 1728,0 |1730,5| 1733,0
50 0,5 2,00 1,00 0,01 50 1728,0 |1732,0| 1733,0
5 0,5 1,00 2,00 0,01 50 1638,0 |1697,9| 1733,0
10 0,5 1,00 2,00 0,01 50 1688,0 |1717,8| 1733,0
15 0,5 1,00 2,00 0,01 50 1719,0 | 1730,1| 1733,0
25 0,5 1,00 2,00 0,01 50 1728,0 |1731,5| 1733,0
50 0,5 1,00 2,00 0,01 50 1728,0 |1730,5| 1733,0
5 0,25 2,00 2,00 0,01 50 1684,0 |1715,7 | 1733,0
10 0,25 2,00 2,00 0,01 50 1709,0 |1728,2| 1733,0
15 0,25 2,00 2,00 0,01 50 1704,0 |1728,1| 1733,0
25 0,25 2,00 2,00 0,01 50 1728,0 |1732,0| 1733,0
50 0,25 2,00 2,00 0,01 50 1728,0 |1732,5| 1733,0
5 0,75 2,00 2,00 0,01 50 1703,0 | 1719,3| 1733,0
10 0,75 2,00 2,00 0,01 50 1719,0 |1729,7 | 1733,0
15 0,75 2,00 2,00 0,01 50 1719,0 |1729,6| 1733,0
25 0,75 2,00 2,00 0,01 50 1728,0 |1732,5| 1733,0
50 0,75 2,00 2,00 0,01 50 1733,0 |1733,0| 1733,0




Tabela B3 — Resultados obtidos com DE para o projeto FPG

Estratégia Populagdo | Crossover | . Peso' Geragées | Minimo | Média | Maximo
Diferencial
DE/Rand/1 50 0,15 0,15 200 4185,0 [4185,0| 4185,0
DE/Best/1 50 0,15 0,15 200 4151,0 [4169,0| 4182,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,15 0,15 300 4126,0 |4157,8 | 4180,0
DE/Best/2 50 0,15 0,15 500 4152,0 |4165,4| 4178,0
DE/Rand/2 50 0,15 0,15 500 4185,0 [4185,0| 4185,0
DE/Rand/1 50 0,15 0,50 300 4183,0 |4184,7 | 4185,0
DE/Best/1 50 0,15 0,50 200 4184,0 [4184,8 | 4185,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,15 0,50 200 4175,0 [4183,9| 4185,0
DE/Best/2 50 0,15 0,50 200 4184,0 [4184,5| 4185,0
DE/Rand/2 50 0,15 0,50 200 4182,0 [4184,7 | 4185,0
DE/Rand/1 50 0,15 0,85 500 4183,0 [4183,9| 4185,0
DE/Best/1 50 0,15 0,85 500 4183,0 [4184,8 | 4185,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,15 0,85 500 4183,0 [4184,5| 4185,0
DE/Best/2 50 0,15 0,85 200 4182,0 |4184,7 | 4185,0
DE/Rand/2 50 0,15 0,85 300 4170,0 [4178,8 | 4184,0
DE/Rand/1 50 0,50 0,15 100 4167,0 |4180,1| 4185,0
DE/Best/1 50 0,50 0,15 50 4069,0 [4144,1| 4185,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,50 0,15 100 4090,0 [4130,4| 4159,0
DE/Best/2 50 0,50 0,15 50 4037,0 [4107,4| 4160,0
DE/Rand/2 50 0,50 0,15 100 4175,0 [4182,5| 4185,0
DE/Rand/1 50 0,50 0,50 300 4167,0 [4179,3 | 4185,0
DE/Best/1 50 0,50 0,50 100 4151,0 |4167,5| 4180,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,50 0,50 100 4161,0 [4179,0 | 4185,0
DE/Best/2 50 0,50 0,50 100 4138,0 |4160,0| 4177,0
DE/Rand/2 50 0,50 0,50 400 4138,0 [4171,1| 4185,0
DE/Rand/1 50 0,50 0,85 400 4122,0 [4138,9| 4153,0
DE/Best/1 50 0,50 0,85 300 4122,0 [4161,1| 4185,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,50 0,85 200 4176,0 | 4180,5| 4185,0
DE/Best/2 50 0,50 0,85 300 4178,0 [4182,6 | 4185,0
DE/Rand/2 50 0,50 0,85 500 4116,0 |4137,9| 4165,0
DE/Rand/1 50 0,85 0,15 100 | 4162,0 |4172,0| 4185,0
DE/Best/1 50 0,85 0,15 50 3931,0 (3996,2 | 4100,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,85 0,15 100 4060,0 [4093,7 | 4123,0
DE/Best/2 50 0,85 0,15 25 3962,0 (4017,3 | 4080,0
DE/Rand/2 50 0,85 0,15 100 4163,0 [4163,0| 4163,0
DE/Rand/1 50 0,85 0,50 300 4175,0 [4180,7 | 4185,0
DE/Best/1 50 0,85 0,50 100 4049,0 |4106,3 | 4149,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,85 0,50 50 4084,0 [4139,6 | 4172,0
DE/Best/2 50 0,85 0,50 50 4063,0 [4114,1| 4160,0
DE/Rand/2 50 0,85 0,50 400 4172,0 |4179,3| 4185,0
DE/Rand/1 50 0,85 0,85 300 4070,0 | 7086,5| 4114,0
DE/Best/1 50 0,85 0,85 200 4168,0 [4180,3 | 4185,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,85 0,85 300 4170,0 [4180,1 | 4185,0
DE/Best/2 50 0,85 0,85 300 4175,0 [4180,9 | 4185,0
DE/Rand/2 50 0,85 0,85 400 4078,0 [4094,3 | 4108,0




Tabela B4 — Resultados do algoritmo PSO para o projeto FPG.

Particulas Pes? Fatf)r Fatf)r Prob. De Geragdes Minimo Média Maximo
Inercial Cognitivo Social Morte
5 0,25 1,50 1,50 0,01 500,0 3968,0 4055,6 4109,0
10 0,25 1,50 1,50 0,01 500,0 4053,0 4090,1 4149,0
15 0,25 1,50 1,50 0,01 500,0 4075,0 4116,9 4159,0
25 0,25 1,50 1,50 0,01 500,0 4106,0 4137,9 4170,0
50 0,25 1,50 1,50 0,01 500,0 4117,0 4123,7 4154,0
5 0,75 1,50 1,50 0,01 500,0 4045,0 4098,5 4136,0
10 0,75 1,50 1,50 0,01 500,0 4082,0 4131,7 4157,0
15 0,75 1,50 1,50 0,01 500,0 4109,0 4137,7 4162,0
25 0,75 1,50 1,50 0,01 500,0 4091,0 4144,5 4181,0
50 0,75 1,50 1,50 0,01 500,0 4097,0 4141,4 4182,0
5 0,5 2,00 1,00 0,01 500,0 4059,0 4119,2 4156,0
10 0,5 2,00 1,00 0,01 500,0 4095,0 4141,7 4171,0
15 0,5 2,00 1,00 0,01 500,0 4121,0 4154,8 4185,0
25 0,5 2,00 1,00 0,01 500,0 4098,0 4152,0 4175,0
50 0,5 2,00 1,00 0,01 500,0 4127,0 4157,4 4179,0
5 0,5 1,00 2,00 0,01 500,0 4029,0 4104,1 4160,0
10 0,5 1,00 2,00 0,01 500,0 4080,0 4118,7 4161,0
15 0,5 1,00 2,00 0,01 500,0 4057,0 4126,4 4151,0
25 0,5 1,00 2,00 0,01 500,0 4105,0 4134,4 4158,0
50 0,5 1,00 2,00 0,01 500,0 4125,0 4156,0 4168,0
5 0,25 2,00 2,00 0,01 500,0 4106,0 4142,6 4175,0
10 0,25 2,00 2,00 0,01 500,0 4130,0 4159,7 4182,0
15 0,25 2,00 2,00 0,01 500,0 4154,0 4168,3 4185,0
25 0,25 2,00 2,00 0,01 500,0 4147,0 4174,0 4185,0
50 0,25 2,00 2,00 0,01 500,0 4170,0 4178,8 4185,0
5 0,75 2,00 2,00 0,01 500,0 3981,0 4033,0 4089,0
10 0,75 2,00 2,00 0,01 500,0 4029,0 4057,3 4092,0
15 0,75 2,00 2,00 0,01 500,0 4006,0 4046,9 4103,0
25 0,75 2,00 2,00 0,01 500,0 4028,0 4061,8 4109,0
50 0,75 2,00 2,00 0,01 500,0 4035,0 4067,5 4106,0




Tabela B5 — Resultados obtidos com DE para o projeto SRT

Estratégia Populagdo | Crossover | _. Peso . Geragbes | Minimo | Média | Maximo
Diferencial
DE/Rand/1 50 0,15 0,15 300 13611,0 | 13645,8 | 13659,0
DE/Best/1 50 0,15 0,15 200 13251,0 | 13358,0 | 13410,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,15 0,15 500 12995,0 | 13150,0 | 13280,0
DE/Best/2 50 0,15 0,15 200 13293,0 | 13401,8 | 13495,0
DE/Rand/2 50 0,15 0,15 300 13629,0 | 13655,1 | 13659,0
DE/Rand/1 50 0,15 0,50 500 13460,0 | 13491,3 | 13524,0
DE/Best/1 50 0,15 0,50 500 13595,0 | 13627,2 | 13658,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,15 0,50 300 13577,0 | 13628,6 | 13658,0
DE/Best/2 50 0,15 0,50 300 13593,0 | 13627,6 | 13656,0
DE/Rand/2 50 0,15 0,50 500 13432,0 | 13478,6 | 13538,0
DE/Rand/1 50 0,15 0,85 500 13045,0 | 13091,9 | 13154,0
DE/Best/1 50 0,15 0,85 500 13282,0 | 13354,5 | 13436,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,15 0,85 500 13242,0 | 13325,3 | 13354,0
DE/Best/2 50 0,15 0,85 500 13264,0 | 13348,5 | 13423,0
DE/Rand/2 50 0,15 0,85 500 13055,0 | 13114,6 | 13154,0
DE/Rand/1 50 0,50 0,15 200 13559,0 | 13593,3 | 13643,0
DE/Best/1 50 0,50 0,15 50 12301,0 | 12518,6 | 12726,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,50 0,15 200 12405,0 | 12710,1 | 12963,0
DE/Best/2 50 0,50 0,15 50 12152,0 | 12515,7 | 12780,0
DE/Rand/2 50 0,50 0,15 400 13566,0 | 13627,7 | 13658,0
DE/Rand/1 50 0,50 0,50 500 13280,0 | 13337,5 | 13437,0
DE/Best/1 50 0,50 0,50 200 13214,0 | 13312,2 | 13500,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,50 0,50 100 13278,0 | 13385,9 | 13464,0
DE/Best/2 50 0,50 0,50 200 13144,0 | 13395,5 | 13554,0
DE/Rand/2 50 0,50 0,50 500 13280,0 | 13371,3 | 13457,0
DE/Rand/1 50 0,50 0,85 500 12530,0 | 12641,1 | 12744,0
DE/Best/1 50 0,50 0,85 500 13170,0 | 13289,9 | 13459,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,50 0,85 500 13194,0 | 13310,4 | 13406,0
DE/Best/2 50 0,50 0,85 500 13243,0 | 13359,9 | 13474,0
DE/Rand/2 50 0,50 0,85 500 12517,0 | 12593,9 | 12728,0
DE/Rand/1 50 0,85 0,15 200 13275,0 | 13425,8 | 13552,0
DE/Best/1 50 0,85 0,15 25 11405,0 | 11790,4 | 12197,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,85 0,15 100 12201,0 | 12552,1 | 12994,0
DE/Best/2 50 0,85 0,15 25 11598,0 | 11788,3 | 12070,0
DE/Rand/2 50 0,85 0,15 200 13299,0 | 13405,0 | 13556,0
DE/Rand/1 50 0,85 0,50 500 13434,0 | 13489,4 | 13543,0
DE/Best/1 50 0,85 0,50 50 12140,0 | 12582,6 | 12792,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,85 0,50 50 12689,0 | 12991,0 | 13191,0
DE/Best/2 50 0,85 0,50 50 12214,0 | 12695,0 | 13112,0
DE/Rand/2 50 0,85 0,50 500 13433,0 | 13504,2 | 13590,0
DE/Rand/1 50 0,85 0,85 500 12194,0 | 12351,8 | 12577,0
DE/Best/1 50 0,85 0,85 500 13358,0 | 13436,4 | 13539,0
DE/Target-to-Best/1 50 0,85 0,85 500 13377,0 | 13474,5 | 13536,0
DE/Best/2 50 0,85 0,85 500 13373,0 | 13435,9 | 13562,0
DE/Rand/2 50 0,85 0,85 500 12185,0 | 12332,7 | 12617,0




Tabela B6 — Resultados do algoritmo PSO para o projeto SRT

Particulas Pes? Fat.o.r Fatf)r Prob. De Geragdes | Minimo | Média | Maximo
Inercial Cognitivo Social Morte
5 0,25 1,50 1,50 0,01 500 11825,0 | 12183,7 | 12406,0
10 0,25 1,50 1,50 0,01 500 12307,0 | 12650,8 | 12924,0
15 0,25 1,50 1,50 0,01 500 11948,0 | 12579,1 | 12888,0
25 0,25 1,50 1,50 0,01 500 12346,0 | 12856,4 | 13154,0
50 0,25 1,50 1,50 0,01 500 12838,0 | 13040,9 | 13151,0
5 0,75 1,50 1,50 0,01 500 12469,0 | 12724,9 | 12908,0
10 0,75 1,50 1,50 0,01 500 12537,0 | 12842,7 | 13018,0
15 0,75 1,50 1,50 0,01 500 12613,0 | 12986,4 | 13254,0
25 0,75 1,50 1,50 0,01 500 12892,0 | 13160,7 | 13406,0
50 0,75 1,50 1,50 0,01 500 12797,0 | 13153,4 | 13431,0
5 0,5 2,00 1,00 0,01 500 12134,0 | 12512,2 | 12717,0
10 0,5 2,00 1,00 0,01 500 12405,0 | 12933,6 | 13192,0
15 0,5 2,00 1,00 0,01 500 12715,0 | 12983,7 | 13175,0
25 0,5 2,00 1,00 0,01 500 12862,0 | 13062,9 | 13246,0
50 0,5 2,00 1,00 0,01 500 12968,0 | 13268,8 | 13471,0
5 0,5 1,00 2,00 0,01 500 12326,0 | 12580,5 | 12846,0
10 0,5 1,00 2,00 0,01 500 12434,0 | 12750,9 | 13121,0
15 0,5 1,00 2,00 0,01 500 12442,0 | 12892,1 | 13032,0
25 0,5 1,00 2,00 0,01 500 12332,0 | 12977,1 | 13303,0
50 0,5 1,00 2,00 0,01 500 12908,0 | 13181,1 | 13462,0
5 0,25 2,00 2,00 0,01 500 12716,0 | 13082,2 | 13307,0
10 0,25 2,00 2,00 0,01 500 13076,0 | 13290,6 | 13434,0
15 0,25 2,00 2,00 0,01 500 12993,0 | 13293,3 | 13460,0
25 0,25 2,00 2,00 0,01 500 13274,0 | 13444,7 | 13576,0
50 0,25 2,00 2,00 0,01 500 13312,0 | 13453,9 | 13544,0
5 0,75 2,00 2,00 0,01 500 11836,0 | 12088,1 | 12199,0
10 0,75 2,00 2,00 0,01 500 11893,0 | 12091,5 | 12362,0
15 0,75 2,00 2,00 0,01 500 11989,0 | 12135,4 | 12297,0
25 0,75 2,00 2,00 0,01 500 12061,0 | 12302,0 | 12553,0
50 0,75 2,00 2,00 0,01 500 12144,0 | 12364,6 | 12525,0




