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RESUMO

A selecao de quais requisitos incluir na préxima versao de um software requer o
equilibrio entre as necessidades dos clientes e as restricoes orcamentarias. O Pro-
blema da Préxima Versao do Software (Next Release Problem - NRP) consiste em
selecionar um subconjunto dos requisitos para serem implementados na proxima
versao do software, de modo a maximizar o beneficio gerado aos clientes sem exce-
der o orcamento disponivel. Dado um grande conjunto de requisitos e clientes, uma
busca exaustiva que examina todos os subconjuntos nao pode ser executada em um
tempo computacional aceitavel. Por isso, algoritmos heuristicos sao empregados
para obter solugoes para o NRP.

Através da visualizacao do espaco de busca de uma perspectiva da concen-
tracao de clientes, foi identificado um padrao grafico que foi observado em diver-
sas instancias do NRP. Este trabalho apresenta estes resultados e descreve uma
Busca Local Iterada (Iterated Local Search - ILS) que foi adaptada para utilizar
este padrao no processo de busca. O algoritmo proposto é muito mais simples que a
atual heuristica estado-da-arte para o NRP, conhecida como BMA (Backbone-Based
Multilevel Algorithm). Ao ser executado em dois conjuntos de instancias ampla-
mente utilizadas pela literatura, o BMA gerou solucoes, em média, 4,1% piores que
as solucoes 6timas destas instancias. O algoritmo proposto neste trabalho foi ca-
paz de reduzir o afastamento médio em relacao aos valores 6timos para 1,3%, uma

melhoria de 68% em relagao ao BMA.

Palavras-chave: Heuristicas, Next Release Problem, Visualizacao do espaco de

busca
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ABSTRACT

The selection of requirements to be included in the next release of a software
requires balancing customers needs and budget constraints. The Next Release Prob-
lem (NRP) aims to select a subset of the requirements to be implemented in the
next release that maximizes customer’s benefits while the development budget is
satisfied. Given a large set of requirements or clients, an exhaustive search that ex-
amines all subsets cannot be performed in feasible time. Thus, heuristic algorithms
are employed to find solutions for the NRP.

Visualizing the fitness landscape from a customer concentration perspective, we
observed a recurring pattern in several instances of the NRP. This work presents
these findings and describes an Iterated Local Search (ILS) algorithm modified to
take advantage of this pattern. The proposed algorithm is much simpler than the
current state-of-art heuristic approach for the NRP, known as BMA (Backbone-
Based Multilevel Algorithm). When executed against two commonly used large scale
instance sets, BMA generated solutions that are, on average, 4.1% worse than the
optimal solution for each instance. The algorithm proposed in this work reduced the
distance from the optimal solutions to 1.3%, an 68% improvement when compared
with BMA.

Keywords: Heuristics, Next Release Problem, Fitness Landscape Visualization
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1. Introducao

Hoje em dia, muitas empresas de software estao envolvidas com o desenvolvimento,
manutencao e melhoria de sistemas grandes e complexos, utilizados por muitos cli-
entes [3]. Frequentemente, a equipe do projeto é responsavel tanto pelas atividades
de manutencao quanto pelo desenvolvimento de novos requisitos, que devem ser tra-
tados concomitantemente. Muitas vezes, o esforco requerido para desenvolver um
software ¢é suficientemente grande para justificar sua divisao em diversas versoes (re-
leases), de modo a atender a restrigoes financeiras ou a data de entrega de alguns
dos requisitos [4]. Neste cendrio, o planejamento de quais requisitos implementar em
cada versao do software é um aspecto determinante para o sucesso de um projeto,
j& que quanto maior e mais complexo o projeto, mais dificil e suscetivel a erros o
planejamento da versao serd [5].

Com o intuito de maximizar a satisfacao dos clientes, os requisitos mais impor-
tantes devem ser priorizados. O Problema da Préoxima Versao do Software (Next
Release Problem - NRP) [2] consiste na sele¢ao dos requisitos a incluir na préxima
versao de um software de forma a maximizar beneficios, como a satisfagao do cliente
ou o lucro alcangado, enquanto restricoes, como o orcamento ou tempo disponivel,
sao satisfeitas. No entanto, identificar o melhor subconjunto dentre um conjunto de
requisitos candidatos é uma tarefa complexa [4], visto que cada cliente possui suas
necessidades e geralmente é impossivel atender as demandas de todos simultanea-
mente, devido as restrigoes de recursos ou de tempo.

O NRP é similar ao Problema da Mochila, que é NP-Dificil [6]. Como con-
sequéncia, uma busca exaustiva nao consegue resolver de forma eficiente instancias
grandes do problema, compostas por centenas ou milhares de requisitos e clientes,
fazendo com que heuristicas sejam frequentemente utilizadas para se obter boas
solugbes. A Engenharia de Software Baseada em Buscas [7] (Search-Based Software
Engineering - SBSE) é uma drea de pesquisa que lida com a resolucao de problemas
complexos de Engenharia de Software como o NRP, modelando-os como proble-
mas de otimizacao e usando estratégias de busca heuristica de forma a obter boas
solugoes para os problemas em questao. Estudos sugerem que os resultados gerados

por técnicas de SBSE sdo comparéveis aos obtidos por especialistas humanos [8].



1.1 Objetivos

Este trabalho introduz uma nova técnica de visualizacao do espaco de busca do
NRP que revelou um padrao grafico presente em todas instancias do problema que
foram analisadas. Ele tem como objetivo determinar se este padrao pode contribuir
para um melhor entendimento do NRP e de suas caracteristicas, facilitando assim
a criacao de heuristicas mais eficientes para encontrar solucoes para este problema.
Este objetivo levou a criacao de versoes modificadas dos algoritmos Subida de En-
costa (Hill Climbing - HC') e Busca Local Iterada ([terated Local Search - ILS), que
utilizam o padrao identificado como guia para o processo de busca, restringindo a
sua atuacao a regioes do espaco de busca que se mostraram mais promissoras.

Avaliagoes experimentais mostraram que as heuristicas que utilizam o padrao
grafico foram capazes de superar suas versoes originais, que nao fazem uso deste
padrao. Apesar de sua simplicidade, o ILS modificado (denominado VisILS) obteve
resultados superiores aos obtidos pelo Backbone-based Multilevel Algorithm (BMA),
uma heuristica que representa o estado-da-arte na busca de solugoes para o NRP
e que superou diversos outros algoritmos heuristicos aplicados a este problema em
instancias frequentemente utilizadas na literatura. Os resultados obtidos pelo BMA
apresentaram um afastamento médio de 4,1%, em termos de fitness, das solucoes
otimas de cada instancia utilizada neste trabalho. O ILS modificado foi capaz de
reduzir este afastamento médio para 1,3%, uma melhoria de 68% em relagao ao
BMA. No contexto de um grande projeto de software, esta melhoria pode representar
uma economia de centenas de milhares de reais.

Visa-se, ainda, chamar a atencao dos pesquisadores da area de SBSE para o fato
de que a visualizacao do espago de busca pode ajudar a melhorar o desempenho
de procedimentos de busca heuristica para problemas complexos que possuam um
grande espaco de busca. Espera-se que os bons resultados apresentados neste tra-
balho possam servir de incentivo para a aplicacao de abstracoes similares a outros

dominios da Engenharia de Software.

1.2 Estrutura da Dissertacao

O presente trabalho estd organizado em cinco capitulos, sendo o primeiro deles esta
introducao. O proximo capitulo apresenta o NRP em termos formais e introduz
algumas das heuristicas utilizadas para resolver este problema. O mesmo capitulo
apresenta, ainda, uma revisao bibliografica sobre trabalhos existentes na literatura
que tratam do NRP sob diversos prismas.

O terceiro capitulo trata da técnica de visualizacao do espaco de busca do NRP

que sera utilizada neste trabalho para criar uma nova heuristica para o problema.



Apresenta-se a técnica de visualizacao em si, bem como a variante do ILS desenvol-
vida para explorar esta visualizacao. Apresenta-se, ainda, resultados de experimen-
tos iniciais que foram utilizados para validar e guiar a proposta.

No capitulo quatro, o mais extenso desta Dissertagao, as questoes de pesquisa
que nortearam este trabalho sao apresentadas e um estudo experimental é definido
e executado. Em seguida, os resultados do estudo sao analisados. Discute-se, ainda,
as ameacas a validade do experimento. Por fim, o quinto capitulo apresenta as

consideragoes finais deste trabalho.



2. Heuristicas e o NRP

Este capitulo introduz informacoes necessarias para o entendimento da proposta
apresentada no capitulo seguinte. Primeiramente, a formulacao para o NRP é apre-
sentada. Em seguida, sao descritos trés algoritmos de busca heuristica frequente-
mente empregados na resolucao de problemas de otimizacao: Subida de Encosta,
Busca Local Iterada e Algoritmos Genéticos. Por fim, a literatura existente sobre o
NRP é comentada, mostrando diferentes formulagoes e perspectivas sob as quais o

problema foi abordado.

2.1 O Problema da Proxima Versao de Software

O problema da préoxima versao de software (Next Release Problem — NRP) [2] trata
da selecao de requisitos em um contexto onde diversos grupos de clientes tem inte-
resses distintos no que tange aos requisitos a serem desenvolvidos para uma versao
de um software. Cada requisito tem um custo de desenvolvimento associado e existe
um or¢amento fixo que pode ser utilizado na produgao da proxima versao de um
software. Neste contexto, uma empresa tem que decidir quais requisitos incluir nesta
versao, de forma que o custo total de implementagao nao ultrapasse o or¢amento
disponivel. Por outro lado, a empresa deve considerar a recompensa obtida ao im-
plementar cada requisito, dado o lucro que se espera obter dos clientes cujos ensejos
sao satisfeitos pela versao sendo produzida. O NRP consiste em obter o subconjunto
(mais préximo ao) 6timo de requisitos que maximizem o lucro esperado e cujo custo
total nao exceda o orcamento disponivel.

Existem diversas definicoes para este problema e suas nuances dependem dos
objetivos sendo otimizados, do uso de diferentes aspectos para caracterizar cada re-
quisito e dos tipos de relacionamento existentes entre estes requisitos. A formulagao
mono-objetivo tem a maximizacgao do lucro como seu tinico objetivo e estabelece uma
restricao orgamentaria a ser utilizada na implementagao dos requisitos a serem in-
cluidos na préxima versao do software. Também existe uma formulagao bi-objetivo,
que substitui a restricao orcamentaria por um segundo objetivo: minimizar o custo
associado a versao. A Segao 2.3 neste capitulo discutira trabalhos anteriores que

utilizaram perspectivas distintas ao abordar o NRP.
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Este trabalho adota a formulagdo mono-objetivo proposta por Bagnall et al.
[2], que é apresentada a seguir. Seja R o conjunto de requisitos de um software.
Cada cliente 7 tem um conjunto de requisitos R; € R e um lucro w; € Z*, que
indica o beneficio que serd gerado caso o cliente tenha seus requisitos incluidos
na proxima versao. Associado ao conjunto R, existe um grafo aciclico direcionado
G = (R, E) onde (r,r") € E se, e somente se, r é um pré-requisito de r’. G também é
transitivo, dado que (r,r") € E & (',r") € E — (r,7") € E. Caso a empresa decida
implementar todos os requisitos do cliente ¢, além de desenvolver R; ela também

deve desenvolver seus pré-requisitos:

parents(R;) = {r € R|(r,r") € R,r" € R;} (2.1)

Como G é transitivo, o conjunto R; = R;U parents(R;) inclui todos os requisitos
para os quais existe um caminho em GG de tamanho > 0 terminando em um vértice em
R;. R; compreende todos os requisitos que devem ser implementados para atender
o cliente i. Cada r € R tem um custo associado cost(r) € Z*, que é o custo de

desenvolver este requisito. Se R’ C R, entao podemos definir

cost(R') = Z {cost(r)|r € R'} (2.2)

Assumindo que a empresa possui n clientes, deve-se encontrar um subconjunto
de clientes S C {1,2,...,n} cujos requisitos serdo incluidos na préxima versao. O

custo para atender os clientes em S é

cost(S) = cost (U ]5%) (2.3)

€S

Portanto, o NRP consiste em identificar um subconjunto S C {1,2,...,n} tal que

5 w; seja maximizado
i€s

sujeito a cost (U }%Z> < B, (2.4)
ics

onde B € ZT é o orcamento disponivel.
Dado que AUB=AUB , uma formulacao alternativa para a Equacao 2.3 é

cost(X) = cost(X) + cost(parents(X)\X),
onde X = U R;

€S

(2.5)



No caso especial onde nenhum requisito tem pré-requisitos, £ = (), e o problema
¢é dito basico. Neste caso, R; = R; para qualquer subconjunto e o objetivo passa a

ser encontrar um subconjunto S tal que

Z w; seja maximizado
i€s
(2.6)
sujeito a cost <U Ri) <B
ics
Qualquer instancia do NRP pode ser formulada como a versao basica se for
realizado o pré-processamento de cada R;, trocando-o por R; U parents(R;). Este
trabalho utiliza dois conjuntos de instancias em seus experimentos. O primeiro
deles, derivado do trabalho de Bagnall et al.[2] utiliza a formulacao mais genérica,
apresentada na Equagao 2.4, enquanto o segundo conjunto, criado por Xuan et al.[1]
utiliza a formulagao basica da Equacao 2.6.
Xuan et al. [1] apresentam um exemplo de instancia do NRP com sete clientes e
oito requisitos, reproduzido a seguir. A Figura 2.1 apresenta o grafo de dependéncia

e os requisitos solicitados por cada cliente.

Clientes

Figura 2.1: Dependéncias entre requisitos e solicitagoes de cada cliente. Adaptado
de Xuan et al.

As setas de cima para baixo indicam as dependéncias entre requisitos (por
exemplo, rs — rg indica que o requisito ry precede o requisito rg) e as linhas
indicam os requisitos solicitados por cada cliente. Para o conjunto de requisitos
R = {ry,rqg,...,rs}, sejam os custos ¢i, ca, ..., cg desses requisitos iguais a 2, 5, 4, 3,
8, 1, 5 e 2, respectivamente. Para o conjunto de clientes S = {s1, s9, ..., s7}, sejam
os lucros wy, ws, ..., w; obtidos ao satisfazer cada um desses clientes iguais a 7, 2,
6, 5, 4, 3 e 1. Utilizando s; como exemplo, os requisitos solicitados por s; sao
Ry = {ri,re, 16}, 0 custo em implementar todos esses requisitos é cost(R;) =8, e o

lucro obtido ao satisfazer s; é w; = 7.



Dada uma restricao orcamentaria B = 26, o lucro e o custo de uma solugao X;
que implementa os requisitos solicitados pelos clientes s1, s3 e s7 sao, respectivamente
14 e 20. De forma similar, o lucro e o custo de uma solucao X5 que implementa os
requisitos solicitados pelos clientes si, s5, sg € s7 sao 15 e 25. Claramente, a solugao
X5 é melhor que X;. Ja a solucao X3 que implementa os requisitos solicitados pelos
clientes ss, 54 € ¢ ¢ inviavel, visto que seu custo de 29 unidades de custo é superior
ao limite orcamentario B = 26.

Bagnall et al. [2] mostrou que o NRP é uma variagdo do problema da mochila
0/1 [9], cujo problema de decisao associado é conhecidamente NP-Completo. Este
resultado justifica a utilizagdo de algoritmos heuristicos de busca, apresentados a

seguir, na resolucao do NRP.

2.2 Algoritmos Heuristicos de Busca

As solugoes para o NRP podem ser representadas como vetores contendo um ele-
mento para cada cliente. Cada elemento do vetor pode ser preenchido com o valor
um, que indica que todos os requisitos solicitados por aquele cliente serao incluidos
na proxima versao do software, ou com zero, indicando que ao menos um dos requi-
sitos solicitados pelo cliente nao sera implementado naquela versao.

Em casos envolvendo centenas ou milhares de requisitos e clientes, o conjunto
de possiveis solucoes para o NRP nao pode ser enumerado em um tempo aceitavel
pelos computadores atuais. De fato, este é o caso de muitas aplicacoes na ciéncia
e industria [10], onde é necessario aceitar solugbes “boas o suficiente”, que podem
ser obtidas em um tempo computacional aceitavel através do uso de algoritmos
conhecidos como heuristicas. Este tipo de algoritmo percorre o espago de potenciais
solugoes, isto é, o espaco de busca do problema, usando um procedimento sistematico
que inteligentemente deixa regioes desinteressantes inexploradas, concentrando os
esforgos em regides do espaco de busca que apresentem solugoes mais interessantes
em relagao ao objetivo da otimizacao.

Abordagens baseadas em busca aplicam procedimentos de busca heuristica para
encontrar boas solugoes para uma instancia particular de um problema. Neste sen-
tido, diversas estratégias de busca podem ser exploradas. FEste trabalho analisa
procedimentos de busca local e busca local estendida, comparando os resultados ob-
tidos por esses procedimentos com os obtidos por estratégias de busca globais, como
Algoritmos Genéticos e o Backbone-based Multilevel Algorithm (BMA) [1].



2.2.1 Subida de Encosta

Um procedimento de busca local consiste em mover-se de uma solucao para outra
em sua vizinhanca através de regras bem definidas [11]. Uma estratégia de busca
local geralmente inicia de uma solucao arbitraria e, a cada etapa, uma nova solugao
é escolhida da vizinhanca da solucao corrente. Esta vizinhanca é o conjunto de
solugoes que podem ser alcancadas ao se realizar pequenas modificagoes na solugao
corrente, usualmente através da mudanca de um tnico elemento da solugao.

O algoritmo de Subida de Encosta (Hill Climbing — HC) [10] é uma busca local
que se move de uma solucao inicial até um 6timo local realizando apenas movimentos
que melhoram a solucao. No HC, a busca inicia de uma solucao arbitraria do espaco
de busca e considera apenas os vizinhos desta solucao. Ao encontrar um vizinho de
maior qualidade, este se torna a solucao corrente e o processo de exame da vizinhanca
¢ repetido usando esta nova solugao como ponto inicial. Caso nenhum vizinho de
maior qualidade seja encontrado, um étimo local foi encontrado e a busca termina.

Uma funcao objetivo é utilizada a fim de comparar a qualidade de diferentes solugoes.

Algoritmo 2.1 Pseudo-codigo da Subida de Encosta

1: fungao HILLCLIMBING (instdncia)

2 bf = —

3 repita

4: so = gerarSolugdo(instincia)

5: sy = BuscaLocal(sg, instdincia)

6 se func¢aoObjetivo(instancia, si) > bf entao
7 S« = 8§

8 bf = fungaoObjetivo(instincia, s;)
9: fim se
10: até critério de parada
11: retorne s,

12: fim funcgao

O Algoritmo 2.1 apresenta o pseudo-cédigo do HC. Este pseudo-codigo, assim
como outros coédigos mostrados neste trabalho, usa um conjunto de fungoes que
permite ao algoritmo acessar informagoes sobre a instancia do problema sendo oti-
mizada. Estas fungdes sdo: contarClientes(instancia), que retorna o nimero de
clientes presentes em uma instancia; gerarSolugdo(instancia), que cria e retorna
uma solugao inicial para a busca, utilizando um gerador de solugoes previamente se-
lecionado (veja a Segao 4.3.1); obterClientes(solugdo), que retorna o nimero de cli-
entes atendidos pela solugao recebida como parametro; e func¢aoObjetivo(instancia,
solu¢d@o), que calcula o valor da funcao objetivo (o fitness) de uma solugao para uma
instancia, de acordo com a equacao 2.4. Esta ultima funcao pode ainda retornar
um valor negativo proporcional ao custo necessario para desenvolver os requisitos

selecionados caso este custo exceda o or¢gamento disponivel.



O Algoritmo 2.2 detalha a fungado BuscaLocal(), que ¢é utilizada pelo HC. Esta
funcao itera sobre os clientes presentes em uma determinada instancia, adicionando
ou removendo um cliente por vez através da funcao inverteCliente(). A fungao Or-
demClientesAleatoria() é responsédvel por gerar uma ordem aleatéria para a visitagao
dos clientes, introduzindo um componente aleatorio no algoritmo de modo que este
possa explorar caminhos diferentes no espago de busca a cada execucao. A busca
local implementada adota a estratégia de first improvement, na qual o primeiro
vizinho encontrado cuja qualidade seja melhor que a solugao corrente é utilizado
como ponto de partida para as proximas iteragoes da busca local. Ja a vizinhanca
é definida como todas as solucoes que diferem da solucao corrente por apenas um
cliente.

Um problema da busca local é que ela pode ficar presa em uma solugao localmente
6tima que pode ser muito pior, em termos de fitness, que o 6timo global do espago de
busca. Buscas locais com reinicios, como o HC descrito anteriormente, tratam este
problema através da execugao do procedimento de busca diversas vezes, partindo de
solugoes iniciais distintas e retornando a melhor solugao encontrada dentre todos os

reinicios.

Algoritmo 2.2 Pseudo-cddigo da funcao de Busca Local

1: fungao BuscALOCAL(sg, instincia)

2 Sy = So

3 bf = fungdaoObjetivo(instincia, S.)

4 repita

o achouMelhor = falso

6: ordemClientes = OrdemClientesAleatoria(instincia)
7 para cada cliente em ordemClientes faga

8 se critério de parada entao

9: retorne nil > Busca exaurida
10: fim se

11: s' = inverteCliente(s., cliente)

12: se funcdoObjetivo(instancia, s') > bf entdo

13: Sy = 8

14: bf = fungaoObjetivo(instancia, sy )

15: achouMelhor = verdadeiro

16: encerre o lago

17: fim se

18: fim para

19: até achouMelhor
20: retorne s,

21: fim fungao

2.2.2 Busca Local Iterada

A qualidade da solucao final obtida por um algoritmo de busca local é dependente
da solucao inicial. Em uma busca local com reinicios, a solucao inicial tipicamente

¢é escolhida arbitrariamente e nao esta relacionada com os étimos locais encontrados



em iteragoes anteriores. A Busca Local Iterada ([terated Local Search — ILS) melhora
a busca local com reinicios ao aplicar um operador de perturbagao ao étimo local
obtido e considerar esta solucao perturbada como ponto de partida para a préoxima
iteragao [10].

O Algoritmo 2.3 descreve o algoritmo do ILS. Primeiramente, uma solugao inicial
¢ gerada e otimizada por uma busca local. Depois disso, a cada iteracao, uma
perturbacgao é aplicada ao 6timo local obtido, de forma a gerar um novo ponto de
partida. Finalmente, a busca local é aplicada a solucao perturbada e a melhor
solugao obtida por esta busca é aceita como a nova solugao corrente, segundo algum
critério. O algoritmo é encerrado apds atingir um critério de parada.

A perturbacao deve alterar partes da solucao, enquanto mantém outras partes
intocadas. Ela ¢é aplicada como uma tentativa de mover a solu¢ao de um 6timo local
para outra regiao préxima, na expectativa de que ao preservar partes da solugao
seja possivel manter caracteristicas de uma boa solugao e ao mesmo tempo livrar a

busca da atracao do étimo local.

Algoritmo 2.3 Pseudo-cédigo da Busca Local Iterada

1: fungao ILS(instdincia, for¢caDaPerturbagdo)

2 so = gerarSolugdo(instincia)

3 8« = BuscaLocal(sg, instincia)

4: repita

5: s’ = Perturbar (s, forcaDaPerturbagdo)
6: sl = BuscaLocal(s', instancia)

7 s« = Aceitar(sy, s.,)

8 até critério de parada

9: retorne s,

10: fim funcao

Para a maioria dos problemas reais de otimizacao, o operador de perturbacao
¢ mais eficiente que realizar reinicios aleatérios independentes [10]. A perturbacao
deve ser forte o suficiente para impedir ciclos na busca, iso é, o retorno ao mesmo
6timo local a partir da solucao perturbada, mas ao mesmo tempo nao tao forte
a ponto de transformar o procedimento em um reinicio aleatério. O critério de
aceitacdo determina se a solugao s, deve ser aceita ou nao como a nova solugao
corrente e é utilizado para equilibrar a busca entre os processos de intensificacao e
diversificacao.

Diversificagao é o processo que faz a busca explorar novas regioes do espaco de
busca, enquanto a intensificacao concentra a busca em regioes ja exploradas que
apresentaram solucoes de boa qualidade. Tipicamente, um algoritmo heuristico
aceita maior diversificacao em suas primeiras iteragoes, visando encontrar novas
regides promissoras do espaco de busca, mas passa a privilegiar a intensificagao a
medida que se aproxima do critério de parada estabelecido para o término da sua

€Xecucao.
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2.2.3 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos [12] (Genetic Algorithm — GA) sao heuristicas que empre-
gam conceitos bioldgicos como herancga, mutacgao e crossover para imitar o processo
de selecao natural, fazendo uso deste mecanismo como meio para se obter boas
solugoes para um problema. Ao contrario dos algoritmos apresentados anterior-
mente, que utilizam apenas uma solugdo como ponto de partida, os GAs utilizam
diversas solugoes simultaneamente. Estas solucoes constituem um grupo chamado
de populacao.

O Algoritmo 2.4 apresenta o pseudo-cédigo de um GA. No inicio do algoritmo,
uma populagao de individuos é gerada, normalmente de forma aleatéria. Cada
individuo desta populagao representa uma possivel solucao para o problema em
questao e uma funcao objetivo é utilizada para atribuir um valor de fitness a cada
um dos individuos. Estes individuos representam a primeira geracao de solugoes
do problema. Em seguida, o algoritmo entra em um ciclo de repeticao cujo passo
representa uma geracao em que a populacao de solugoes é evoluida.

A cada passo do ciclo, individuos sao selecionados de acordo com o seu fitness
para fornecerem material genético para a proxima geracao — isto é, para serem o0s
pais — sendo a probabilidade de selecao diretamente proporcional ao valor do fitness.
Em seguida, os individuos selecionados se reproduzem par-a-par através do operador
de crossover, que seleciona parte do material genético de cada pai para formar os
filhos que comporao a préxima geracao. Estes filhos sdo ainda manipulados por um
operador de mutacao, utilizado para introduzir diversidade na nova populacao. Ao
final da reproducao os pais sao totalmente ou parcialmente substituidos pelos seus
filhos, dando origem a uma nova geracao. O processo é entao repetido, até atingir

um critério de parada previamente estabelecido.

Algoritmo 2.4 Pseudo-cédigo do Algoritmo Genético

1: fungao GA (instancia, tamanhoPopulacao)

2 populacdo =

3 para ¢ = 1 até tamanhoPopulagao faga

4: populacdo.adicionar(gerarSolugdo(instincia))
5: fim para

6 fungaoObjetivo(instdincia, populagdo)

7

8

repita
: pais = Selecionar(populagdo)

9: filhos = Reproduzir(pais)

10: filhos = Mutagao(filhos)

11: fungdoObjetivo(instincia, filhos)

12: populacdo = CriarPrézimaGeracao(filhos, pais)
13: até critério de parada
14: retorne melhor solucao na populacao

15: fim fungao
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Conforme ja foi mencionado, cada individuo da populacao representa uma das
solucoes possiveis no espago de busca do problema. A forma de representacao de
um individuo depende do tipo do problema e do que se deseja manipular, sendo
a representacao binaria, com um vetor de zeros e uns, a mais simples e mais fre-
quentemente utilizada. O GA j4 foi aplicado com sucesso a diversos problemas reais
e complexos, sendo um dos algoritmos baseados em populagao mais estudados na
literatura [10].

2.3 Algoritmos Heuristicos aplicados ao NRP

Esta secao apresenta heuristicas e outras abordagens previamente utilizadas na lite-
ratura para tratar o NRP. Os trabalhos sobre o NRP podem ser divididos em duas
categorias baseadas no numero de objetivos que compoem a formulacao do pro-
blema: mono-objetivo e bi-objetivo. Em formulacoes mono-objetivo, o or¢gamento
disponivel para uma versao do software é pré-definido e o objetivo é obter o maior
lucro possivel através da implementacao dos requisitos sem ultrapassar o limite
orcamentario proposto. Nas formulagoes bi-objetivo, o limite do custo de imple-
mentacao nao é definido a priori, mas tratado como um segundo objetivo, a ser

minimizado.

2.3.1 Formulagcao Mono-objetivo do NRP

A maioria dos trabalhos relacionados ao NRP utiliza a formulagao mono-objetivo,
que foi proposta por Bagnall et al. [2] em 2001. Em seu trabalho, o NRP foi mo-
delado, instancias do problema foram criadas e resolvidas por quatro algoritmos
distintos: programacao linear, GRASP, HC e Simulated Annealing (SA). Neste tra-
balho, os autores concluiram que algoritmos de otimizacao exatos sao suficientes
para instancias com poucos clientes e requisitos. Contudo, para instancias grandes,
o SA mostrou-se mais eficiente. As instancias utilizadas nesta andlise tinham entre
100 e 500 clientes e entre 140 e 3250 requisitos. Freitas et al. [13] utilizaram o
método exato Simplex para obter solugoes para o NRP que superaram os resultados
de um GA e de um SA para instancias consideravelmente menores, com até 100
clientes e 200 requisitos.

Tonella et al. [14] desenvolveram um GA interativo que utiliza entradas dos
usudrios durante o processo de otimizagao para guiar o procedimento de busca. Os
autores compararam sua proposta com uma busca aleatéria e com um GA tradici-
onal, que nao utiliza entradas do usuario. Para a comparacao dos algoritmos, foi
utilizada uma instancia real do problema com 49 requisitos. Os autores relataram

que o GA interativo superou os resultados dos dois outros algoritmos, mas destaca-
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ram que a utilizacao de apenas uma instancia do problema dificulta a generalizagao
dos resultados. Souza et al. [15] desenvolveram um algoritmo de Colonia de For-
migas (Ant Colony Optimization — ACO), que se inspira na comunicacao indireta
(via trilhas de feromoénios) realizada por formigas durante a busca por comida. O
algoritmo proposto foi comparado com um SA e um GA, utilizando 72 instancias
sintéticas, e obteve resultados superiores na grande maioria dos casos, apesar de
apresentar um tempo de execucao até 90 vezes maior que os demais algoritmos em
alguns casos.

Jiang et al. [16] avaliaram o uso de um algoritmo hibrido que combina um HC
com o ACO. Esse algoritmo hibrido superou os algoritmos GRASP, HC, SA e ACO
ao ser executado em instancias sintéticas derivadas do trabalho de Bagnall et al [2].
Ngo-The e Ruhe [17] propuseram um processo de otimiza¢ao composto por duas
etapas, que utiliza Programacao Inteira para reduzir o espaco de busca do problema
antes de executar um GA. Os autores compararam sua abordagem hibrida com um
algoritmo guloso simples, obtendo resultados superiores em todas as 600 instancias
sintéticas utilizadas. Del Sagrado et al. [18] avaliaram os algoritmos GRASP, GA
e ACO utilizando duas instancias, uma com 20 requisitos e 5 clientes e outra com
100 requisitos e 5 clientes, para as quais o GRASP obteve os melhores resultados e
o menor tempo de execugao.

Xuan et al. [1] usaram uma estrutura chamada de backbone para diminuir a
escala do problema no seu algoritmo conhecido como Backbone-Based Multilevel Al-
gorithm (BMA). O BMA identifica e fixa partes de boas solugdes durante o processo
de otimizacao, de forma a obter solucoes de alta qualidade para instancias gran-
des em um tempo computacional aceitavel. Apods reduzir a escala do problema ao
construir o backbone, o algoritmo prossegue refinando a solucao. Este algoritmo su-
perou tanto um GA quando um SA com reinicios, ou Multi-start Strategy-based SA
(MSSA). O MSSA é uma variagdo do SA em que o algoritmo classico do SA é execu-
tado multiplas vezes, de forma independente, e a melhor solucao dentre as execucoes
é escolhida como solucao final. A fim de verificar o desempenho de cada algoritmo,
os autores criaram dois conjuntos de instancias. O primeiro conjunto foi criado ba-
seado nas instancias utilizadas no trabalho de Bagnall et al. [2], enquanto o segundo
conjunto foi gerado a partir de repositérios de bugs de trés projetos reais de software
livre. Estes mesmos conjuntos de instancias serao utilizados no estudo experimental
relatado no Capitulo 4, bem como em avaliagoes preliminares apresentadas na Se¢ao
3.2.
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2.3.2 Formulagao Bi-objetivo do NRP

Zhang et al. [3] propuseram a formulagao bi-objetivo do NRP e apresentaram trés
versoes de GA, das quais a versao baseada no algoritmo NSGA-II se destacou. O
NSGA-II[19] é uma variacao do GA simples adaptado para tratar de mais de um
objetivo. Este algoritmo foi capaz de gerar solugoes comparaveis com as obtidas
por abordagens mono-objetivo anteriormente usadas pela literatura. O algoritmo
gerou ainda um conjunto de solucoes nao-dominadas que visam ajudar o tomador de
decisoes, que pode escolher dentre as solugoes dependendo das prioridades existentes
no momento. Uma solugao é dita nao-dominada se nao é possivel melhorar um
de seus objetivos sem deteriorar ao menos um outro objetivo. As solu¢ées nao-
dominadas formam um conjunto chamado de Fronteira de Pareto, que representa
0s compromissos existentes entre os diversos objetivos conflitantes de um problema
com mais de um objetivo.

Durillo et al. [20] compararam o NSGA-II com o MOCell[21], outro GA adaptado
para resolver problemas com mais de um objetivo. Foram utilizados dois indicadores
para avaliar a qualidade dos resultados: spread [22] e hipervolume [23]. Segundo os
autores, estes sao, respectivamente, indicadores de diversidade e de convergeéncia.
Neste contexto, um algoritmo que apresente alta diversidade gera solugoes que se
espalham amplamente pelo espaco de solugoes ao invés de se concentrarem em uma
pequena regiao deste espaco. Convergéncia, por outro lado, implica em que o algo-
ritmo tenha gerado solugoes proximas as solugoes 6timas. Como usualmente estas
solugoes 6timas nao sao conhecidas a priori, elas sao computadas a partir das me-
lhores solugoes encontradas por todos os algoritmos aplicados ao problema que esta
sendo examinado. A qualidade de um algoritmo é inversamente proporcional ao
spread do seu conjunto de solugoes nao-dominadas e diretamente proporcional ao
seu hipervolume deste conjunto. Neste estudo, o MOCell produziu resultados com
menor spread, enquanto o NSGA-II obteve o maior hipervolume para o NRP.

O trabalho de Saliu and Ruhe [24] estuda o Problema de Planejamento de Re-
leases (RP) com o foco na interagao entre requisitos e restrigdes de implementagao.
Enquanto o NRP considera apenas uma release de software, o RP planeja uma série
de versoes. Portanto, o NRP é um caso especial do RP. Em seu trabalho, os au-
tores propdem uma técnica para detectar o acoplamento entre requisitos com base
em uma analise de impacto de mudancas. Os requisitos com grande acoplamento
sao mantidos na mesma versao porque, segundo os autores, isto diminui o esforco
cognitivo necessario para implementa-los.

Recentemente, Zhang et al. [25] publicaram um estudo comparando o resultado
de diversas heuristicas quando aplicadas ao RP bi-objetivo, utilizando 10 conjun-

tos de instancias diferentes. Neste trabalho, os autores também investigam o uso

14



de hiper-heuristicas [26] para resolver o RP. As hiper-heuristicas encapsulam in-
formagoes especificas do problema sendo resolvido em um conjunto de heuristicas,
chamadas de operadores de busca. Esta abordagem difere das heuristicas por per-
correr o espaco de busca dos operadores de busca, ao invés de percorrer o espaco
de busca do problema. Ela busca automatizar o processo de selecionar, combinar,
gerar ou adaptar diversas heuristicas mais simples, de forma a resolver um problema
de forma eficiente. No trabalho de Zhang et al. [25], uma hiper-heuristica baseada
no NSGA-II obteve os melhores resultados em termos de qualidade das solucoes e
tempo de execucao.

Finkelstein et al. [27] propoem 3 medidas de equilibrio (fairness) para serem
utilizadas ao escolher os requisitos para a préxima versao de forma a atender de
forma igualitaria cada um dos clientes. A primeira medida procura maximizar o
nuimero de requisitos implementados para cada cliente, enquanto minimiza o desvio
padrao entre esses valores. A segunda medida é similar a primeira, mas ao invés
de utilizar o nimero de requisitos implementados, considera o valor do beneficio
gerado para cada cliente. A terceira medida é mais complexa, sendo formada por
4 objetivos: minimizar o desvio padrao dos custos de implementacao dos requisitos
de cada cliente, minimizar o desvio padrao dos beneficios gerados para cada cliente,
maximizar o beneficio gerado para cada cliente e, por fim, minimizar o custo geral
da proxima versao. Tais medidas permitiram aos autores observar pontos de tensao
nas instancias utilizadas no estudo. Os autores observaram, ainda, que quanto mais
requisitos sao selecionados, menos os clientes sao atendidos de forma igualitaria.

Em sua revisao sistemética, Pitangueira et al. [28] listaram trinta e dois algorit-
mos que foram aplicados ao NRP. Como frequentemente observado em abordagens
baseadas em busca para resolugao de problemas de Engenharia de Software, a mai-
oria dos autores utilizou GA e diversas variagoes de buscas locais para resolver as

formulacoes mono e bi-objetivo do NRP.

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a formulacao do NRP, o algoritmo de busca local de Su-
bida de Encosta e os Algoritmos Genéticos. Apresentou também o algoritmo de
Busca Local Iterada (ILS), uma extensao da busca local convencional. Em seguida,
passou-se para uma revisao da literatura que abordou a utilizagao de algoritmos
heuristicos para resolver o NRP, onde foi possivel perceber que os dois primeiros
algoritmos supracitados foram amplamente aplicados para encontrar solugoes para
este problema. No entanto, nao foi encontrada na literatura nenhuma aplicacao do

ILS para resolver o NRP.
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No préximo capitulo apresentaremos um padrao visual que foi identificado em
todas as instancias frequentemente utilizadas nos estudos do NRP e utilizaremos este
padrao para orientar um algoritmo de ILS para encontrar solugoes para o problema.
Até onde se sabe, este trabalho é o primeiro a explorar mecanismos de visualizacao

para aprimorar um algoritmo de busca local e a utilizar o ILS para encontrar solucoes

para o NRP.
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3. Solucao Proposta

Este capitulo apresenta o padrao grafico encontrado durante o estudo do espaco
de busca do NRP, bem como resultados de estudos experimentais preliminares que
levaram a criacado da Busca Local Iterada orientada por Visualizagdo (VisILS), uma
modificagao do ILS que utiliza caracteristicas do padrao grafico observado para di-

minuir o tamanho do espaco de busca. Por fim, o algoritmo do VisILS é apresentado.

3.1 Visualizacao do Espaco de Busca do NRP

Visualizagao é o processo de transformar informagao em uma representagao visual,
fazendo com que usudrios possam observar essa informacao [29]. A exposi¢ao resul-
tante permite identificar visualmente caracteristicas e comportamentos que podem
estar ocultos nos dados originais e que podem ser tteis na sua exploracao e anélise.

A utilidade da visualizacao esta relacionada com as propriedades fisicas e com
a especializacao do cérebro humano: nosso cérebro é constituido por duas unidades
de processamento, cada uma localizada em um dos hemisférios. Enquanto o he-
misfério esquerdo é responsavel pelo raciocinio verbal, analitico, racional, temporal
e sequencial, o hemisfério direito ocupa-se do raciocinio nao-verbal, sintético, intui-
tivo, nao-temporal e paralelo. Técnicas de visualizagao exploram a capacidade do
cérebro ao integrar os dois hemisférios [30].

No contexto do SBSE, a visualizacao do espaco de busca de certos problemas
pode ser utilizada para desenvolver algoritmos de otimizacao heuristica que se apro-
veitam de caracteristicas desses espagos de busca [31]. Harman [31] destacou a
visualizacao do espaco de busca como um dos problemas abertos na area de oti-
mizacao em Engenharia de Software. Em seu trabalho, Lu et al. [32] afirmam que
a caracterizacao do espago de busca é uma ferramenta importante para permitir o
desenvolvimento da area de SBSE, dado que esta caracterizagao captura a natureza
do relacionamento entre o problema e os algoritmos empregados para resolvé-lo.

O grafico apresentado na Figura 3.1 é resultado da investigagao realizada sobre
o espago de busca do NRP. Este grafico foi construido a partir de solugoes do NRP

geradas de forma aleatéria. Para cada ntmero possivel de clientes, de um até o

17



nimero total de clientes presentes na instancia (n), foram geradas 100 solugdes

aleatorias.

1000
I

500
I
]

S T B

-500
I

Figura 3.1: Amostragem aleatéria da instancia nrp-1 com or¢amento de 50% do
custo de implementar todos os requisitos

O Algoritmo 3.1 apresenta o pseudo-cédigo do algoritmo utilizado para gerar
este grafico. O loop externo itera sobre o nimero possivel de clientes atendidos
pela solugao (de 1 a n), enquanto o loop interno cria um numero pré-definido de
solugoes, cada uma com um determinado nimero de clientes atendidos. A linha 6
é responsavel pela criacao das solugoes. Cada solucao é criada pela funcao gerar-
SolugaoCom(), uma variagdo da fungao gerarSolugao() que cria solugbes com um
determinado nimero de clientes. Um fator aleatério é utilizado para selecionar um
conjunto diferente de clientes para cada solugao gerada durante o processo. Cada
solucao criada é armazenada em uma lista, que é retornada pelo processo de amos-

tragem aleatoria ao seu final.

Algoritmo 3.1 Pseudo-cédigo para o algoritmo de Amostragem Aleatoria

1: fungdo AMOSTRAGEMALEATORIA (instdncia, tamanho)
2 rsols = ()

3 clientes = contarClientes(instancia)

4 para nCliente = 1 até clientes faga

5: para i = 1 até tamanho faga
6.
7
8
9

s = gerarSolugaoCom(nCliente, instincia)
rsols.adicionar(s)
fim para
fim para
10: retorne rsols
11: fim funcao

Cada coluna no grafico exibido na Figura 3.1 é um box-plot representando a
qualidade em termos de fitness das solugoes criadas pelo processo de amostragem

aleatoria para um determinado nimero de clientes. O eixo z representa o nimero
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de clientes atendidos por uma solucdo (isto é, o nimero de clientes cujos requisitos
foram incluidos na solugao), enquanto o eixo y representa a qualidade da mesma.
E possivel observar um aumento na qualidade das solugoes quando o nimero de
clientes atendidos aumenta, até um ponto onde apenas solucoes que ultrapassam o
orcamento disponivel, portanto invidveis, sao encontradas. Estas solucoes inviaveis
sao representadas no grafico por valores negativos de fitness. Existe, ainda, uma
area de transi¢ao, demarcada por um retangulo rachurado, onde uma mistura de
solucoes inviaveis e viaveis pode ser observada.

O mesmo padrao grafico foi observado em todas as instancias do NRP utilizadas
por Bagnall et al. [2] e por Xuan et al. [1], conforme mostrado nas Figuras 3.2 e
3.3. O presente trabalho explora esta propriedade do espaco de busca do NRP para
melhorar os resultados obtidos por algoritmos de busca heuristica. Através do uso
desta informacao, espera-se melhorar os resultados obtidos por algoritmos de busca
simples, como buscas locais e suas variantes, aproximando-os dos resultados obtidos

por heuristicas mais complexas.

3.2 Busca Local orientada por Visualizacao

A fim de avaliar a utilidade desta descoberta sobre o espaco de busca do NRP
no sentido de melhorar o comportamento de um algoritmo de busca heuristica,
foram executados experimentos preliminares para comparar o desempenho de um
HC classico (conforme descrito na Segao 2.2.1) com uma versao modificada deste
algoritmo que se utiliza do padrao grafico para remover do processo de otimizagao
partes do espaco de busca que nao contém solucgoes interessantes. A comparacao
entre os dois algoritmos foi realizada com base na qualidade da melhor solugao
encontrada por eles. O HC modificado foi chamado de Subida de Encosta orientada
por Visualizacao (Visual Hill Climbing - VisHC). O HC foi escolhido para esta
primeira avaliagao por ser um algoritmo de facil implementacao, fator importante
ao se tratar de um estudo com o propdsito de direcionar o foco da pesquisa, bem
como de validar a utilidade do padrao de visualizacao recém-descoberto.

O VisHC difere do HC classico apresentado na Secao 2.2.1 de duas formas. Pri-
meiramente, o algoritmo de amostragem aleatéria é executado no inicio do VisHC,
onde diversas solucoes com N clientes atendidos sao geradas, com N variando de
um até o niumero total de clientes presentes na instancia. A solugao de maior fitness
é salva como melhor solucao encontrada até o momento e o niimero de clientes aten-
didos por esta solu¢do (N*) é armazenado para ser utilizado por etapas seguintes
do algoritmo. As fungbes que geram uma nova solugao (gerarSolugaoCom) e que
realizam a busca local (BuscaLocalCom) também diferem das utilizadas pelo HC,

pois nao visitam solugbes que estejam abaixo do limite (N*) definido pela etapa
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Figura 3.2: Amostragem Aleatdria para instancias adaptadas por Xuan et al. [1] do
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de amostragem aleatoria. Esses conceitos serao apresentados com mais detalhes na
proxima secao, que trata do VisILS, outra heuristica adaptada para fazer uso do
padrao grafico descrito anteriormente. O pseudo-cédigo do VisHC é apresentado no
Algoritmo 3.2.

Algoritmo 3.2 Pseudo-cédigo da Subida de Encosta orientada por Visualizacao

1: fungao VisHC(instdncia, tamanho)

2 rsols = AmostragemAleatdria(instancia, tamanho)
3 N*=0

4: bf = -0

5: para cada s em rsols faga

6: se fungaoObjetivo(instancia, s) > bf entao

7 N* = contarClientes(s)

8 bf = fungaoObjetivo(instancia, s)

9: fim se

10: fim para

11: repita

12: so = gerarSolu¢aoCom(N*, instdancia)
13: sy = BuscaLocalCom(N*, sg, instincia)
14: se fungaoObjetivo(instincia, sp) > bf entao
15: Su = S

16: bf = fun¢doObjetivo(instincia, s()
17: fim se

18: até critério de parada

19: retorne s,

20: fim funcao

Neste experimento, cada algoritmo foi executado 30 vezes para cada instancia.
Cada execucao resultou em uma unica solugao, cujo fitness foi capturado. Foram
utilizados dois conjuntos de instancias, anteriormente utilizadas por Bagnall et al.
[2] e Xuan et al. [1]. O Capitulo 4 apresenta em mais detalhes as instancias e a
configuracao dos parametros utilizados para configurar os algoritmos no experimento
(dado que estes parametros foram utilizados na avaliagao principal que compoe este
trabalho).

O VisHC apresentou resultados melhores que o HC em 25 das 39 instancias utili-
zadas, com uma melhoria de qualidade média de pouco menos de 1%. Os resultados
obtidos pelo VisHC sao, em média, 33% piores do que os resultados obtidos pelo
BMA [1], uma diferenca grande porém esperada, dada a simplicidade dos algorit-
mos de busca local. Apesar de ainda muito distante dos resultados obtidos por
heuristicas mais avancadas, como o BMA, esta avaliacdo preliminar mostrou que
o VisHC foi capaz de melhorar os resultados de um HC classico. Tal resultado,
promissor ainda que modesto, levou a criacao do VisILS, algoritmo baseado no ILS

que sera apresentado na Secao 3.3.
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3.2.1 Numero Maximo de Clientes

Conforme descrito anteriormente, o VisHC possui um valor determinado pela fase de
amostragem aleatdria que indica o nimero minimo de clientes (N*) que devem estar
presentes em uma solugao para que a mesma possa ser considerada pelo algoritmo
de busca. Esta secao apresenta um estudo realizado sobre um conceito similar, que
indica o nimero méaximo de clientes que devem estar presentes nas solugoes visitadas
pelo algoritmo de busca. Com a adicao deste novo limite, o algoritmo passa apenas a
visitar solugoes cujo nimero de clientes satisfeitos esteja no intervalo [N*, min(N*+
N % a, N)|, onde N* é o nimero minimo de clientes, N é o numero de clientes na
instancia e a < 1 é um parametro do algoritmo. Por exemplo, se a melhor solugao
encontrada durante a fase de amostragem aleatéria possuir 15 clientes atendidos e a
instancia tiver 100 clientes no total, o VisHC visitara apenas solucoes cujo niimero
de clientes atendidos esteja dentro do intervalo [15, min(15 + 100 * a, 100)].

A fim de determinar o melhor valor para o parametro «, foi realizado um expe-
rimento comparando quatro configuracoes, que diferem apenas pelo valor atribuido
ao a. Sao elas: VisHC, que é o algoritmo descrito anteriormente e que nao impoes
limite quanto ao nimero maximo de clientes atendidos por uma solugao (o = 1.0),
VisHC-10 que possui a = 0.1, VisHC-20 onde o = 0.2 e, finalmente, VisHC-40, que
utiliza o = 0.4. As Tabelas 3.1 e 3.2 apresentam os resultados de cada uma das con-
figuragoes. O HC também foi incluido para enriquecer a comparacao. A Tabela 3.1
mostra a qualidade (fitness) da melhor solugao encontrada por cada configuragao,
enquanto a Tabela 3.2 apresenta a qualidade média obtida por cada configuracao ao
longo de 30 execucoes. Em ambas as tabelas, valores em negrito indicam o maior
valor encontrado dentre todas as configuragoes.

Observando a Tabela 3.1, que apresenta o fitness da melhor solucao obtida por
cada configuracao entre as 30 execucgoes, percebe-se que o HC foi superado por ao
menos uma variagao do VisHC em todas as instancias, exceto uma. A configuragao
VisHC-10, a mais restritiva, obteve a melhor solucao em 14 das 39 instancias, sendo
a maioria delas do conjunto de instancias realistas (nrp-el-30 em diante). J& a
configuracao VisHC, que nao define um limite para o nimero maximo de clientes
na solucao, obteve a melhor solucao em 12 das 39 instancias, a maioria no con-
junto de instancias sintéticas. As configuracoes VisHC-20 e VisHC-40 obtiveram,
respectivamente, 7 e 5 vezes o melhor resultado.

Jé a Tabela 3.2 exibe a média das solugoes obtidas por cada configuragao ao longo
de 30 execugoes. Observa-se que o HC obteve a melhor média em apenas dois casos,
sendo superado por ao menos uma variacao do VisHC nas demais instancias. A
configuracao VisHC-10 obteve a melhor média em 25 das 39 instancias e, assim como

aconteceu com a melhor solucao, esses resultados concentraram-se nas instancias
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Tabela 3.1: Qualidade da melhor solugao obtida por cada configuracao ao longo das
30 execugoes.

Instancia HC VisHC-40 VisHC-20 VisHC-10 VisHC

nrpl-30 1072 1081 1088 896 1178
nrp2-30 3463 3331 3301 3166 4310
nrp3-30 5026 4980 4985 4993 5129
nrp4-30 5951 5946 9927 5991 5847
nrpbH-30 14116 14355 13002 10198 14853
nrpl-50 1732 1714 1651 1434 1774
nrp2-50 6239 6322 6180 5089 7418
nrp3-50 9030 9026 9187 9044 9086

nrp4-50 11684 11841 12028 11724 11935
nrp5-50 21905 22479 20873 17891 22837
nrpl-70 2455 2467 2446 2244 2495

nrp2-70 9796 10478 9477 8240 10898
nrp3-70 13693 13838 13751 13761 13729
nrp4-70 19390 19444 19443 19501 19572
nrp5-70 28678 28737 28703 28707 28681

nrp-el-30 5260 5197 5179 5270 5194
nrp-e2-30 4722 4814 4715 4815 4720
nrp-e3-30 4416 4460 4600 4456 4385
nrp-e4-30 3819 3892 3868 3897 3752
nrp-gl-30 4329 4445 4378 4431 4260
nrp-g2-30 3322 3278 3303 3340 3238
nrp-g3-30 4257 4212 4274 4248 4153
nrp-g4-30 3048 3064 3111 3168 3003
nrp-m1-30 6503 6380 6532 6493 6583
nrp-m2-30 5279 5246 5372 5298 5047
nrp-m3-30 6388 6674 6619 6480 6445
nrp-m4-30 4915 4889 4947 5113 4809
nrp-el-50 8426 8411 8394 8378 8459
nrp-e2-50 7662 7712 7709 7774 7665
nrp-e3-50 7202 7043 7222 7155 7090
nrp-e4-50 6236 6150 6330 6279 6292
nrp-gl-50 7094 7042 7109 7114 6958
nrp-g2-50 5200 5282 5234 5249 5151
nrp-g3-50 6806 6646 6758 6838 6746
nrp-g4-50 4944 4873 4887 5010 4865
nrp-m1-50 10953 10948 11007 11124 11076
nrp-m2-50 8843 8685 8847 8976 8924
nrp-m3-50 11069 10906 11062 11111 10916
nrp-m4-50 8402 8211 8317 8391 8245
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Tabela 3.2: Qualidade média das solugoes obtidas por cada configuracao ao longo
de 30 execugoes.
Insténcia HC  VisHC-40 VisHC-20 VisHC-10 VisHC

nrpl-30 1024.5 1029.0 1020.2 836.4 1127.9
nrp2-30 3237.6 3164.4 3106.3 3057.2 4116.7
nrp3-30 4710.8 4779.0 4814.3 4866.5 4736.0
nrp4-30 5509.2 5599.6 5677.3 5759.9 5562.0
nrp5-30 13797.3  13969.7 12785.1 9903.8  14627.3
nrpl-50 1629.5 1658.5 1578.5 1320.4 1715.6
nrp2-50 5995.4 6094.4 5852.7 4830.0 7190.3
nrp3-50 8893.5 8883.9 8958.1 8935.9 8858.0
nrp4-50 11423.4 11400.5 11490.3 11386.6 11263.6
nrps-50 21597.6  22097.7  20424.6 17603.6 22380.2
nrpl-70 2413.6 2416.4 2343.6 2107.5 2400.0
nrp2-70 9623.6  10100.3 9093.8 7685.0 10851.2
nrp3-70 13515.9 13661.8 13643.0 13651.4  13637.1
nrp4-70 19152.1  19280.7 19237.8  19382.4 19287.3
nrp5-70 28556.7 28638.4  28632.1 28622.3  28626.6
nrp-el-30  4895.3 4903.1 4988.2 5097.3 4856.2
nrp-e2-30  4477.0 4486.5 45154 4617.3 4420.8
nrp-e3-30 41914 4227.8 4291.5 4340.4 4127.5
nrp-e4-30  3638.9 3635.3 3739.1 3796.7 3580.0
nrp-gl-30  4184.7 4199.7 4255.5 4305.1 4159.2
nrp-g2-30  3098.7 3143.6 3155.5 3227.6 3081.4
nrp-g3-30  4021.8 4061.8 4114.5 4164.9 4015.3
nrp-g4-30  2918.1 2942.0 2997.5 3032.7 2904.3
nrp-m1-30 6143.0 6124.4 6266.8 6346.9 6124.4
nrp-m2-30  4954.8 5016.0 5051.2 5114.0 4828.6
nrp-m3-30 6184.5 6214.9 6334.2 6347.4 6101.8
nrp-m4-30  4663.1 4680.1 4744.5 4864.9 4634.9
nrp-el-50  8232.1 8102.1 8184.6 8262.9 8025.0
nrp-e2-50  7499.4 7297.8 7385.9 7562.3 7264.2
nrp-e3-50  7026.2 6858.6 6977.2 7028.8 6853.7
nrp-e4-50  6127.9 5977.1 6092.5 6130.2 5967.2
nrp-gl-50 6964.8  6827.9 6917.2 6954.4 6797.4
nrp-g2-50  5110.2 5009.1 5076.0 5115.8 4961.2
nrp-g3-50 6705.1  6555.3 6611.5 6683.4 6530.9
nrp-g4-50  4817.1 4690.5 4773.3 4825.8 4711.3
nrp-m1-50 10791.4 10629.6 10695.9 10895.7 10547.5
nrp-m2-50 8617.8 8455.0 8563.6 8713.8 8379.8
nrp-m3-50 10786.7 10562.0 10703.9 10824.3 10553.3
nrp-m4-50  8126.3 7950.1 8085.8 8148.5 7951.7
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realistas. A configuragdo VisHC obteve a melhor média em 7 instancias, todas
pertencentes ao grupo de instancias sintéticas. Ja as configuragoes VisHC-20 e
VisHC-40 obtiveram, respectivamente, 2 e 3 vezes as melhores médias.

Conforme pode ser observado nas Tabelas 3.1 e 3.2, a configuracao sem restri¢ao
quanto ao nimero maximo de clientes atendidos pela solugao (VisHC) obteve bons
resultados para o grupo de instancias sintéticas, enquanto que o seu desempenho
no grupo de instancias realistas foi aquém do esperado. J& a configuracao mais res-
tritiva (VisHC-10) apresentou o comportamento contrario: obteve resultados ruins
no grupo de instancias sintéticas e os melhores resultados nas instancias realistas.
Nao foi possivel identificar a melhor configuragao para o parametro «, que define
o numero maximo de clientes que podem estar presentes na solucao, para que a
mesma seja considerada pelo algoritmo. Por isto, o algoritmo VisILS apresentado a
seguir nao utiliza este conceito. Novos estudos serao necessarios para se determinar
o melhor valor para tal limite que, conforme os resultados mostram, pode afetar
consideravelmente a qualidade das solugoes geradas. A execucao deste estudo é um

ponto de possivel extensao do presente trabalho.

3.3 Busca Local Iterada orientada por Visua-
lizacao

Esta secao introduz uma versao modificada de um ILS que utiliza o padrao grafico
apresentado previamente para reduzir o espago de busca de instancias do NRP, con-
centrando a busca em regioes mais promissoras e descartando regioes cujas solugoes
apresentam baixa qualidade. O ILS foi escolhido para este estudo por ser uma ex-
tensao natural do HC que apresenta resultados competitivos para diversos problemas
da literatura. Soma-se a isto o fato do ILS nunca ter sido aplicado ao NRP.

A Busca Local Iterada orientada por Visualizagao ( Visual Iterated Local Search
- VisILS) foi construida utilizando como base o algoritmo ILS apresentado na Secao
2.2.2. O Algoritmo 3.3 apresenta o pseudo-cédigo do VisILS. Inicialmente, uma fase
de amostragem aleatéria é executada. Nesta fase, diversas solugoes aleatorias com
N clientes atendidos sao geradas, com N variando de um até o numero total de
clientes presentes na instancia. A solu¢ao de maior fitness é salva como a melhor
solugao e o numero de clientes atendidos por esta solugao (N*) é armazenado.

O N* funciona como uma restricao para o VisILS: o algoritmo somente pode
visitar solugoes cujo nimero de clientes atendidos esteja compreendido no intervalo
[N*,n], onde n é o nimero de clientes presentes na instancia. Por exemplo, caso a
melhor solucao encontrada durante a amostragem aleatéria atenda a 25 clientes e

a instancia tenha 100 clientes no total, o algoritmo ira considerar apenas solugoes
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Algoritmo 3.3 Pseudo-cédigo da Busca Local Iterada orientada por Visualizacao

1: funcao VISILS(instdncia, intensidadePerturbagdo, tamanho)
2 rsols = AmostragemAleatdria(instancia, tamanho)

3 N*=0

4: bf = —o0

o para cada s em rsols faca

6: se fung¢aoObjetivo(instancia, s) > bf entao

7 N* = contarClientes(s)

8 bf = fun¢aoObjetivo(instincia, s)

9: fim se

10: fim para

11: so = gerarSolu¢aoCom(N*, instincia)

12: 8« = BuscaLocalCom(N*, s, instincia)

13: repita

14: s' = PerturbarCom(N*, s, intensidadePerturbagao)
15: s, = BuscaLocalCom(N*, s, instincia)

16: S« = Aceitar(s., s.,)

17 até critério de parada

18: retorne s,

19: fim funcao

cujo numero de clientes atendidos esteja no intervalo [25,100]. Esta restrigao faz
com que o VisILS se concentre em uma regiao onde, durante a fase de amostragem
aleatoria, solucoes de maior qualidade foram encontradas.

E importante destacar que a fungao BuscaLocalCom() utilizada pelo VisILS di-
fere levemente do Algoritmo 2.2. Esta variante recebe um parametro adicional, N*,
que é determinado durante a fase de amostragem aleatéria e que é utilizado para ga-
rantir que a busca local apenas visite solugoes cujo niimero de clientes atendidos seja
igual ou maior ao valor armazenado em N*. Mais precisamente, a fungao InverteCli-
ente() verifica se um cliente pode ser adicionado ou removido da solugao sem violar
o limite imposto pelo N*. A mesma légica se aplica as fungoes gerarSolugaoCom()
e PerturbarCom().

Apoés a fase de amostragem aleatdria, uma solucao inicial é criada e o loop prin-
cipal se inicia. Este loop otimiza a solugao inicial usando uma busca local. A busca
local procura por solugoes de melhor qualidade através da adicao ou remocao de um
unico cliente da solugao corrente por vez, sempre respeitando a restricao de apenas
visitar solucoes cujo nimero de clientes atendidos seja igual ou maior que o limite
definido durante a fase de amostragem aleatéria.

Sempre que uma solucao de maior qualidade é encontrada, a mesma ¢é armaze-
nada como a nova melhor solucao encontrada e a sua vizinhanga ¢ explorada em
busca de solucoes ainda melhores. Se nenhuma alteracao nos clientes selecionados
for capaz de melhorar o fitness, uma perturbacao é aplicada a solugao corrente.
O operador de perturbacao foi construido de forma a somente retornar solugoes
que respeitem o limite definido pela fase de amostragem aleatéria. O critério de

aceitagao foi configurado para apenas aceitar solucoes cuja qualidade seja superior
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a qualidade da solucao corrente. Por fim, a busca é encerrada apds atingir um
determinado nimero de avaliagoes de fitness.

Uma questao que pode ser levantada é a que nao existem garantias de que a
solugao otima estara localizada apds a melhor solucao encontrada pela fase de amos-
tragem aleatoria, responsavel pela definicao de N*, o nimero minimo de clientes que
devem ser atentidos por uma solugao para que a mesma seja considerada pelo algo-
ritmo do VisILS. Contudo, o formato do espaco de busca observado pela perspectiva
do ntimero de clientes em cada solucao indica claramente uma tendéncia crescente
de solucgoes viaveis cada vez melhores, do ponto de vista do fitness, até um ponto
em que nenhuma solugao é viavel. Assumindo que esta tendéncia seja mondtona
nao-decrescente, o que é sugerido pelos gréaficos apresentados nas Figuras 3.2 e 3.3,
a solucao de maior qualidade deve ser a melhor solugao encontrada durante a fase de
amostragem aleatoria ou alguma solugao a sua direita. Deste modo, apesar de nao
existir certeza de que a solucao étima esta a direita da melhor solucao obtida pela
amostragem aleatéria, isto sera assumido como verdade a fim de limitar o espaco de

busca a ser percorrido pelo procedimento de busca.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o padrao grafico encontrado nas instancias do NRP ana-
lisadas e descreveu duas heuristicas que foram adaptadas para utilizar este conhe-
cimento de forma a diminuir o espago de busca do problema. Comentou-se, ainda,
sobre um estudo experimental preliminar utilizando o VisHC, que obteve solugoes
em média 1% melhores que as obtidas pelo HC cldssico. O resultado deste estudo
serviu para verificar a utilidade do padrao de visualizagao no sentido de reduzir o
espaco de busca a ser percorrido pelos algoritmos heuristicos e deu origem ao VisILS,
que também foi apresentado no presente capitulo. A tentativa de definicao de um
numero maximo de clientes atendidos também foi discutida. O préximo capitulo
apresenta um estudo mais completo do VisILS, comparando seus resultados com o
BMA, uma heuristica que representa o estado-da-arte em buscas heuristicas aplica-

das ao NRP.
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4. Avaliacao Experimental

Visando avaliar se o algoritmo VisILS, apresentado no capitulo anterior, é capaz

de aumentar a eficiéncia e eficacia da busca por solucoes do NRP, instancias do

problema serao otimizadas por trés processos de busca, que serao entao comparados

quanto a qualidade das solugoes e quanto ao nimero de avaliagoes de fitness até

que a melhor solucao seja encontrada. Este capitulo trata do projeto e execucgao

do experimento, apresentando as questoes de pesquisa, as instancias selecionadas, a

calibragem dos parametros e os resultados experimentais.

4.1

Questoes de Pesquisa

Sao cinco as Questoes de Pesquisa (QP) que orientam este estudo:

QP1.

QP2.

QP3.

O VisILLS supera um algoritmo de busca local quanto a qualidade das

solugoes?

A resposta a esta questao nao é vista como uma contribuicao relevante deste
trabalho, dado que a comparacao entre ILS e algoritmos de busca local mais
simples é vasta na literatura [10, 33, 34]. Esta questao é utilizada apenas
como uma validagao, para garantir que os resultados de trabalhos anteriores
podem ser aplicados ao NRP e as instancias selecionadas. Espera-se que o

VisILS supere o algoritmo de busca local.

O VislILS supera um ILS que nao utiliza a informagao sobre o espacgo de busca

do NRP em relacao a qualidade das solugoes?

Esta questao verifica se o procedimento de amostragem aleatéria descrito no
Capitulo 3 melhora uma heuristica existente. Espera-se que a diminui¢ao no
espago de busca a ser percorrido pelo VisILS faca com que o mesmo apresente

resultados superiores quando comparado ao algoritmo ILS classico.

O VisILS supera uma heuristica que representa o estado-da-arte para o NRP

mono-objetivo em termos de qualidade das solugoes?
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Até onde se sabe, o algoritmo BMA[1] é a heuristica que produziu as melhores
solugoes conhecidas para as instancias utilizadas neste trabalho. Dada a
reducao no espaco de busca ocasionada pelo padrao identificado através da
analise do espaco de busca do problema, espera-se que o VisILS supere o

BMA, principalmente nas maiores instancias.

QP4. O VisILS converge para a melhor solu¢ao em menos iteragoes que o ILS?

Dado que o VisILS é mais complexo que o ILS cléssico, ele provavelmente
levard mais tempo para executar. Por outro lado, o VisILS pode encontrar a

melhor solucao consumindo menos avaliacoes de fitness.

QP5. Quao distantes sao os resultados do VisILS e a solucao étima de cada

instancia?

Muito recentemente, Veerapen et al.[35] apresentaram uma abordagem de
programacao linear inteira que, pela primeira vez, foi capaz de resolver de
forma exata todas as instancias do NRP utilizadas neste trabalho. Esta
questao de pesquisa investiga a qualidade das solucoes geradas pelo VisILS

em relacao aos 6timos, agora conhecidos.

4.2 Instancias do Problema

Este trabalho utiliza dois conjuntos de instancias que foram previamente empregadas
e avaliadas por diversos algoritmos e autores. O conjunto de instancias classicas
consiste em 15 instancias geradas por Xuan et al. [1] baseado no trabalho de Bagnall
et al.[2]. S&o, portanto, instancias sintéticas. O outro conjunto é composto por 24
instancias realistas que foram extraidas por Xuan et al. [1] de repositérios de erros
(bugs) de trés projetos de software livre.

O conjunto de instancias classicas do NRP é formado por cinco grupos, cada
qual contendo trés instancias. Em cada grupo, as instancias tém diferentes restri¢oes
or¢amentdrias, cada uma igual a um percentual (30%, 50% ou 70%) multiplicado
pelo custo de implementar todos os requisitos existentes na instancia. Por exem-
plo, se o custo de implementar todos os requisitos é de 10.000 unidades, as trés
instancias do grupo terao restri¢oes de 10.000 x 0.3 = 3.000, 10.000 x 0.5 = 5.000 e
10.000 x 0.7 = 7.000. A Tabela 4.1 descreve os cinco grupos de instancias classicas.
A primeira coluna contém o nome do grupo, enquanto a segunda coluna indica o
nuamero de requisitos presentes em cada instancia. Todos os requisitos foram classi-

ficados em trés niveis, separados por barras (“/”). Um requisito do segundo nivel
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Tabela 4.1: Detalhes das instancias classicas do NRP

Instancia Reqs/Nivel Custo Req Depend Regs/Cli  Clientes Lucro

nrp-1 20/40/80 1~5/2~8/5~10 8/2/0 1~5 100 10~50

nrp-2 20/40/80/ 1~5/2~7/3~9/ 8/6/4/2/0 1~5 500 10~50
160/320 4~10/5~15

nrp-3 250/500/750 1~5/2~8/5~10 8/2/0 1~5 500 10~50

nrp-4 250/500/750/  1~5/2~7/3~9 8/6/4/2/0 1~5 750 10~50
1000/750 4~10/5~15

nrp-5 500/500/500 1~3/2/3~5 4/4/0 1 1000 10~50

pode ter como dependéncia (pré-requisito) requisitos do primeiro nivel, enquanto re-
quisitos do terceiro nivel podem depender de requisitos do primeiro e segundo niveis.
A terceira coluna apresenta um intervalo que indica os valores minimo e méaximo
(separados por til) dos custos associados a cada requisito de cada nivel. A quarta
coluna mostra o nimero maximo de dependentes (filhos) que um requisito pode
possuir, em cada nivel. As colunas cinco e seis indicam, respectivamente, o niimero
de requisitos solicitado por cada cliente e o nimero total de clientes presentes na
instancia. Finalmente, a ultima coluna contém um intervalo que indica os valores
minimo e maximo do lucro obtido ao se atender um cliente. O ntimero de requisitos
varia de 140 a 3.250.

Usando o grupo nrp-1 como exemplo, existem trés niveis de requisitos, com
20, 40 e 80 requisitos respectivamente. Os custos dos requisitos integrantes do
primeiro nivel variam de 1 a 5 unidades monetarias. Ja o custo dos requisitos de
nivel dois varia de 2 a 8 unidades, enquanto os requisitos do terceiro nivel custam
de 5 a 10 unidades monetarias. Um requisito do primeiro nivel tem no maximo
oito dependentes, enquanto um requisito do segundo nivel tem no maximo dois
dependentes. Existem 100 clientes nesta instancia, cada um requisitando de 1 a 5
requisitos. Além disso, cada cliente atendido gera um lucro de 10 a 50 unidades
monetarias.

O segundo conjunto de instancias é composto por 12 grupos, com duas instancias
em cada grupo. Os percentuais de custo utilizados para estes grupos foram 30% e
50%, os mesmos utilizados por Xuan et al. [1] em seu estudo. Segundo Xuan et al., o
percentual de 70% nao foi utilizado pois um valor tao alto torna as instancias muito
faceis de serem resolvidas. Neste conjunto de instancias, o nimero de requisitos varia
de 2.246 a 4.368 e o nimero de clientes de 100 a 1.000. A fim de construir essas
instancias, Xuan et al.[1] usaram repositérios de erros (issue tracking system) de trés
projetos de software livre, a saber, Eclipse, Mozilla e Gnome. Um registro de erro
e um usudario foram mapeados, respectivamente, para um requisito e um cliente de
uma instancia do NRP. Além disso, cada comentario de usuario no registro de erros
foi traduzido para uma solicitagao de um requisito, enquanto a gravidade de cada

bug foi mapeada como o custo do requisito. De forma similar as instancias classicas
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Tabela 4.2: Detalhes das instancias realistas do NRP
Instancia Reqs Custo Req Reqs/Cli  Clientes Lucro

nrp-el 3502 1~7 4~20 536 10~50
nrp-e2 4254 1~7 5~30 491 10~50
nrp-e3 2844  1~7 4~15 456 10~50
nrp-e4 3186 1~7 5~20 399 10~50
nrp-ml 4060 1~7 4~20 768 10~50
nrp-m2 4368  1~7 5~30 617 10~50
nrp-m3 3566 1~7 4~15 765 10~50
nrp-m4 3643  1~7 5~20 568 10~50
nrp-gl 2690 1~7 4~20 445 10~50
nrp-g2 2650 1~7 5~30 315 10~50
nrp-g3 2512 1~7 4~15 423 10~50
nrp-g4 2246  1~7 5~20 294 10~50

do NRP, o lucro obtido ao atender cada cliente foi gerado aleatoriamente, dentro
de um determinado intervalo. A Tabela 4.2 apresenta os detalhes das instancias
realistas, de forma similar ao mostrado na Tabela 4.1. As tunicas diferencas sao a
coluna Regs, que mostra o nimero total de requisitos presente em cada instancia, e
a ausencia da coluna Depend, dado que estas instancias nao possuem dependéncias
entre os requisitos.

Independentemente de ser parte do primeiro ou do segundo conjunto, o nome
de uma instancia é formado pelo nome do grupo e pelo percentual de custo. Por
exemplo, a instancia nrp-1-30 é uma instancia do grupo nrp-1 com um percentual
de custo igual a 30%. As instancias de um mesmo grupo compartilham as mesmas
caracteristicas, diferindo apenas no orcamento disponivel para a implementacao dos

seus requisitos.

4.3 Calibragem de Parametros

As heuristicas possuem componentes e parametros que, ao serem ajustados, podem
alterar drasticamente o desempenho do algoritmo ao abordar um determinado pro-
blema. Por isso, os melhores componentes e valores de parametros precisam ser
determinados por um processo sistematico de calibragem. Esta secao descreve como
foram determinados o componente de criagao da solucao inicial, o parametro que
dita a for¢a da perturbacgao aplicada pelo VisILS e a quantidade de solugoes geradas
para cada nimero de clientes atendidos na fase de amostragem aleatéria para os

experimentos apresentados neste trabalho.

4.3.1 Solucao Inicial

Os algoritmos utilizados neste experimento necessitam de uma solucao inicial, isto

¢, uma selecao de clientes a partir de onde o processo de busca ¢ iniciado. Uma
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estratégia de construgao bastante utilizada é a aleatoria, que como o préprio nome
indica, faz uma selecao aleatéria de clientes e os inclui como parte da solucao inicial,
de modo que cada cliente possui exatamente a mesma probabilidade de ser sele-
cionado. Com o objetivo de identificar outras possiveis estratégias de construcao,
as melhores solugoes geradas pelo HC foram analisadas em mais detalhes. Nesta
anélise, foi observado que os clientes com a maior razao lucro/custo apareceram
com mais frequéncia entre as melhores solucoes. A partir desta observacao, foi cri-
ado o construtor guloso apresentado a seguir. Mais detalhes sobre esta avaliacao
podem ser obtidos no Anexo A.

O construtor guloso seleciona os clientes com base na razao entre o lucro esperado
com o atendimento deste cliente e o custo de implementar os requisitos demandados
pelo mesmo. No construtor guloso, clientes que apresentem as maiores razoes tém
maior probabilidade de serem incluidos na solugao inicial. Por exemplo, considere
os clientes A, B e C, todos candidatos a pertencerem a solucao inicial, com razoes
sete, dois e um, respectivamente. Neste caso, o cliente A tem a maior chance de ser
selecionado, com uma probabilidade de 70%. J4 o cliente B serd selecionado com
uma probabilidade de 20%, enquanto o cliente C tem apenas 10% de chance de ser
selecionado. Deste modo, é importante destacar que o construtor guloso também
apresenta um componente aleatério. Bagnall et al. [2] usou um construtor similar
em seu trabalho, para gerar solucoes iniciais para um algoritmo GRASP.

Um experimento foi realizado a fim de comparar o desempenho das duas es-
tratégias de construcao da solucao inicial. Como a busca local apresentada no
Algoritmo 2.2 forma a base para todos os algoritmos avaliados neste trabalho, a
estratégia de criacao da solucao inicial foi selecionada comparando o desempenho de
cada uma das estratégias quando aplicada ao algoritmo HC. A Tabela 4.3 apresenta
os resultados de cada construtor. A primeira coluna indica o nome da instancia, se-
guida do fitness médio ao longo de 30 execucoes do HC com os construtores aleatério
e guloso, respectivamente. A tltima coluna apresenta a diferenca percentual entre
os resultados. Nota-se claramente a superioridade do construtor guloso, visto que
o mesmo alcangou o melhor resultado em todas as instancias, sendo em média 15%
melhor que o HC com o construtor aleatério. Por isso, o construtor guloso sera uti-
lizado no restante deste trabalho como base para os algoritmos HC, ILS e VisILS,

inclusive na fase de amostragem aleatéria.

4.3.2 Forcga da Perturbacao

A fim de determinar a forca da mudanca a ser aplicada pelo operador de perturbagao
dos algoritmos ILS e VisILS, outro experimento foi realizado, tendo o ILS como base.

Neste experimento, o nimero de componentes da solucao, isto é, o niimero de clientes
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Tabela 4.3: Qualidade média das solucoes obtidas por cada construtor dentre as

30 execucgoes de cada configuracao.

Valores em negrito indicam a maior média

encontrada entre as configuragoes. Observa-se que o construtor guloso obteve os
melhores resultados em todas as instancias, sendo em média 15% melhor que o

aleatorio.

Instancia  Aleatério  Guloso %

nrpl-30 1024.4 1135.6 10.85%
nrp2-30 3237.6 4278.8 32.16%
nrp3-30 4710.7 5648.6 19.91%
nrp4-30 5509.2 7584.3  37.67%
nrp5-30 13797.3 15733.3 14.03%
nrpl-50 1629.5 1718.3 5.45%
nrp2-50 5995.3 7345.0 22.51%
nrp3-50 8893.5 9573.8 7.65%
nrp4-50 11423.4 13174.4 15.33%
nrpd-50 21597.6 22714.0 5.17%
nrpl-70 2413.6 2434.1 0.85%
nrp2-70 9623.5 10840.0 12.64%
nrp3-70 13515.9 13758.3 1.79%
nrp4-70 19152.1 19788.5 3.32%
nrpd-70 28556.7  28681.5 0.44%
nrp-el-30 4895.3 5888.7 20.29%
nrp-e2-30 4476.9 5541.0 23.77%
nrp-e3-30 4191.3 5038.2  20.20%
nrp-e4-30 3638.9 4426.8 21.65%
nrp-g1-30 4184.7 4797.2  14.64%
nrp-g2-30 3098.6 3666.1 18.31%
nrp-g3-30 4021.8 4679.0 16.34%
nrp-g4-30 2918.1 3401.73 16.57%
nrp-m1-30 6142.9 7549.0 22.89%
nrp-m2-30 4954.8 6172.0 24.57%
nrp-m3-30 6184.5 7259.3 17.38%
nrp-m4-30 4663.1 5565.1  19.34%
nrp-e1-50 8232.0 9344.9 13.52%
nrp-e2-50 7499.4 8751.7 16.70%
nrp-e3-50 7026.2 7919.3 12.71%
nrp-e4-50 6127.8 6955.6 13.51%
nrp-g1-50 6964.8 7639.5 9.69%
nrp-g2-50 5110.1 5756.6  12.65%
nrp-g3-50 6705.1 7358.2  9.74%
nrp-g4-50 4817.0 5286.4 9.74%
nrp-m1-50 10791.3 12459.6 15.46%
nrp-m2-50 8617.8 10206.2 18.43%
nrp-m3-50 10786.7 12140.0 12.55%
nrp-m4-50 8126.2 9228.6 13.57%
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alterado pelo operador de perturbacao foi testado com cinco configuragoes distintas:
(i) mudanga de dois clientes por vez, (ii) mudanca de trés clientes, (iii) mudanga de
1% do total de clientes presentes na instancia, (iv) mudanca de 3% dos clientes e,
finalmente, (v) mudanca de 5% dos clientes.

A Tabela 4.4 mostra os resultados obtidos por cada uma das configuracoes. A
configuracao (i) superou as demais em 22 das 39 instancias. A configuragao (ii)
obteve a melhor média em 11 instancias, seguida pela configuragao (iii) que alcangou
a melhor média 4 vezes. As configuragoes (iv) e (v) conseguiram a melhor média em
apenas duas instancias cada. Observou-se que quanto menor a for¢a da perturbacao,
maior serd o fitness médio das solugoes obtidas ao final do processo de busca. A
configuragao (i) apresentou resultados, em média, 0.1% superiores aos resultados
da configuracao (ii), 1.8% melhores que a configuragao (iii), 8% melhores que a
configuragao (iv) e 12% melhores que a configuragao (v). Por isso, a configuracao

(i) sera utilizada no restante deste trabalho.

4.3.3 Tamanho da Amostragem Aleatoria

O VisILS possui uma fase de amostragem aleatoria em que diversas solugoes sao
geradas com um numero varidvel de clientes atendidos, que comeca em um e vai
até o numero total de clientes presentes na instancia. Esta etapa é responsavel por
mapear o espaco de busca, visando identificar as regides mais promissoras, conforme
foi discutido na Secao 3.3. A quantidade de solugoes geradas para cada nimero de
clientes também foi determinada experimentalmente.

Através da execucao da fase de amostragem aleatoria diversas vezes, variando o
nimero de solugoes geradas (10, 100, 200, 300, ..., 1.000) para cada nimero de clien-
tes presentes na solucao, foi observado que gerar mais de 10 solugoes para um mesmo
nimero de clientes nao alterava significativamente o fitness médio das solugoes ob-
tidas. Decerto, foi constatada uma ligeira melhora na qualidade média das solucoes
conforme este nimero aumentava. Porém, este incremento foi menor que 1%. Como
a execugao do construtor consome tempo computacional consideravel, o VisILS foi
configurado para gerar apenas 10 solugoes para cada ntimero de clientes atendi-
dos. A utilizagao de menos solugoes durante esta fase também tem como vantagem
um consumo menor de avaliagoes de fitness, permitindo assim a execucao de mais

iteragoes do algoritmo de busca.

4.4 Analise e Discussao

Esta secao apresenta o estudo que foi realizado com o intuito de obter respostas

para as questoes de pesquisa apresentadas na Secao 4.1. Para isto, cada uma das
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Tabela 4.4: Qualidade média das solugoes obtidas ao longo das 30 execugoes para
cada intensidade de perturbacao. Valores em negrito indicam a maior média encon-
trada entre as configuracoes. Nota-se que quando menor a for¢ca da perturbagao,
maior o fitness médio das solucoes obtidas.

Instancia ILS-i ILS-ii ILS-iii ILS-iv ILS-v

nrpl-30 1185.0 1197.1 1128.3 1191.0 1198.9
nrpl-50 4680.7 4671.1 4534.8 42124  4072.0
nrpl-70 7334.3 7327.9 7213.7 6409.7  6023.0
nrp2-30 10327.3 10283.8 9168.2 7451.5  7128.0
nrp2-50 16811.5 16916.6 16570.7 15871.6 15664.1
nrp2-70 1808.2 1818.2 1739.1 1822.5 1818.0
nrp3-30 7581.8 7677.2 7676.0 7368.7  7171.0
nrp3-50 11023.1 11053.9 11036.9 10634.3 10327.9
nrp3-70 15668.8 15696.4 15413.9 14253.7 13741.3
nrp4-30 24343.6 24398.8 243225 237999 235224
nrp4-50 2506.6 2507.0 2482.2  2507.0 2507.0
nrp4-70 11056.2  11107.9 11115.4 11098.3 10950.0
nrp5-30 14147.6  14165.1 14169.9 14084.9 13995.5
nrp5-50 20757.3  20807.9 20781.9 20395.5 20175.1
nrp5-70 28838.9  28853.8 28865.5 28823.6 28785.9
nrpel-30 7814.9 7804.6 7708.8 6948.9  6485.8
nrpel-50 7376.3 7357.5 7257.9 6583.1  6097.4
nrpe2-30 6608.2 6587.2 6501.2 5965.0  5582.9
nrpe2-50 5761.4 5758.7 5726.8 5298.3  4949.4
nrpe3-30 6073.6 6070.4 6026.5 5634.0  5334.8
nrpe3-50 4557.0 4556.3 4555.2 4393.0  4188.0
nrpe4-30 5884.4 5882.8 5854.3 5473.7  5207.6
nrpe4-50 4196.4 4194.4 4189.3 4048.3  3903.7
nrpgl-30  10575.4  10508.8 9803.5 8298.2  T7798.0
nrpgl-50 8590.7 8547.7 8262.9 7049.9  6558.8
nrpg2-30  10204.0 10140.8 9503.7 8127.5  7580.7
nrpg2-50 7690.8 7651.1 7402.7 6547.9  6051.5
nrpg3-30 10982.6 10974.0  10896.0 10316.3  9922.3
nrpg3-50 10322.1 10322.2 102544  9679.3  9328.0
nrpg4-30 9317.0 9309.8 9242.3 8805.5  8478.2
nrpg4-50 8137.9 8132.2 8106.3 7783.9  7514.0
nrpml1-30 8846.2 8840.8 8813.4 8472.8  8191.9
nrpml1-50  6532.3 6531.9 6533.8 63984  6217.2
nrpm2-30  8455.1 8455.5 8435.5 8134.4  7920.6
nrpm2-50  6041.9 6043.1 6042.7 5908.5  5761.9
nrpm3-30 15360.6 15314.9  14794.2  13686.7 13142.6
nrpm3-50 124739 12490.1 12245.3 11335.5 10865.7
nrpm4-30 14942.4 14909.5  14441.9 13440.8 12883.5
nrpm4-50 11289.9 112764  11081.7 10409.3 10010.8
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instancias do NRP descritas na Secao 4.2 foi otimizada por trés configuragoes, do-
ravante referenciadas como HC, ILS e VisILS. A configuragao HC representa o al-
goritmo descrito na Segao 2.2.1, enquanto o ILS refere-se ao algoritmo descrito na
Secao 2.2.2. A configuracao VisILS é o algoritmo proposto na Secao 3.3.

Cada configuragao foi executada 30 vezes para cada instancia. Cada execucao
resultou em uma tnica solugao cujo fitness (o lucro obtido ao atender os clientes)
foi coletado. Em cada rodada, a busca foi encerrada ao atingir a quantidade de
10.000.000 de avaliacoes de fitness. Este nimero foi o mesmo utilizado por Xuan
et al.[1] para configurar um GA que serviu de base para comparagdo com o BMA,
algoritmo proposto pelos autores. Todas as configuracoes foram executadas em
um mesmo computador, equipado com um processador Intel i7 de 3.4Ghz, 8GB
de memoria RAM, executando o sistema operacional Windows 8.1 Professional e
softwares de apoio necessarios a execucao da implementacao em Java.

As Tabelas 4.5 e 4.6 apresentam a qualidade das solucoes obtidas pelas confi-
guragoes sob analise. A Tabela 4.5 mostra o fitness da melhor solugdo encontrada
por cada configuracao, enquanto a Tabela 4.6 apresenta o fitness médio obtido por
cada configuracao ao longo das 30 execucgoes. As configuracoes GA e BMA foram
incluidas para servirem de comparacao, dado que foram utilizadas por Xuan et al.
[1] para resolver as mesmas instancias do problema. O BMA é a heuristica que
produziu os melhores resultados até entao para as instancias utilizadas neste traba-
lho. Valores maiores de fitness indicam que a configuracao produz resultados mais
efetivos que as outras configuragoes. Na Tabela 4.5, é possivel observar que o Vi-
sILS superou as outras configuragoes em 29 das 39 instancias, quando a comparagao
considera o melhor fitness encontrado dentre as execucoes. A configuracao ILS al-
cangou a melhor solugao 13 vezes, a configuracado BMA duas e o GA apenas uma
vez. Em relacdo as médias, exibidas pela Tabela 4.6, o VisILS superou as demais
configuragoes em 32 das 39 instancias, o ILS em 5 instancias e o BMA em apenas
3 casos. A partir destes resultados, é possivel observar claramente que o VisILS é
capaz de superar um algoritmo de busca local, o que responde a primeira questao
de pesquisa (QP1).

A Tabela 4.7 exibe uma comparacao entre a qualidade média das configuragoes
ILS e VisILS. A primeira coluna indica o nome das instancias. As quatro colunas
apds o nome apresentam, para ambas as configuragoes, o fitness médio (i) e o
seu respectivo desvio-padrao (¢). De modo a responder adequadamente a segunda
questao de pesquisa (QP2), esses valores foram submetidos ao teste de inferéncia nao-
paramétrico de Mann-Whitney [36], apresentado na coluna PV. P-values préximos
a zero indicam uma forte confianca de que os resultados sendo comparados sao

estatisticamente diferentes. Medidas de tamanho de efeito (effect-size) também

1O cédigo-fonte esté disponivel em https://github.com/richardf/VisualNRP
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Tabela 4.5: Qualidade da melhor solugao obtida por cada configuracao dentre as
30 execugoes. Valores em negrito indicam o maior valor encontrado entre as con-
figuragoes. Observa-se que o VisILS obteve os melhores resultados para 29 das 39
instancias.

Instancia HC ILS VisILS GA BMA

nrpl-30 1180 1204 1204 1187 1201
nrp2-30 4414 4873 4830 2794 4726
nrp3-30 o878 7409 7401 5851 7123
nrp4-30 8057 10450 10470 6675 9818
nrp5-30 16090 17381 17854 10689 17200
nrpl-50 1764 1836 1836 1820 1824
nrp2-50 7533 7778 7842 5363 7566
nrp3-50 9729 11083 11100 9639 10897
nrp4-50 13459 15775 15839 12781 15025
nrpb-50 22928 24482 24589 18950 24240
nrpl-70 2477 2507 2507 2507 2507
nrp2-70 10892 11187 11202 9018 10987
nrp3-70 13859 14178 14195 12454 14180
nrp4-70 20035 20873 20892 17327 20853
nrp5-70 28735 28883 28904 22174 28909
nrp-el-30 6091 7867 7875 6662 7572
nrp-e2-30 5736 7417 7417 6275 7169
nrp-e3-30 5188 6643 6636 5795 6461
nrp-e4-30 4590 5789 o787 5065 5692
nrp-g1-30 4955 6099 6103 5494 5938
nrp-g2-30 3759 4574 4568 4256 4526
nrp-g3-30 4834 5905 5914 5351 5802
nrp-g4-30 3483 4214 4216 3951 4190
nrp-ml1-30 7749 10664 10642 8268 10008
nrp-m2-30 6403 8643 8657 6928 8272
nrp-m3-30 7474 10260 10252 8091 9559
nrp-m4-30 5722 7716 7731 6413 7408
nrp-el-50 9559 11024 11034 9801 10664
nrp-e2-50 8980 10348 10354 9203 10098
nrp-e3-50 8111 9337 9339 8491 9175
nrp-e4-50 7134 8159 8163 7487 8043
nrp-gl1-50 7813 8867 8880 8223 8714
nrp-g2-50 5884 6544 6550 6219 6502
nrp-g3-50 7537 8492 8486 7903 8402
nrp-g4-50 5401 6055 6057 5751 6030
nrp-m1-50 12647 15454 15469 13287 14588
nrp-m2-50 10436 12511 12539 10873 11975
nrp-m3-50 12390 15021 15019 12969 14138
nrp-m4-50 9367 11330 11338 9970 10893
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Tabela 4.6: Qualidade média obtida por cada configuragao ao longo das 30
execucoes. Valores em negrito indicam o maior valor médio encontrado entre as
configuragoes. Observa-se que o VisILS obteve os melhores resultados para 32 das
39 instancias.

Instancia HC ILS VisILS GA BMA

nrpl-30 1135.7 1185.0 1183.6 1178.1 1188.3
nrp2-30 4278.8 4680.7 4731.0 2737.0 4605.0
nrp3-30 5648.6 7334.3 7343.3  5719.0 7086.0
nrp4-30 7584.3  10327.3 10342.6 6595.7 9710.0
nrp5-30 15733.3 16811.5 17119.7 10507.0 17026.9
nrpl-50 1718.3 1808.2 1809.1 1806.1 1796.0
nrp2-50 7345.1 7581.8 7683.4  5276.4 7414.0
nrp3-50 9573.9  11023.1 11040.0 9574.2  10787.2
nrp4-50 131744  15668.8 15724.2 125954  14815.5
nrpbH-50 22714.0  24343.6 24417.0 18732.9  24087.5
nrpl-70 2434.1 2506.6 2507.0 25054  2507.0
nrp2-70 10840.0 11056.2 11115.9 8881.1 10924.7
nrp3-70 13758.3  14147.6  14183.2 12360.7 14159.2
nrp4-70 19788.5  20757.3 20854.8 17189.9  20819.7
nrp5-70 28681.5  28838.9  28887.5  22026.5 28894.2
nrp-el-30 5888.7 7814.9 7832.0  6553.4 7528.2
nrp-e2-30 5541.1 7376.3 7379.9  6219.6 7109.9
nrp-e3-30 5038.2 6608.2 6609.1 5693.1 6413.0
nrp-e4-30 4426.8 0761.4 5764.7  5023.8 5636.2
nrp-gl1-30 4797.3 6073.6 6078.5 5437.0 5911.3
nrp-g2-30 3666.1 4557.0 4554.8 4195.5 4486.2
nrp-g3-30 4679.0 5884.4 5892.3  5296.6 5736.5
nrp-g4-30 3401.7  4196.4 4195.8 3909.9 4159.0
nrp-m1-30  7549.0 105754 10586.3 8188.3 9889.6
nrp-m2-30  6172.1 8590.7 8609.3  6863.9 8147.5
nrp-m3-30  7259.3 10204.0 10193.6  8016.1 9499.7
nrp-m4-30  5565.2 7690.8 7691.8  6341.3 7319.3
nrp-el-50 9344.9  10982.6 10995.7 9756.3  10589.2
nrp-e2-50 8751.7  10322.1 10331.4 91729 9999.8
nrp-e3-50 7919.3  9317.0 9316.3 8391.1 9100.1
nrp-e4-50 6955.6  8137.9 8137.1 7418.9 7968.0
nrp-gl1-50 7639.5 8846.2 8851.8  8151.7 8660.0
nrp-g2-50 5756.6 6532.3 6536.3  6138.4 6470.2
nrp-g3-50 7358.3 8455.1 8459.3  7849.8 8326.8
nrp-g4-50 5286.4 6041.9 6044.5 9721.3 5986.5
nrp-ml1-50 12459.7  15360.6 15383.2 13030.8  14437.7
nrp-m2-50 10206.2  12473.9 12500.4 10776.5 11883.5
nrp-m3-50 12140.0 149424 14957.3 12853.4 14036.6
nrp-m4-50  9228.7 112899 11299.3 9923.2  10790.7
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foram calculadas e apresentadas na ultima coluna (ES). As medidas de efeito, como
a medida nio-paramétrica Ay, de Vargha e Delaney’s [36] usada na Tabela 4.7,
avaliam a magnitude da melhoria observada em uma comparacao par a par. Dada
uma medida M para observagoes coletadas apds a aplicacao dos tratamentos A
e B, A, mede a probabilidade do tratamento A gerar resultados melhores que
o tratamento B. Se ambos tratamentos sao equivalentes, entao Ay = 0.5; caso
contrario, Ay, indica a frequéncia de melhoria. Por exemplo, Ayp = 0.8 indica que
o tratamento A gera resultados melhores em 80% das comparagoes com B.

Ao observar a Tabela 4.7, nota-se que a configuracao VisILS superou o ILS em
33 das 39 instancias, dos quais 16 resultados foram estatisticamente significativos
com pelo menos 95% de confianca. Por outro lado, o ILS superou o VisILS em
apenas 6 instancias, mas em nenhum dos casos o resultado foi estatisticamente
significativo. A medida de tamanho de efeito mostra que, em média, 65% das
execucoes da configuracao VisILS resultarao em uma solugao de maior qualidade
que uma execucao equivalente do ILS. Estes resultados fornecem evidéncias para
responder a QP2, ao mostrar que o VisILS supera o ILS quanto a qualidade das
solucoes geradas.

A terceira questdao de pesquisa (QP3) indaga se o VisILS é capaz de superar
o BMA, uma heuristica que representa o estado-da-arte para o NRP, ou seja, que
possui os melhores resultados calculados por algum procedimento de busca heuristico
para as instancias avaliadas neste trabalho. As Tabelas 4.5 e 4.6 evidenciam que,
surpreendentemente, tanto o ILS quanto o VisILS superaram o BMA. Ao comparar
os melhores resultados de cada configuracao, o ILS obteve resultados melhores que
o BMA em todas exceto duas instancias (nrp5-70 e nrp3-70), enquanto o VisILS foi
superado pelo BMA uma tnica vez, na instancia nrp5-70. Resultados semelhantes
foram observados ao se comparar as médias de cada configuragao, como mostrado
na Tabela 4.6. Em relacao as médias, a configuracao ILS foi superada pelo BMA
em 6 das 39 instancias, enquanto o VisILS obteve resultados piores em apenas duas
ocasioes. Considerando todas as instancias, as solugoes produzidas pelo ILS e VisILS
foram, em média, 2.6% e 3% melhores que as solugoes geradas pelo BMA.

As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam estes resultados de forma grafica. Cada box-
plot representa o fitness das solucoes obtidas pelo VisILS ao longo das 30 execucoes,
enquanto o quadrado verde representa o fitness médio obtido pelo BMA e o losango
vermelho indica a melhor solucao encontrada pelo BMA. Estas figuras mostram
a distancia relativa entre os resultados obtidos pelos algoritmos VisILS e BMA.
Para isso, os valores do fitness foram normalizados utilizando a seguinte equagao:
z; = (x;—min(x))/(maz(x) —min(z)), onde x representa o conjunto com 32 valores
de fitness resultantes dos algoritmos VisILS e BMA e z; indica o valor de fitness

normalizado para o i-ésimo elemento do conjunto z. A normalizagdo permite com-
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Tabela 4.7: Comparagao entre as configuragoes ILS e VisILS. Valores em negrito in-
dicam o maior valor médio encontrado ao longo das 30 execucoes de cada instancia.
Observa-se que o VisILS obteve o maior valor médio para 33 da 39 instancias, dos
quais 16 resultados foram estatisticamente significativos com 95% de confianga (co-
luna PV). O tamanho de efeito (coluna ES) mostra que o VisILS produz resultados
com maior qualidade em 65% das execugoes (média).

Instancia MILS — OILS MvisiLs Ovisis PV ES
nrpl-30 1185.0 19.1 1183.6 23.3 0.81 52%
nrp2-30 4680.7 98.9 4731.0 63.1 0.02 68%
nrp3-30 7334.3 48.7 7343.3 31.9 0.54 55%
nrp4-30 10327.3 83.7 10342.6 87.6 0.52 55%
nrpd-30 16811.5 258.2 17119.7 414.3 <0.01 73%
nrpl-50 1808.2 18.2 1809.1 18.8 0.67 53%
nrp2-50 7H581.8 127.2 '7683.4 104.3 <0.01 73%
nrp3-50 11023.1 43.1 11040.0 38.7 0.20 60%
nrp4-50 15668.8 60.8 15724.2 58.8 <0.01 75%
nrpd-50 24343.6 97.6 24417.0 76.4 <0.01 72%
nrpl-70 2506.6 1.5 2507.0 0.0 0.16 53%
nrp2-70 11056.2 66.7 11115.9 53.9 <0.01 75%
nrp3-70 14147.6 155 14183.2 7.2 <0.01 99%
nrp4-70 20757.3 59.3 20854.8 20.4 <0.01 94%
nrpd-70 28838.9 31.4 28887.5 9.5 <0.01 95%
nrp-el-30 7814.9 32.0 7832.0 28.6 0.02 68%
nrp-e2-30 7376.3 25.4 7379.9 23.2 0.57 54%
nrp-e3-30 6608.2 20.9 6609.1 18.8 0.89 51%
nrp-e4-30 5761.4 16.5 5764.7 13.0 0.48 55%
nrp-gl1-30 6073.6 14.9 6078.5 15.1 0.17 60%
nrp-g2-30  4557.0 9.7  4554.8 10.7 0.65 54%
nrp-g3-30 5884.4 12.2 5892.3 11.1 0.02 68%
nrp-g4-30 4196.4 104 4195.8 10.2 0.80 52%
nrp-m1-30 10575.4 49.5 10586.3 36.9 0.33 5%
nrp-m2-30  8590.7 27.6 8609.3 22.4 0.02 68%
nrp-m3-30 10204.0 38.3 10193.6 29.5 0.19 60%
nrp-m4-30  7690.8 15.7 7691.8 19.2 0.91 51%
nrp-el-50 10982.6 22.2 10995.7 25.2 0.03 6%
nrp-e2-50 10322.1 154 10331.4 15.1 0.02 6%
nrp-e3-50  9317.0 14.7  9316.3 13.3 0.77 52%
nrp-e4-50 8137.9 13.7 8137.1 14.0 091 51%
nrp-g1-50 8846.2 13.4 8851.8 13.0 0.15 61%
nrp-g2-50 6532.3 10.8 6536.3 7.3 0.28 58%
nrp-g3-50 8455.1 14.9 8459.3 16.3 0.26 58%
nrp-g4-50 6041.9 6.5 6044.5 6.4 0.18 60%
nrp-m1-50 15360.6 39.5 15383.2 34.6 0.01 69%
nrp-m2-50 12473.9 25.0 12500.4 24.7 <0.01 78%
nrp-m3-50 149424 452 14957.3 36.4 0.15 61%
nrp-m4-50 11289.9 20.9 11299.3 17.1 0.11 62%
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parar as diferentes instancias do NRP, cujos intervalos de valores para o fitness sao
muito diferentes. Como os valores individuais do fitness de cada execu¢ao do BMA
nao estao disponiveis, apenas o melhor resultado e a média foram utilizados. No que
tange as instancias classicas, os valores médios obtidos pelo BMA ficaram abaixo do
primeiro quartil do box-plot do VisILS em 10 das 15 instancias, enquanto o melhor
resultado ficou abaixo em 7 instancias. Ja nas instancias realistas, tanto a média
quanto a melhor solucao do BMA ficaram abaixo do primeiro quartil em todas as
instancias, indicando que o VisILS funciona ainda melhor em instancias do NRP
que nao apresentam dependéncias entre os requisitos.

Com o objetivo de avaliar a significancia estatistica desses resultados, os mes-
mos foram submetidos ao teste de inferéncia nao-paramétrico de Mann-Whitney,
cujo resultado é apresentado na Tabela 4.8. Nesta tabela, observa-se que o VisILS
superou o BMA em 36 das 39 instancias, dos quais 35 resultados foram estatistica-
mente significativos para um nivel de confianga de 95%. O BMA obteve resultados
melhores que o VisILS apenas duas vezes, porém em nenhum dos casos o resultado
tem significancia estatistica. Tais resultados fornecem evidéncias de que o VisILS
gera solugoes cuja qualidade supera as solugoes obtidas pelo BMA, o que responde
a terceira questao de pesquisa (QP3).

A Tabela 4.9 apresenta o tempo médio de execugao (p) e o desvio-padrao (o)
de cada configuracao. As configuracoes HC e ILS obtiveram praticamente o mesmo
tempo de execucao, sendo este ultimo ligeiramente mais rapido. O VisILS precisa de
mais tempo para executar o mesmo numero de avaliagoes de fitness, sendo, em média,
16 vezes mais lento que o ILS. Através da analise da execucao do algoritmo, verificou-
se que a fase de amostragem aleatoria e a busca local modificada sao as responsaveis
pelo maior tempo de execugao do VisILS. Em relacao a fase de amostragem, ela
consiste em gerar diversas solu¢oes com o intuito de identificar pontos interessantes
no espaco de busca e, consequentemente, envolve muitas chamadas ao construtor de
solucoes, o que explica o aumento no tempo de execucao. O VisILS também adiciona
alguma complexidade a fungao de busca local, visto que um esfor¢o adicional deve
ser aplicado de forma a garantir que o algoritmo visite apenas solugoes que respeitem
o limite quanto ao niimero de clientes presentes na solucao que foi definido durante
a fase de amostragem aleatéria.

Gréficos time-to-target (TTT) [37] podem ser utilizados para analisar o com-
portamento de algoritmos com componentes aleatérios. Um grafico TTT é gerado
executando-se o algoritmo diversas vezes e medindo o tempo necessario até que ele
atinja uma solugao igual ou melhor que uma solugao alvo. Os graficos da Figura 4.3
foram gerados por 200 execucoes das configuracoes ILS e VisILS para as instancias
nrp2-30 (alvo de 4.473), nrp-e4-50 (alvo de 8.100), nrp-g2-50 (alvo de 6487.47) e
nrpl-30 (alvo de 1143.8). Os alvos foram definidos como um percentual (de 95% a
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Figura 4.1: Comparagao da qualidade das solugoes geradas pelo VisILS e BMA para
as instancias classicas. Os box-plots representam as solugoes obtidas pelo VisILS
ao longo das 30 execugoes. O quadrado verde representa o valor médio obtido pelo
BMA, enquanto o losango vermelho representa a sua melhor solucao.
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Figura 4.2: Comparagao da qualidade das solucoes geradas pelo VisILS e BMA para
as instancias realistas. Os box-plots representam as solugoes obtidas pelo VisILS
ao longo das 30 execucoes. O quadrado verde representa o valor médio obtido pelo

BMA, enquanto o losango vermelho representa a sua melhor solugao.
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Tabela 4.8: Comparacao entre as configuragoes VisILS e BMA quanto a qualidade
das solugoes. Valores em negrito indicam a maior média obtida para cada instancia.
Observa-se que o VisILS obteve a melhor média para mais instancias (36 de 39), dos
quais 35 resultados sao significativamente diferentes do BMA.

Instancia VisILS BMA PV

nrpl-30 1183.6 1188.3 0.32
nrp2-30 4731.0 4605.6  <0.01
nrp3-30 7343.3 7086.3  <0.01

nrp4-30 10342.6  9710.5  <0.01
nrp5-30 17119.7 17026.9 0.12
nrpl-50 1809.1 1796.2 <0.01
nrp2-50 7683.4 7414.1  <0.01
nrp3-50 11040.0 10787.2 <0.01
nrp4-50 15724.2 14815.5 <0.01
nrp5-50 24417.0 24087.5 <0.01
nrpl-70 2507.0 2507.0 -
nrp2-70 11115.9 10924.7 <0.01
nrp3-70 14183.2 14159.2 <0.01
nrp4-70 20854.8 20819.7 <0.01
nrp5-70 28887.5 28894.2  0.99
nrp-el-30 7832.0 7528.2  <0.01
nrp-e2-30 7379.9 7109.9  <0.01
nrp-e3-30 6609.1 6413.0 <0.01
nrp-e4-30 5764.7 5636.2  <0.01
nrp-gl-30 6078.5 5911.3  <0.01
nrp-g2-30 4554.8 4486.2  <0.01
nrp-g3-30 5892.3 5736.5  <0.01
nrp-g4-30 4195.8 4159.0 <0.01
nrp-m1-30  10586.3  9889.6 <0.01
nrp-m2-30  8609.3 81475  <0.01
nrp-m3-30 10193.6  9499.7  <0.01
nrp-m4-30  7691.8 7319.3 <0.01
nrp-el-50  10995.7 10589.2 <0.01
nrp-e2-50  10331.4  9999.8 <0.01
nrp-e3-50 9316.3 9100.1  <0.01
nrp-e4-50 8137.1 7968.0  <0.01
nrp-g1-50 8851.8 8660.0  <0.01
nrp-g2-50 6536.3 6470.2  <0.01
nrp-g3-50 8459.3 8326.8 <0.01
nrp-g4-50 6044.5 5986.5  <0.01
nrp-m1-50 15383.2  14437.7 <0.01
nrp-m2-50 12500.4 11883.5 <0.01
nrp-m3-50 14957.3 14036.6 <0.01
nrp-m4-50 11299.3 10790.7 <0.01
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Tabela 4.9: Tempo médio de execugao para cada configuracao. Valores em ne-
grito representam a menor média observada em cada instancia, considerando as 30
execugoes. As configuracoes HC e ILS obtiveram tempos quase idénticos, enquanto
o VislILS foi cerca de 16 vezes mais lento.

Instancia  pme  oHc  HILS  OILS  PVisILS  OVisILS

nrpl-30 0.8 004 0.5 0.02 1.7 0.04
nrp2-30 0.9 002 0.7 0.02 9.9 0.05
nrp3-30 1.0 0.03 0.9 0.01 10.1 0.02
nrp4-30 1.6 005 1.9 0.04 22.6 0.04
nrp5-30 0.8 0.03 0.5 0.02 39.0 0.06
nrpl-50 0.8 0.03 0.4 0.02 1.6 0.03
nrp2-50 09 002 0.6 0.01 9.9 0.03
nrp3-50 1.0 0.03 0.7 0.02 10.1 0.02
nrp4-50 1.6 0.04 1.5 0.03 22.1 0.06
nrp5-50 0.7 0.03 0.6 0.03 39.8 0.06
nrpl-70 0.7 004 04 0.02 1.6 0.04
nrp2-70 0.8 0.02 0.6 0.01 9.8 0.03
nrp3-70 0.7 0.02 0.7 0.01 10.0 0.02
nrp4-70 1.2 0.03 1.3 0.02 22.1 0.08
nrp5-70 0.6 0.03 0.5 0.02 39.1 0.05
nrp-el-30 1.0 004 0.9 0.03 10.7 0.28
nrp-e2-30 1.1 0.02 1.1 0.01 9.2 0.03
nrp-e3-30 0.9 010 0.8 0.08 8.0 0.04
nrp-e4-30 1.0 0.02 0.9 0.03 6.7 0.01
nrp-g1-30 0.9 0.01 0.7 0.03 7.6 0.01
nrp-g2-30 1.0 0.02 0.8 0.02 5.0 0.01
nrp-g3-30 0.8 0.02 0.7 0.02 7.1 0.02
nrp-g4-30 09 002 0.8 0.03 4.5 0.04
nrp-ml-30 1.0 0.02 1.0 0.02 19.9 0.04
nrp-m2-30 1.1 0.02 1.3 0.02 13.6 0.02
nrp-m3-30 0.9  0.02 1.0 0.03 19.7 0.30
nrp-m4-30 1.0 0.02 1.1 0.03 12.2 0.02
nrp-el-50 1.1 0.06 1.0 0.03 11.1 0.05
nrp-e2-50 1.3 0.06 1.3 0.02 10.0 0.03
nrp-e3-50 1.0 0.04 0.8 0.02 8.5 0.02
nrp-e4-50 1.1 002 1.0 0.01 7.2 0.02
nrp-g1-50 1.0 0.03 0.7 0.03 8.0 0.02
nrp-g2-50 1.1 0.05 0.8 0.01 5.3 0.02
nrp-g3-50 1.0 0.03 0.7 0.02 7.5 0.02
nrp-g4-50 1.1 0.04 0.8 0.03 4.8 0.01
nrp-m1-50 1.1 0.05 1.2 0.03 21.2 0.07
nrp-m2-50 1.3  0.04 1.5 0.03 14.5 0.04
nrp-m3-50 1.0  0.03 1.1 0.04 21.3 0.05
nrp-m4-50 1.2 0.03 1.3 0.03 12.4 0.04
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99%) em relagao ao valor de fitness das solugoes 6timas de cada instancia. O i-ésimo
tempo de execucao ordenado ¢; é associado a uma probabilidade p; = (i — 1/2)/200
e os pontos z; = (t;, p;), parai = 1,...,200 sao plotados. Cada ponto indica a proba-
bilidade (eixo vertical) do algoritmo atingir a solugao alvo no tempo indicado (eixo
horizontal).

A partir destes graficos, é possivel observar que o VisILS necessita de mais tempo
para convergir para as solugoes-alvo quando comparado com o ILS. Isto deve-se ao
fato de os primeiros estégios da execugao do VisILS serem compostos pela amostra-
gem aleatéria. Tal etapa nao tem como objetivo gerar solucoes de boa qualidade, e
sim fornecer um mapa da distribuicao das solugoes pelo espago de busca, e por isso
a busca local nao é executada durante a amostragem aleatéria. Ja o ILS comeca a
refinar uma solucgao inicial logo no inicio de sua execucao, através da utilizacao da
busca local e das perturbagoes, fazendo com que o mesmo alcance a melhor solugao
em menos tempo. Por exemplo, na instancia nrp2-30 (dltimo grafico da Figura 4.3)
a probabilidade do ILS atingir a solu¢ao alvo em 2 segundos (2000ms) é de quase
100%, enquanto a probabilidade do VisILS é de, aproximadamente, 45% para o
mesmo intervalo de tempo. O mesmo comportamento foi observado em todas as
instancias analisadas neste trabalho.

O numero de avaliacoes de fitness necessarias para se encontrar a melhor solucao
em cada execucao também foi registrado e pode ser visto na Tabela 4.10. Esta
tabela apresenta o ntimero médio de avaliacoes de fitness necessarias para cada
instancia, considerando as 30 execugoes do ILS e do VisILS. A ultima coluna indica
a diferenca percentual entre esses nimeros. O VisILS obteve a melhor solu¢ao em
menos avaliacoes que o ILS em 20 das 39 instancias. Exceto para cinco instancias
em que a diferenca superou 10%, a diferenca média entre o nimero de avaliagoes
necessarias para se atingir a melhor solugao nas duas configuracoes foi menor que 3%,
sendo ora favoravel ao ILS, ora ao VisILS. Estes resultados nao sao fortes o suficiente
para rejeitar ou confirmar a quarta questao de pesquisa (QP4) e experimentos com
outras instancias podem vir a fornecer mais informagoes sobre esta questao. Para
as instancias utilizadas neste trabalho, salvos cinco casos, o niimero de avaliagoes
de fitness executadas pelo VisILS e ILS foram muito préximas.

Muito recentemente, Veerapen et al.[35] apresentaram uma abordagem de pro-
gramacao linear inteira que, pela primeira vez, foi capaz de resolver de forma exata
todas as instancias do NRP utilizadas neste trabalho. A quinta questao de pesquisa
(QP5) investiga a distancia entre as solugdes obtidas pelo VisILS e os 6timos de
cada instancia. A Tabela 4.11 apresenta o valor do fitness da solucao 6tima de
cada instancia e a distancia percentual entre este valor e o resultado médio de cada
configuracao. A distancia média observada para o HC foi de 16.7%, enquanto que

para as configuracoes BMA e ILS o valor foi de 4.1% e 1.5%, respectivamente. J4 o
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Tabela 4.10: Numero de avaliagoes de fitness até encontrar a melhor solucao. O
valor indicado representa a média das 30 execucoes de cada algoritmo.
Instancia ILS VisILS %

nrpl-30 1.306.453  943.581  27.8%
nrp2-30 8.128.381 7.270.856 10.5%
nrp3-30 8.627.929 8.802.363 2.0%
nrp4-30 9.328.465 9.185.611 1.5%
nrp5-30 9.554.119 9.281.799 2.9%
nrpl-50 1.023.951 1.204.968 17.7%
nrp2-50 7.255.301 7.886.566  8.7%
nrp3-50 8.281.707 8.451.587 2.1%
nrp4-50 9.385.539 9.100.602  3.0%
nrp5-50 9.153.117 9.227.235 0.8%
nrpl-70 296.098 256.777  13.3%
nrp2-70 7.138.002 7.641.417 7.1%
nrp3-70 7.307.643 6.807.558  6.8%
nrp4-70 8.505.941 8.199.949 3.6%
nrp5-70 6.075.873 8.103.313 33.4%
nrp-e1-30  9.327.184 9.458.732  1.4%
nrp-e2-30  8.770.472 8.971.423  2.3%
nrp-e3-30  8.916.818 8.946.318  0.3%
nrp-e4-30  8.374.913 7.724.642  7.8%
nrp-gl-30  8.977.075 9.241.196  2.9%
nrp-g2-30  8.233.602 8.271.029  0.5%
nrp-g3-30  8.573.306 9.009.741  5.1%
nrp-g4-30  7.688.464 8.233.745 7.1%
nrp-m1-30  9.583.788 9.482.917 1.1%
nrp-m2-30  9.526.699 9.267.785  2.7%
nrp-m3-30  9.703.177 9.558.580  1.5%
nrp-m4-30  8.989.305 9.291.427  3.4%
nrp-el-50  8.953.353  9.043.181  1.0%
nrp-e2-50  8.787.643 8.445.040  3.9%
nrp-e3-50  9.081.272 9.009.436  0.8%
nrp-e4-50  8.660.779 8.762.243 1.2%
nrp-gl-50  9.082.402 9.288.148  2.3%
nrp-g2-50  8.092.586 8.018.192  0.9%
nrp-g3-50  9.179.104 8.923.562  2.8%
nrp-g4-50  8.611.634 8.143.155  5.4%
nrp-m1-50 9.539.924 9.412.805 1.3%
nrp-m2-50  8.924.608 9.248.080  3.6%
nrp-m3-50  9.573.833  9.565.424  0.1%
nrp-m4-50  9.324.982 9.103.732  2.4%
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Figura 4.3: Graficos time-to-target para duas instancias realistas e duas classicas

VisILS obteve um afastamento médio de 1.3%, uma melhora de 68% em relacao ao
BMA. A distancia entre os resultados do VisILS e os étimos foi inferior a 1% em 21
das 39 instancias.

Se por um lado a divulgagao dos 6timos para as intancias torna irrelevante as
solucoes em si alcangadas pelo VisILS, por outro nos permitiu verificar a localizagao
de tais solugoes no espaco de busca. Conforme foi exposto na Secao 3.3, nao existem
garantias de que a solucao étima estara localizada apds a melhor solugao encontrada
pela fase de amostragem aleatoria que define o niimero minimo de clientes atendidos
pela solucao para que a mesma seja considerada pelo algoritmo do VisILS. Mas de
posse das solugoes 6timas, foi possivel gerar os graficos exibidos nas Figuras 4.4 e
4.5. Estas figuras sao similares as exibidas na Se¢ao 3.1, mas mostram visualmente o
processo de amostragem aleatéria com destaque para a posicao das solucgoes otimas

obtidas por Veerapen et al.[35], indicadas por uma linha vertical vermelha. Con-
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Tabela 4.11: Distancia percentual entre cada configuracao e o étimo. As distancias
foram calculadas com base no valor médio de fitness de cada configuragao.

Instancia Otimo HC ILS VisILS BMA

nrpl-30 1204  57% 1.6% 1.7% 1.3%
nrp2-30 4970 13.9% 5.8% 4.8% 7.3%
nrp3-30 7488 24.6% 2.1% 1.9% 5.4%
nrp4-30 10690 29.1% 3.4% 3.3% 9.2%
nrp5-30 18510 15.0% 9.2% 7.5% 8.0%
nrpl-50 1840 6.6% 1.7% 1.7% 2.4%
nrp2-50 8065 8.9% 6.0% 4.7% 8.1%
nrp3-50 11159 14.2% 1.2% 1.1% 3.3%
nrp4-50 15985 17.6% 2.0% 1.6% 7.3%
nrp5-50 24701 8.0% 1.4% 1.1% 2.5%
nrpl-70 2507 2.9% 0.0% 0.0% 0.0%
nrp2-70 11316 4.2% 2.3% 1.8% 3.5%
nrp3-70 14196 3.1% 0.3% 0.1% 0.3%
nrp4-70 20913 5.4% 0.7% 0.3% 0.4%
nrp5-70 28912 0.8% 0.3% 0.1% 0.1%
nrp-el-30 7919 25.6% 1.3% 1.1% 4.9%
nrp-e2-30 7446 25.6% 0.9% 0.9% 4.5%
nrp-e3-30 6666 24.4% 0.9% 0.9% 3.8%
nrp-e4-30 5891 24.9% 2.2% 2.1% 4.3%
nrp-gl-30 6130 21.7% 0.9% 0.8% 3.6%
nrp-g2-30 4580 20.0% 0.5% 0.5% 2.0%
nrp-g3-30 5932 21.1% 0.8% 0.7% 3.3%
nrp-g4-30 4218 19.4% 0.5% 0.5% 1.4%
nrp-m1-30 10770 29.9% 1.8% 1.7% 8.2%
nrp-m2-30 8707 29.1% 1.3% 1.1% 6.4%
nrp-m3-30 10391 30.1% 1.8% 1.9% 8.6%
nrp-m4-30 7777 28.4% 1.1% 1.1% 5.9%
nrp-el-50 11070 15.6% 0.8% 0.7% 4.3%
nrp-e2-50 10381 15.7% 0.6% 0.5% 3.7%
nrp-e3-50 9362 15.4% 05% 05% 2.8%
nrp-e4-50 8174 14.9% 0.4% 0.5% 2.5%
nrp-gl-50 8897 14.1% 0.6% 0.5% 2.7%
nrp-g2-50 6553  12.2% 0.3% 0.3% 1.3%
nrp-g3-50 8501 13.4% 0.5% 0.5% 2.0%
nrp-g4-50 6063 12.8% 0.3% 0.3% 1.3%
nrp-m1-50 15540 19.8% 1.2% 1.0% 7.1%
nrp-m2-50 12585 18.9% 0.9% 0.7% 5.6%
nrp-m3-50 15096 19.6% 1.0% 0.9% 7.0%
nrp-m4-50 11369 18.8% 0.7% 0.6% 5.1%
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Figura 4.4: Amostragem Aleatdria para instancias adaptadas por Xuan et al. [1] do
trabalho de Bagnall et al. [2] com destaque para a posicao das solugoes Gtimas.

forme pode ser observado, em todos os casos o 6timo estd situado apds o limite
definido pela amostragem aleatoria, o que corrobora a validade da técnica de visu-

alizacao apresentada e permite um futuro ajuste em seus limites.

4.4.1 Ameacas a Validade

Segundo Wohlin et al. [38], é importante preocupar-se com a validade de um estudo
experimental no seu planejamento, para que os seus resultados sejam validos no con-
texto assumido. Neste sentido, os autores sugerem avaliar quatro tipos de ameagas
a validade: validade externa, validade interna, validade de construcao e validade

de conclusdao. Em seu trabalho, Barros e Dias-Neto [39] enumeram as principais
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Figura 4.5: Amostragem Aleatéria para instancias realistas criadas por Xuan et al.
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ameagas que podem comprometer um estudo com algoritmos de busca no contexto
da Engenharia de Software.

Destas, a validade externa, isto é, a capacidade de generalizar os resultados
obtidos para outras instancias ou para diferentes modelos do NRP é a que mais se
destaca no ambito do presente trabalho. Primeiramente, foi assumida a formulagao
classica mono-objetivo do NRP, como utilizada por Bagnall et al. [2] e Xuan et al.
[1]. Todas as comparagoes e avaliagbes foram executadas usando esta formulagao do
problema. Como a Secao 2.3 mostra, existem outras formulacoes para o problema
que levam em conta outros fatores além do custo dos requisitos, dependéncias do
tipo pré-requisito entre os requisitos e lucro a ser obtido de cada cliente. Diversos
tipos de dependéncia podem existir entre os requisitos (F, OU, mudanga de valor,
mudanga de custo, dentre outras), assim como riscos de implementacao e grupos de
clientes podem ser considerados. Os resultados obtidos neste estudo sao, portanto,
limitados a formulagao mono-objetivo do NRP utilizada neste trabalho.

O padrao grafico identificado no espaco de busca do problema, que ¢é utilizado
pelo algoritmo VisILS para restringir o espaco de busca a ser percorrido, foi en-
contrado nas instancias usadas por Bagnall et al. [2] e Xuan et al. [1]. Apesar
de representarem um grupo relevante de instancias (usado em diversos trabalhos
anteriores), todas sao caracterizadas por um grande nimero de clientes. Existem
algumas instancias conhecidas onde apenas alguns (menos de 20) clientes estao en-
volvidos. Nestas instancias, a identificacao do padrao relatado pode ser inviavel
dada a escassez de pontos (baixa resolugao) no eixo x (eixo dos clientes) nos graficos
utilizados para demonstrar o processo de amostragem aleatéria. Por isso, os re-
sultados apresentados sao limitados as instancias em andlise, embora a existéncia
do mesmo padrao em instancias que diferem consideravelmente entre si quanto ao
numero de clientes, niimero de dependéncias entre requisitos, custos, lucros e quanto
a cardinalidade da relacao "requisito-por-cliente”leva a crer que este padrao pode
aparecer em outras instancias que apresentem um grande ntimero de clientes.

Ainda sobre a validade externa, os resultados estao restritos a métodos de busca
local e busca local estendida, embora nao exista limitacao que impeca a utilizacao
dos resultados da fase de amostragem aleatéria em estratégias de busca global, como
os algoritmos genéticos, ou até para melhorar heuristicas como o BMA. Deste modo,
¢ possivel que os resultados apresentados neste trabalho sejam superados por algorit-
mos mais complexos que por ventura venham a utilizar a mesma abordagem visual
que foi utilizada como base para o algoritmo VisILS. Ainda assim, acredita-se que
uma das contribuigoes deste trabalho ¢ a de ressaltar a importancia da visualizagao
do espaco de busca como forma de melhorar o desempenho de algoritmos heuristicos,
demonstrando um uso pratico de um padrao visual que obteve éxito em melhorar

os resultados de algoritmos de busca simples.
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No que tange a validade interna, os principais pontos de atencao destacados por
Barros e Dias-Neto [39] sao a omissao ou nao consideracao da parametrizacao dos
algoritmos, a falta de detalhamento sobre a implementacao dos mesmos, a falta de
clareza na descri¢ao das instancias e a auséncia de instancias reais do problema. A
fim de atenuar tais problemas, a Secao 4.3 apresentou todos os parametros utiliza-
dos nos algoritmos que fizeram parte do estudo experimental, bem como o estudo
realizado para chegar aos valores ideais para estes parametros. O Capitulo 2 descre-
veu todos os algoritmos utilizados e o cédigo fonte de cada um também foi tornado
publico, estando disponivel para avaliacao e utilizacao por qualquer interessado. As
instancias utilizadas foram descritas na Secao 4.2. Enquanto um grupo de instancias
foi gerado aleatoriamente, o outro foi extraido de repositorios de sistemas de registro
de erros (issue tracking systems) e portanto sdo mais realistas, dado que os itens
presentes nesses repositorios podem ser vistos como um tipo de requisito. Apesar
disto, a diferenca entre repositérios de erros e requisitos reais pode introduzir um
viés nos resultados deste trabalho. Nao existem instancias realistas com um grande
numero de clientes disponiveis na literatura, dado que essas informacoes geralmente
sao obtidas de empresas sob acordo de confidencialidade.

Sobre a validade de construcao, um dos principais problemas ¢ a falta de medidas
para avaliar o custo de execucao e a qualidade dos resultados. Segundo Barros e
Dias-Neto [39], o nimero de avalia¢oes da funcao de fitness ¢ uma das medidas mais
aceitas e usadas para avaliar o custo de execucao de algoritmos. Neste trabalho,
todos os algoritmos utilizaram um mesmo ntimero (previamente determinado) de
avaliagoes de fitness, que ao ser atingido indica o fim da execucao. A qualidade
dos resultados deve ser avaliada utilizando medidas relevantes ao problema, isto é,
uma melhoria na medida deve estar relacionada com uma melhoria na qualidade
da solucao. Nos experimentos, o lucro obtido ao atender os clientes selecionados é
utilizado como medida para avaliar a qualidade da solucao, seguindo o uso feito por
diversos outros trabalhos da literatura. Este lucro pode assumir diversos significados,
conforme o caso, como retorno financeiro ou uma medida de satisfacao dos clientes.
Outro ponto importante sobre a validade de construcao é a modelagem utilizada
para representar o problema do mundo real. O ambiente no qual um software é
desenvolvido é complexo, envolvendo diversas questoes técnicas, financeiras e sociais.
Portanto, qualquer modelo que descreva um problema relacionado a desenvolvimento
de software é uma simplificacdo do mundo real. Este trabalho nao discute a validade
da modelagem do NRP utilizada, visto que trata-se de uma formalizacao apresentada
e validada por trabalhos anteriores. Apesar disto, é importante ter em mente as
limitacoes e simplificacoes existentes no modelo.

Finalmente, a validade de conclusao envolve a correta andlise e interpretacao

estatistica dos resultados. Os algoritmos heuristicos apresentados neste trabalho
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possuem componentes aleatorios, o que faz com que os resultados sejam diferentes
a cada nova execucao, podendo determinados resultados individuais ser muito bons
ou ruins. Para atenuar este efeito, os algoritmos foram executados diversas vezes. A
execugao repetida dos algoritmos também produz uma amostra maior de resultados,
permitindo a aplicacao de técnicas de estatistica descritiva e inferencial, o que confere

maior peso aos resultados apresentados.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou as questoes de pesquisa que orientaram o presente estudo, e
buscou responde-las mediante a execucao de um experimento, retratado no mesmo
capitulo. Foram detalhados o ambiente em que o experimento foi realizado, as
instancias utilizadas e o processo de calibragem de parametros. Os resultados de-
monstraram que a abordagem para diminuir o espago de busca adotada pelo VisILS
fez com que o mesmo superasse o ILS, um algoritmo que nao utiliza o padrao grafico
descoberto neste trabalho. Mais ainda, o VisILS superou os resultados obtidos pelo
BMA, uma heuristica estado-da-arte para o NRP.

A recente descoberta das solugoes étimas para as instancias utilizadas no estudo
permitiu que se verificasse que em todos os casos o 6timo esta situado apods o limite
definido pela etapa de amostragem aleatéria do VisILS, o que corrobora a validade
da técnica de visualizagao apresentada e permite um futuro ajuste em seus limites.

Os resultados do VisILS sao, em média 1.3% piores que os 6timos.
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5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma técnica de visualizacao do espago de busca do NRP
que revelou um padrao grafico presente em dois grupos de instancias frequentemente
utilizadas em estudos experimentais reportados na literatura. Acredita-se que tal
comportamento grafico pode ser utilizado para guiar algoritmos heuristicos durante
a busca, fazendo-os concentrar-se nas areas mais promissoras do espaco de busca.
A fim de testar esta hipotese, foram desenvolvidas variagoes de dois algoritmos de
busca local, HC e ILS, onde uma fase de amostragem aleatéria é executada para
diminuir o espago de busca do problema.

Os experimentos descritos nesta Dissertacao mostraram que tanto o HC mo-
dificado, chamado de VisHC, quanto o ILS modificado, chamado de VisILS, foram
capazes de gerar solucoes de qualidade superior as geradas por suas versoes classicas.
Além disso, os mesmos experimentos mostraram que o VisILS supera os resultados
do BMA, uma heuristica estado-da-arte para o NRP, muito mais complexa. Este
trabalho foi o primeiro a aplicar o ILS ao NRP e, surpreendentemente, um algo-
ritmo tao simples quanto o ILS também foi capaz de alcancar solucoes superiores as
obtidas pelo BMA.

O presente trabalho também mostrou que a visualizacao do espago de busca
pode ajudar a melhorar o desempenho de procedimentos de busca heuristica para
problemas complexos que possuam um grande espaco de busca. A técnica proposta
converte um espaco de solucoes discreto de maior ordem em uma visualizacao bidi-
mensional que pode ser facilmente inspecionada tanto por humanos quanto por um
programa de computador. Acredita-se que os bons resultados apresentados neste
trabalho possam servir de incentivo para a aplicacao de abstracoes similares a ou-
tros dominios da Engenharia de Software, levando a maior utilizacao de técnicas
de visualizacao do espaco de busca na area de SBSE. E possivel que os resultados
apresentados neste trabalho sejam superados por algoritmos mais complexos que
por ventura venham a utilizar a mesma abordagem visual que foi utilizada como
base para os algoritmos VisHC e VisILS.

Atualmente, o VisILS impoe um limite, determinado durante a fase de amostra-
gem aleatéria e utilizado para impedir que o algoritmo visite solugoes cujo nimero

de clientes atendidos seja menor que o limite definido. Conforme foi relatado na
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Secao 3.2.1, as tentativas de se definir um limite para o niimero maximo de clien-
tes atendidos mostraram-se infrutiferas, visto que nao foi possivel determinar um
valor para este limite que apresentasse resultados consistentes em estudos experi-
mentais preliminares. Ainda assim, futuras extensoes deste trabalho podem voltar
a visitar este tépico, ja que isto pode vir a reduzir ainda mais o espago de busca e,
potencialmente, gerar solugoes ainda melhores.

A aplicacao do padrao grafico a outras heuristicas, como algoritmos genéticos, é
tida como outro possivel ponto de extensao deste trabalho, assim como a aplicacao
da abordagem ao problema de Release Planning (RP), que é uma variagdo do NRP
em que diversas releases sao planejadas. O advento dos métodos ageis também
trouxe novas perspectivas a problemas como o NRP e RP, pois os mesmos precisam
ser modificados a fim de suportar a incerteza inerente aos processos ageis de desen-
volvimento. A utilizagdo de modelagens do NRP e RP que considerem tais fatores

também é uma possivel extensao para este trabalho.

o7



Referéncias Bibliograficas

XUAN, J., JTIANG, H., REN, Z., et al. “Solving the large scale next release pro-
blem with a backbone-based multilevel algorithm”, Software Engineering,
IEEE Transactions on, v. 38, n. 5, pp. 1195-1212, 2012.

BAGNALL, A. J., RAYWARD-SMITH, V. J., WHITTLEY, I. M. “The next re-
lease problem”, Information and software technology, v. 43, n. 14, pp. 883—
890, 2001.

ZHANG, Y., HARMAN, M., MANSOURI, S. A. “The multi-objective next
release problem”. In: Proceedings of the 9th annual conference on Genetic
and evolutionary computation, pp. 1129-1137. ACM, 2007.

DEL SAGRADO, J., DEL AGUILA, I. M., ORELLANA, F. J. “Ant colony
optimization for the next release problem: A comparative study”. In:
Search Based Software Engineering (SSBSE), 2010 Second International
Symposium on, pp. 67-76. IEEE, 2010.

COLARES, F., SOUZA, J., CARMO, R., et al. “A new approach to the soft-
ware release planning”. In: Software Engineering, 2009. SBES’09. XXIII
Brazilian Symposium on, pp. 207-215. IEEE, 2009.

PAPADIMITRIOU, C. H., STEIGLITZ, K. Combinatorial optimization: algo-

rithms and complexity. Courier Corporation, 1998.

HARMAN, M., JONES, B. F. “Search-based software engineering”, Information
and Software Technology, v. 43, n. 14, pp. 833-839, 2001.

TEIXEIRA DE SOUZA, J., MAIA, C. L., GOMES DE FREITAS, F., et al.
“The human competitiveness of search based software engineering”. In:
Search Based Software Engineering (SSBSE), 2010 Second International
Symposium on, pp. 143-152. IEEE, 2010.

MARTELLO, S., TOTH, P. Knapsack problems: algorithms and computer im-
plementations. John Wiley & Sons, Inc., 1990.

o8



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[18]

[19]

[20]

[21]

TALBI, E.-G. Metaheuristics: from design to implementation, v. 74. John
Wiley & Sons, 2009.

PIRLOT, M. “General local search methods”, Furopean journal of operational
research, v. 92, n. 3, pp. 493-511, 1996.

MITCHELL, M. An introduction to genetic algorithms. MIT press, 1998.

FREITAS, F. G., COUTINHO, D. P., SOUZA, J. T. “Software next release
planning approach through exact optimization”, International Journal of

Computer Applications, v. 22, n. 8, pp. 1-8, 2011.

TONELLA, P., SUSI, A., PALMA, F. “Interactive requirements prioritization
using a genetic algorithm”, Information and software technology, v. 55,
n. 1, pp. 173-187, 2013.

DE SOUZA, J. T., MAIA, C. L. B., DO NASCIMENTO FERREIRA, T., et al.
“An ant colony optimization approach to the software release planning
with dependent requirements”. In: Search Based Software Engineering,
Springer, pp. 142-157, 2011.

JIANG, H., ZHANG, J., XUAN, J., et al. “A hybrid ACO algorithm for the next
release problem”. In: Software Engineering and Data Mining (SEDM),
2010 2nd International Conference on, pp. 166-171. IEEE, 2010.

NGO-THE, A., RUHE, G. “Optimized resource allocation for software release
planning”, Software Engineering, IEEE Transactions on, v. 35, n. 1,
pp- 109-123, 2009.

DEL SAGRADO, J., AAGUILA, I. M., ORELLANA, F. J. “Requirements
interaction in the next release problem”. In: Proceedings of the 13th an-

nual conference companion on Genetic and evolutionary computation, pp.

241-242. ACM, 2011.

DEB, K., PRATAP, A., AGARWAL, S., et al. “A fast and elitist multiob-
jective genetic algorithm: NSGA-II”, FEvolutionary Computation, IEEE
Transactions on, v. 6, n. 2, pp. 182-197, 2002.

DURILLO, J. J., ZHANG, Y., ALBA, E., et al. “A study of the multi-objective
next release problem”. In: Search Based Software Engineering, 2009 1st
International Symposium on, pp. 49-58. IEEE, 2009.

NEBRO, A. J., DURILLO, J. J., LUNA, F. et al. “Mocell: A cellular gene-
tic algorithm for multiobjective optimization”, International Journal of
Intelligent Systems, v. 24, n. 7, pp. 726746, 2009.

29



[22]

[23]

[24]

[25]

[32]

DEB, K. Multi-objective optimization using evolutionary algorithms, v. 16. John
Wiley & Sons, 2001.

ZITZLER, E., THIELE, L. “Multiobjective evolutionary algorithms: a compa-
rative case study and the strength Pareto approach”, evolutionary com-
putation, IEEE transactions on, v. 3, n. 4, pp. 257-271, 1999.

SALIU, M. O., RUHE, G. “Bi-objective release planning for evolving software
systems”. In: Proceedings of the the 6th joint meeting of the FEuropean

software engineering conference and the ACM SIGSOFT symposium on
The foundations of software engineering, pp. 105-114. ACM, 2007.

ZHANG, Y., HARMAN, M., OCHOA, G., et al. “An Empirical Study of Meta-
and Hyper-Heuristic Search for Multi-Objective Release Planning”, RN,
v. 14, pp. 07, 2014.

BURKE, E. K., GENDREAU, M., HYDE, M., et al. “Hyper-heuristics: A
survey of the state of the art”, Journal of the Operational Research Society,
v. 64, n. 12, pp. 1695-1724, 2013.

FINKELSTEIN, A., HARMAN, M., MANSOURI, S. A., et al. “A search
based approach to fairness analysis in requirement assignments to aid
negotiation, mediation and decision making”, Requirements Engineering,
v. 14, n. 4, pp. 231-245, 2009.

PITANGUEIRA, A. M., MACIEL, R. S. P.,, DE OLIVEIRA BARROS, M.,
et al. “A systematic review of software requirements selection and priori-
tization using SBSE approaches”. In: Search Based Software Engineering,
Springer, pp. 188208, 2013.

GERSHON, N. D. “From perception to visualization”, Computer graphics,
v. 26, n. 2, pp. 414-415, 1992.

DIEHL, S. Software visualization: visualizing the structure, behaviour, and

evolution of software. Springer Science & Business Media, 2007.

HARMAN, M. “The current state and future of search based software engi-
neering”. In: 2007 Future of Software Engineering, pp. 342-357. IEEE
Computer Society, 2007.

LU, G., BAHSOON, R., YAO, X. “Applying elementary landscape analysis to
search-based software engineering”. In: Search Based Software Enginee-
ring (SSBSE), 2010 Second International Symposium on, pp. 3-8. IEEE,
2010.

60



[33] LOURENCO, H. R., MARTIN, O. C., STUTZLE, T. Iterated local search.
Springer, 2003.

[34) MARCHIORI, E. “Genetic, iterated and multistart local search for the maxi-
mum clique problem”. In: Applications of Evolutionary Computing, Sprin-
ger, pp. 112-121, 2002.

35] VEERAPEN, N., OCHOA, G., HARMAN, M., et al. “An Integer Linear Pro-
[ g
gramming approach to the single and bi-objective Next Release Problem”,

Information and Software Technology, v. 65, pp. 1-13, 2015.

[36) ARCURI, A., BRIAND, L. “A practical guide for using statistical tests to assess
randomized algorithms in software engineering”. In: Software Engineering
(ICSE), 2011 33rd International Conference on, pp. 1-10. IEEE, 2011.

[37] AIEX, R. M., RESENDE, M. G., RIBEIRO, C. C. “TTT plots: a perl program
to create time-to-target plots”, Optimization Letters, v. 1, n. 4, pp. 355—
366, 2007.

[38] WOHLIN, C., RUNESON, P, HOST, M., et al. Experimentation in software

engineering. Springer Science & Business Media, 2012.

[39] BARROS, M., DIAS-NETO, A. “Threats to validity in search-based software
engineering empirical studies”, Relatérios Técnicos do DIA/UNIRIO, , n.
0006, 2011.

61



A. Avaliacao dos Construtores

Conforme dito na Se¢ao 4.3.1, os algoritmos utilizados neste experimento necessitam
de uma solugao inicial, isto é, uma selecao de clientes, a partir de onde o processo
de busca ¢ iniciado. Com o objetivo de identificar outras possiveis estratégias de
construcao, distintas da construgao aleatoria, as melhores solugoes geradas pelo HC
foram analisadas em mais detalhes.

A Tabela A.1 apresenta o resultado desta andlise para uma das instancias. Esta
tabela indica o nimero de vezes que cada cliente (primeira coluna) apareceu na
melhor solugao obtida pelas execugoes do HC (segunda coluna). A terceira coluna
mostra o valor do lucro obtido ao atender cada cliente, enquanto a quarta coluna
indica o seu custo. A ultima coluna mostra o valor da razao entre o lucro e o custo.
A Tabela A.1 estd ordenada pelo niimero de ocorréncias de cada cliente nas melhores
solugoes, do maior valor (30) para o menor. Devido ao tamanho, a Tabela A.1 nao
esta exibindo todo o seu conteudo, mas é possivel observar que os clientes com a
maior razao lucro/custo aparecem mais vezes nas melhores solugoes.

De fato, uma anélise de correlacao de Spearman indicou uma correlacao de até
70% entre a razao lucro/custo e o niimero de vezes que o cliente aparece nas solugoes.
O mesmo calculo foi realizado para o lucro e o custo, sendo inexistente a correlacao
com o lucro e negativa com o custo. A Tabela A.2 apresenta os valores dos testes
de correlagao para cada instancia. O racional por tras desta avaliacao é a de que
as solucoes retornadas por um algoritmo de busca, no caso o HC, representam a
melhor solugao encontrada durante o processo de varredura do espaco de solugoes do
problema. Sao, portanto, boas solucoes, e a repeticao de certos clientes nas melhores
solugoes obtidas pode ser um indicativo de que este cliente é peca importante na
criacao de boas solugoes para aquela instancia. Como existe uma correlacao entre
estes clientes e a razao lucro/custo, esta razao pode ser utilizada por um algoritmo

construtivo para gerar boas solugoes iniciais.
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Tabela A.1: Numero de vezes que cada cliente apareceu na melhor solugdo encon-
trada, dentre as 30 execugoes do HC, para a instancia nrpl-30. Observa-se que as
solugbes com a maior razao lucro/custo (L/C) apareceram mais vezes.

Cliente Ocorréncias Lucro Custo L/C

38 30 23 1 23.00
43 30 36 6 6.00
66 30 23 16 1.44
78 30 27 3 9.00
80 30 32 26 1.23
86 30 32 17 1.88
96 30 27 20 1.35
64 28 25 10 2.50
83 28 28 8 3.50
88 28 25 10 2.50
98 28 33 21 1.57
17 27 28 11 2.55
5 26 33 8 4.13
6 26 34 20 1.70
18 26 31 6 5.17
31 26 27 21 1.29
85 26 23 17 1.35
4 25 22 25 0.88
8 25 26 11 2.36
92 25 36 16 2.25
72 24 32 32 1.00
61 23 26 13 2.00
60 21 25 29 0.86
65 21 33 51 0.65
3 20 33 27 1.22
87 2 22 25 0.88
89 2 22 69 0.32
95 2 35 63 0.56
2 1 29 %) 0.53
7 1 27 41 0.66
23 1 26 35 0.74
41 1 27 28 0.96
45 1 29 54 0.54
49 1 19 24 0.79
79 1 25 61 0.41
94 1 21 27 0.78
14 0 30 52 0.58
19 0 20 47 0.43
21 0 35 45 0.78
24 0 34 46 0.74
26 0 34 o7 0.60
30 0 29 60 0.48
35 0 28 %) 0.51
42 0 31 32 0.97
50 0 25 34 0.74
ol 0 31 41 0.76
95 0 24 34 0.71
56 0 29 57 0.51
67 0 31 63 0.49
97 0 27 58 0.47
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Tabela A.2: Correlagao, para cada instancia, entre o nimero de vezes que um cliente
aparece na solucdo e o seu lucro, custo e razao lucro/custo (L/C).

Instancia ~ Lucro Custo L/C

nrpl-30 0.005 -0.654 0.653
nrpl-50 0.035 -0.586 0.598
nrpl-70 0.061 -0.426 0.430
nrp2-30 -0.007 -0.637 0.630
nrp2-50 0.007  -0.600 0.595
nrp2-70 0.007  -0.550 0.546
nrp3-30 0.060 -0.506 0.504
nrp3-50 0.083 -0.489 0.495
nrp3-70 0.098 -0.33¢ 0.343
nrp4-30 0.018 -0.561 0.550
nrp4-50 0.055 -0.539 0.534
nrp4-70 0.029 -0.397 0.395
nrp5-30 0.018 -0.370 0.369
nrp5-50 0.039 -0.367 0.370
nrp5-70 0.058 -0.272 0.280
nrp-el-30 0.064 -0.471 0474
nrp-el-50  0.071 -0.514 0.514
nrp-e2-30  0.093 -0.502 0.506
nrp-e2-50 0.139 -0.498 0.515
nrp-e3-30  0.211  -0.489 0.527
nrp-e3-50  0.217  -0.576 0.608
nrp-e4-30 0.109 -0.568 0.565
nrp-e4-50  0.221 -0.592 0.625
nrp-gl-30  0.178  -0.494 0.545
nrp-gl-50  0.223 -0.562 0.620
nrp-g2-30  0.152  -0.587 0.612
nrp-g2-50  0.201  -0.663 0.700
nrp-g3-30  0.240 -0.459 0.530
nrp-g3-50  0.287  -0.600 0.678
nrp-g4-30  0.121 -0.601 0.624
nrp-g4-50  0.216  -0.656 0.707
nrp-m1-30  0.126 -0.366 0.384
nrp-m1-50  0.150 -0.452 0.476
nrp-m2-30  0.139 -0.455 0.472
nrp-m2-50  0.147  -0.467 0.491
nrp-m3-30 0.104 -0.399 0.408
nrp-m3-50  0.151  -0.397 0.432
nrp-m4-30  0.117  -0.482 0.485
nrp-m4-50  0.191  -0.523 0.558
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