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Abstract

This paper presents a reusable component retrieval approach that uses a neural network
based on the Kohonen's self-organizing layer and the faceted classification. The network is trained
with the objective of correcting similarity relationships between facet terms, enhancing the
selection precision in an evolutive way (i.e., based on the results of previous selections). This
technique was used on the implementation of the reusable components’ search mechanisms of the
Memphis environment.
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L Introdugio

A reutilizagio de software é uma técnica de aproveitamento de informacgbes produzidas
durante desenvolvimentos de software anteriores, com o objetivo de reduzir o esforgo necessdrio
para o desenvolvimento de um novo projeto [8]. A idéia geral da reutilizacdo € reaproveitar
componentes de software previamente desenvolvidos em novos projetos, reduzindo o tempo de
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desenvolvimento destes projetos e aumentando sua qualidade. Outros beneficios podem ser
observados na manutengio e evolugio de um produto de software.

Entretanto, a falta de ambientes de desenvolvimento que oferecam ferramentas para
facilitar a reutilizagio é um dos principais empecilhos tecnolégicos a esta. A dificuldade de se
selecionar um componente de uma biblioteca, de entender o seu funcionamento e de modificar este
componente podem inibir sua utilizagio. Outros fatores inibidores sio falhas na geréncia das
bibliotecas de componentes e fatores nio-tecnolégicos, ligados a psicologia, aspectos econdmicos,
gerenciais ou legais [7].

A selegio dos componentes a serem reutilizados é a primeira etapa do processo de
reutilizagio. Esta etapa visa encontrar na biblioteca os componentes que atendam a certos
requisitos funcionais, necessdrios em um produto de software em desenvolvimento. Se a biblioteca
ndo possuir um componente que atenda exatamente estes requisitos, o algoritmo de selegdo deve
retornar componentes que atendam a requisitos similares.

Diversas abordagens j4 foram exploradas para a selegio de componentes reutilizdveis,
entre elas a classificagio por palavras-chave [4], a classificacio facetada [14, 18, 5], o
processamento automético de linguagem natural [10, 6] e a descri¢io formal do comportamento
dos componentes [9]. Todas estas técnicas possuem uma caracteristica em comum: atuam sobre
um algoritmo pré-definido, ndo sendo capazes de evoluir e aprimorar a precisdo da busca a medida
que sdo utilizados.

Este artigo apresenta uma técnica de recuperagiio de componentes reutilizdveis que utiliza
uma rede neural baseada na camada auto-organizdvel de Kohonen [17] e classificagio facetada
[14]. A rede € treinada com o objetivo de corrigir as relagdes de similaridade entre termos de
facetas, aprimorando a precisdo do processo de selegio evolutivamente, de acordo com o
resultado de buscas anteriores [2].

A principal motivagdo para a utilizagdo de redes neurais em algoritmos de recuperagio de
componentes reutilizdveis vem da afinidade das redes neurais com problemas de reconhecimento

de padrdes. A recuperagio de componentes reutilizdveis pode ser vista como um problema de
reconhecimento de padrdes: os algoritmos de recuperagio buscam, dentre padrdes de
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componentes de uma biblioteca, os componentes que mais se assemelham a um padrdo descrito
pelo usudrio.

Outras caracteristicas de redes neurais que podem ser exploradas na recuperagio de
componentes reutilizdveis sio sua capacidade de generalizacio e de aprendizado. A capacidade de
generalizacio permite a selegio de componentes com pequenas diferencas do padrio especificado
pelo usudrio, caso nio seja encontrado um componente idéntico ao desejado. A capacidade de
aprendizado permite que a rede modifique as informagdes de busca de acordo com o
comportamento do usudrio, que indica se uma busca executada pela rede foi bem sucedida ou nio.

Inicialmente, o artigo descreve a abordagem para a aplicacio de redes neurais sobre o
esquema de classificagiio facetada. Em seguida, uma visio geométrica do esquema de classificacio
€ apresentada. O artigo discute, ainda, 0 método de treinamento da rede e os experimentos
realizados com o modelo. Por fim, sdo tragadas consideragbes sobre a técnica descrita neste
trabalho.

II. O Algoritmo de Recuperacio

Redes neurais representam uma técnica do paradigma conexionista da Inteligéncia
Artificial, baseada na simulagio do cérebro humano através de estruturas computacionais. Elas so
capazes de aprender, alterando seu comportamento de acordo com modificagbes nas informagdes,
de generalizar e de trabalhar como memdéria associativa.

Redes neurais se baseiam no conceito de neurdnio artificial, que possui um conjunto de
sinapses de entrada e um tinico valor de saida. Cada sinapse possui um peso e recebe um valor de
entrada. A saida do neurbnio é calculada a partir do somatério dos produtos dos pesos das
sinapses por seus valores de entrada. A organizagio dos neurdnios define um modelo de rede
neural.

O objetivo de se aplicar uma rede neural em um algoritmo de recuperagio de componentes
reutilizdveis € permitir que este algoritmo seja evolutivo, corrigindo seu comportamento de acordo
com as buscas anteriores. A recuperagio de componentes reutiliziveis estd diretamente
relacionada com a forma com que estes componentes sdo representados. Em nossa abordagem, os
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componentes sio classificados por um esquema de classificacio facetada [14] e a rede neural é
utilizada para corrigir o grafo conceitual de relagdes de similaridade entre os termos de facetas.
Entre os diversos esquemas de classificagdo encontrados na literatura, selecionamos a classificago
facetada por sua grande aceitagio tanto na comunidade académica quanto no meio industrial. O
modelo de rede neural utilizado € apresentado na Figura 1.

Este modelo se baseia no mapa auto-

organizével de Kohonen - camada de Kohonen e v
- que € uma rede neural com apenas uma coluna gg i
de neurbnios. Esta rede funciona no modelo  $ E P
“winner-takes-all”’, onde apenas um neurdnio é E ¥ s

. . N i
ativado' para um conjunto de valores de A T  goneriy

entrada. Este modelo se aplica a problemas de
classificacdo, onde um elemento, apresentado Figura 1 - A estrutura da rede neural

na camada de entrada da rede, € inserido em uma classe, dentre um conjunto fixo de classes,
representadas pelos neurdnios.

A descrigio do elemento que serd classificado € apresentada na camada de entrada da rede,
enquanto cada neurdnio representa uma das classes em que o elemento pode ser classificado.

As sinapses sdo ligagdes entre a camada de entrada da rede neural e os neurdnios. As
sinapses contém a representagio das classes, podendo ser vistas como uma “tradugio” destas para
a representacdo utilizada na descrigio dos componentes. O nimero de neurdnios estd diretamente
associado ao mimero de classes existentes: a rede possui um neurdnio para cada classe. O nimero
de sinapses na camada de entrada depende da forma na qual sdo descritos os elementos que serio
classificados.

' O neurdnio ativado tem seu valor de saida alterado para 1, enquanto os demais neurdnios de sua coluna tem seus
valores alterados para zero.
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A rede neural indica a classe a que pertence um elemento apresentado em sua camada de
entrada ativando um de seus neurdnios. Na camada de Kohonen padrdo, apenas um neurdnio pode
ser ativado para um elemento apresentado na camada de entrada da rede. Uma variante desta rede
padrio pode ser construida, permitindo que mais de um neurdnio seja ativado. Neste caso, a rede
esuﬁadassﬂicmdoodemmmapmsenmdo-unmcamadidemndaunmisdemdm
Esta modificagio no modelo padrio nos permite a determinagdo nio apenas do componente
reutilizdvel mais préximo de uma descrigio do usudrio, mas também componentes similares a este.

Geometricamente, a camada de Kohonen representa cada classe como um vetor, que €
dismnassinapscsmueacamadadeﬁnmdacowuﬁnioquempnmmaacm.Pclomodclo
do neurbnio artificial, quando um vetor é apresentado na camada de entrada, cada neurnio terd
como safda o somatério dos produtos de cada posigdo do vetor de entrada pela respectiva posigio
de seu vetor de sinapses. Assim, cada neurénio da camada de saida calculard o produto vetorial do
vetor de entrada por seu vetor de sinapses. O produto vetorial pode ser equacionado pela seguinte
férmula:

lu.vli=llull.llvil.cosc
onde,

u e v sdo os vetores de entrada e de sinapses, respectivamente;
llu. vl é o produto vetorial dos vetoresu e v;
lfulle ll vl sio as normas dos vetoresue v, e

o € o dngulo entre os vetoresu e v.

Se os vetores estiverem normalizados para 0 médulo unitdrio, cada neurbnio calculard o
cosseno entre seu vetor de sinapses e o vetor de entrada. Quanto maior 0 cosseno entre estes
vetores, mais préximos eles estardo entre si. Assim, a classe com maior proximidade do vetor de
entrada serd aquela cujo neurSnio possuir o maior valor de saida, ou seja, a classe representada
pelo neurdnio ativado pela rede.
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Em nossa abordagem, a descrigio do componente desejado é apresentada na camada de
entrada da rede e cada componente reutilizdvel da biblioteca € representado por um neurdnio.
Neste caso, as classes em que a rede neural poderd classificar o componente desejado pelo usudrio
serdo os proprios componentes da biblioteca. Assim, a rede neural indicard qual o componente da
biblioteca esté mais préximo da descrigio do usudrio. :

Como os componentes da biblioteca sio as classes da camada de Kohonen, o nimero de
neurnios da rede serd igual ao nimero de componentes reutilizdveis. Cada componente é
representado pelo conjunto de sinapses ligando a camada de entrada ao neurdnio que o representa.
Para que esta rede possa ser construida, um problema deve ainda ser resolvido: a descri¢do dos
componentes reutiliziveis, que define o tamanho da camada de entrada da rede. Este € o assunto
da préxima seg3o.

III.Uma Visdo Geométrica da Classificacio Facetada

A classificagio facetada, proposta por Prieto-Diaz [14], ¢ utilizada para descrever os
componentes reutilizdveis ¢ o componente desejado pelo usudrio. Este esquema de classificagio
considera que os elementos de uma 4rea de conhecimento possuem caracteristicas similares entre
si, que os identificam neste contexto. Cada uma destas caracteristicas é chamada de faceta, sendo
os elementos descritos por um conjunto de facetas. Algumas vezes, as facetas sio consideradas
projegdes ou pontos de vista de um dominio especifico. Cada faceta possui um diciondrio com os
possiveis valores que pode assumir. Estes valores sio chamados de termos de facetas. Desta
forma, os componentes reutilizdveis ¢ o componente desejado sdo descritos por um conjunto de
termos de facetas.

No contexto de nossa abordagem, a descrigio de termos de facetas deve ser traduzida para
a forma de um vetor que possa ser utilizado na rede neural. O problema se resume a construir um
vetor que represente um componente reutilizével, dados os termos de facetas que o classificam.
Este vetor € utilizado para a programagio da matriz de sinapses da rede neural, representando
uma das classes em que a descrigio do usudrio pode ser classificada. O mesmo processo utilizado
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para constru¢io deste vetor deve ser utilizado para a construgio de um vetor para 0 componente
desejado pelo usudrio, que também € descrito por um conjunto de termos de facetas.

Devemos ainda definir um espago de representagio dos vetores dos componentes
reutilizdveis, considerando um conjunto com f facetas, cada qual com um determinado nimero t,
de termos. Cada termo de faceta t, define uma dimensio neste espago, ortogonal is dimensoes
definidas pelos outros termos. O mimero de dimensoes deste espago € igual ao ndmero total de
termos de facetas do esquema de classificagdo. A existéncia de uma relagdo entre dois termos t; e
t; indica que, se um componente possui o termo t; em sua descrigiio, 0 vetor que o representa terd
uma proje¢do no espago definido pelo termo t;. Esta projegio est4 diretamente relacionada com o
valor da relagdo de similaridade entre os dois termos.

Supondo uma biblioteca com X componentes reutilizéveis, teremos um espago com X
vetores de componentes. Quando um reutilizador estiver procurando por um componente, a
descri¢do do componente desejado serd criada como um novo vetor neste espago. A rede neural
calculard o produto vetorial do vetor descrigio do usudrio com os vetores de componentes
disponiveis na base e decidird o componente mais préximo da descrigio, ativando o neurdnio que
representa este componente.

O processo de construgio do vetor de um componente ¢ bastante simples. Inicialmente as
posi¢bes do vetor referentes a termos de facetas presentes na descrigio do componente sio
preenchidas com 1. As posigbes do vetor referentes a termos que possuam relagdes de
similaridade com os termos que descrevem o componente sio preenchidas com os valores destas
relagGes de similaridade. As demais posigdes do vetor sdo preenchidas com zero.

Para efeito de exemplo, suponhamos um esquema de classificaciio que contenha os termos
apresentados na Tabela 1. Neste esquema, temos apenas duas facetas, Agente ¢ Linguagem, com
dois e trés termos respectivamente. O espago de representagio de componentes reutilizdveis
definido por este esquema de classificagio possui 5 dimensdes (R®), uma para cada termo de
faceta. Cada termo de faceta define uma dimensdo do espago de representagio dos componentes
reutilizdveis.
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C++
Tabela 1 - Um exemplo de esquema de classificacio

Suponhamosmoomponcntcremﬂiziuldmitopdés termos Lista e C++ e uma relagio
de similaridade entre os termos C e C++, no valor do 0,5. A Figura 2 apresenta a representagio
vetorial e espacial do componente Lista / C++.

2 IO
= :[/o./l.o.o_s.l:l

Figura 2 - O vetor de representacio de um componente

IIL1. Calculo de Distincia entre Componentes Reutiliziveis

Em muitos casos, nio é suficiente que o método de recuperagio de componentes
reutilizdveis indique qual o componente mais préximo da descri¢io do usudrio, devendo este
método indicar também a distdncia entre o componente e a descrigio.

O método de cdlculo da rede neural apresentada considera a distincia espacial entre o
vetor que representa 0 componente € 0 vetor que representa a descrigdo do usudrio. Esta distincia
¢ medida aplicando-se a lei dos cossenos sobre o resultado do produto vetorial do vetor do
componente com o vetor da descricio do usudrio, que indica o0 cosseno do dngulo entre os

vetores.
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a’=b’+c*-2b.ccos
d=17+1"-21l1cosa
d =raiz (2 - 2.cos @)

d=raiz(2-2Mlu.vl)

Esta medida de distincia, que varia entre 0 e raiz (2), pode ser convertida para uma medida
percentual, dividindo-se seu valor por raiz (2) e multiplicando-a por 100%. Esta medida reflete a
distincia espacial entre os vetores de componentes reutilizdveis e da descrigio do usudrio. E
importante observar que esta medida ¢ diferente daquela utilizada pelo método padrio do esquema
de classificacdo facetada, que é a média aritmética das distincias conceituais entre os termos de
facetas [13).

IV.Método de Treinamento da Rede

O método de treinamento nesta abordagem permite que a rede neural seja capaz de
reconhecer e aprender as heuristicas utilizadas por um reutilizador na selegio de um componente,
tornando-a um real beneficio em uma ferramenta de reutilizagdo. A rede neural apresentada ndo
precisa do treinamento de ajuste de sinapses, como normalmente acontece na camada de Kohonen
padrio [17], porque as classes em que uma descrigdo do usudrio pode ser classificada, ou seja, 0s
componentes reutilizdveis, sdo previamente conhecidas. Neste caso, ao invés do treinamento da
matriz de sinapses é necessdria a sua programagio, durante a qual as descrigdes dos componentes
reutilizdveis sdo copiadas para as sinapses da rede.

O objetivo do treinamento no modelo de rede neural proposto € o ajuste dos valores das
relagbes entre os termos de facetas, modificando o grafo conceitual de relagdes de similaridade
entre estes termos. Este ajuste € efetuado de acordo com o componente indicado pela rede neural
como 0 mais préximo da descrigdo do usudrio, e 0 componente efetivamente selecionado por este.

E importante notar que a definigio de um grafo conceitual de similaridade entre termos de
facetas é uma tarefa dificil e que consome muito tempo, como observa Prieto-Diaz [14]. Nossa
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abordagem permite que os valores destas relagdes sejam definidos subjetivamente, sendo
corrigidos pelas préprias agbes dos usudrios durante as buscas por componentes.

A rede ¢ wreinada de modo supervisionado ¢ de forma transparente ao usudrio. Dada uma
descri¢cdo do componente desejado, a rede calcula o grau de proximidade de cada componente da
biblioteca com esta descrigio. Em seguida, ela apresenta ao usudrio os componentes mais
préximos 2 descri¢do. O usuério, por sua vez, seleciona um destes componentes. Se 0 componente
selecionado pelo usudrio é 0 mesmo que a rede indicou como o mais préximo da descri¢do, o
comportamento da rede neural estd correto ¢ nenhum treinamento é necessdrio. Se o usudrio
selecionar outro componente, a rede neural errou em sua selegiio e seu comportamento deve ser
corrigido. Esta corre¢do ocorre nos valores das relagbes entre os termos de facetas.

O método de treinamento proposto € chamado de ajuste fino. Este método de treinamento
corrige apenas as relagdes que influenciaram na diferenca de distincia entre os componentes e a
descrigiio do usudrio. O treinamento ajusta as relagdes dos termos que diferem entre a descrigéo
do usudrio e o componente selecionado por ele, somando um passo de treinamento’ nestas
relagbes. Um segundo ajuste € feito nas relages dos termos que diferem entre a descri¢io do
usudrio e o componente selecionado pela rede neural, subtraindo um passo de treinamento destas
relagbes.

Quando nio houver nenhuma relagio entre estes termos, 0 método de treinamento executa
um ajuste global. Oajusrcgiobalsommnpassodemimmmtoe:nmdasasmlaqbesquz
envolvam os termos do componente selecionado pelo usudrio e subtrai um passo de treinamento
de todas as relages que envolvam os termos do componente selecionado pela rede neural.

Cada passo do processo de treinamento da rede neural é feito a cada selegio de
componente, corrigindo um pequeno conjunto de relagdes. O grafo conceitual € corrigido de
forma suave, considerando-se um passo de treinamento pequeno. Reutilizadores com mais
experiéncia podem ser atribuidos com passos de treinamento maiores, refletindo maior peso no

? Um passo de treinamento ¢ uma constante numérica
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treinamento da rede. Esta diferenciagio de niveis de usudrios evita que o uso continuo da rede por
reutilizadores inexperientes desalinhe o comportamento da rede neural. '

V. Experimentos Realizados

Divmexpeﬁmmfmmﬁﬁ&osmomodelomudomamﬁadc
Kohonen [1, 2], utilizando-se um esquema de classificacfio com 15 termos, organizados em 3
facetas. Nove componentes reutilizdveis foram utilizados e 12 relagBes entre termos de facetas
foram definidas.

Este esquema de classificagio relativamente pequeno foi utilizado com o objetivo de
permitir a visualizacio geométrica dos resultados da rede neural. Com 15 termos de facetas, os
componentes reutilizdveis sdo representados no R'. Entretanto, a organizagio dos termos por
faceta, torna possivel trabalhar em um espago tridimensional, que é mais tratdvel. Como a
representagio dos componentes da biblioteca e da descrigiio do usudrio é baseada em uma visdo
geométrica, as regras validadas em um espago continuam vélidas em um espago de maior
dimensio.

Trés formas de normalizagio dos vetores de sinapses e quatro métodos de treinamento,
incluindo os ajustes fino e global, foram analisados durante estes experimentos. O treinamento por
aproximacio do vencedor soma um passo de treinamento em todas as relages dos termos que
compdem a descrigio do componente selecionado pelo usuério.

O treinamento por ajuste fino do vencedor ajusta as relagdes dos termos que diferem
entre a descricio do componente desejado pelo usudrio e o componente selecionado por ele,
somando um passo de treinamento nestas relagdes. Se nio houver nenhuma relagio entre estes
termos, 0 método de treinamento soma um passo de treinamento em todas as relacbes que
envolvam os termos do componente selecionado pelo usudrio.

A andlise dos quatro métodos de treinamento teve como objetivo verificar a convergéncia
da rede neural em trés casos distintos: um conjunto de relagdes inicialmente zeradas, um conjunto
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de relagdes incorretas ¢ um conjunto de relagdes com margem de 20% de erro. A Tabela 2
apresenta os resultados destes experimentos:

Tabela 2 - Resultados dos experimentos realizados com 0s métodos de treinamento

O ajuste fino foi o método de treinamento que apresentou melhores resultados durante os
experimentos. Quando treinada por este método, a rede neural converge rapidamente e com alto
grau de acerto (100 % com o conjunto de relagbes com margem de erro controlada e 99,17 %
com o conjunto de relagbes zerado).

Através dos experimentos realizados, foi constatado que o modelo de cdlculo de distincia
espacial entre os componentes funciona melhor quando as relagdes entre os termos de facetas
estio mais completas, ou seja, quando o grafo conceitual de relagdes entre um conjunto de termos
tende a um grafo completo, com arestas entre cada dois termos. Isto ocorre porque as relagdes
entre 0s termos tém um papel fundamental na descrigio dos vetores de componentes, indicando a
projecdo dos vetores nos espagos definidos por outros termos.

Outro resultado interessante foi a verificagio de que a distincia espacial entre os vetores
tende a evitar empates entre componentes quando comparados a uma descri¢io do usudrio. Por
ser mais continua que a medida de distincia padrio, as diferencas entre alguns componentes
podem ocorrer em casas decimais muito pequenas, desempatando componentes muito préximos.

A distincia entre componentes reutilizdveis pode ser representada por termos de uma
varidvel linguistica fuzzy [20]. Estes termos mapeiam os valores da distincia em palavras de
linguagem natural, transformando um espago continuo em um espago discreto. Este mapeamento
faz com que diversos componentes sejam mapeados no mesmo termo fuzzy, ocultando pequenas
diferencas em sua medida de distincia com a descrigio do usudrio.
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VLA Implementacio do Modelo

A técnica de recuperagio apresentada foi implementada como parte do ambiente de
desenvolvimento de software Memphis, que estd sendo desenvolvido na COPPE/UFRJ. O
projeto Memphis tem como objetivo construir um ambiente de desenvolvimento de software
baseado em reutilizagdo [19]. Este ambiente, baseado no modelo dos ambientes instanciados
TABA [15], permite a reutilizacdo das informagdes ao longo do processo de desenvolvimento de
software, sendo implementado, em sua primeira versio, em estagdes de trabalho Sun, com sistema
operacional Unix, utilizando-se a linguagem de programacio orientada a objetos Eiffel [11]. O
processo de desenvolvimento tem como base o método de Booch [3].

No ambiente Memphis, documentos de software sio o produto das atividades do
processo de desenvolvimento. Estes documentos podem ser compostos por outros documentos de
software e, em iltima instincia, sio compostos por produtos de software, representados na forma
de grafos. Estes grafos sio a representagiio de diagramas de requisitos, esquemas de projeto,
c6digo ou qualquer outro produto gerado durante o processo de desenvolvimento. Um grafo €
composto por nés e ligagdes. Os nés representam os vértices do grafo, podendo assumir os papéis
de encapsuladores e organizadores. As ligagOes representam as arestas do grafo, podendo assumir
os papéis de heranga, composigio, associagio ou troca de mensagem.

Produtos de software sdo manipulados por ferramentas, que sdo executadas de acordo
com a ordem das atividades do processo de desenvolvimento. Estas ferramentas sio classificadas
em ferramentas internas e externas. Todas as ferramentas do ambiente possuem um conjunto
padrio de servigos, entre os quais podemos citar a criagio de nés e ligagbes em um grafo, a
selecio e apresentagio de um grafo e a recuperagio de componentes reutilizdveis de software.
Todas as ferramentas t8m acesso a uma base central de conhecimento, que pode estar
representada de diversas formas, entre elas, sistemas de produgdo, frames, redes seminticas e
redes neurais.

Qualquer produto de software pode ser um componente reutilizivel devendo para tanto ser
classificado pelo esquema de classificagio facetada do ambiente. Neste esquema, cada faceta
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possui um diciondrio de termos, que podem estar conectados por relagbes de similaridades. Estas
relagGes expressam a distincia conceitual entre os termos, que € representada por termos de uma
varidvel linguistica fuzzy.

O conjunto padrio de servigos das ferramentas do ambiente Memphis implementa duas
técnicas de recuperagio de componentes reutilizdveis: a classificagio facetada simples e
classificacdo facetada apoiada por redes neurais. Na selegdo de um componente reutilizdvel, o
usudrio pode optar por uma das técnicas de busca. Mais informages sobre o ambiente Memphis
podem ser encontradas em [1, 16, 19].

VII.Consideragdes Finais

Neste artigo apresentamos uma técnica de recuperagio de componentes reutilizdveis, que
utiliza uma rede neural baseada no mapa auto-organizivel de Kohonen para corrigir as relacdes de
similaridade entre os termos de um esquema de classificagdo facetada.

A interagio do usudrio no processo de recuperagiio é a mesma que no processo de selecio
padrio do esquema de classificagio facetada: o usudrio especifica os termos para um conjunto de
facetas e o algoritmo apresenta os componentes similares a esta descri¢io. O usudrio seleciona um
destes componentes, disparando automaticamente o processo de treinamento, conforme descrito
na se¢do I'V.

O tempo de busca da técnica de recuperagio de componentes reutilizdveis apresentada é
linear. Todos os componentes sido analisados para a decisdo sobre os mais préximos 2 descrigio
do usudrio. Este tempo de busca pode ser reduzido, utilizando-se uma outra camada de Kohonen
para agrupar componentes semelhantes. Esta rede neural pode ser treinada pelo método padrio de
treinamento da camada de Kohonen. Na busca por um componente reutilizdvel, os grupos de
componentes sio apresentados 3 camada de Kohonen do método de recuperagio descrito, e
somente 0s componentes do grupo vencedor sdo analisados.

Merkl et al [12] utilizam uma rede neural baseada no mapa auto-organizdvel de Kohonen
para determinar a proje¢do, em um plano bidimensional, de um conjunto de componentes
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reutilizdveis de software. Esta projeciio permite a andlise da formagio de grupos de componentes
com caracteristicas similares (“clusters™). Os componentes sio representados por palavras chave,
extraidas de sua documentagio textal através de um processo de recuperagio automitica de
informagdo.

A abordagem apresentada neste artigo € diferente da abordagem de Merkl et al, embora
utilize um modelo de rede neural similar. Enquanto Merkl et al utilizam o processo de treinamento
padrio da camada de Kohonen para determinar grupos de componentes similares, o processo de
treinamento do nosso modelo de rede neural ajusta as relagbes entre os termos das facetas que
classificam os componentes reutilizdveis. r
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