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Abstract. Several Software Engineering problems presenting high complexity
and combinatorial possibilities and can be modeled as optimization problems.
This paper proposes an evolutionary metaheuristic to solve a problem of
clustering object-oriented information systems. The algorithms may use two
versions of contructor procedures, a local search and path relinking. The
computational results showed that the use of these algorithms is an efficient
way to solve this problem, in which procedures achieve quality solutions in a
reduced runtime.

Resumo. Diversos Problemas da Engenharia de Software, por possuirem
elevadas complexidade e possibilidades combinatorias, podem ser modelados
como problemas de otimizacdo. Este trabalho apresenta uma proposta para a
clusterizacdo de sistemas orientados a objetos mediante a utilizacdo de
algoritmos evolutivos. Os algoritmos propostos podem utilizar duas versoes
de procedimentos construtivos, uma busca local e reconexdo de caminhos. Os
resultados computacionais mostraram que a utilizacdo dos algoritmos
propostos é uma alternativa eficiente para a resolucdo deste problema de
clusterizagcdo, em que procedimentos alcangam solugcées de qualidade em um
reduzido tempo de execucdo.

1. Introducao

Diversos Problemas da Engenharia de Software (ES), por possuirem elevadas
complexidade e possibilidades combinatdrias, podem ser modelados como problemas de
otimizacdo (PO). As resolugdes desses problemas sugerem algoritmos metaheuristicos,
uma vez que métodos exaustivos podem ser ineficientes. A modelagem de problemas de
ES em PO deu origem a uma nova e promissora drea de pesquisa, denominada Search-
based Software Engineering (SBSE), que aborda temas da ES como: Engenharia de
Requisitos, Teste, Manutencdo e Estimativas de Software, Planejamento de Projeto,
Otimizacdo de Cédigo-Fonte dentre outros (Freitas et al. 2009).

Um dos maiores desafios encontrados por uma equipe de desenvolvimento de
sistemas ¢é realizar manutengdes em softwares complexos, principalmente em sistemas
que ndo possuem documentacdo ou ela nao € suficiente (Doval et al. 1999).

Nesse contexto, o presente trabalho propde algoritmos metaheuristicos para a
resolucdo de um problema de clusterizagdo de sistemas de informacdo orientados a
objetos. Tal problema consiste na Modularizacdo do Software, baseada em sua
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arquitetura. Assim, como diversos problemas de otimizacdo, este problema de
clusterizacdo, também conhecido como problema de agrupamento, foi mapeado em um
problema de particionamento de grafos em subgrafos disjuntos (clusters).

Durante a revisdo da literatura observou-se que algoritmos foram propostos com
base em sistemas de informacdo estruturados, em que Diagramas de Fluxo de Dados
(DFDs) sdo representados por digrafos sem a utilizagdo de pesos nas arestas. Em Doval
et al. (1999) foram apresentados algoritmos para modularizar sistemas de informacdo
desenvolvidos utilizando o paradigma estruturado.

Dessa forma, apds a divisdo do sistema, suas partes seriam distribuidas entre
equipes de desenvolvimento, descentralizando as atividades, reduzindo a comunicagao
entre equipes € aumentando a comunicagdo entre desenvolvedores em uma mesma
equipe.

Conforme Berkhin (2002), um problema de clusterizagdo é caracterizado por
agrupar elementos de uma base dados em subconjuntos disjuntos (clusters) objetivando
a maximizagdo da similaridade dos elementos de um mesmo cluster e a minimizacdo da
similaridade entre os elementos de clusters diferentes. Objetivando a formaliza¢do do
problema, pode-se descrevé-lo como, tendo um conjunto com n elementos X =
{x},...,xn}, encontrar parti¢cdes desse conjunto ( Clusters C; ) respeitando as seguintes
condi¢des:

k O conjunto submetido ao problema
UCl. =X corresponde a unido dos elementos dos
i=1 clusters.
Ciﬂ C.=@ij=1,. kei #] Cada elemento pertence a somente um
! cluster.
C2Di=l, ..k Todos os clusters possuem ao menos
um elemento.

Os problemas de clusterizacdo podem ser reconhecidos em duas formas distintas.
Na primeira, a quantidade de clusters da solucdo € conhecido, caracterizando um
Problema de K-Clusterizacdo ou apenas Problema de Clusterizacdo (PC) (Semaan, et
al., 2009). No segundo, a quantidade ideal de clusters ndo é conhecida, faz parte da
solu¢do, e denomina-se Problema de Clusterizacdo Automadtica (PCA) (Berkhin, P.,
2002; Dias, C. R., 2003). A quantidade de solugdes vidveis em um PC pode ser definida
pela Féormula 1, em que n representa a quantidade de elementos e k a quantidade de

clusters, enquanto em um PCA pode ser obtida pela Férmula 2.

A fim de demonstrar o crescimento da quantidade de solucdes possiveis em PC e
PCA, Dias (2004) explica em seu trabalho que a primeira férmula denomina que, para
cada 10 elementos distribuidos em 2 clusters consegue-se 511 solugdes diferentes. Para
100 elementos em 2 clusters, tem-se 6,33825 . 10%. Para 100 elementos em 5 clusters
encontra-se 6,57384 . 10, J4 no caso de 100 elementos em 2 clusters, pode-se
encontrar 5,3575 . 10°® formas diferentes de resolver o problema. Na utilizacdo da
férmula para o PCA, para um conjunto de 10 elementos, sdo encontradas 115.975
combinagdes diferentes e a quantidade de clusters varia de 1 a 10.

Esse trabalho apresenta novas heuristicas para agrupar unidades de sistemas de
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informag@o orientados a objetos.

k (k n] & (k
No =~ 1 | |hk=ir | Ney=Y =Y 1| | |0y
ki l o k1S l

Formula 1: Problema de K- Formula 2: Problema de
Clusterizacao. Clusterizacao Automatico

2. Particionamento de Grafos Ponderados

Um problema de particionamento de grafos consiste em, a partir de um grafo, agrupar os
vértices em clusters, otimizando uma fungao-objetivo. Para a abordagem com software
orientado a objetos, esse trabalho propde uma modelagem que utiliza arestas nao
direcionadas e ponderadas.

Com o objetivo de resolver o problema abordado, foi utilizado um mapeamento
em um grafo G (V, E), em que: os vértices V de G representam unidades de software
orientado a objetos, como: classes concretas, abstratas, interfaces e enumerados. Além
disso, as arestas £ de G possuem pesos que indicam diferentes niveis de relacdes entre
as unidades do sistema, tais como: associagGes simples, composicdes, agregacdes,
implementagdes e herancas. Desta forma, o relacionamento de heranga seria mais forte,
possuindo pesos maiores que associacdes simples. A Figura 1 apresenta um diagrama de
classes e a Figura 2 o grafo construido com base no diagrama de classes da Figura 1.

Paciente
- nome: String
- rg: String
Profissac - endereco: String
- telefone: String
- titulo: String - data_nascimento: Date
- convenio: String = — — —| - profissao: Profissao
- desconto: Double
+ verificarPacienteCadastrado()
+ calcularDescontol) + adicionarPaciente()
+ obterPaciente()
+ ebterConsulta()
Extracao + adicienarConsulta()
+ localizarPaciente()
- dentefetirado: String + cadastrarPaciente()
- materialConsumido: String
0.+
v -
Consulta
Servico Horario
~ historico: String
- descricao: String - medico: Medico - data: Date
- preco: Double - horaric: Horarin ] - hora: Time
0.* 0.+ | - receita: Receita "
+ registrarServicol) + obterHorariosDisponiveis()
+ recuperarServicof) + registrarConsulta() + alterarDisponibilidade()
+ recuperarHistoricoConsultal)

fl R : d
Receita
Limpeza_Restauracao Exame fj ?ﬂ

L__|- remedio: String
Dentista 0..* | - posologia: String

- materiallsado: String - preventivo: String
- denteTratado: String - tipo: int

- nome: String

-crm: Int
- celular: String

+ adicionarMedical)
+ receitarRemediol)

Figura 1: Um exemplo de diagrama de classes.
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Consulta

Figura 2: Grafo gerado a partir do diagrama de classes.

3. Algoritmos

De acordo com Glover et al.(2003) e Santos (2006), os algoritmos evolutivos (AE) e
algoritmos genéticos (AG) sdo bastante utilizados na 4rea de inteligéncia computacional
e foram inspirados na teoria da evolucdo natural de Charles Darwin e nos principios da
genética de Gregor Mendel. Estes algoritmos trabalham na busca de solugdes para
problemas complexos utilizando técnicas inspiradas nos conceitos citados
anteriormente.

3.1. Representacao da Solucio

Segundo Doval et al. (1999), uma boa representacdo da solucdo é extremamente
importante, podendo ser um fator determinante na performance do algoritmo, ou seja,
para a rdpida convergéncia e qualidade das solucdes obtidas. Neste trabalho foi utilizada
a representacdo group-number, que utiliza um vetor onde seu indice representa o vértice
do grafo. J4 o valor apontado por este indice representa o cluster a que pertence a
solugdo (Berkhin, P., 2002).

3.2. Procedimentos Construtores

Uma vez analisada e definida a representagdo que serd utilizada, deve-se construir um
conjunto de solugdes iniciais necessarias ao funcionamento de um AG. Neste trabalho
foram utilizados dois métodos construtores de solucdes. A primeira versdo constroi
solugdes de forma totalmente aleatéria, enquanto a segunda versdo utiliza uma
heuristica que objetiva a formagao individuos de melhor qualidade. Para isto, de acordo
com o peso das arestas seus vértices pertencerdo a clusters diferentes ou ao mesmo
cluster.

1. para i =0 até i = total de vértices faca
2. solucao[i] = ndmero aleatério(total de vértices);
3. fim-para

Figura 3: Algoritmo referente ao primeiro método construtivo.

1. para i =0 até i = total de vértices faca
2. solucao[i] = ndmero aleatério(total de vértices);
3. fim-para
4. parai = 0 até total_arestas faca
i_auxiliar = buscar valor da aresta do vértice de saida;
j_auxiliar = buscar valor da aresta do vértice de entrada;
se ExisteAresta(i_auxiliar, j_auxiliar)entdo
se ConexaoForte(i_auxiliar, j_auxiliar) entao

® N
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9. AgruparEmMesmoCluster(i_auxiliar, j_auxiliar)
10. seniao

11. InserirClustersDistintos(i_auxiliar, j_auxiliar)
12. fim-se

13. fim-se

14. fim-para

Figura 4: Algoritmo do segundo método construtor.

3.3. Selecao

A cada iteracdo de um AG, deve-se obter uma nova populagdo de individuos onde serdo
aplicados os operadores genéticos. Entretanto, apds a avaliacdo dos individuos
(solugdes), o algoritmo deve selecionar os melhores para que esses permanecam na
préxima geracao.

Nesse trabalho foi utilizada a selecdo por torneio de duas solugdes, técnica
baseada na sele¢@o proporcional a aptiddo criada por Holland (1975). Nela, o algoritmo
seleciona duas solugdes de forma aleatdéria e mantém a de melhor qualidade na préxima
iteracdo. Também foi utilizado o elitismo, método que armazena o melhor individuo da
populagdo atual a fim de propagar suas caracteristicas a geracdo seguinte (Glover et al.,
2003).

3.4. Operadores Genéticos

De acordo com Glover et al.(2003), Dias (2003); Santos et al. (2006), Holland (1975),
os operadores genéticos sdo importantes métodos utilizados em AGs para evitar que os
algoritmos fiquem estagnados em solugdes 6timas locais. O operador de cruzamento € a
principal forca direcionadora em um AG tradicional, e realiza trocas entre partes de um
par de solucdes (Goldberg, D. E., 1989). Os algoritmos propostos nesse trabalho
utilizaram o cruzamento de um ponto, conforme apresenta a Figura 5.

Figura 5: Operador genético de cruzamento de um ponto.

Ja a mutagdo perturba a solucio, alterando de forma aleatéria valores atribuidos
aos genes dos individuos. Na Figura 6 o vértice 6 que pertencia ao cluster 2 foi migrado
para o cluster 3.

13 2 1 1,2 2 3 gy 1 3 2 1 1,3 2 3

Figura 6: Operador genético de mutacéao.

3.5. Critério de Parada

Neste trabalho foram implementados diferentes critérios de parada dos algoritmos,
utilizados conforme os experimentos: quantidades de iteragdes, tempo de execucdo ou
alcance ao alvo, ou seja, valor da aptiddo de uma solucdo na geragdo corrente ser no
minimo igual ao valor submetido como pardmetro ao algoritmo.
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3.6. Busca Local

Conforme Glover et al. (2003), Semaan (2009), Dias (2003), Dias (2004) e Santos et al.
(2006), a busca local avalia a vizinhanca de uma solucdo com o objetivo de encontrar
solugdes de melhor qualidade.

1. para p = 0 até tamanho da populacéo faca

2. s = solucdo atual (p);

3. para i = 0 até total de vértices do grafo faca

4. enquanto aptiddo de s > aptiddo_aux faca

5. aptiddo_aux = aptiddo de s;

6. id = cluster na posicao [i][i] da matriz de valores;
7. soma = somar arestas: vértice[i] e demais do mesmo cluster;
8. soma_aux = somar arestas: vértice[i] e demais dos outros cluster;
9. flag = 0;

10. para j = 0 ATE total de vértices do grafo FACA
11. se (soma < soma_aux[j]) ENTAO

12. soma = soma_aux;

13. flag =j;

14. fim-se

15. se (id <> flag) entao

16. Altera o cluster de s;

17. Calcula nova aptidio;

18. fim-se

19. fim-para

20. fim-enquanto

21. fim-para

22. fim-para

Figura 7: Algoritmo de Busca Local

3.7. Reconexao de Caminhos

A reconexdo de caminhos € uma técnica que une intensificacdo e diversificacdo que atua
na busca por solu¢des melhores (Glover, 1996; Glover et al., 2000 e Glover et al. 2003).
Nesta técnica, o algoritmo usa duas solugdes para que, partindo dos dados encontrados
na primeira, ele se recombine até que fique semelhante a segunda, avaliando todas as
encontradas neste caminho. Assim, o algoritmo trabalha diversificando as solucdes e
buscando em espacos de solucdes diferentes.

3.8. Funcao de Aptidao

Para a avaliacdo das solugdes, a mesma funcdo de aptiddo dos trabalhos da revisdo da
literatura, denominada Qualidade de Modularizacdo (Modularization Quality - MQ) foi
utilizada. Houve, porém, a necessidade de adapté-la para considerar os pesos associados
as arestas. Essa fungdo corresponde, basicamente, a diferenca entre a conectividade
interna e a externa dos elementos nos clusters.

Com o objetivo de avaliar a qualidade da solugfo, esta funcdo premia clusters
com alta intra-conectividade (conexdes entre elementos de um mesmo cluster) e, ao
mesmo tempo, penaliza a inter-conectividade (muitas conexdes entre elementos de
clusters distintos). Proposta por Doval et al. (1999), os valores dessa fun¢do pertencem
ao intervalo [-1,1] e o objetivo desse problema € maximiza-la.

A Formula 3 € utilizada para calcular a intraconectividade de um cluster i, em

7z

que ui é o total de arcos que possuem em uma das extremidades algum vértice do
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cluster i e Ni é a quantidade de vértices do cluster. J4 a interconectividade mensura a
conectividade entre vértices de clusters distintos. A Férmula 4 ¢ utilizada para calcular a
interconectividade entre dois clusters, em que Ni € o total de vértices do cluster i, Nj é o
total de vértices do cluster j e eij o total de arcos que possuem as extremidades em i e j.

k
0 seizj YA 2B,

4 Ho M ksl
4 N’ ol ——sei# ] 0= & k=D
2N,N j 2
Ai parak=1
Formula 3: Formula 4.: Formula 5: Qualidade da
Intraconectividade. Interconectividade. modularizacao.

4. Experimentos

Diversos experimentos foram realizados utilizando dados reais, por meio de cédigos
fonte de sistemas de informag¢des mapeados, e artificiais, com a utilizag¢do de instancias
existentes na literatura adaptadas ao modelo de grafos ponderados.

Tabela 1: As instancias utilizadas e suas caracteristicas

Cédigo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Vértices | 10 | 20 40 60 80 100 | 100 | 100 | 10 | 25
Arestas | 27 | 104 | 226 | 1063 | 737 | 921 | 788 | 825 | 9 | 29

Os experimentos consideraram diferentes versdes de algoritmos evolutivos,
desde um algoritmo genético tradicional até algoritmos evolutivos que utilizam
procedimentos de busca local, reconexdo de caminhos e heuristicas de construgdo de
solugdes. A tabela abaixo representa as versdes dos algoritmos utilizadas durante a
confeccao deste trabalho.

Tabela 2: As versoes dos algoritmos utilizados.

Versao
AE1 | AE2 | AE3 | AE4 | AES | AE6 | AE7 | AES8
Versio do Construtivo 1 1 1 1 2 2 2 2
Busca Local X X X X
Reconexdo de Caminhos X X X X

O primeiro experimento consiste na execucdo de cada algoritmo proposto em
cada instdncia 100 vezes considerando os parametros: critério de parada de 100
iteracdes considerando o tempo miximo de execucdo de 10 minutos, o tamanho da
populagdo corresponde a 10 vezes a quantidade de vértices da instancia, probabilidade
de mutagdo e de cruzamento de 10% e 20% respectivamente. Essas configuragcdes foram
baseadas em trabalhos da revisdo da literatura (Doval et al. 1999; Dias et al. 2003) e
ajustados de forma empirica em experimentos anteriores.

A Figura 8 apresenta os resultados obtidos no primeiro experimento,
considerando a fung¢do de aptidao, tempo de execugdo e Gap em relagcdo ao melhor valor
de aptiddo ( f{x)Best ) conhecido (Férmula 6). J4 a Figura 9 apresenta a média dos
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f(x)- f(x)bexl
S () pe

Férmula 6: Gap ou hiato.

A partir das Figuras 11 e 12 verifica-se que os AEs 3, 4, 7 e 8 sdo os que
apresentam os melhores resultados. Entretanto, os AEs 4 e 8 foram os algoritmos que
mais consumiram tempo de execugdo e, inclusive, os algoritmos foram finalizados por
atingir o tempo maximo estabelecido.

AE1 AE2 AE3 AE4 AES AEB AE7 AES
Ingtncia |Best Fix) | Gap % |Tis) | Gap % [T(=) | Gap % | Tis) | Gap % | Tis) | Gap % | T(s) | Gap % | Tis) [Gap % | Tis)| Gap % |T(s)
1 0524 |1590 | 1 |1458 (1 | 000 | 1 000 )1 (11921832 |1]|000]1]000]1
2 0589 |2070 | 1 |2070 (42| 000 | 1 | 000 |30 2070 )1 [20,70(39]| 000 | 1| 000 (30
3 0505 |2419 |8 | 2419 (600) 000 | 8 | 000 |6O0| 2402 | 9 | 2427 |600) 000 | 8 | 0,00 GO0
4 0767 | 2665 |39 | 2668 (600 1,39 |34 | 003 |6O0| 33,11 |39 | 2665 |BO0) 000 [ 36 | 1,91 |6OO
E 0F65 | 33,02 [104) 3302 [600) 0,00 |120] 000 |6O0| 34,15 [118] 34,16 |B00) 000 [122] 0,00 (GO0
5 0645 | 3566 [242) 3539 [600) 000 |237| 1,17 |6O0| 34,09 |250| 34,07 |600) 151 [223] 054 |6O0
7 0612 | 33,06 [253)| 33,06 (600) 0,00 |191| 000 |6O0| 31,84 |234| 32,95 |600) 026 [194] 0,00 |6O0
g 0549 | 3013 [245)| 3013 [600] 2,38 |223| 251 |600| 25,01 |245] 25,10 |600) 000 [215]) 176 |6O0
g 0256 | 2593 |1 |67 (1| 0001|000 )1 [359 [ 1493|0000 (1]000](1
10 0336 |1944 | 2 | 2009 (600) 000 | 1 | 000 |GOO| 13,72 | 2 | 13,16 |6O0) 000 | 1 | 0,00 GO0
Figura 8: Resultados gerais obtidos.
AET AE2 AE3 AE4 AES AER AEF AES
Insténcia | Best Fx) | Gap % |Tis) | Gap % |T(s)| Gap % [ T(s) |Gap % |Tis)| Gap % |T(s)| Gap % |Tis) |Gap % |Tis)| Gap % |T(s)
1 0524 (51551 (4640 )1 | 000 |1 | 000 )1 [4685(1 |4263| 1 (000 (1) 00011
2 0533 |B562 ) 1 (6535 |42 545 | 1 | 517 |30 |B476 | 1 |6589 (41| BA9 [ 1| 517 [29
3 0505 [7919| 6 (68050 |A00| 000 | 8 | 093 |B00| 7737 | 6 | 7703|600 000 [ 8 | 1,05 |BOO
4 0767 [77,73 |35 7964 |600| 445 |34 | 399 |600| 61,14 |39 | 76,64 |6O0| 353 [34 | 441 |6OO
5 0B65 [ 87,23 |126( 89,03 |600| 065 |115] 085 |600| 67,85 [122) 67,95 |600| 0,20 [115] 208 |6OO
5 0645 [9157 |245| 9164 |600| 625 |229| 860 |600| 89,95 |244) 89,25 |6O0| 763 [224) 9461 |BOO
7 0612 [9071 |243| 9043 |600| 091 |192| 207 |600| 6695 |242) 65,29 |6O0| 1,68 (157 164 |BOO
g 0545 (8935 |251( 9040 |600| 11,35 |284| 977 |600| 61,92 |257) 82,70 |600| 8,37 [245) 10,16 |600
g 0256 [4140) 1 (5071|1000 (1 [000 )1 [4004(1 46441 (000 (1) 00011
10 0335 [6296) 2 (84,09 |600| 1255 | 1 | 934 |600| 61,51 | 2 | 62,08 |6O0| 455 [ 1 | 695 |6OO

Figura 9: Comparativo entre as médias e os melhores resultados obtidos.

A Figura 10 apresenta os valores das melhores solugdes obtidas em cada
instancia para cada algoritmo, em que, para todas as instdncias, houve grande
superioridade dos algoritmos que utilizam busca local e reconexdo de caminhos.

il

Versao do Algoritmo

0,90
0,30
0,70
0,60
§o,5o
=040
Q.
<0,30
0,20
0,10
0,00

Figura 10: Variacao dos resultados.
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As Figuras 11 e 12 apresentam graficos com os quantitativos das solucdes obtidas por
algoritmo, classificadas conforme sua qualidade para os melhores resultados e as médias
dos resultados obtidos, considerando: Best (com Gap = 0%), Interessantes (com 0% <
Gap < 10%) e Ruins (Gap > 50%). Além disso, foi considerado também o fim do tempo
limite de execug¢do. Uma vez que essas figuras apresentam os melhores resultados
obtidos pelos algoritmos em cada instancia, o valor mdximo apresentado nessas figuras
€ a quantidade de instancias (10 unidades).

10 10

g 9

8 8

7 7

3 6

5 5

4 4 4

3 3

2 2 -

o LI 0 - ,
AEl  AE2Z  AE3  AE4 AES AEE  AET  AES AEl  AE2Z  AE3  AE4 AES AEE  AET  AES

W Bzst MInteressante BMRuim OTempo Expirado EEBest MInteressante BMRuim OTempo Expirado

Figura 11: Quantitativos por Figura 12: Quantitativos por
Categorias - Melhores solugdes Categoria - Média das solucédes
por algoritmo. por algoritmo.

A Figura 13 demonstra, novamente, a superioridade dos algoritmos que utilizam
as buscas locais e a reconex@o de caminhos (AEs 3, 4, 7 e 8). Na Figura 14 € possivel
observar comportamento semelhante, porém nela os AEs 3 e 7 ndo expiraram o tempo
de execucdo em nenhuma das execugdes, o que ocorre em todos os algoritmos que
utilizam reconexao de caminhos.

Com o objetivo de facilitar a visualizacdo dos resultados, os dados foram
agrupados conforme as técnicas utilizadas (procedimentos de construcdo, busca local e
reconexdo de caminhos). As Figuras 13 e 14 apresentam os resultados conforme a nova
formatacdo.

Na Figura 14 observa-se que somente com a utilizagdo da busca local foi
possivel a obtengao de solugdes da categoria Best. Além disso, a reconex@o de caminhos
extrapola o tempo de execugdo limite submetido como parametro e o algoritmo termina
sua execucdo. Verifica-se ainda, que a utilizacdo de procedimentos construtores sem
busca local e reconexdo de caminhos nao ultrapassam o tempo de execugdo, porém
obtém poucas solugdes da categoria interessante e nenhuma da categoria Best.

20 20

18 18

16 16

14 14

12 — 12 —

10 |10 —

8 — 8 —

6 — 6 —

4 -] 4 L

pm — C| S . . . =
Canst. BL RC RC+BL Const. BL RC RC+BL
@eest Mintzresszntz WRuim O Tempao Expirada Eeest Bintzressantz BRuim  OTempo Expirada

Figura 13: Quantitativos por técnicas Figura 14: Quantitativos por
Melhores solucoes. Técnicas - Média das solucées.
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Na Figura 14, referente as médias dos melhores resultados obtidos, pode-se
verificar que os algoritmos que utilizaram apenas os construtores nao alcangaram
solugdes de boa qualidade. J4 os algoritmos que utilizaram a busca local foram os que
conseguiram os melhores resultados, independente da utilizacdo da reconexdo de
caminhos. Nos experimentos que utilizaram a reconexdo de caminhos, entretanto,
ocorreram em muitas execucdes o fim de tempo maximo de execucdo. Além disso, a
utilizacdo da reconex@o de caminhos sem a busca local, além do grande consumo de
tempo ndo alcangou solucdes de boa qualidade.

Para analisar de forma mais detalhada a robustez dos algoritmos propostos, as
melhores versdes foram submetidas a experimentos de andlise de probabilidade
empirica, e foram executadas 200 vezes em duas das maiores instancias utilizadas nesse
trabalho. Devido ao grande consumo de tempo de execucdo e resultados observados no
experimento anterior, os algoritmos que utilizam reconexdo de caminhos nao foram
utilizados.

Com os resultados obtidos, por meio de graficos TTTPlot (Time-To-Target Plots
(Aiex et al. 2009)), € possivel verificar a probabilidade que cada algoritmo possui de
alcangar os alvos (solucdo média e melhor solucdo obtida para cada instidncia) em
func¢do do tempo de execugdo.

As Figuras 15 e 16 apresentam os graficos TTTPlot com resultados dos
algoritmos AEl, AE3, AES e AE7 na busca pelos alvos dificil (melhor solucdo
conhecida) e médio (média dos melhores resultados de todos os algoritmos) das
instdncias 7 e 8, respectivamente. Na busca pelos alvos dificeis, para ambas as
instancias, os algoritmos AE1 e AES nfo registraram nenhuma ocorréncia.

Na Figura 15 observa-se que, ao término do tempo de execugdo de (3000
segundos), os algoritmos AE1, AE3, AES e AE7 possuiram probabilidades de alcancgar
o alvo médio de respectivamente 20%, 100%, 44% e 100%. Em relagdo ao alvo dificil
os algoritmos AE3 e AE7 alcancaram probabilidades de 85% e 80%, respectivamente.

Na Figura 16 ao término do tempo de execugdo de os algoritmos AE1, AE3,
AES e AE7 resultaram probabilidades de alcancar o alvo médio de respectivamente
18%, 100%, 78% e 100%. Em relagdo ao alvo dificil os algoritmos AE3 e AE7
alcancaram probabilidades de 76% e 69%, respectivamente.

Com base nos experimentos realizados, os procedimentos construtivos e a
reconexdo de caminhos ndo foram determinantes para a obtencdo dos melhores
resultados. Em contrapartida, a utilizacdo da busca local foi fundamental para a
obtencdo de solucdes de boa qualidade, representadas pelas categorias Best e
Interessante. Além disso, o experimento para alcance dos alvos confirmou a
superioridade da busca local, em que somente os algoritmos que a utilizam foram
capazes de alcancar os alvos dificeis.
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TTTPlot :: Alvos - Instdncia 7
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5. Conclusoes

Os resultados computacionais mostraram que a utilizacdo dos algoritmos propostos é
uma alternativa eficiente para a resolucdo deste problema de clusterizacdo, em que 0s
novos procedimentos alcancam solu¢des de melhor qualidade em um reduzido tempo de
execucdo, sobretudo com a utilizagdo da busca local proposta.

Pode-se concluir ainda que o algoritmo de reconex@o de caminhos utilizado nio
foi uma boa solug@o para o problema apresentado, pois consumiu muito tempo e nio

conseguiu resultados satisfatdrios.
O mesmo nao pode ser dito sobre a busca local, pois foi o algoritmo que melhor

encontrou os melhores resultados em um tempo computacional relativamente baixo.
Na Figura 15 pode-se verificar uma das solu¢des encontradas mais adequadas ao

propésito deste trabalho. Como se trata de um problema de maximizagao, essa foi uma
das solugdes cuja fungdo de aptiddo obteve um dos maiores valores.
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Nota-se que o algoritmo agrupou classes que possuem relacionamentos mais
fortes, como as herancas predominantes no cluster 1. Por ser um problema de PCA, a
melhor solucdo obtida possui apenas dois grupos, mas poderia possuir mais grupos, uma
vez que obter a quantidade ideal desses faz parte da solugdo do problema.
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Figura 15: Representacéo de uma das melhores solucdes encontradas.

6. Trabalhos Futuros

Durante a pesquisa e na realizacdo de experimentos foram observados novos caminhos
para trabalhos futuros, em que podemos destacar:

e Implementacdo de outras metaheuristicas, tais como Busca Tabu, ILS (Iferated
Local Search) e VNS (Variable Neighborhood Search).

e Utilizacdo de métodos exatos, como Programacgdo Linear Inteira na busca por
solugdes Otimas, inclusive com algoritmos hibridos.

e Realizagdo de experimentos com instdncias maiores, tanto artificiais quanto
modeladas com base em cédigos fontes de sistemas de Informagdes.
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