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Resumo

Manter sistemas de software complexos é uma tarefa desafiadora e que consome bas-
tante tempo. E necessdrio para tal que desenvolvedores tenham uma boa compreensio de
como um sistema é decomposto e como suas features foram implementadas. Trabalhos
anteriores demonstraram que ferramentas de clusterizagao de software (SMCs) facilitam
consideravelmente os desenvolvedores no processo de dar manutencao em cédigo. No en-
tanto apesar da literatura sobre o assunto ter evoluido bastante nos tltimos 20 anos, ainda
ha poucas ferramentas disponiveis publicamente, e mesmo essas ferramentas nao escalam
bem para cenérios grandes, principalmente quando optimizando multi-objetivos. Uma
dessas ferramentas publicas que apresenta uma abordagem multi-objetiva é a Ferramenta
de Clusterizacao Draco(DCT), apresenta solugoes vidveis para sistemas de software com-
posto até mesmo de mais de 1000 modulos. esse estudo empirico visa introduzir ao DCT
uma abordagem many-objetiva para o problema e verificar como ela se compara com a

abordagem multi-objetiva previamente implementada do DCT.

Palavras-chave: Optimizacao Many-objetiva, Ferramentas de Clusterizacao de Software,

Algoritmos Genéticos



Abstract

Maintaining complex software systems is a challenging and time-consuming task. It is
necessary for this that developers have a good understanding of how a system is decom-
posed and how its features were implemented. Previous work has shown that software
clustering tools (SMCs) considerably ease developers in the process of maintaining code.
However, despite the fact that the literature on the subject has evolved considerably in
the last 20 years, there are still few tools available publicly, and even these tools do not
scale well for large scenarios, especially when optimizing multi-objectives. One of these
public tools that presents a multi-objective approach is the Draco Clustering Tool (DCT),
it presents viable solutions for software systems composed even of more than 1000 mod-
ules. this empirical study aims to introduce the DCT to a many-objective approach to
the problem and to see how it compares with the previously implemented multi-objective
approach of the DCT.

Keywords: Many-Objective Optimization, Software Module Clustering, Genetic Algo-

rithms
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Capitulo 1
Introducao

Conforme hé o aumento de complexidade no software nos tempos atuais, ha também um
aumento de demanda de ferramentas automatizadas que dao suporte na escalabilidade e
manutengao desses sistemas[l]. Nesse contexto uma contribuigdo importante para esse
problema, foi a introducdo de Ferramentas de Clusterizacdo de Software(SMC) por [2].
A proposta das SMCs era de revelar a estrutura de um software agrupando seus médulos
em clusters, de tal forma que seu algoritmo foi baseado no principio de baixo acoplamento
e alta coesao.

Estudos como o de [3] demonstram que o uso de SMCs ajuda superar complicagoes re-
lacionadas a area de manutencao de cédigo(documentacao errada ou insuficiente). Nesse
estudo varios engenheiros de software foram entrevistados e revelaram que na frequen-
temente a documentagao apresenta algum problema que a impede de ser utilizada, seja
por estar ultrapassada, por ser mal escrita ou nao ter conteido relevante para o entendi-
mento do sistema. Nesse contexto, SMCs se demonstraram eficientes como uma forma de
compensar essas dificuldades encontradas no trabalho de manutencao de software.

Varios SMCs proporcionam solugoes mono-objetivas para a questao de clusterizagao
de software, isso é, eles buscam apenas uma solucdo de clusterizacao valida. Em con-
traposto a essas formas de solugoes, o paradigma multi-objetivo visa encontrar multiplas
solugoes, que buscam maximizar multiplos objetivos, validas para o problema, cabendo
ao desenvolvedor escolher a que mais o ajuda. Um SMCs que utiliza desse paradigma
multi-objetivo é a Ferramenta de Clusterizagdo Draco (DCT), uma ferramenta publica
que faz uso de um algoritmo genético multi-objetivo chamado de NSGA-II para atacar
esse problema. No trabalho de [4] a ferramenta teve sua performance comparada com
outras ferramentas multi-objetivas e mono-objetivas obtendo resultados satisfatorios.

No entanto estudos como o de [5] apontam limitagdes de abordagens classicas multi-
objetivas, apontando que este tipo de abordagem apresenta dificuldades em encontrar

melhores solugbes para um numero grande objetivos, no caso de [5] é descrito como maior



que trés. Como resposta a esse problema foi-se desenvolvido uma variagao do paradigma
multi-objetivo, chamado de many-objetivo, que visa lidar com problemas de otimizacao
com um numero alto de objetivos. Nesse contexto surge uma nova versao NSGA-II,
chamada de NSGA-III que aborda esse novo paradigma many-objetivo.

Tendo em vista que o estudo de [4] em sua configuragdo do DCT otimiza cinco ob-
jetivos, nesse trabalho ¢é introduzido um novo médulo ao DCT que aplica o algoritmo
NSGA-III e o experimento realizado no trabalho de [4] é replicado ara verificar se hd uma
melhora na performance nos resultados obtidos no estudo para o novo médulo, principal-

mente em relagao aos resultados obtidos pelo médulo NSGA-IT do DCT.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Nesta secao sao apresentados os conhecimentos técnicos na area de clusterizacao de soft-

ware e algoritmos genéticos que embasam este estudo.

2.1 Clusterizacao de software

O processo de clusterizagdo de modulos de um sistema ajuda a diminuir drasticamente
o custo de manuten¢do de um sistema. Isso se mostra ainda mais relevante quando
se trata de sistemas enormes, compostos de uma grande quantidade de mdédulos com
varias dependéncias entre eles, neste caso arrumar algum problema no sistema pode se
demonstrar bem custoso, fazendo o desenvolvedor procurar em uma alta gama de médulos
e suas dependéncias para achar o lugar exato em que a falha se encontra. Com os médulos
do sistema propriamente particionados e categorizados de acordo com suas dependéncias
ou semanticas, encontrar e corrigir o médulo em que o erro se encontra se torna uma
atividade menos custosa.

Varias maneiras de se encarar a clusterizagao de um sistema foram propostas com o
passar do tempo. Dentre elas uma bastante utilizada é encarar o problema como um
Grafo de Dependéncias de Médulos(MDG)[6], neste grafo os vértices sao encaradas como
os modulos do sistema e uma aresta entre dois médulos é encarado como uma dependéncia
existente entre eles, seja essa dependéncia uma importagao, uma chamada de método ou
o uso de uma variavel. Tomando um MDG como entrada o problema de modularizacao
de software pode ser formalmente definido da seguinte forma como proposto por [7] da
seguinte forma: Tendo G = (V, E) como sendo um MDG, aonde V é um conjunto de
moédulos de um sistema e E = {(u, v)u, v € V} é o conjunto de dependéncias entre
esses modulos, dessa forma o problema de clusterizagao consiste em achar uma particao
de G em k clusters C}, Cs,..., C; que dividem V em Vi, Vs,..., V), componentes tendo
UleVi =V, VinV, =aeV,# & para 1 < i<k, cada vértice em V; esta associado



ao cluster C; para 1 < i < k. Cada aresta do MDG pode conter um peso associado que
demonstra a relevancia da dependéncia entre os médulos que ela conecta, no caso da falta
desse peso é considerado seu valor como sendo 1. Com o MDG conseguimos modelar o
problema de clusterizacdo como sendo um problema de particio de grafo, que é NP-Hard

como mostrado por [8]. A figura 2.1 apresenta um exemplo de um MDG clusterizado.

cluster-4

cluster-2
cluster-5

Figura 2.1: Exemplo de um MDG extraido de [9]

Tendo em mente o MDG como forma de resolver o problema queremos agora avaliar
os possiveis clusters de acordo com as dependéncias de seus modulos, de maneira ge-
ral queremos uma particao que contenha um alto grau de coesao entre médulos de um
mesmo cluster e baixo acoplamento entre modulos de clusters diferentes. Uma métrica
utilizada por muitos autores em seus estudos no tépico ([2], [10], [11], [7]) é métrica de
Qualidade de Modularizagao(MQ), ela representa o trade-off entre inter-conectividade e
a intra-conectividade em um MDG. Intra-conectividade mede a quantidade de conexdes
entre médulos de um mesmo cluster, um alto indice de intra-conectividade indica uma
alta coesao presente particao do sistema. Inter-conectividade, por outro lado, mede a
quantidade de conexdes entre médulos de clusters diferentes, um alto indice de inter-
conectividade indica um alto nivel de acoplamento do sistema. Dado um MDG particio-

nado em k clusters a equacao de calculo do MQ é demonstrada abaixo:

k
MQ =Y CF
i=1

203 .
P , otherwise
2“’“"2]':17]#1- €ijtesi



Nessa equagao para cada cluster C;, 1 <i <k, é calculado o seu fator de cluster(CF;)[12]
e ¢ feito um somatorio com seus resultados, p; ¢ a soma de todos os pesos das arestas
internas do cluster C; e €;; e €;; sdo as somas dos pesos das arestas que conectam os
clusters C; e C; em cada direcao respectivamente.

Apesar do amplo uso da métrica MQ), alguns estudos como [10] e [13] demonstram
que levar somente em consideracao o paradigma de busca de alta coesao e pouco aco-
plamento ndo garantem uma boa clusterizagdo de médulos de um sistema. [10] aplicou
esse paradigma e comparou os seus resultados com a clusterizagdo de desenvolvedores
experientes e com a clusterizagao recomendada pelos proprios desenvolvedores do sistema
testado, e chegou a conclusao de que a clusterizacao gerada por sua heuristica se mos-
trou menos eficaz do que as outras duas .[13] utiliza aliado a questao das dependéncias
dos médulos do sistema a questao semantica existente entre esses modulos, ele apresenta
uma clusterizacao que ajudam de maneira mais pratica os desenvolvedores dos sistemas

testados.

2.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos(AGs) sdo uma tipo de heuristica bem popular usada sobretudo
para resolver problemas de optimizacao. O termo foi proposto pela primeira vez no livro
Adaptation in Natural and Artificial Systems de 1975 por [14] e trata de uma simulagao
de conceitos da biologia evolutiva, como mutacao, hereditariedade, selecao natural e re-
combinac¢ao, em uma populacao de representagoes abstratas de solugoes de um problema,
de forma a encontrar a solu¢ao mais otimizada para esse problema.

Para entendermos o funcionamento de um algoritmo genético é necessario entender as
defini¢des de componentes importantes para um algoritmo genético, esses sao, de acordo

com o livro Introduction to Evolutionary Computing escrito por [15]:
1. The labels consists of sequential numbers.
2. The numbers starts at 1 with every call to the enumerate environment.

Esses componentes serao definidos a seguir.

2.2.1 Representacao

Representacao diz respeito a forma como nés escolhemos abstrair solugoes reais de forma
que essas possam ser entendidas e analisadas pelo algoritmo. [15] definem como sendo
fendtipo a representacao das possiveis solugoes do problema em seu contexto original, e

como genotipo a representagao codificada dessas de forma a serem usadas pelo algoritmo.



Por exemplo na figura 2.1 os exemplos de como o MDG foi clusterizado se enquadram
como fendtipos, j4 um exemplo de gendtipo seria representar os exemplos como sendo
uma codifica¢@o bindria onde o bit ¢ indica se o médulo Ni pertence ao cluster 1(caso 0) ou
cluster 2(caso 1), dessa forma o primeiro MDG clusterizado da figura seria representado
por 001011 e o segundo por 000111.

2.2.2 Funcgao de Avaliacdo (Funcgao Fitness)

A funcao de avaliagao, mais referenciada como funcdo fitness representa os requerimentos
pelo qual a populagdo deveria se adaptar, isto é, ela é usada para verificar quais dos
elementos da nossa popula¢ao possuem a(s) caracteristica(s) desejada(s). No exemplo da
figura 2.1 a funcao fitness poderia usar a métrica MQ por exemplo para determinar qual
das duas solucoes é melhor avaliada, ela também poderia avaliar o valor semantico de
cada modulo para selecionar a melhor solu¢ao ou poderia ainda fazer um apoderamento

sobre estes dois aspectos.

2.2.3 Populacao

A populagdo é o conjunto de gendtipos que representam possiveis solu¢oes para o pro-
blema. Dessa forma a populac¢ao acaba sendo a unidade evolutiva do algoritmo de forma
que os seus individuos sao estaticos e ndo mudam e sim a populagdo que sofre modifi-
cagoes com o decorrer da execugdo do algoritmo. Na maioria das aplicagoes de GA o
tamanho da populagdo é constante, cabendo aos mecanismos de sele¢ao (seja o de sele¢ao
de sobreviventes seja o de selecao de pais) selecionar os individuos melhor avaliados pela
funcao fitness para comporem a proxima geracao de individuos e os piores avaliados serem

substituidos por novos individuos gerados.

2.2.4 mecanismo de selecao de pais

Mecanismos de selecao de pais em um GA tem o papel de selecionar os individuos mais
bem avaliados pela fungao fitness para servirem como "pais'de uma nova geragdo. Um
individuo é considerado um "pai'de uma interacdo de um GA caso ele seja usado nesta
interacao para sofrer variagoes que gerem novos individuos para compor a populagao.
Essa sele¢ao é tipicamente probabilistica com individuos com uma melhor avaliacao tendo
maior probabilidade de servir como pais de uma nova geracao e individuos com uma pior

avaliagdo tendo uma menor probabilidade disso.



2.2.5 Operadores de Variacao(Mutacdo e Recombinagio)

Operadores de variacao sao os que permitem o GA a gerar individuos novos a partir de
antigos. Eles se apresentam em GAs principalmente de duas formas, como mutagao (que
possui aridade unitaria) e como recombinacao (que possui aridade bindria).

Mutacdo é uma operacao que se da em somente um gendtipo, e que resulta em
um descendente mutado em relagdo ao genétipo pai. A operacgdo causa uma mudanca
aleatoria e sem enviesamento no individuo pai. Normalmente em GAs é utilizada mais
como uma maneira de auxiliar a recombinagao, sendo aplicada aos genotipos produtos de
uma recombinacao, isso ajuda a manter a diversidade e introdu¢ao de novas combinacoes
de caracteristicas dentro da populacao do GA. Um exemplo de mutagao pode ser visto na
figura 2.2 onde decentes de uma recombinacao tem bits, escolhidos aleatoriamente, onde
seu valor ¢ trocado.

Recombinagao, também chamada de crossover, é uma operacao de variacao binaria
que envolve misturar as informagoes de dois gendtipos pais para gerar um ou dois gendtipos
descendentes. Assim como a mutacao a recombinacao acontece de maneira aleatoria, as
partes de cada pai a serem combinadas sao escolhidas de maneira randémica. O principio
é simples, dado dois individuos com caracteristicas desejaveis s6 que diferentes, podemos
gerar um descendente que combine as caracteristicas dos dois pais. Na figura 2.2 temos
um exemplo de recombinacao, aonde, de maneira aleatoria, foi escolhido o bit 8 para
combinar as partes dos dois gendtipos pais, a cadeia binaria do primeiro pai antes do
bit 8 é concatenada com com a cadeia de bits do segundo pai a partir do bit 8 para gerar

um descendente, e o inverso ¢ feito para gerar o outro descendente.

01/0/11[1/01/0 [OIIII0/0LO

"N
o1011]gjoRjo OIIAAN00
>~ 7

Figura 2.2: Exemplo de uma operacao de recombinagao sendo realizada extraido de [16]

E importante também notar que essas operagoes dependem da maneira como as so-
lugoes sao representadas, nos exemplos dados elas sao representadas como uma cadeia
bindria, no entanto esses exemplos ndo serviriam caso elas fossem representadas como
uma arvore por exemplo, outros operadores de mutacao e recombinacao seriam necessa-

rios.



2.2.6 Mecanismo de Selecao de Sobreviventes

Como mencionado anteriormente, a quantidade de individuos em uma populag¢ao de um
GA geralmente é constante, isso significa que é necessario fazer uma sele¢ao para decidir
quais individuos formardao uma nova populacao. Mecanismos de selecao de sobreviventes
sao o ultimo passo executado em um ciclo de um GA, logo depois de ser formada uma nova
geracao de individuos o mecanismo de selecao de sobreviventes é chamado para decidir
quais dos gendtipos, sejam pais ou descendentes, que vao compor a populagao do proximo
ciclo. Essa escolha normalmente é baseada na qualidade de cada individuo de acordo com
o resultado de sua funcgao fitness, a idade de um individuo também pode ser levada em
consideracdo. Ao contrario de mecanismos de selecao de pais que sao probabilisticos ou
até mesmo randdmicos, A selecdo de sobreviventes é na maioria das vezes deterministica,
ranqueando os individuos da populacao em relagao ao seu valor fitness e selecionando os
individuos melhor ranqueados que possuem as caracteristicas mais desejaveis.

A figura 2.3 exemplifica esse processo de selecao do NSGA-II, nela é possivel perceber
que os individuos da populagao anterior P; e os individuos frutos do processo de recom-
binacao e mutacao Q; sdo ranqueados em relacao ao seus valores fitness entres os grupos
F., Fy, F3, ..., F,,, dos quais s6 os melhores ranqueados sao selecionados para compor a

proxima geracao Py .

Non-dominated Crowding
sorting distance Pt
sorting
[ -
P I =]
L\ F3
o ]
l:l - Rejected

| I

Figura 2.3: Fluxo de funcionamento do NSGA-II extraido de [17].

2.2.7 Inicializacao e Condicao de Parada

Outros conceitos também importantes de uma GA a se considerar sdo de como formar
uma populacdo inicial para o algoritmo e determinar uma condi¢ao de parada de sua
execucao.

A inicializacao da populacao de um GA é geralmente feita de maneira simples, com os
individuos da primeira populagao sendo gerados de maneira randoémica. A principio, uma

heuristica especifica para o problema pode ser usada para gerar uma primeira populacao



com uma valor de fitness alto, no entanto isso nem sempre vale o valor computacional
gasto.

Para a condicdo de parada ha duas situagoes a serem analisadas. A primeira, no
caso da existéncia de um valor fitness minimo € aceita, podemos parar o GA quando um
individuo com um valor fitness maior ou igual a € é encontrado. No entanto GAs tem
natureza aleatéria e portanto portanto nao ha garantia que um individuo com valor fitness
maior ou igual a € ser encontrado, dessa forma é necessario considerar uma outra situagao
que force o algoritmo a parar. As seguintes op¢oes sao normalmente usadas para esse tipo

de situagao:
1. O tempo maximo permitido de CPU ¢é ultrapassado.
2. O nimero de vezes da chamada da funcao fitness chegar a um limite.
3. Os valores fitiness encontrados alcangam um limite por um periodo de tempo.
4. A diversidade da populacao chega a um valor minimo.

A figura 2.4 representa o fluxo de funcionamento do NSGA-II, nela fica exemplificado

os componentes de um GA discutidos acima.

I Initialize population I

I Evaluate individual fitness I

v
| Select ranked individuals |e———
g ................................... *. ......................................... é

I Select parents |<—

v

l Crossover or mutation |

v

Offspring evaluation I

Genetic I
Operator :

Figura 2.4: Fluxo de funcionamento do NSGA-IT extraido de [18].



2.3 Optimizacao Mono-objetiva, Multi-objetiva

Quando se trata de otimizacao de solugoes de um problema existem dois principais pa-
radigmas que podemos adotar em relagdo ao nimero de caracteristicas(objetivos) que

queremos avaliar dessas solucoes, sao eles mono-objetividade e multi-objetividade.

2.3.1 Optimizacao Mono-Objetiva

Dizemos que uma optimizacao é mono-objetiva quando ela busca maximizar somente um
aspecto das possiveis solugoes de um problema. Por exemplo, como demonstrado por
[2], a ferramenta Bunch busca maximizar somente a métrica MQ ao buscar solugoes de
clusterizacdo para um sistema. Assim optimizagoes mono-objetivas apresentam como

resultado somente uma melhor solugao para um problema.

2.3.2 Optimizacao Multi-Objetiva

Uma optimizacao multi-objetiva leva em consideracdo tentar maximizar dois ou mais
objetivos das solugbes de um problema. O estudo feito por [13] exemplifica o uso de
uma otimizacao multi-objetiva, onde o autor busca uma clusterizacao levando em conta
as dependéncias do sistema, mas também levando em conta a semantica existente entre
os médulos desse sistema. E importante apontar que nas otimizacao multi-objetivas os
objetivos que queremos maximizar muitas vezes entram em contradi¢ao, o trabalho de
[13] demonstra que muitas vezes para maximizar a questdo da semantica de um cluster,
compromissos tiveram que ser feitos a maximizacao da questdao de dependéncias deste
cluster, por isso esse tipo de otimizagao apresenta como resultado varias possiveis solucoes.
A escolha de quais solugoes sao as melhores para o problema é feita com o uso do conceito
de dominancia de Pareto, nele uma solucao v tem dominancia sobre outra u, caso nenhum
objetivo de v for menor que esse objetivo em wu, isso ¢ for menos 6timo segundo nossos
critérios, e a solucao v tiver pelo um objetivo maior que esse objetivo em wu. Assim
encontrar o conjunto de melhores solugoes pode ser entendido como encontrar solugoes
que nao sao dominadas por nenhuma outra, em um grafico essas solu¢oes formam o que
é conhecido como Fronteira de Pareto que sao os pontos do grafico que formam um linha

superior a todos os outros, isso é exemplificado no grafico da figura 2.5.

2.4 NSGA-III

NSGA-III é um algoritmo genético, evolucao do NSGA-II, que busca encontrar clusteriza-

cao adequadas a sistemas, usando um paradigma de otimizacao chamado many-objetivo
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Figura 2.5: Exemplo da Fronteira de Pareto extraida de [19].

derivado do paradigma multi-objetivo. O trabalho [20] aborda o NSGA-III e clusteriza-
¢ao no contexto do Java, com classes do Java sendo encaradas como modulos e packages
como clusters. Segundo o trabalho ao contrario dos algoritmos de clusterizagao discutidos
acima que buscam encontrar a melhor decomposicao do sistema em termos de clusters,
o NSGA-III se diferencia dessa abordagem ao tentar buscar melhorar a clusterizacao ja
existente no sistema, ele procura também fazer isso com o minimo de mudangas possiveis
j& que desenvolvedores na pratica tendem a preferir solugoes que melhoram a estrutura do
projeto com o minimo de mudancgas possiveis. O trabalho também ressalta que as opera-
¢oOes propostas pelo algoritmo sao mais profundas do que simplesmente alocar uma classe
a um novo package ou dividir um package ja existente, podendo também realizar opera-
¢oes de transferéncia de métodos de uma classe a outra que se encontre em um package
distinto para melhorar a clusterizacao do projeto. O uso de historico de desenvolvimento

também ¢ levado em consideracao.

2.4.1 Abordagem Many-Objetiva

Como mencionado anteriormente o NSGA-IIT usa o paradigma de otimizacao conhecido
por optimizac¢ao many-objetiva[5], esse paradigma é derivado do paradigma multi-objetivo
e se diferencia por demonstrar um ntmero alto de objetivos a serem otimizados, por
definicdo tem um niimero de objetivos M tal que M > 3.

A razao do porque o NSGA-II, que utiliza o paradigma multi-objetivo classico, nao
conseguir lidar bem com mais de trés objetivos se da pelo fato que encontrar solugoes

que convergem a fronteira de Pareto para seus objetivos se torna uma tarefa dificil, o
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algoritmo procura enfatizar os seus melhores de individuos que nao sao dominados por
nenhum outro individuo, de maneira a convergir-los a fronteira de Pareto, quando esses
objetivos passam a ser maior que 3 quase todos as solugoes demarcadas para o rank 1 por
nao serem dominadas por nenhuma outra, com uma pouca variedade de ranks o NSGA-II
nao consegue manter a precisao de busca para encontrar uma convergéncia adequada a
fronteira[21].

Varias abordagens foram propostas para lidar com o problema mencionado acima para

a optimizacao many-objetiva, Estas sao:

1. abordagem de reducao de objetivos busca reduzir os objetivos do problema

para somente os objetivos conflitantes entre [22].

2. incorporacao da decision maker’s preferences escolhe uma particao de so-
lugdes equivalentes a fronteira de Pareto, Regiao de Interesse(ROI), que melhor se

encaixam as preferéncias do desenvolvedor,decision maker(DM)[23].

3. nova preferéncia ordenando relagoes faz a analise da populacao e do rank de
suas solugoes em relacao a diferentes objetivos de maneira isolada. Quarta proposta
¢ a técnica de decomposigao que consiste em decompor o problema em varios
subproblemas que podem ser resolvidos simultaneamente usando-se a capacidade de
busca paralela de GAs[24].

4. técnica de decomposicao consiste em decompor o problema em varios subpro-

blemas que podem ser resolvidos simultaneamente usando-se a capacidade de busca

paralela de GAs[25].

5. o uso de uma busca predefinida de multiplos alvos envolve guiar a populagao
durante o processo de otimizacdo baseado em multiplos alvos predefinidos(pontos

de referéncia, dire¢oes de referéncia) no espago de objetivos|26].
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Capitulo 3
Implementacao

Neste capitulo é apresentada a implementacao do algoritmo nsga-iii na ferramenta Clus-
tering Tool (DCT), para isso primeiro é apresentado uma breve explicacdo do que é a
ferramenta e seu funcionamento para o algoritmo NSGA-II, e depois é discutido a im-
plementagdo do NSGA-III e suas semelhancas e diferencas com o nsga-II previamente

apresentado.

3.1 Draco Clustering Tool (DCT)

O trabalho de [4] apresenta o Draco como uma ferramenta com interface de linha de
comando (CLI) implementada na linguagem de programagao Go, que visa através de
um um MDG de entrada do programa computar um grafo com os moédulos da entrada
propriamente clusterizados em um grafo no formato DOT. Ele faz isso através do uso
de algoritmos genéticos discutidos no capitulo 2. Seu algoritmo default é o GA multi-
objetivo NSGA-II, mas devido ao uso de interfaces da linguagem Go o GA a ser aplicado
na operacao pode ser facilmente substituido, havendo assim hoje na ferramenta a opc¢ao
de se utilizar também o NSGA que é mono-objetivo. Um exemplo de uma invocagao tipica
do DCT seria:

$ clustering < software.mdg > software.dot

De acordo com [4], a linguagem de Go foi escolhida para a implementacao do DCT
pelo fato de programas em Go serem compilados com uma compilagdo AOT (Ahead-Of-
Time), que permite que os programas compilados sejam executados com mais eficiéncia e
faz o uso da interface CLI ser mais conveniente. Além disso, Cada um dos componentes
de um GA, discutidos no capitulo 2, é definido como uma interface Go, oque faz com que
a substituicao por outras implementacoes de GAs seja possivel. Dessa forma a ferramenta

consegue abordar os seguintes principios:
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e Uma interface de facil uso. Apesar de uma interface de usuario grafica potencial-

mente ser mais intuitiva, ela faz a automatizacdo de experimentos ser mais dificil;

e Uso minimo de memoéria. Usudarios do DCT podem querer rodar a ferramenta em

paralelo, portanto o consumo de memoria deve ser minimo;
e Eficiéncia em tempo de execucao. Similarmente, o tempo gasto rodando um expe-
rimento deve ser minimo;

e Extensivel. Para experimentar com multiplos cenarios deve ser possivel substituir

porgoes do algoritmo de clusterizagao ou ajustar o valor de seus parametros;

e Formatos standards. Para fazer comparagoes entre o DCT com outras ferramentas

mais facil, DCT deve adotar formatos de arquivo bem conhecidos, tanto para a

entrada (MDG) como para a saida(DOT);

As figuras 3.1 e 3.2 demonstram um diagrama UML dos médulos da ferramenta Draco.
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I I |
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Figura 3.1: Diagrama UML dos médulos da ferramenta Draco

Como mencionado anteriormente o DCT utiliza uma implementacao do NSGA-IT como
GA default em sua execugao. Nesse algoritmo, como discutido no capitulo 2, cada indi-
viduo do GA possui seu vetor de valores fitness e é utilizado a fronteira de Pareto para
decidir a dominancia entre os individuos comparados. Dessa forma o Draco representa
cada individuo como um mapeamento de um moédulo do MDG para o cluster que ele
pertence, tecnicamente um individuo é representado como um array onde cada posicao

corresponde a um médulo e cada valor corresponde a um cluster. A figura 3.3 do trabalho

de [4], exemplifica essa representacao:
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Figura 3.2: Diagrama UML dos médulos da ferramenta Draco

Nela conseguimos perceber que os médulos my, ms e my pertencem ao cluster Cy, e
que os mbédulos my e f; pertencem ao cluster Cq, o individuo representado pelo array na
figura reflete isso, com as posic¢oes 0, 2, 3 do array, que representam os médulos my, ms
e my respectivamente, possuem valor 0 e as posi¢oes 1 e 4, que representam os médulos
m, e f; respectivamente, possuem valor 1.

E importante notar também que o DCT, ao contréario de outras implementacao multi-
objetivas que utilizam um array de inteiros para representar seus individuos, utiliza um
array de bindrios o que contribui para a economia no uso de memoéria da ferramenta. O

/ s . , |V ~
numero maximo de clusters que um MDG pode apresentar é Yl com essa representacao

2
|V‘2*1] bits da string binéria, onde V é a

quantidade de vértices do MDG. O trabalho de [4] cita como exemplo que no caso de um

de individuos cada elemento do array ocupa [log,

MDG com 10000 vértices um elemento do array vai ocupar apenas 13 bits na memoria ao
invés de 64 bits que é oque ocuparia caso representasse esses elementos como inteiros.

O moédulo NSGA-IT do DCT também implementa mecanismos de recombinacao de
individuos com a intengdo de manter a diversidade entre os individuos da populagao, ele
utiliza a operacao de de crossover, discutida no capitulo 2, para tal.

Por fim, o modulo é configurado para otimizar cinco objetivos:
e Maximizar a medida MQ);

e Maximizar intra-conectividade;

e Minimizar inter-conectividade;

e Maximizar o nimero de clusters;
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Figura 3.3: Exemplo da representacao de um individuo no DCT extraida de [4]

e Minimizar a diferenca entre a quantidade de entidades de codigo fonte maxima e

minima em um cluster.

A figura 3.4 abaixo demonstra um diagrama UML da implementacao do NSGA-II na

ferramenta Draco.

3.2 Implementacao do NSGA-III

Em relacio a implementagao do algoritmo NSGA-III, os trabalhos de [26], [20] e [5]
a descrevem como sendo bastante similar a implementacao do NSGA-II, diferenciando
apenas em relacao ao operador de selecao de uma nova populagao.

No NSGA-IT essa selecao se da de tal maneira: considere o ciclo da geracao n do
algoritmo, suponha uma populacao P,, de tamanho N e uma populacao Q,, de descendentes
criados a partir de P,, também de tamanho N. O algoritmo quer selecionar os melhores
N membros da populagdo R,, = P, U Q,(de tamanho 2N). Para atingir isso usamos os
conceitos de dominancia e da fronteira de Pareto para ranquear os membros da populacao
R,, (membros do ranque Fy, Fy, F3, e assim vai). Entdo cada ranque é selecionado do
menor para o maior para formar a populagao P, até que essa populagao atinja o tamanho
N. Na maioria dos casos o tultimo ranque a ser adicionado F,,, para nao ultrapassar a
cotagdo maxima de N membros da nova populacao, ¢ integrado a P, parcialmente.

Nesse caso o algoritmo seleciona os membros do ranque F,, de forma que a diversidade
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Figura 3.4: Diagrama UML do médulo NSGA-II no Draco

de P, seja maximizada. Isso é obtido através de um método computacionalmente
eficiente, no entanto aproximado, de preservacao de nicho que computa a distancia de
multidao(crowding distance) como o somatoério das distdncias dos objetivos normalizadas
entre duas solucgoes vizinhas. Depois disso, os membros que apresentarem uma maior
distancia de multidao sao selecionados.

Diferente do método de selecao do NSGA-II apresentado acima, no NSGA-III a manu-
tencao de diversidade dentro de uma populacao é feita com o uso e atualizacao de pontos
de referéncia bem espagados em um hiperplano. [26] descreve esse processo como a exe-

cucao de 5 passos, que serao descritas abaixo além de serem apresentados seus pseudo
codigos:

3.2.1 Classificagao da Populagao em Ranques de Dominagao

Os procedimentos discutidos acima sobre identificar a fronte de Pareto para ranquear

os membros da populacao e selecionar os membros dos melhores ranques para compor

a nova populagao também é realizado para o NSGA-III. Todos os membros do ranque

1 ao ranque n sdo incluidos em S,. Se [S,| = N entdo acabam-se os procedimentos e a

préxima geragdo comega com a populagdo P,,; = S,. Para os casos em que [S,| > N

entdo os membros dos ranques de F; a F,,_; s@o selecionados (P, 1 = nt F;). Os K =
=

ISn| - |Pn + 1] membros restantes serao selecionados da populagao de ranque F,, através
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Figura 3.5: Exemplo dos pontos de referéncia sobre um hiper-plano extraidos de [26]

dos préximos métodos. Este procedimento descrito pode ser notado nas linhas 1 a 11 do

Algoritmo 1 da figura 3.6.

3.2.2 Determinacao dos pontos de referéncia em um hiperplano

Como discutido anteriormente, o NSGA-III usa um conjunto de pontos de referéncia em
um hiper-plano para garantir diversidade nas solugoes obtidas. Esses pontos de referéncia
podem ser predefinidos de uma maneira estrutural ou ser definidos pelo préprio usuario.
Para esse trabalho foi usado uma predefinicao estrutural com a abordagem sistematica
de [27] que coloca pontos em um hiper-plano normalizado igualmente inclinado em todos
os eixos de seus objetivos e tem uma interceptacao de um em cada eixo. Se um valor p
para as divisdes ¢ considerado assim como o valor M de ntimero de objetivos, o nimero

de pontos de referéncia H é dado por:

H= <M+;_1> (3.1)

No algoritmo procuramos encontrar membros do ranque restante préximos desses pon-
tos de referéncia. Como os pontos criados estdo bem espagados no hiper-plano normali-
zado, as solugdes encontradas provavelmente estarao bem distribuidas na fronteira étima
de Pareto. O algoritmo proposto tem alta probabilidade de encontrar solu¢oes proximas
da fronteira 6tima de Pareto correspondentes aos pontos de referéncia oferecidos na figura
3.6 esse procedimento pode ser observado na linha 14.

Por exemplo, em um problema com trés objetivos (M = 3), os pontos de referéncia

sao criados em um tridngulo com seus vértices nos pontos (1, 0, 0), (0, 1, 0) e (0, 0, 1). Se

3+471)

o numero de divisoes é decidido como 4 (p = 4) para cada eixo de objetivo H = ( A
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Algorithm 1 Generation ¢ of NSGA-III procedure

Input: H structured reference points Z* or supplied aspiration
points Z“, parent population P,
Qutput: P,
1 5 =01i=1

(Q; = Recombination+Mutation( P,)

R, =F U Qr

(Fy, F>, ...)= Non-dominated-sort( R,)

repeat

S=SUF andi=i+1

until |S,| = N

Last front to be included: F; = F;

if |S;| = N then

10 P =85, break

11: else

12: P.= U';-_:{ F;

13:  Points to be chosen from F;: K = N — | Py

14:  Normalize objectives and create reference set Z":
Normalize (f", S, 2", Z°, Z%)

15:  Associate each member s of §, with a reference point:
[7(8), d(8)] =Assoclate(S,, Z") % m(s): closest
reference point, d: distance between s and 7(s)

16:  Compute niche count of reference point j € Z': p; =
ZSGS”,FJ((H(S) =71 :0

17 Choose K members one at a time from F; to construct
Piy: Niching (K, pj, m,d, Z", Fj, Pyy)

18: end if

Figura 3.6: Algoritmo de selecao do NSGA-III extraido de [26]

= 15 pontos de referéncia serao criados para ocupar o hiperplano. Esse exemplo pode ser

observado na imagem 3.5.

3.2.3 Normalizacao Adaptativa dos Membros da Populacgao

Primeiro é preciso encontrar o valor ideal entre os membros de S,,, para isso identifica-se o
valor minimo (Z;™") para cada objetivo 1,2,...,M e assim gerar o ponto ideal Z = (Z;™",
Zy™n L Zy™™). Com isso, é traduzido os valores de cada objetivo dos membros de S,,
através da subtracao de cada objetivo f; por Z;7" para cada membro. Esse procedimento
pode ser denotado pelo seguinte método f;’(x) = f;(x) - Z;". Dessa forma, o ponto

extremo (z', mazr) para cada eixo de um objetivo i é identificado a solu¢do x € S, que
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Figura 3.7: Procedimento para computar intercessoes e elas formando o hiper-plano para
pontos extremos para problemas de trés objetivos extraida de [26].

faz a correspondente funcao escalar de realizagao (formada com f;’(x) e um vetor de peso
perto da eixo do objetivo i) minima.

Esses M vetores extremos sao usados para constituir um hiper-plano de M dimensoes.
A interceptacao a; do eixo do objetivo i e o hiperplano linear podem ser entao computados

como mostra a figura 3.7. Os objetivos podem entao ser normalizados como:

fi'(z) == (3.2)

No caso dos pontos de referéncia estruturados calculados através com o método de [27]
ja estao presentes nesse hiper-plano normalizado. Como o procedimento de normalizacao
e a criacao do hiperplano é feito em cada geragao usando pontos extremos encontrados no
inicio da simulacao, o procedimento NSGA-IIT proposto mantém adaptativamente uma
diversidade no espaco ocupado pelos membros de S,, em todas as geragoes. Isso possibilita
o NSGA-IIT a resolver problemas com uma fronteira de Pareto cuja os valores de seus
objetivos possam ser diferentemente escalados. O pseudocodigo desse procedimento pode

ser observado na figura 3.8.

3.2.4 Operacao de Associacao

Apobs o processo de normalizagdo dos membros de S, no espago de objetivo, é preciso
associar cada membro da populacdo com um ponto de referéncia. Para esse proposito, é

definido uma linha de referéncia correspondendo a cada ponto de referéncia no hiper-plano
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Algorithm 2 Normalize (f", S;, Z", Z*/ Z%) procedure
Input: §;, Z° (structured points) or Z“ (supplied points)
Output: f", Z" (reference points on normalized hyper-plane)

1: for j=1to M do

2:  Compute ideal point: z_‘}lin = minges, | ,-(s)

3:  Translate objectives: f ;(S) = fi(§) =i VseS,

4. Compute extreme points (z"™™, j=1,..., M) of §,

5: end for

6: Compute intercepts a; for j=1,... , M

7: Normalize objectives (f") using Equation 4

8: if Z“ is given then

9:  Map each (aspiration) point on normalized hyper-plane
using Equation 4 and save the points in the set Z’

10: else

1. Z'=2z

12: end if

Figura 3.8: Algoritmo de normalizagao de objetivos do NSGA-III extraido de [26]

juntando o ponto de referéncia com a origem. Entao, é calculado a distancia perpendicular
de cada membro de S, para cada um dos pontos de referéncia. O ponto de referéncia
cuja linha de referéncia é a mais préxima de um membro da populagao no espaco de
normalizagao é considerado ser associado a esse membro da populagao. Esse procedimento
¢ ilustrado na imagem 3.9. O pseudocéddigo desse procedimento é observado na imagem

3.10.

3.2.5 Operacao de Preservacao de Nicho

E importante notar que um ponto de referéncia pode ser associado a mais de um membro
da populacdo ou mesmo associado a nenhum. E contado o nimero de membros da popu-
lagao de P, = S,,/F, que sao associados com cada ponto de referéncia. A contagem de
nicho para cada ponto de referéncia j ¢ denotado como p,. A operacao de preservacao de
nicho ¢ definida como seguinte. Primeiro, é identificado o conjunto de pontos de referéncia
Jmin = { j : argmin;p; } que tem o valor de p; minimo. No caso de multiplos pontos de
referéncia com valor minimo de p; um ponto (j° € J,,) € escolhido aleatoriamente.

Se p; = 0, podem haver dois cendrios possiveis para j. No primeiro, existem um ou
mais membros no fronte F,, que sdo associados ao ponto j’, nesse caso o membro que tem
a menor distancia perpendicular da linha de referéncia é adicionado a P, e a contagem

p; do ponto j’ é incrementado em 1. No segundo, o fronte F,, ndo tem nenhum membro
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Algorithm 3 Associate (S;, Z") procedure
Input: 7", S,
Output: n(s € §;), d(s € S;)

1: for each reference point z € Z" do

2:  Compute reference line w =z

3: end for

4: for each s € S; do

5. for each we Z" do

6: Compute d*(s, w) = || (s — w'sw/[w]|?) |
7:  end for

8:  Assign m(s) =w: argminWEZ,dl(s, w)

9:  Assign d(s) = d* (s, n(s))

10: end for

Figura 3.9: Algoritmo de associagdo de objetivos do NSGA-III extraido de [26]

associado a j’, nesse caso o ponto de referéncia j° de futuras consideracoes da geracao
atual.

No caso de p; > 1, um membro aleatoriamente escolhido, se existir, de do fronte F,,
que estd associado ao ponto de referéncia j’ ¢ adicionado a P, e p; € incrementado em 1.
Depois que as contagem de nicho sao atualizadas, o procedimento é repetido K vezes até
que as vagas restantes para a populagao P, i sejam preenchidas. Figura 3.11 apresenta

o pseudocddigo desta operacao.

3.3 Implementacao do modulo NSGA-III na ferra-

menta Draco

Como discutido acima a ferramenta Draco foi feita para ser facilmente extensivel, de
tal maneira que trocar o GA que realiza a operacao de clusterizacao é feito de maneira
simples. Dessa forma, para a adicdo de um moédulo NSGA-IIT ao projeto foi necesséario
apenas a criacdo de uma struct Go que implementa o método de selecao de individuos
adotado pelo NSGA-III e o passar como parametro para ferramenta como o algoritmo a
ser utilizado para realizar a clusterizacao.

Devido a alta semelhanca, discutida acima, de funcionamento entre o NSGA-II, ja
implementado na ferramenta, e o NSGA-III, se diferenciando apenas na selecao dos indi-
viduos do tltimo ranque a integrar a nova populagao, para a implementacgao do algoritmo
fez-se uso de um recurso Go conhecido Embutir(Embedding) na struct do NSGA-III, foi
embutido a struct Go do NSGA-II dentro da struct do NSGA-III oque permiti o mdédulo

NSGA-III reutilizar varias por¢oes de c6digo do NSGA-II que sdo iguais em sua implemen-
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Figura 3.10: Associacao dos membros da populagdo com pontos de referencia ilustrada
extraida de [26].

tacao. Assim, a implementacao do GA pode se resumir em implementar os mecanismos de
selecao(Determinagao dos pontos de referéncia em um hiper-plano, Normalizacao Adap-
tativa dos Membros da Populagao, Operacao de Associagdo e Operagao de Preservagao
de Nicho), propostos por [26], discutidos a acima.

O diagrama da figura 3.12 demonstra a implementacao do NSGA-III no Draco. Nela
é importante ressaltar como o médulo NSGA-III utiliza o médulo NSGA-IT como um
a interface Go e, além dos métodos do NSGA-III discutidos acima, faz implementacoes

apenas de métodos do NSGA-II que possuem algum tipo de diferenca com NSGA-III.
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Algorithm 3 Associate (S, Z") procedure

Input: 72", S,
Output: 7(s € §;), d(s € S;)

_.
=

R A A o

: for each reference point z € Z" do

Compute reference line w =z
end for
for each s € §; do

for each w e Z" do

Compute d*(s, w) = || (S — WTSW/||W||2) |

end for
Assign 71(s) = w : argmingy,d (s, W)
Assign d(s) = d*(s, 7(s))

end for

Figura 3.11: Algoritmo de preservacgao de nicho do NSGA-IIT extraido de [26]
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Figura 3.12: Diagrama UML do modulo NSGA-III no Draco
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Capitulo 4
Resultados Experimentais

Neste capitulo é realizado o experimento para comparacao de resultados das implemen-
tacoes dos algoritmos NSGA-IT e NSGA-III na ferramenta Draco. Para isso, primeiro é

descrito o cenério do experimento, depois sao demonstrados os resultados obtidos.

4.1 Descricao do Cenario do Experimento

Esta avaliagdo empirica visa replicar o experimento realizado no trabalho [4] para o médulo
NSGA-III, adicionado ao DCT, em comparacao com o médulo NSGA-II, ja existente na

ferramenta. Esse estudo visa responder as seguintes questoes:

1 Como a complexidade dos sistemas afeta a performance do médulo NSGA-III?

2 Como a performance do médulo NSGA-III se compara com a performance do mo-
dulo NSGA-II?

Responder a primeira pergunta permite entender se o médulo NSGA-III pode ser usado
para clusterizar sistemas de software em situagoes reais. A segunda permite entender a
performance do médulo NSGA-III em comparacao ao mdédulo NSGA-II.

Para respondé-las foram utilizados as seguintes métricas: TS é o tempo, em segundos,
decorrido da execugao para clusterizar cada sistema estudado; MMC ¢é o consumo maximo
de memoria, em KB, para clusterizar cada sistema estudado; e MQ é a métrica utilizada
para estimar a qualidade de modularizagao dos clusters.

Para o NSGA-III foi configurado o nimero de divisbes dos pontos de referéncia p
discutido na sessao 3.2 com o valor 3.

Foi usada a ferramenta de time do Linux para calcular as duas primeiras métricas. Para
a métrica MQ), ela foi recuperada dos resultados retornados dos dois médulos, recuperando

o maior valor de MQ da populacao gerada para cada mddulo. Foi utilizado um dataset
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com 17 MDGs, 5 repetigoes de execucao para cada um, sendo calculado o valor médio
obtido para cada métrica. Os MDGs sao todos sistemas open source que cobrem diferentes
dominios de tamanho, indo de sistemas de tamanho pequeno até tamanho médio, em
termo de linhas de c6digo, esses podem ser vistos na tabela 4.1. Também foi firmado um
limite de 48h para tempo maximo de execucao.

Por fim o experimento foi excitado em um Intel(R) Xeon(R) E- 2124 CPU @ 3.30GHz
com 32 GB de RAM, rodando em uma distribui¢do Ubuntu do Linux (18.04.4 LTS).

H Sistema Moédulos Deps. KLOC Commits H
React Native Framework 190 1006 48 7842
Storm distributed realtime system 388 3249 213 7451
Bigbluebutton web conf. system 497 3661 82 13420
Minecraft Forge 501 3403 72 5498
CAS - Enterprise Single Sign On 513 1718 87 6268
Atmosphere Event Driven Framework 658 3523 41 5748
Druid analytics data store 668 2648 297 7452
Liquibase database source control 716 3981 7 5360
Kill Bill Billing Payment Platform 767 5422 139 5361
Actor Messaging Platform 768 7452 157 8772
The ownCloud Android App 833 3389 36 5329
Hibernate Object-Relational Mapping 836 2935 628 7302
jOOQ SQL generator 851 4118 133 5022
LanguageTool Style/Grammar Checker 871 1931 75 19121
Bazel build system 965 3813 375 7258
H20-3 - Machine Learning Platform 1586 27725 143 19336
Jitsi communicator 2557 6742 326 12420

Tabela 4.1: Sistemas usados no estudo empirico

4.2 Avaliacao dos Resultados

Nessa sessao os resultados do experimento empirico discutido na sessao anterior o serao

expostos e serao fornecidas respostas para as perguntas introduzidas previamente.

4.2.1 Como a complexidade dos sistemas afeta a performance
do médulo NSGA-III?

Nos resultados percebemos que o médulo NSGA-III do DCT encontramos para um MDG
de tamanho pequeno com 190 médulos e 48 KLOC(React Native Framework) foi encon-
trado uma solugdo em média em 00:02:05, para um MDG de tamanho médio com 767
modulos e 139 KLOC(Kill Bill Billing Payment Platform) foi encontrado uma solugao
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em média em 00:24:44, e para um MDG de tamanho grande com 2557 mdédulos e e 326
KLOC(Jitsi communicator) foi encontrado uma solu¢ao em média em 09:25:20. Apesar
disso configurar um crescimento exponencial, é possivel argumentar que ainda pode ser
utilizado em prética, principalmente para sistemas de tamanho pequeno ou médio. Para
sistemas de tamanho grande, o médulo NSGA-III do DCT pode encontrar resultados em
intervalos de algumas horas até intervalos de alguns dias(para sistemas muito grandes).

Entao como resposta a primeira pergunta temos:

e O estudo empirico sugere que é possivel predizer o tempo necessario para o moédulo
NSGA-III do DCT encontrar uma solugao através de uma fungdo exponencial no

numero de mdodulos do sistema.

e No cenario mais longo do experimento, o médulo NSGA-III encontrou um resultado
em 09:25:20. E possivel afirmar que isso ainda é um tempo razodvel para uma tarefa

de clusterizagdo multi-objetiva em um sistema com mais de 2500 médulos.

4.2.2 Como a performance do médulo NSGA-III se compara

com a performance do médulo NSGA-II?

As gréificos da figura 4.1 e as bozplots da figura 4.2 mostram as performances do moé-
dulos NSGA-IIT e NSGA-II do DCT, considerando tempo de execugao(TS), consumo de
memoéria(MMC), e qualidade de modularizacao. Pode-se observar que para o experi-
mento proposto o médulo NSGA-II apresenta em geral resultados melhores em relacao
ao NSGA-III. Em relagdo ao consumo de meméria pode-se observar que o NSGA-III teve
um consumo de memoria maior que o NSGA-II, enquanto ele obteve um consumo médio
de memoéria de 1000MB o do NSGA-II foi de 800MB. Em relacdo aos valors obtidos
do MQ o NSGA-II também demonstrou melhor performance, obtendo em média 92,77
como valor da métrica em comparacao a 87.54 do NSGA-III. Por fim, tempo de execugao
foi a tnica em que o NSGA-III obteve uma performance melhor que o dois, mesmo que
pequena a diferenca, obtendo um tempo médio de execucao de 3444 segundos em compa-
racao ao NSGA-II que obteve 3526 segundos. Dessa forma a segunda pergunta pode ser

respondida da seguinte maneira:

e Para o caso do experimento executado, o NSGA-II ainda apresenta uma performance
melhor do que o NSGA-III. Principalmente no quesito de consumo de meméria e
valor obtido da métrica MQ).

e Apesar disso o NSGA-III teve uma performance equipardvel com o NSGA-II, nao
tendo sido obtidos resultados com uma diferenga muito significante entre os dois

Casos.
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Capitulo 5
Conclusao

Este trabalho apresentou a implementacdo de um novo moédulo a ferramenta DCT, o
NSGA-III, para resolver o problema de clusterizagdo de software e a submeteu aos mes-
mos experimentos realizados no trabalho de [4] para comparar sua performance com ao
do médulo NSGA-IT ja implementado na ferramenta. FEra esperado devido ao fato do
DCT ser configurado para otimizar 5 objetivos, que o médulo NSGA-III obtivesse me-
lhores resultados, principalmente em relacdo a métrica M(Q, mas o trabalho conclui que
apesar da performance do NSGA-III no experimento ser comparavel ao NSGA-II, ela
ainda é inferior. Isso pode se dar pelo fato dos objetivos otimizados apresentarem uma
correlacao alta entre si, sobretudo os objetivos de maximizar a metrica MQ, minimizar
inter-conectividade e maximizar intra-conectividade. Para trabalhos futuros seria inte-
ressante realizar experimentos que pudessem demonstrar a performance do NSGA-IIT em
comparacao ao NSGA-II sobre um ntimero maior de objetivos que de preferencia apre-
sentassem menos correlacao entre si, também poderia ser interessantes experimentacoes
em relagdo ao parametro de nimero de divisoes entre os pontos de referéncia que neste
trabalho por recomendagoes de outros trabalhos[20] foi dado o valor 3, para trabalhos

futuros outras configuracoes desse valor poderiam ser experimentadas.
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