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RESUMO

O Problema do Proximo Release consiste na selecao de quais requisitos serdo implementados
no proximo release do sistema. Para muitas abordagens que envolvem Search Based Software
Engineering e o Problema do Préximo Release, ainda falta a habilidade de incluir eficientemente
a opinido humana e suas peculiaridades no processo de busca. Assim, neste trabalho apresenta-
se uma arquitetura para resolver o Problema do Préximo Release que permita incorporar as
preferéncias humanas e que, através de um modelo de aprendizado, esteja apto a minimizar
o problema da fadiga humana. Os resultados experimentais sdo aptos a demonstrar que a
abordagem proposta é capaz de incorporar de forma bem-sucedida as preferéncias do usudrio na

solucdo final com uma baixa perda em termos objetivos.

Palavras-chave: Problema do Préximo Release. Algoritmo Genético Interativo. Otimizacdo

Interativa. Aprendizado de Maquina. Engenharia de Software Baseada em Busca.



ABSTRACT

The Next Release Problem consists in selecting which requirements will be implemented in the
next software release. For many Search Based Software Engineering approaches to the Next
Release Problem, there is still a lack of ability to efficiently include the human opinion and its
peculiarities in the search process. Thus, in this work it is proposed an architecture to solve the
Next Release Problem where the human preferences can be incorporated and, through a learning
model, is able to minimize the problem of human fatigue. Experimental results are able to show
that an Interactive Genetic Algorithm can successfully incorporate the user preferences in the

final solution with a small loss in objectives terms.

Keywords: Next Release Problem. Interactive Genetic Algorithm. Interactive Optimization.

Machine Learning. Search Based Software Engineering.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo apresentam-se os fatores que motivaram e, consequentemente, justi-
ficaram o desenvolvimento desta pesquisa. Durante o mesmo, serdo devidamente definidos os

objetivos e a estrutura do trabalho.

1.1 MOTIVACAO

Durante o processo iterativo e incremental de desenvolvimento de software, existem
alguns problemas que sdo naturalmente complexos, como por exemplo, a selecdo de quais
requisitos serdo implementados no préximo release do sistema. O termo “release” € utilizado
para descrever uma versao estdvel e executavel do sistema que serd entregue ao cliente, de
acordo com suas respectivas preferéncias. Tal problema € presente e recorrente durante todo o
ciclo de desenvolvimento de sistemas. Diante desse contexto, pode-se mencionar o amplamente
conhecido Problema do Proximo Release, em inglés Next Release Problem (NRP) (BAGNALL
et al., 2001), cujo cerne baseia-se na maximizacdo da satisfacdo do cliente respeitando um
budget, que se refere a um orcamento previamente definido. Essa satisfacdo € atendida quando
os requisitos estipulados como mais importantes pelo cliente sdo implementados no préximo
release.

A principal meta na Engenharia de Software Baseada em Busca, em inglés Search
Based Software Engineering (SBSE), é reformular algumas das dificuldades que residem na
Engenharia de Software como problemas de busca. Nesse caso, € valido ressaltar que o termo
“busca” remete a utilizacdo de técnicas baseadas em busca, especialmente metaheuristicas, que
auxiliam na procura das melhores solucdes. As mesmas sdo guiadas através de uma funcao de
avaliacdo cuja finalidade consiste em distinguir especificamente quais serdo as solu¢des boas ou
ruins (HARMAN et al., 2012). Logo, devido o NRP ser um problema NP-hard, a aplicacao de
metaheuristicas se destaca como uma interessante alternativa de resolucao (BAGNALL et al.,
2001).

As atuais abordagens de resolucao do NRP utilizando os conceitos de SBSE podem
ser consideradas como ferramentas de tomada de decisdo, onde a selecdo de requisitos para o
proximo release € feita de forma automadtica, sem a participagdo efetiva de um ser humano. Con-
sequentemente, sabe-se que pode existir uma certa inseguranca por parte dos usudrios em aceitar

resultados dessa natureza. Além disso, existem diversos aspectos intrinsecos ao desenvolvimento
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de software cuja compreensao € inerentemente subjetiva. Diante dessas questdes, presume-se
que incluir o usudrio durante o processo de busca € uma estratégia valida para tratar o NRP, haja
vista que propiciard a técnica de busca a possibilidade de ser guiada pelo conhecimento humano.

Considerando as dificuldades em incluir o tomador de decisdo nos problemas de
otimizacao em geral, pode-se destacar a Otimizagdo Interativa. Essa estratégia visa empregar
o ser humano de forma protagonista no processo de avaliacdo das solucdes, de maneira que
seu conhecimento e demais aspectos psicoldgicos sejam devidamente incorporados no processo
de busca (HARMAN et al., 2009). Logo, o que faz o ser humano ter um papel proeminente
nesse contexto é justamente quando a fungdo de avaliagdo nao pode ser explicitamente capturada
através de modelos matematicos ou quando hé exigéncia de julgamentos pessoais (HARMAN et
al., 2012).

Apesar de diferentes versdes de Algoritmos Genéticos serem amplamente difundidas
em SBSE, ainda falta a maioria de suas aplicacdes a capacidade de utilizar as preferéncias
humanas no processo de busca. Dessa maneira, o Algoritmo Genético Interativo, em inglés
Interactive Genetic Algorithm (IGA), destaca-se como uma interessante alternativa para lidar com
esse problema. O IGA segue os mesmos conceitos da versdo candnica do Algoritmo Genético,
exceto no quesito referente a avaliacdo de solucdes, pois nessa abordagem a responsabilidade de
julgamento das solucdes serd transferida ao usudrio ao invés de apenas uma fun¢do matematica
em especial (TAKAGTI, 2001).

O intenso envolvimento humano no processo de busca se mostra muito interessante
e atrativo, porém, o mesmo também pode resultar em um dos problemas mais criticos nas
abordagens que utilizam a Otimizacao Interativa, que é a fadiga humana (TAKAGI, 2001).
Essa exaustao pode ser tanto de natureza fisica quanto psicolégica e ocorre devido as repetidas
requisi¢Oes de avaliagdes ao usudrio durante o processo, o que acaba tornando-se uma grande

adversidade para evolugdo do IGA.

1.2 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo principal apresentar uma arquitetura para
resolver o Problema do Préximo Release que permita incorporar as preferéncias humanas durante
o processo de busca através de um Algoritmo Genético Interativo. Visando minimizar o problema
da fadiga humana, propde-se a utilizacao de modelo de aprendizado de maquina apto a aprender

o comportamento do usudrio e posteriormente substitui-lo.
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Em termos de objetivos especificos, pretende-se:

a)

b)

9)

Propor uma formulagao interativa do NRP que consiga se adequar aos requisitos
definidos pela arquitetura proposta;

Elaborar métricas que contribuam na andlise de resultados que exploram os
conceitos de Otimizacado Interativa em SBSE;

Testar e analisar o comportamento da arquitetura proposta, incluindo a aplicagao
de duas técnicas distintas de aprendizado de maquina. Visando facilitar a anélise
deste objetivo especifico, os experimentos realizados objetivam responder quatro

questdes de pesquisa devidamente descritas durante a Secdo 5.4

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta organizado em sete capitulos, incluindo a presente introdugdo. De

maneira geral, o restante dos capitulos sdo resumidos abaixo:

a)

b)

9)

d)

Capitulo 2 - Fundamentacao Tedrica: sio discutidos os principais conceitos
que permeiam a pesquisa desenvolvida. Primeiramente, aborda-se os principios
que envolvem a linha de pesquisa reconhecida como Engenharia de Software
Baseada Busca. Posteriormente explana-se os fundamentos relacionados a Otimi-
zacdo Interativa, sua aplicagdo em SBSE e a metaheuristica Algoritmo Genético
Interativo. Em seguida discute-se os conceitos que envolvem a drea de Aprendi-
zado de M4quina, incluindo as técnicas utilizadas no presente trabalho. Por fim,
apresentam-se as particularidades referentes ao Problema do Proximo Release.
Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: sdo analisados os principais trabalhos
relacionados ao Problema do Préximo Release, a aplicacdo dos conceitos de
Otimizacdo Interativa em SBSE e ao tratamento da fadiga humana.

Capitulo 4 - Arquitetura e Formulacio Interativa para o NRP: a principio
define-se todos os componentes e fases que compde a arquitetura proposta.
Subsequentemente, apresenta-se uma formulagdo interativa para o Problema do
Préximo Release sob a perspectiva da arquitetura previamente definida. Ao final,
descreve-se um possivel cendrio de aplicagdo da abordagem.

Capitulo 5 - Estudo Empirico: em prol de uma validacdo e avaliacdo empirica,
a proposta elaborada € submetida a um conjunto de testes. L.ogo, discute-se as

composi¢do das instincias, configuracdes, métricas, bem como sdo analisadas as
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conclusoes referentes ao comportamento da abordagem. Ao fim, discute-se as
ameacas a validade dos experimentos

e) Capitulo 6 - Consideracoes Finais: sdo discutidas as ultimas consideracdes,
contribui¢des alcangadas e limitagdes da pesquisa. Ao final, elenca-se um con-

junto de oportunidades para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sao descritos os principais conceitos e reflexdes necessarios para
compreensdo da abordagem e estudo empirico realizados nesta dissertagdo. Consequentemente,
promove-se um maior embasamento tedrico dos temas a serem explorados. A principio, expde-se
os conceitos primordiais para utilizagao da Engenharia de Software Baseado em Busca. Posteri-
ormente, sao elucidados os fundamentos que envolvem a Otimizagdo Interativa e, em seguida,
sua aplicacdo na Engenharia de Software Baseada em Busca. Apds essa explanacgdo, sdo apre-
sentados os principios referentes a técnica de busca denominada Algoritmo Genético Interativo.
Logo ap6s, discute-se as concepcoes relacionados a drea de Aprendizado de Maquina, deta-
lhando as duas técnicas testadas no presente trabalho. Por fim, apresentam-se as caracteristicas e
motivagdes que levaram a se optar pelo Problema do Préximo Release como estudo de caso para

aplicacdo da arquitetura proposta.

2.1 ENGENHARIA DE SOFTWARE BASEADA EM BUSCA

A Engenharia de Software possui inerentemente caracteristicas matematicas e pro-
blemas cuja solugdes sdo dificeis de se alcangar, seja devido a presenca de objetivos conflitantes,
desconhecimento de solu¢des ou mesmo a existéncia de um espago de busca muito grande. Dessa
forma, constata-se o qudo dificil € encontrar uma solugdo 6tima para problemas que possuem
alta complexidade estrutural (HARMAN; JONES, 2001). Nas diferentes fases da Engenharia de
Software, muitas situacdes podem ser modeladas como problemas de otimizacao e, inclusive, ser
resolvidas através de algoritmos de busca. Portanto, em prol de respostas mais adequadas para
essas situacgoes, surge a linha de pesquisa denominada como Engenharia de Software Baseada
em Busca, em inglés Search Based Software Engineering (SBSE).

O termo Search Based Software Engineering foi denominado por Harman e Jones
(2001) com o proposito de definir a aplicacdo de técnicas de busca em problemas complexos de
Engenharia de Software a fim de otimizar (maximizar ou minimizar) uma fun¢io ou grupo de
fatores que afetam o problema. Ao se modelar matematicamente tais dificuldades, torna-se plau-
sivel a resolug@o dos mesmos através de algoritmos de otimizagdo, dentre os quais destacam-se as
metaheuristicas. Apesar de trabalhos nesse contexto, como (MILLER; SPOONER, 1976), foi a
partir do artigo publicado por Harman e Jones em 2001 que a pesquisa em SBSE realmente come-

cou a se intensificar e consolidar suas aplicagdes nas diversas ramificacdes do desenvolvimento
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de software, como por exemplo, priorizacdo de casos de teste de software (ROTHERMEL et al.,
2001), planejamento de releases (GREER; RUHE, 2004), manutencdo de software (O’ KEEFFE;
CINNEIDE, 2008), correcao automatica de bugs (WEIMER et al., 2010), entre outros.

Na Figura 1 pode-se constatar tal ascendéncia ao se visualizar a crescente quantidade
de trabalhos produzidos na drea, principalmente apés o ano de 2001, conforme mencionado
anteriormente. Também € valido destacar a importancia do SEBASE perante a comunidade de
SBSE. O mesmo € reconhecidamente o maior repositorio de artigos da drea e € mantido por

Zhang et al. (2011).

Figura 1 — Numero de publicagdes em SBSE por ano entre 1976 e 2014

150 163 163

Miamero de Publicagoes
o
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Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2011).

Outra anélise relevante que pode ser verificada na Figura 2 € a quantidade de publi-
cacdes por drea de pesquisa. E interessante notar que o dominio mais abordado é o de Testes e
Depuragdo, o qual responde por mais de 50% das publicacdes. Tal valor se justificar devido a
naturais necessidade de automatizacao inerentes a drea de testes. Requisitos, tema explorado
nesta disserta¢do, conta com uma taxa de 6,61%.

Devido seu amplo grau de generalidade, os algoritmos de busca também se diferen-
ciam como uma interessante alternativa na adaptacao de problemas especificos. Todavia, Harman
(2007) ressalta que, antes de aplicar as técnicas de busca para determinado problema, € necessario
modelar o mesmo através da defini¢do de dois componentes que influenciam diretamente no
sucesso do projeto, que sdo:

a) Representacao da solucao: reflete como a soluciao do problema sera represen-

tada simbolicamente, ou seja, se serd constituida por niimeros bindrios, vetores,

matrizes, etc.
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Figura 2 — Taxa de publicacdes em SBSE por drea entre 1976 e 2014

Ferramentas e Ferramentas e
Técnicas de Técnicas de Design;
Codificacdo; 0,73% 7,19%

Aspectos Gerais e
Pesquisa; 4,36%
Gestido; 7,34%

Requisitos /
Teste e Depuracdo; Especificagdes; 6,61%
50,15%
Métrica; 0,51%

Protocolos de rede;
0,58%

Software{l:rograma Seguranca e Protecdo;
de Verificacdo; 1,96% 0.15%

Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2011).

b) Funcao objetivo: também reconhecida como funcao de avaliacdo, funcido de
aptiddo ou fitness function, € responsdvel por mensurar, através de métricas espe-
cificas, a qualidade de uma possivel soluc¢do, possibilitando assim, a comparacao
e distin¢do sobre o que é um resultado bom ou ruim.

Consequentemente, os resultados tendem a ser superiores quando a etapa referente a
modelagem do problema é bem definida, haja vista que o processo de busca serd mais efetivo e,
consequentemente, o tempo computacional serd consideravelmente reduzido.

Com relag@o ao funcionamento genérico dos algoritmos populacionais de busca, o
primeiro passo para o inicio da busca é verificar a presenca de uma ou mais solu¢des no espaco
de busca. Em seguida, apds o estabelecimento de alguma condicdo de parada, os operadores de
busca geram iterativamente novas solucdes a partir das solugdes atuais. Cada solug¢do gerada
¢é avaliada de acordo com a fung¢do objetivo, de tal maneira que as piores sdo substituidas por
melhores durante o restante do processo. Ao fim, retorna-se a melhor solu¢io encontrada durante
a busca. Dentre as diversas técnicas de otimizacdo baseadas em busca difundidas em SBSE,
pode-se destacar os Algoritmos Evolutivos, Otimiza¢do por Coldnia de Formigas, Subida da
Colina e Témpera Simulada (QU et al., 2009).

Portanto, o uso de algoritmos de busca demonstra-se deveras oportuno e relevante

em problemas para os quais ndo existe algum método exato que retorne boas solu¢des em
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tempo prético. Inclusive, Harman e Clark (2004) elencam algumas caracteristicas necessarias
que o problema a ser modelado deve apresentar como, por exemplo, grande espaco de busca,
continuidade e baixa complexidade computacional na fungdo objetivo e desconhecimento de

solugdes Gtimas.

2.2 OTIMIZACAO INTERATIVA

Apesar da intensa automatizacao promovida pela aplicacao de SBSE, nao se pode
esquecer o qudo crucial € a efetiva participacdo humana, afinal, é o usudrio quem acumula
conhecimento subjetivo e se capacita para melhor definir como serdo os critérios qualitativos e
quantitativos a serem utilizados no projeto. Assim, € fundamental destacar que o objetivo das
metaheuristicas de busca € apoiar o ser humano, e ndo simplesmente substitui-lo.

Sistemas centrados em pessoas sao pertinentes para problemas complexos e dina-
micos, pois conseguem proporcionar uma fusdo entre o conhecimento ticito e a simulagdo
computacional (PARMEE et al., 2006). Pelo protagonismo exercido nesse processo interativo,
o tomador de decisdo deve ter a responsabilidade de estar plenamente imerso nas peculiarida-
des do projeto, além de suficientemente consciente na avaliagdo dos dados e na introdugdo de
informacdes externas.

Conforme mencionado anteriormente, a Otimizacao Interativa mostra-se uma interes-
sante abordagem de resolucdo para os problemas de SBSE devido a possibilidade de absor¢do do
conhecimento humano na avaliacdo das solugdes. Tal linha de pesquisa € bastante ttil quando a
funcao objetivo nao pode ser explicitamente capturada ou em casos que o know-how do tomador
de decisdo pode contribuir efetivamente para resultados mais personalizados (TAKAGI, 2001).

Naturalmente, a Otimizagado Interativa também ja foi explorada em diversos dominios
de estudo, dentre os quais pode-se mencionar aplicagdes na drea da computagdo grafica (SIMS,
1991), robdtica (LEWIS et al., 1992), reconhecimento facial (CALDWELL; JOHNSTON, 1991),
criagdo de musica (BILES, 1994), elaboragdo de vestuarios (KIM; CHO, 2000) e geofisica
(BOSCHETTI; MORESI, 2001).

Como uma ramifica¢do da Otimizagao Interativa, surge a Computag¢ao Evoluciondria
Interativa (CEI), a qual € sustentada por dois componentes chaves, que sdo a avaliagdo humana e
a busca computacional através de estratégias evoluciondrias bioinspiradas (HARMAN, 2007).
Wang et al. (2006) reitera tal conceito ao afirmar que CEI € uma tecnologia cooperativa que

combina aspectos sensoriais, perceptivos e cognitivos do ser humano com a capacidade de busca
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proveniente dos algoritmos oriundos da Computagdo Evoluciondria (CE). De forma genérica, a
Figura 3 mostra um sistema CEI através do qual o usudrio v€ ou ouve saidas, interage com CE,

que consequentemente otimiza o sistema alvo para obter a saida preferida pelo usudrio.

Figura 3 — Sistema CEI Genérico

Sistema Alvo Saida do Sistema
'?'ifp' o
== = n

Avaliagao Subjetiva
n

CE <

Fonte: Adaptado de Takagi (2001).

Um interessante beneficio obtido através da utilizacdo da CEI que merece ser des-
tacado, € a capacidade do ser humano adaptar sua avaliagdo subjetiva ao longo da evolucao
do algoritmo e, a partir das novas solu¢cdes apresentadas, obter insights que nao haviam sido
previstos.

A CEI tem um escopo bastante amplo que inclui diversas abordagens examinadas
em trabalhos como (TAKAGTI, 2001), onde sdo expostas varias aplicabilidades que podem ser
conduzidas com base nesse principio. De forma mais especifica, em (HARMAN, 2007) é
elucidada diversas oportunidades e desafios pertinentes da relacio entre a CEI e a Engenharia de
Software

Na CEI os usudrios sdo convidados a interagir com o sistema durante o processo
evolutivo e, consequentemente, sdo forcados a assumir um compromisso de resposta durante
vdrias interacdes ao longo das geracdes (HSU; HUANG, 2005). Uma grande quantidade de
avaliacoes resulta no problema da fadiga humana, que por sua vez pode limitar o tamanho da
populagdo ou o nimero de geracdes sobre as quais a evolug¢do pode ocorrer, afetando diretamente
o processo de busca (KAMALIAN et al., 2006). Alguns pesquisadores vém constantemente
propondo métodos que minimizem esse esforco, mas que ainda mantenham os resultados
adequados.

Dentre as técnicas de busca que podem ser aplicadas considerando a CEI, optou-se
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no presente trabalho pela utilizacdo dos Algoritmos Genéticos Interativos devido a sua ampla
aplicacdo em trabalhos que envolvem Otimizacao Interativa e SBSE. A tnica diferenga entre as
duas versoes reside no quesito referente a avaliagdo das solugdes, haja vista que no IGA o ser

humano € incluido de forma mais incisiva.

2.3  OTIMIZACAO INTERATIVA EM ENGENHARIA DE SOFTWARE BASEADA EM
BUSCA

Tendo em vista a constante aplicagdo dos conceitos de Otimizacao Interativa em
SBSE, neste tépico elabora-se uma breve andlise bibliografica sobre os trabalhos que exploram
esta convergéncia. De maneira geral, esta aplicacdo pode ser analisada na Figura 4 onde viabiliza-

se uma visdo geral com relagdo ao nimero de publicagdes por ano.

Figura 4 — Nuimero de publica¢des que utilizam conceitos de Otimizacao Interativa em SBSE

entre 2002 ¢ 2014
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Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2011).

Em grande parte a motivacdo destes trabalhos derivam da contrariedade dos usudrios
em lidar resultados totalmente automdticos e que, por muitas vezes, ndo atendem a aspectos

subjetivos dificeis de serem modelados matematicamente. Portanto, propde-se a ideia de in-
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corporar o conhecimento humano no processo de busca de modo que a geracao das solugdes
seja devidamente influenciada. Assim, os resultados serdo otimizados com a vantagem de que,
mesmo perdendo um pouco em aspectos objetivos, os resultados estardo mais adequados em
termos subjetivos.

Todavia, também € relevante ressaltar que a avaliacdo subjetiva humana tende a ser
inconsistente e ndo-linear com o passar do tempo, necessitando de uma répida convergéncia.
Porém, ainda assim, considera-se bastante proeminente a estratégia de se manipular interativa-
mente o processo de busca em prol de se viabilizar a conciliacdo entre os aspectos matematicos
e psicologicos (SIMONS et al., 2012).

Verifica-se na Figura 5 que diversos segmentos da SBSE ja foram explorados. Com
54,5%, a area mais abordada é a de Ferramentas e Técnicas de Design. Tal valor pode ser
justificado devido o diferencial em se apresentar aspectos visuais (diagramas de classe, por
exemplo) e obter mais intuitivamente as avaliacdes subjetivas do usudrio. Requisitos, por sua

vez, vem logo em seguida como area mais explorada pela comunidade.

Figura 5 — Taxa de publicacdes que utilizam conceitos de Otimizacao Interativa em SBSE por

area entre 2002 e 2014

@ Ferramentas e Técnicas de
Design

@ Testes e Depuracgdo
Requisitos/Especificagoes

@ Aspectos Gerais e Pesquisa

@ Distribuicdo e Manutencao

Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2011).

Apesar de prosseguir com os preceitos estabelecidos em SBSE tradicional, julga-
se relevante que antes de propriamente aplicar os conceitos de Otimizacdo Interativa sejam

especificadas alguns fundamentos bédsicos que englobam duas etapas distintas de modelagem.
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a)

b)
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Modelagem Matematica: nesta etapa define-se toda a modelagem referente ao

problema a ser explorado, como por exemplo, as representacdes das solugdes, a

func¢do de avaliagdo, as restricdes do problema e, claro, qual algoritmo de busca

serd utilizado.

Modelagem Interativa: nesta fase objetiva-se decidir todos os aspectos que

compdem a perspectiva interativa da abordagem, haja vista que existe uma

latente necessidade de ndo sobrecarregar cognitivamente o usudrio. Assim,

existem algumas perguntas relevantes de serem discutidas, dentre as quais pode-

se destacar:

— Em qual momento a preferéncia sera capturada?
Miettinen (1999) sugere trés momentos diferentes de se incluir o tomador
de decisao em métodos de busca interativa. Na opg¢ao a priori, 0 usuario
deve especificar suas preferéncias antes de iniciar o processo de busca. J4 no
método a posteriori, a busca € inicializada sem a influéncia humana e s6 ao fim
€ disponibilizado um conjunto de solu¢des para que o tomador de decisdo opte
pela que melhor se adequa as suas opg¢des. Por fim, € sugerida uma terceira
possibilidade onde o usudrio participa ativamente durante o processo de busca
guiando as solugdes de acordo com seus critérios particulares.

— Qual informacao sera concedida pelo usuario?
Neste quesito deve-se definir como o usudrio ird expressar suas preferéncias
em prol de um melhor direcionamento para o algoritmo. Consequentemente,
verifica-se que diversas possibilidades tornam-se plausiveis, como por exemplo,
fornecer uma avaliacdo numérica ou nominal para cada solu¢do, distinguir
subjetivamente um conjunto de solugdes, influenciar como um critério de

desempate, dentre outros.

— De que forma a opiniao sera incorporada e influenciara no processo de

busca?

Conforme mencionado na primeira pergunta, a informacgao subjetiva podera
ser incluida em diversos momentos. Consequentemente, sua influéncia no
processo de busca ird variar. Por exemplo, caso a opinido do usudrio seja consi-

derada como um objetivo na fun¢do de avaliagdo, presume-se que ao decorrer
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do algoritmo todas solucdes serdo guiadas de acordo com seus critérios. Dessa
forma, € natural refletir sobre o quao importante é a quantidade de interacdes

a serem estabelecidas, dada a importancia de se minimizar a fadiga humana.

Logicamente, por se tratar de uma abordagem em processo de consolidacdo, a

aplicacdo de Otimizacdo Interativa em SBSE enfrenta diversos desafios, dentre os quais pode-se

mencionar:

a)

b)

9)

d)

A busca por alternativas no tratamento da fadiga humana. Atualmente j4 se
utilizam alguns recursos como uso de técnicas de inteligéncia artificial para
predicao de avaliagdes, agilizar a convergéncia do algoritmo ou proporcionar um
espaco de busca mais completo.

Adaptagdo de novos algoritmos de busca com viés interativo que possam ser
aplicados em novas abordagens para problemas da Engenharia de Software.
Defini¢ao de novas formas de interacao que possibilitem ao usudrio um menor
desgaste cognitivo, mas que ainda sejam eficientes em termos de adequacdo
subjetiva.

Adequacdo em termos de usabilidade referentes a todas as interfaces que necessi-
tam de alguma interagc@o para um melhor rendimento humano.
Amadurecimento na condi¢do com que toda a experimentacdo humana serd
conduzida, cujo nivel de configuracdo abrange diversas especificagdes discernidas

na Engenharia de Software experimental.

2.4 ALGORITMO GENETICO INTERATIVO

Para um melhor entendimento do Algoritmo Genético Interativo, é necessario pri-

meiramente compreender sua versdo candnica, haja vista que seus principios sdo reutilizados

na abordagem interativa. Apesar de ter sido elaborado muito tempo antes, foi a partir das

pesquisas desenvolvidas por John Holland em meados dos Anos 70 que o Algoritmo Genético

em sua versao candnica comegou a se consolidar. O grande diferencial dessa técnica consiste na

possibilidade de resolver problemas de otimizagao e classificacao através de conceitos oriundos

da natureza (HOLLAND, 1975). De maneira geral, podem ser considerados como algoritmos

probabilisticos que fornecem um mecanismo de busca paralela e adaptativa baseada na criagdo

de uma populacdo de individuos que serd submetida a um processo evolutivo (PACHECO, 1999).

Tal algoritmo € fundamentado na concepg¢ao de que um “individuo” da populacao
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representa uma solucdo candidata para dado problema. Posteriormente, cada individuo € impre-
terivelmente avaliado por intermédio de uma fungao objetivo, cuja responsabilidade consiste
em auferir a aptidao (qualidade) da respectiva solugdo (LACERDA; CARVALHO, 1999). Os
individuos da populagdo sdo submetidos a um processo evolutivo no qual competem por recursos
no meio de um ambiente, porém, sdo os melhores quem tém maior probabilidade de sobreviver e
propagar o seu material genético para seus descendentes.

Através do principio da sele¢do sdo escolhidos para o prosseguimento do algoritmo
aqueles individuos da populacdo cujo valor de aptidao € relativamente elevado. Em prol de uma
evolucdo continua serd necessario submeter tais individuos aos operadores de cruzamento e
mutagdo. Esses operadores sdo complementares e possuem papel fundamental por contribuirem
no processo de geracdo de descendentes e numa melhor diversidade da populagdo. Tal processo
evolutivo referente a versao canodnica do Algoritmo Genético pode ser visualizado no Algoritmo

1.

Algoritmo 1: Algoritmo Genético Candnico

Saida: Individuo com maior aptiddo
inicio
Cria populacio inicial;
enquanto ndo atingir o critério de parada faca
Calcula aptidao dos individuos da populacdo;
para cada individuo na populacdo faca
Faz a selecdo dos pais;
Faz o cruzamento dos pais;
Faz a mutagdo dos filhos;
para cada filho invdlido faca
| Repara individuo;
fim

fim
Atualiza populacao com novos filhos;

fim
retorna individuo com maior aptidao da populagdo;

fim

Existem diversos tipos de cruzamento, mas, de maneira geral, todos visam recombi-
nar as caracteristicas dos individuos durante a reproduc¢do, proporcionando assim, que os futuros

individuos herdem caracteristicas de geracdes anteriores. No presente trabalho foi utilizado o
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“cruzamento de um ponto”, cujo funcionamento consiste em dividir os pais em cabecga e cauda a
partir de um ponto de corte aleatoriamente definido. O primeiro filho é formado pela cabeca do
primeiro pai em conjunto com a cauda do segundo, enquanto o segundo filho € constituido pela
cabeca do segundo pai com a cauda do primeiro.

Ja a mutagdo tem a responsabilidade de modificar o valor de um ou mais genes do
individuo para garantir uma maior varredura do espacgo de estados e assim evitar que o algoritmo
convirja muito cedo para minimos locais. Dentre as diversas estratégias de mutacao, optou-se
pela versdao mais difundida denominada como bit flip. Nessa abordagem ocorre um sorteio
aleatorio com o designio de alterar um valor de um gene especifico de cada individuo, portanto,
pode-se interpretar simplesmente como uma inversdo do valor de um dado bit de 1 para O ou
de O para 1, caso a representacdo seja bindria. Na Figura 6 sdo ilustrados dois exemplos que

elucidam respectivamente a utilizacao dos operadores de cruzamento e mutagao.

Figura 6 — Exemplos de Cruzamento e Mutagao

Cruzamento

(2]ofzfofojofz]2]1]1]) (1JoJ2JoJoJ1]o]2]o]0]
Pai 1 |:> Filho 1
|0|0|1|1|1|1|0|1|1|0| |0|0|1|1|1|O|1|1|1|1|
Pai 2 Filho 2

Mutacéao

|0|0|1|1|1.1|1|1|1| | > |0|0.1|1|1|1|1|1|1|
Antes

Depois

Fonte: Maia (2011).

Naturalmente, apds a acdo dos operadores de cruzamento e mutacdo, podem ser
gerados individuos invélidos. Entende-se como individuo invalido aquele que ndo atende
todas restricoes modeladas no problema. Assim, ressalta-se a presenca de um outro operador
denominado reparagdo, cujo objetivo consiste justamente em transformar um individuo invalido
num valido. Outro aspecto importante a se mencionar € a presenga do principio do elitismo, o
qual visa evitar que possiveis bons individuos se percam durante a evolucdo do algoritmo. Tal
estratégia objetiva fundamentalmente copiar uma certa porcentagem dos melhores individuos da
populacdo corrente para a proxima geracao, garantindo assim, que o melhor individuo referente

a proxima geracao nao sera pior que um da anterior.



32

Todavia, falta as aplicagdes que envolvem Algoritmos Genéticos a capacidade de
utilizar a opinido humana como meio efetivo de apoio a tomada de decisdo. Logo, surge a
oportunidade de se utilizar como alternativa para este impasse sua abordagem interativa, ou
seja, o Algoritmo Genético Interativo. Tal abordagem segue os mesmos conceitos de sua versao
canodnica, exceto no quesito referente a funcdo objetivo, afinal como o mesmo segue as diretrizes
da Computacao Evoluciondria Interativa. Isto €, serd o usudrio quem terd a responsabilidade
de influenciar no cdlculo da aptidao para cada individuo ao invés de uma fun¢do convencional
(KIM; CHO, 2000).

Neste caso, € pertinente enfatizar que a fungdo objetivo pode tanto ser substituida
completamente, quanto apenas influenciada de forma parcial. Com isso, torna-se plenamente
possivel proporcionar ao algoritmo uma maior interatividade com o usudrio, de modo que suas
preferéncias serdo devidamente incorporadas ao longo do processo evolutivo.

Portanto, pode-se concluir que o principio basico de um Algoritmo Genético Inte-
rativo consiste em transformar a populacdo através de sucessivas geracdes com o suporte dos
operadores genéticos e da opinido humana. Tal ciclo € estendido até um nimero de vezes previa-
mente estabelecido ou até chegar a um resultado considerado satisfatério. Assim, considera-se
relevante a possibilidade de proporcionar que as solugdes sejam constantemente complementadas

pelo conhecimento humano.

2.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

Aprendizado de Mdaquina € uma 4rea da Inteligéncia Artificial que visa o desen-
volvimento de processos de aprendizado e construcdo de sistemas aptos a automaticamente
adquirir conhecimento e novas habilidades. Um sistema de aprendizado consiste num programa
de computador cuja tomada de decisdo € efetivada a partir de um conjunto de experiéncias
acumuladas previamente, ou seja, o desempenho de determinada tarefa € equivalente ao seu
grau de experiéncia aprendido (MITCHELL, 1997). Tal area é reconhecidamente multidiscipli-
nar e engloba métodos que conseguem colaborar com a automacgao na aquisi¢ao, estruturacao,
acesso do conhecimento adquirido e, consequentemente, promova um comportamento inteligente
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Portanto, Aprendizado de Médquina € a programacgdo de computadores com o objetivo
de otimizar um critério de desempenho utilizando dados de exemplo ou experiéncias passadas,

sendo intrinsecamente relacionado a identificacdo de padrdes ou regularidades. Apds estabelecer
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o modelo e seus parametros, o aprendizado € justamente a execu¢do de um programa que visa
otimizar tais parametros do modelo a partir de dados de treinamento ou experiéncias anteriores.
O modelo pode ser de natureza preditiva (visa prever o futuro), descritiva (objetiva ganhar
conhecimento dos dados) ou ambos os tipos (ALPAYDIN, 2014). Através da Figura 7 € possivel
verificar a classificacio dos sistemas de Aprendizado de Méquina, cujos Witten e Frank (2005)
definem como:

a) Aprendizado Supervisionado: neste tipo, o técnica de aprendizado recebe um
conjunto de exemplos de treinamento, onde cada exemplo € associado a um
rétulo conhecido. Tal rétulo € responsavel por definir a qual classe o respectivo
exemplo (instincia) pertence. Cada exemplo € descrito como um vetor de
valores com as caracteristicas (atributos), além do seu respectivo rétulo. Nesse
tipo, a técnica de aprendizado é capaz de criar uma classificacdo a partir de
um conjunto de exemplos, onde o principal objetivo consiste em induzir um
mapeamento geral dos vetores de caracteristicas para os valores das classes,
de tal maneira que se permita ao sistema de aprendizado construir um modelo
de uma func¢ao desconhecida que seja apta a predizer rétulos de classes para
exemplos previamente ndo vistos. Em casos nos quais os valores do rétulo da
classe podem ser qualitativos e assumir um conjunto de valores discretos, a
tarefa € nomeada de classificacdo. Se os valores dos rétulos forem de natureza
quantitativa, assumem um conjunto de valores continuos e a tarefa é chamada de
regressdo.

b) Aprendizado Nao-Supervisionado: neste caso é fornecido ao sistema de apren-
dizado um conjunto de exemplos de maneira que o objetivo seja construir um
modelo que procure regularidades em tais exemplos, formando assim, agrupa-
mentos ou clusters de caracteristicas similares. Assim, apds formados esses
agrupamentos determina-se o que cada um significa sob o contexto do problema.

Na literatura € possivel constatar que existem diversos paradigmas de aprendizado

automadtico capazes de aprender a partir de um conjunto de exemplos, sdo eles:

a) Simbdlico: o processo de aprendizado € construido através da construcdo de
representacdes simbdlicas de um determinado conceito através de exemplos e
contra-exemplos do mesmo. As representacdes simbolicas estdo tipicamente

na forma de alguma expressao 16gica, como por exemplos, drvores de decisao,
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Figura 7 — Classificac@o dos Sistemas Aprendizado de Maquina
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Fonte: Carvalho (2002).
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e)

regras de decis@o ou redes semanticas (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).
Estatistico: como regra geral, técnicas estatisticas tendem a focar tarefas em que
todos os atributos t€m valores continuos ou ordinais. Neste paradigma objetiva-se
elaborar um modelo estatistico que se aproxime o méximo possivel do conceito
induzido. A maioria destes modelos se caracterizam por serem paramétricos, ou
seja, os parametros utilizados sdo ajustados visando uma melhor aproximagao
sobre o conjunto de dados. Dentre os métodos mais utilizados pode-se destacar o
Aprendizado Bayesiano (REZENDE, 2003).

Baseado em Exemplos: tal paradigma é fundamentado no processo de compa-
racdo das caracteristicas de um exemplo a ser classificado com apoio de uma
base de exemplos classificados. Assim, presume-se que a classe do exemplo €
a mesma classe daqueles exemplos previamente conhecidos que também pos-
suem as mesmas caracteristicas. Alguns dos algoritmos mais importantes deste
paradigma sdo o Raciocinio Baseado em Casos e o Nearest Neighbours.
Conexionista: baseia-se nas inter-conexdes entre os atributos representativos
de uma classe. O nome conexionismo é utilizado para descrever a drea de
estudo que foca nas construcdes matematicas inspiradas no modelo biolégico do
sistema nervoso. Redes Neurais € a técnica de maior destaque desse paradigma
(REZENDE, 2003).

Genético: inspira-se na sele¢do natural proposta por Charles Darwin. O pa-

radigma genético utiliza a evolu¢do de uma populagdo de classificadores que
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competem para fazer a predi¢c@o, sendo selecionado aquele que obter os melhores
resultados. Dentre as técnicas exploradas pode-se citar a Programacao Genética

e os Algoritmos Genéticos (KOZA, 1992).
2.5.1 Redes Neurais

Sob a 6tica dos paradigmas de Aprendizado de Méquina, existem as técnicas ou
algoritmos que sdo responsdveis pela forma de aprendizado. Dentre as técnicas mais utilizadas
pode-se destacar as Redes Neurais Artificiais (RNA) devido, entre outros motivos, ao seu alto
grau de empregabilidade.

O conceito de RNA’s inspira-se na simulagdo de comportamentos inteligentes através
de modelos baseados na estrutura e funcionamento do cérebro humano. De maneira geral, podem
ser concebidas como sistemas paralelos distribuidos constituidos por unidades de processamento
simples (neurdnios) que computam determinadas fungdes matematicas.

Esses neurdnios podem estar dispostas em uma ou mais camadas. Existem trés tipos
de camadas: entrada cujo objetivo consiste receber os sinais de entrada; saida da qual se extrai
os sinais de saida e intermedidrias que podem ou nao existir. Essas camadas sdo interligadas
por um grande nimero de conexdes, que por sua vez, estdo associadas a pesos que objetivam
ponderar as entradas recebidas por cada neurdnio e armazenar o conhecimento representado no
modelo.

As RNA’s costumam ser classificadas de acordo com sua arquitetura, ou seja, 0 modo
como seus neurdnios sao estruturados e organizados. De acordo com Akerkar e Sajja (2010) ,
existem quatro tipos:

a) Single layer feed-forward network: possui apenas uma camada de entrada e outra
de safda. E denominada feed-forward porque a alimentacio da rede propaga-se
apenas progressivamente.

b) Multilayer feed-forward network: é uma rede feed-forward que, além das ca-
madas de entrada e saida, conta com uma ou mais camadas escondidas. Se
todos neurdnios de cada camada da rede é conectada a sua camada adjacente, a
rede é chamada de totalmente conectada. J se alguma dessas conexdes nao sao
concluidas, a rede € dita parcialmente conectada.

¢) Recurrent neural networks: rede cuja saida de um neurdnio pode ser entrada

para outro de uma camada precedente. Também hd o caso no qual ocorre a
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auto-realimentacgdo, ou seja, a saida de um neur6nio pode ser entrada para ele
mesmo.

d) Lattice networks: rede constituida de neurdnios de saida organizados em linhas e
colunas. Assim, a mesma pode ter diversas dimensdes de neurénios que fornecem
sinais de entrada.

Dessa forma, pode-se verificar que um dos principais beneficios oriundos da aplica-
¢do de uma rede neural € o aprendizado, no qual € alcangado justamente pelo mapeamento de
entrada e saida que sdo fornecidos aos pesos sindpticos para adequar devidamente as saidas as
entradas.

O que diferencia uma RNA € a configuracao do seu processo de treinamento. Na
fase de treinamento a rede neural ajusta seus pesos através do uso de um algoritmo apropriado,
onde posteriormente compara-se com a saida alcancada. Tal diferenca € incorporada no ajuste
dos pesos sindpticos. Logo apds, na fase de validagdo, a RNA calcula a saida com base nas
entradas e nos pesos.

Na Figura 8 € representado um modelo de um neur6nio. X; sdo as entradas do
neurdnio K, Wy ; sdo os pesos sindpticos do neurdnio K de cada entrada j, e by tem a fungdo de

aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativagdo mostrada na Equacdo 2.1.

Figura 8 — Modelo de um Neurdnio
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Fonte: Haykin (2001).
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m
Uj= Y WiXjeVi=Ug+bie Yy =9 Ui +by) 2.1)

j=1
onde, X; refere-se ao sinal de entrada, Wy ;j a0s pesos sindpticos do neurdnio, U; a saida do
combinado linear, Vj o campo local induzido e, por fim, o bias by o qual serve como peso extra.
Dependendo do tipo de func¢do de ativagdo, o neurdnio pode ser deterministico ou
estocéstico. Em um modelo genérico de um neurdnio, a fun¢do de ativagdo é quem determina
a atividade do mesmo, ou seja, processa o sinal gerado pela combinagdo linear das entradas e
dos pesos das sinapses e, consequentemente, gera-se o sinal de saida do neur6nio. Assim, a
mesma fundamentalmente define a saida de um neur6nio em termos do potencial de ativacdo v.
No neurdnio deterministico, a fun¢do de ativagéo (representada por ¢ (V)) pode ser de trés tipos.

Suas definicOes matemadticas e respectivas representacoes graficas sdo mostradas a seguir:

a) Limiar: representa uma funcao de ativac@o abrupta. Descreve a propriedade
tudo-ou-nada, logo, a saida do neurdnio € igual a zero, quando seu valor for

negativo e 1, quando seu valor for positivo.

1 seV>0
o(V)= (2.2)
0 seV<O

b) Limiar por partes: resulta num combinador linear se a operacao for restrita a
regido linear. Assim, funciona como uma aproximag¢do de um amplificador ndo

linear.

(

1
1 seV2§
O(V)=14V se —%<V<% (2.3)
1
0 seV<—3

\

c) Sigméide: funcdo crescente que apresenta um balanceamento entre 0 compor-
tamento linear e ndo-linear. Exemplos dessa funcdo sdo a funcao logistica e a
tangente hiperbdlica.

1

R 2.4
1+e @V 24)

¢(V)
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Figura 9 — Grafico da fun¢@o Limiar
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Fonte: Haykin (2001).
Figura 10 — Grafico da fun¢@o Limiar por partes
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Figura 11 — Gréfico da fun¢ao Sigmdide
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Portanto, pode-se perceber que uma rede neural € caracterizada por diversos fatores
como, a topologia da rede, o valor do peso da conexao entre os pares de neurdnios e pelas regras
de atualizacdo de estado. Assim, constata-se que a etapa a qual envolve a defini¢do arquitetural

de uma RNA € muito importante.
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2.5.2 Técnicas Aplicadas

O problema explorado no presente trabalho envolve aproximacgao funcional, a qual
consiste em mapear o comportamento de um processo baseando-se em diversas medi¢des
efetivadas em suas entradas e saidas (SILVA et al., 2010). Dessa forma, aplica-se o conceito de
aprendizado a partir de exemplos, onde é reproduzido o comportamento do sistema a partir da
tradu¢do de um conjunto de entradas e saidas.

No presente trabalho optou-se pela utilizacdo do Least Median Square e Multilayer
Perceptron por, além de serem amplamente utilizados, proporcionarem uma andlise distinta dada
as particularidades que cada técnica possui.

Logo, julga-se proeminente a aplicacdo de técnicas como LMS e MLP quando se
possui previamente uma colecao de dados de entradas e saida, como € o caso desta pesquisa.
Dessa forma, deseja-se demonstrar a utilizacdo dos conceitos de aprendizado de maquina na

aproximag¢do do comportamento funcional do processo.
2.5.2.1 Least Median Square

O Least Median Square (LMS), também conhecido como Regra Delta, foi precursor
do primeiro algoritmo para treinamento de redes perceptron de multiplas camadas: o backpropa-
gation (BRAGA et al., 2000). Criado por Widrow e Hoff em 1960, € bastante utilizado devido
sua natural capacidade de resolver problemas lineares e ndo-lineares.

O LMS utiliza dos conceitos da Regressdao Linear Simples para formar predigoes
(ROUSSEEUW; LERQY, 2005). Dito isso, a regressao visa a busca por uma fun¢do que consiga
se aproximar do comportamento definido pelo caso estudado. A abordagem mais difundida € a
linear o qual pode ser considerado como um método que minimiza o erro médio entre os valores
esperados de uma varidvel y, dado os valores outras varidveis x.

Considerando a disponibilidade de diversas amostras de treinamento a ideia funda-
mental na aplicacdo do LMS envolve ajustar o vetor de pesos e, consequentemente, minimizar a
diferenca entre a saida desejada e a resposta do combinador linear (SILVA et al., 2010) descrita
na Equacdo 2.5:

J= (7 — (wx'))? (2.5)

P
=1

1
2

1
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Dessa forma, para uma condi¢io inicial de pesos qualquer w0, objetiva-se obter a
direcdo do ajuste a ser aplicado no vetor de pesos de forma tal que se aproxime do minimo da
Equacdo 2.5. Para sua superficie de erro, a direcdo do ajuste na iteracdo n pode ser obtida através
do seu gradiente no ponto w) (BRAGA et al., 2000). Como o vetor gradiente possui a mesma
direcdo da maior variagcdo do erro, o ajuste dos pesos deve ocorrer em direcao contrdria a este,
ou seja, Aw(n) o< —VJ. As derivadas parciais em relagéo a cada um dos pesos podem ser obtidas

através das Equacdes 2.6, 2.7 e 2.8:

a1 al dy
Twi = dyaw; (2.6)
aJ
E = —xi(d— (Wo +wixg +W2X2—|—---+ann)) (2.7)
daJ
. 2.
. xje (2.8)

Logo, para que se obtenha o valor dos pesos ajustado em direcao contraria ao vetor

gradiente chega-se as seguintes equacoes de ajuste:

AX,' < ex; (29)

AX = nex; (2.10)

onde n, também reconhecido como taxa de aprendizado, exprime quao rapido o treinamento
estard rumando em dire¢do ao ponto de minimizagdo da Equacao 2.5. Normalmente adota-se
valores pertencentes ao intervalo compreendido em 0 < n < 1 (SILVA et al., 2010). Finalmente,

a equacdo genérica para ajuste dos pesos pode ser obtida como:

w(n+1) = w(n) +nex(n) (2.11)
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Através da Figura 12 demonstra-se o processo de convergéncia do algoritmo contendo
uma interpretacdo geométrica referente aos passos de atualizacdo do vetor de pesos rumo ao

ponto de minimizacao da Equacdo 2.5.

Figura 12 — Interpretacdo Geométrica do Least Median Square
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Fonte: Silva et al. (2010).

Assim, é possivel constatar que partindo de um valor inicial (w"), o préximo valor de
w (representado por w') sera obtido considerando-se a direcdo oposta ao vetor gradiente em rela-
¢do ao valor de w¥. Para o préximo passo de atualizagio o ajuste do peso w (agora representado
por w?), serd realizado considerando o valor do gradiente em relacdo a w!. Consequentemente,
aplicando tais passos sucessivamente, o processo de convergéncia estard rumando de forma
iterativa em dire¢do ao valor de w*, sendo este a configuragdo 6tima. Apds o processo ter
convergido para w*, o valor de E(w)*, serd entdo sempre menor que quaisquer E(w) calculados
nos passos anteriores.

Portanto, em sintese o0 LMS busca convergir o vetor de pesos até um valor aproxi-
mado, cuja fun¢do tem uma determinada taxa de variacdo maxima. Esse processo utiliza-se de

um valor de gradiente objetivando diminuir o erro.
2.5.2.2 Multilayer Perceptron

No inicio da década de 70 apresentou-se o conceito das Redes Perceptron de Muilti-
plas Camadas, em inglés Multilayer Perceptron (MLP), cuja caracteristica marcante consiste na
composi¢do de uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias e uma de saida.

Essa visdo amplia o numero de problemas capazes de serem resolvidos por tais técnicas. Essa
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proposta veio em resposta as limitagdes do modelo de rede neural Perceptron, que devido a
sua conexao simples de apenas um neur6nio mostra-se capaz de solucionar somente problemas
linearmente separaveis. Barreto (1999) ressalta que uma rede MLP apresenta trés caracteristicas
principais:

a) O modelo de cada neurdnio ou elemento processador da rede possui uma fungao
de ativacdo ndo-linear. A funcio sigmoidal atende esta exigéncia e € muito
utilizada em redes MLP.

b) Possui pelo menos uma camada intermedidria de processamento com neurdnio
que nio faz parte da entrada ou saida.

c) Possui alto grau de conectividade entre seus elementos processadores, a qual é
definida através dos pesos sinépticos.

As redes MLP sao reconhecidas pelo alto grau de aplicabilidade em diversos pro-
blemas das mais diferentes dreas do conhecimento, sendo considerada uma abordagem deveras
versatil. Entre as potenciais dreas, destaca-se:

a) Aproximacdo universal de funcdes;

b) Reconhecimento de padrdes;

¢) Identificacdo e controle de processos;

d) Previsdo de séries temporais;

e) Otimizacao de sistemas.

Seguindo a classificagcdo arquitetural exposta anteriormente, a rede MLP pertence
a arquitetura Multilayer feed-forward network. Seu processo de treinamento € baseado no
aprendizado supervisionado, isto €, para cada amostra dos dados de entrada obtém-se a respectiva
saida desejada. Conforme pode-se observar na Figura 13, o fluxo de informagdes se inicia na
camada de entrada, percorre as camadas intermedidrias e, ao fim, finaliza-se na camada neural
da saida.

Em termos de funcionamento, a ideia fundamental é que os sinais sejam apresentados
a rede em sua camada de entrada. As camadas intermedidrias extraem a maioria das informacdes
referente a0 comportamento e as codificam por meio dos pesos sindpticos e limiares de seus
neurdnios, formando assim uma representacdao propria do ambiente no qual estd inserido o
referido sistema. Por fim, os neurdnios da camada de saida recebem os estimulos advindos da
ultima camada intermedidria, produzindo um padrdo de resposta que serd a saida disponibilizada

pela rede (SILVA et al., 2010). Durante o processo de treinamento, cada apresentacdo completa
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Figura 13 — Modelo Multilayer Perceptron
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

das amostras ao subconjunto de treinamento, visando o ajuste dos pesos, € denominado como
época de treinamento.

Verifica-se que, cada uma das entradas da rede serd propagada uma a uma em dire¢do
a camada neural de saida. Assim, independentemente do nimero de camadas intermedidrias, a
propagacdo dos sinais de entradas é sempre realizada num unico sentido, ou seja, da camada de
entrada em direcao a camada de saida.

O algoritmo aplicado no decorrer do processo de treinamento € o backpropagation,
comumente reconhecido como regra Delta generalizada. Esse processo de treinamento é realizado
em duas fases especificas:

a) Fase Forward: os sinais de uma amostra do conjunto de treinamento sdo inseridos

nas entradas e propagados camada a camada até a produgdo das respectivas saidas.
Assim, para obter as resposta da rede, leva-se em consideracdo apenas os valores
atuais de pesos sindpticos e limiares de seus neurdnios, 0s quais permanecerao
inalterados durante toda esta primeira fase. Em seguida, as respostas produzidas
sdo comparadas com as respectivas respostas almejadas que estejam disponiveis.
Por fim, calcula-se os erros entre as respostas desejadas e aquelas produzidas
pelos neurdnios de saida.

b) Fase Backward: considerando os valores de erros entre as respostas do estdgio

anterior, efetua-se os ajustes dos pesos sindpticos e limiares de todos os neurdnios
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da rede no decorrer desta fase.
Em sintese, as aplicacdes sucessivas das fases forward e backward fazem com que
0s pesos sindpticos e limiares dos neur6nios se ajustem automaticamente em cada iteracao,
implicando-se na gradativa diminui¢do da soma dos erros produzidos pelas respostas da rede

frente aquelas desejadas.

2.5.3 Ferramenta WEKA

O Waikato Environment for Knowledge Analysis (WEKA) (HALL et al., 2009) é
um produto open source da Universidade de Waikato (Nova Zelandia) que auxilia na utilizacdo
de técnicas de aprendizado de maquina. O mesmo se caracteriza por possuir um alto grau de
portabilidade e modificabilidade. Em termos de utilizacdo, viabiliza-se sua aplicacdo através
de uma interface grafica interativa ou também através de uma série de Application Program
Interface (API’s) gerais que facilitam a sua incorporagdo em outros projetos. Esta ferramente
implementa um grande conjunto de features que contribuem em atividades como, preparagao
dos dados e verificagdao/validagcao dos resultados.

Desde que foi disponibilizado no Source Forge em abril de 2000, o WEKA vem
ampliando ainda mais sua aceitacdo nos meios académicos e empresariais. Sua comunidade é
bastante ativa e 0 mesmo ja foi baixado mais de 1 milhdo de vezes. (HALL et al., 2009). Tal fer-
ramenta se destaca por contemplar diversas técnicas de aprendizado de méaquina (supervisionado

ou nao), incluindo as utilizadas no presente trabalho.

2.6 PROBLEMA DO PROXIMO RELEASE

A partir dos servicos que se pretende oferecer, um sistema deve ter bem definido
quais serdo suas restricdes e funcionalidades a serem desempenhadas. As descricdes de tais
necessidades sdo conhecidas como “requisitos”, cuja grande responsabilidade consiste em refletir
as necessidades dos clientes (PRESSMAN, 2006). Dito isso, pode-se constatar o quao importante
e expressiva € a selecdo de requisitos no desenvolvimento de um software, afinal, lida diretamente
com diversos fatores significativos para o resultado final do projeto, como aspectos financeiros e
as proprias expectativas dos stakeholders.

Sabe-se que € muito importante que as organiza¢des sejam capazes de lidar com as

mudangas e suas consequéncias no processo de desenvolvimento de software, pois, € natural
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que certas atividades sejam repetidas em respostas as inimeras alteracdes que indubitavelmente
ocorrerdo durante a evolugao do sistema. Mudancas nos requisitos requerem retrabalho do projeto
e da implementacdo. Dessa forma, é fundamental estar preparado para elas (SOMMERVILLE,
2011).

Para suprir essas necessidades e as limitagdes de outros processos de desenvolvi-
mento, como por exemplo o método cascata, surge o ciclo de vida iterativo e incremental. Um
aspecto a se destacar de tal processo diz respeito a distingdo das etapas de especificagdo, projeto e
implementagdo de software em uma série de incrementos que sdo desenvolvidos gradativamente
(SOMMERVILLE, 2011). Tais incrementos sao denominados como releases, ou seja, uma
versdo intermedidria do produto que seja devidamente executavel e estdvel. Apds a conclusdo e
entrega de um determinado release, o cliente tem a possibilidade de obter com antecedéncia e
utilizar uma ou mais funcionalidades do sistema. Conforme pode-se visualizar na Figura 14, estes

ciclos de incrementos (releases) se repetem iterativamente até que o sistema seja plenamente

finalizado.
Figura 14 — Método Iterativo e Incremental
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Fonte: Adaptado de Sommerville (2011).

Em um processo de desenvolvimento iterativo e incremental, a fase de especificacdo
€ elaborada em conjunto com o desenvolvimento do software, de maneira que o cliente coopera
e atua incisivamente na defini¢do de quais servigos o sistema deve prover, possibilitando assim,
uma maior agilidade e adequagdo as suas preferéncias. Sommerville (2011) elenca uma série de
vantagens que tal procedimento possibilita:

a) Os clientes nao precisam aguardar até a entrega do sistema inteiro para se
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beneficiarem.

b) Os clientes podem usar os incrementos iniciais como protdtipos e, assim, ganhar

experiéncia ao emitir os proximos feedbacks para a equipe.

¢) Maior satisfacao do cliente com relagdo a prazo, haja vista que uma versao do

sistema € entregue ao final de cada ciclo de entrega.

d) Os servigos de prioridade mais alta sdo entregues primeiro.

Durante o desenvolvimento de um sistema existirdo diversos releases a serem entre-
gues, logo, a decisdo sobre quais requisitos devem ou nio ser incluidos para cada novo ciclo de
entrega ¢ muito relevante para a evolug¢do do projeto. No presente trabalho almeja-se solucionar
o Problema do Préximo Release, através de uma adaptacdo da modelagem proposta por Baker et
al. (2006), o qual visa selecionar o melhor conjunto de requisitos a serem entregues no proximo
release.

Nessa abordagem podem haver dois cendrios: o primeiro, no qual o cliente € uma
Unica pessoa e o segundo no qual existe uma organiza¢cdao que contém varios clientes (depar-
tamentos, por exemplo) com diferentes prioridades e niveis de importancia. A ideia utilizada
para contornar essas questdes € o estabelecimento de uma certa importancia para cada possivel
cliente. Assim, seja R = {ry,r,r3,...,ry} o conjunto de todos os requisitos que deverdo ser
implementados no préximo release do sistema e C = {cy,c,¢3,...,cp } 0 conjunto de clientes
atendidos pelo sistema, cada cliente ¢; terd um determinado peso w; € Z* que mensura sua
respectiva importancia para a empresa.

Em seguida, necessita-se que cada cliente tenha a responsabilidade de atribuir uma
certa importancia especifica para cada requisito. Assim, seja S uma matriz de M x N valores que

representam a importancia que um cliente m quantifica para cada requisito n em especifico:

Si,1 S12 0t SIN
$21 S22 ot S2N

S= (2.12)
SM1 SM2 ' SMNN

Dada a importéincia especifica (s ;) de um requisito r; € o peso (w;) referente a cada
cliente c;, a importincia total (v;) de se selecionar um requisito € dada pelo somatdrio dos
produtos dos pesos de cada cliente (w;) pela importincia especifica (s j;) que cada um fornece

ao requisito r; (Equagdo 2.13). Portanto, sabendo que R’ C R é um subconjunto de requisitos
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selecionados para o proximo release, para se obter o seu valor de score calcula-se o somatoério

referente a importancia total (v;) de cada requisito incluso na solu¢do (Equacao 2.14).

M
V,':ZWJ’XSJ',' (213)
=1
score(R) =Y v; (2.14)
VER'

Em prol de uma representacdo mais real para a proposta, cada requisito r; ainda
possui um custo de desenvolvimento ¢; € Z*. Consequentemente, cada release estd sujeita a
uma restricao de budget, que no caso se refere ao orcamento disponivel para o projeto. Logo, ao
selecionar os requisitos para um determinado release deve-se atentar para seu respectivo custo
total, haja vista que o somatorio dos custos individuais (e;) relativos aos requisitos selecionados

nio podem exceder o budget previamente definido (Equagdo 2.15).

/
cost(R') = Z e (2.15)
ieRr’
Dessa forma, o NRP objetiva, através da selecdo de um sub-conjunto de requisitos
maximizar a importancia total dos requisitos inclusos no proximo release de tal maneira que se
respeite um certo orcamento, onde quanto mais requisitos estipulados como importantes pelos

clientes sdo incluidos no release, maior serd seu score (Equacao 2.16).

maximizar score(R')
(2.16)

sujeitoa  cost(R') < budget

Assim, fica notdrio que um dos principais beneficios promovidos pela SBSE ¢ justa-
mente a automatizagao proporcionada pela otimizagao no processo de resolu¢io dos problemas.
Entretanto, ao desconsiderar a participacdo efetiva humana em tal tomada de decisdo, diversos
beneficios que poderiam ser incorporados aos resultados sdo desconsiderados. Outro ponto
significativo a se considerar, € que o nivel de confianga dos usudrios quando se deparam com
resultados puramente automaticos tende a ser baixo, o que pode acarretar em uma série de

dificuldades no progresso do projeto.
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Portanto, entende-se que incorporar o ser humano durante o processo de busca
demonstra-se uma abordagem relevante para resolucdo do NRP, inclusive, aproveitando o fato
de que muitas organizagdes realizam o planejamento do préximo release de forma ad hoc ou
artesanal (RUHE; SALIU, 2005). Dessa forma, as solucdes continuardo a usufruir dos beneficios
oriundos da otimiza¢do matematica, mas com a diferenca de que as mesmas serdo guiadas de

acordo com as preferéncias e a subjetividade humana.

2.7 CONCLUSOES DO CAPITULO

O presente capitulo objetivou proporcionar uma fundamentacdo tedrica sobre os
temas explorados neste trabalho. Acredita-se que tais discussdes irdo propiciar uma melhor
compreensdo das propostas que serdo apresentadas adiante. Inicialmente, foram expostas as
caracteristicas que envolvem a Engenharia de Software Baseada em Busca, cujo propésito visa
solucionar problemas da Engenharia de Software de forma automatica através da utilizacao de
algoritmos de busca.

Posteriormente justificou-se a motivagdo na opg¢do pela Otimizagdo Interativa, de-
monstrando seus principais conceitos e limitagdes. Apds essas defini¢des, apresentou-se uma
breve andlise sobre os trabalhos que exploram os conceitos da Otimizacao Interativa sob o con-
texto de SBSE. Em seguida, detalharam-se as peculiaridades e inspira¢des advindas da técnica
de busca utilizada no presente trabalho, o Algoritmo Genético Interativo. Discutiu-se também os
conceitos que envolvem a drea de Aprendizado de Mdquina e as técnicas que serdo empregadas
no estudo empirico. Em termos de diferenca entre o LMS e MLP, constata-se que enquanto
no LMS baseia-se nos conceitos da Regressdao Linear, no MLP o conhecimento referente ao
comportamento entrada/saida do sistema € baseado nos principios das redes neurais. Por fim,

apresentou-se toda motivacao e modelagem referente ao Problema do Proximo Release.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo tem como finalidade apresentar os principais trabalhos relacionados a
presente pesquisa. A principio, sdo discutidos os que estdo diretamente relacionados ao Problema
do Préximo Release. Em seguida expde-se os que aplicam conceitos da Otimizacgao Interativa
na Engenharia de Software Baseada em Busca. Por fim, analisam-se algumas propostas de

tratamento da fadiga humana.

3.1 PROBLEMA DO PROXIMO RELEASE

Um dos tépicos mais relevantes e utilizados no ambito de Search Based Software
Engineering (SBSE) € o Problema do Préximo Release. A primeira formula¢cdo mono-objetiva foi
elaborada por Bagnall et al. (2001). Nessa proposta considera-se a existéncia de diversos clientes
com diferentes niveis de relevancia. Cada cliente possui um peso e indica quais requisitos deseja
que sejam implementados no préximo release. Assim, considera-se um cliente satisfeito quando
todos seus requisitos sdo incluidos no release. Dessa forma, objetiva-se selecionar o conjunto de
requisitos que maximize a soma dos pesos referentes aos clientes, de tal maneira que a soma de
todos os custos dos requisitos selecionados nao ultrapassem o orcamento do release previamente
definido. Com relagdo a avaliagdo empirica foram utilizadas métodos exatos, heuristicas de
vizinhanga e a metaheuristica Témpera Simulada. Em termos de resultados observou-se que para
instancias menores o método exato alcanca melhores resultados, porém em instancias maiores a
metaheuristica consegue se sobressair.

Diferentemente de Bagnall et al. (2001), Baker et al. (2006) propde que cada com-
ponente (requisito) possua uma certa importancia especifica atribuida pelos proprios clientes.
A importancia global de um requisito € calculada através da soma ponderada das importancias
atribuidas por cada cliente. Assim, neste trabalho objetiva-se selecionar um subconjunto de
requisitos que maximize a importancia global do release. Considera-se tal trabalho relevante
devido a seus experimentos terem utilizado informagdes de uma grande empresa de telecomuni-
cagdes. Com relagdo a validagcao, comparou-se os resultados oriundos de algoritmos gulosos,
Témpera Simulada e solu¢des geradas manualmente por um especialista e, ao fim, concluiu-se
que as abordagens automaticas superaram de fato a avaliacdo humana.

Naturalmente, o NRP ja foi explorado através de diversas abordagens. Em (JIANG

et al., 2010) propde-se a utilizagdo de um algoritmo hibrido formado pelo Ant System com o
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suporte do algoritmo Subida da Colina, cuja principal finalidade consiste em melhorar a solugdo
encontrada. Em (SAGRADO et al., 2010) relata-se a aplicagdo do Ant Colony System, consta-
tando que os resultados alcangados s@o melhores em qualidade da solucdo e convergéncia do
que as metaheuristicas Témpera Simulada e Algoritmo Genético. Complementando tal trabalho,
em (FERREIRA; SOUZA, 2012) foi elaborado um estudo comparativo entre os algoritmos Ant
Colony Sistem, Algoritmo Genético e Témpera Simulada considerando as interdependéncias
entre 0s requisitos.

Em (AKKER et al., 2005) aplicam-se técnicas de programacao linear inteira consi-
derando aspectos praticos como a lista total de requisitos, as dependéncias e seus respectivos
custos, além do quanto, em termos de recursos, a equipe de desenvolvimento necessita. Um
outro trabalho relevante € o (XUAN et al., 2012), pois 0 mesmo se dedica a resolver grandes
instancias do NRP através de um algoritmo denominado Backbone Algorithm. Os resultados
alcancados sdo comparados com uma variacdo da Témpera Simulada, conhecida como LMSA.

De maneira geral, todas essas abordagens podem ser consideradas como ferramentas
de tomada de decisdo, onde sequencialmente o usudrio fornece os dados, a ferramenta automatiza
0 processo e, por fim, retorna um conjunto de requisitos a serem implementados no préximo
release. Devido a essa automatizacdo, tais abordagens acabam por desconsiderar as preferéncias
humanas durante o processo de busca e consequentemente niao usufruem de muitos beneficios

que o conhecimento humano poderia agregar aos resultados.

3.2 OTIMIZACAO INTERATIVA EM ENGENHARIA DE SOFTWARE BASEADA EM
BUSCA

Em termos de engenharia de requisitos, pode-se apontar o artigo de Tonella et al.
(2010), no qual os autores examinaram a efetividade de um IGA no processo de priorizacao
de requisitos em um estudo de caso real, considerando quesitos como a dependéncia entre os
mesmos. Sua concep¢do visa minimizar a quantidade de avaliacdo de “pares de requisitos”
obtidas junto ao usudrio, fazendo com que a abordagem seja mais escaldvel e precisa quanto a
classificacdo final dos requisitos. Os resultados demonstraram-se bastante positivos indicando
que em sua forma interativa o desempenho € substancialmente melhor, mantendo inclusive a taxa
de esfor¢o do usudrio numa propor¢do aceitdvel. Posteriormente, essa proposta foi estendida em
(TONELLA et al., 2013). Dentre as novidades apresentadas, pode-se mencionar a comparagao

com novos métodos de priorizagdo de requisitos, novos experimentos analisados e melhorias na
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descricdo do algoritmo proposto.

Ja em (BAVOTA et al., 2012) € proposta a integracdo do desenvolvedor na tarefa de
re-modularizacdo de componentes de software. Nesse trabalho optou-se por avaliar automati-
camente a qualidade e as dependéncias entre os modulos, enquanto o usudrio fica responsével
apenas por avaliar, quando necessario, se dois componentes devem ou ndo fazer parte do mesmo
moédulo. Mediante este feedback, o IGA penaliza os artefatos que ndo estdao onde deveriam.
Apesar da versdo automatica ser mais efetiva em termos de coesao e redu¢do de modulos, ela
ndo considera o conhecimento dos desenvolvedores na decisdo de agrupar ou ndo determinados
componentes.

Ghannem et al. (2013) apresentam uma nova abordagem que sugere sequéncias de
refatoragdo que possam ser aplicadas em determinado diagrama de classes UML. Para isso,
adaptou-se um IGA para explorar exemplos de refatoracdo previamente existentes em conjunto
com o conhecimento do usudrio. A abordagem foi implementada como um plugin de uma
ferramente de desenvolvimento, cuja entrada € uma base de exemplos de modelos refatorados
e um modelo inicial a ser melhorado. A principio o usudrio especifica diversos parametros
especificos da proposta. Ao fim, € produzida como saida uma sequéncia 6tima de refatoragcdes a
serem aplicadas sobre o sistema analisado. Os resultados mostraram que a abordagem € estavel
com relagdo a sua exatidao, integridade, tipo e nimero de refatoragdes propostas por classe.

Com relagao ao contexto de design de software existe uma maci¢a quantidade de
trabalhos aplicando os conceitos de Otimizacao Interativa, dentre os quais pode-se mencionar
(PARMEE et al., 2006), (SIMONS; PARMEE, 2010), (SIMONS et al., 2010), (SIMONS, 2011),
(SIMONS; PARMEE, 2012), (SIMONS et al., 2012), (SIMONS; SMITH, 2013). Destaca-se o
trabalho (SIMONS et al., 2014), pois 0 mesmo sintetiza boa parte das ideias e conceitos relatados
nos anteriores. Inicialmente a pesquisa utilizava um Algoritmo Genético Interativo, porém
posteriormente optou-se pela utilizacdo da metaheuristica Interactive Ant Colony Optimization,
cujo processo de busca é guiado através de um modelo adaptativo que consegue aliar aspectos
objetivos e subjetivos. Em termos de interacdo, o usudrio é convidado a prover uma avaliacao
numérica entre 1 e 100 para uma solucdo candidata. A representacdo de uma solucdo foi
elaborada como um diagrama de classe UML. Com relacdo aos resultados alcancados, os
participantes do experimento avaliaram a proposta como convincente, concluindo que a mesma
pode ser considerada como uma alternativa interessante na busca para problemas relacionados

ao design de software.
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Sob a perspectiva da drea de testes, pode-se mencionar (MARCULESCU et al.,
2012), (MARCULESCU et al., 2013) e (MARCULESCU et al., 2014). Todos os trés trabalhos
fazem parte do mesmo escopo. O objetivo da pesquisa consiste em propor um sistema interativo
como suporte para a area de testes de software. Tal sistema faz uma disting@o entre os interesses
da engenharia de software e do dominio de aplicag¢do, permitindo que os especialistas de dominio
interajam com o sistema a fim de selecionar os critérios de qualidade a serem utilizados. E
interessante verificar que é considerada apenas a opinido do especialista de dominio, uma vez que

cada dominio tém critérios Unicos de qualidade e grande variacdo na modelagem do software.

3.3 TRATAMENTO DA FADIGA HUMANA

Com relacao a redugdo da fadiga humana na CEI, Kamalian et al. (2006) propdem,
tal qual o presente o trabalho, a utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial para predizer as
avaliacdes humanas com base em resultados anteriores. De maneira geral € proposta a aplicagdo
da CEI no problema de machine design. Foram testadas duas abordagens visando diminuir a
fadiga humana. A primeira foi um sistema fuzzy composto por quatro regras, cujo resultados
alcancaram uma reduc¢do de 51% do esfor¢o humano. J4 a segunda foi a utilizacdo de técnicas de
aprendizado de maquina, na qual atingiu-se uma reducdo de 31%.

Ja Hsu e Huang (2005) acreditam que uma das principais causas desse problema se
deve ao fato de que existem ocasides cujo resultado preferido pelo cliente pode ndo existir no
espaco de busca. Logo, se ndo € possivel garantir que a solu¢do idealizada pelo usudrio existe no
espaco de busca, a tendéncia é que seja mais dificil de se alcangar a mesma e que haja um esforg¢o
ineficiente. Diante dessa concepgao, € proposto um modelo de CEI que garanta ao usudrio um
espaco de busca mais completo. Um estudo de caso envolvendo o design de garrafas de 4gua
mineral foi analisado visando verificar a capacidade do modelo. De modo geral, os resultados
obtidos confirmam a conjectura de que um espaco de busca correto contribui na reducdo da
fadiga.

Uma outra alternativa explorada por Wang et al. (2006) € a criacdo de uma escala
absoluta para melhorar a predi¢do de avaliacdes humanas e acelerar a convergéncia do algoritmo
evoluciondrio a ser utilizado, reduzindo assim, a quantidade de interven¢gdes humanas. O
algoritmo proposto foi aplicado em um sistema de recuperagdo de imagens e apresentou bons
resultados em termos de performance, além de aliviar consideravelmente a fadiga. Os resultados

demonstraram que a velocidade de convergéncia de um sistema CEI utilizando a concepcao
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apresentada € mais rdpida do que se fosse utilizado convencionalmente.

3.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

Este capitulo exp0s os trabalhos encontrados na literatura relacionados a presente
pesquisa. A apresentacdo dos mesmos seguiu a seguinte ordem: primeiramente discutiu-se
alguns dos principais trabalhos correlacionados ao Problema do Préximo Release. Pode-se
verificar que o processo de selecao de requisitos para o proximo release ja foi modelado de
diversas formas e, consequentemente, varias técnicas foram propostas como forma de resolugdo.

Em seguida analisou-se os trabalhos que envolvem a aplicagdo de conceitos de
Otimizacao Interativa em Engenharia de Software Baseada em Busca. Averiguou-se que muitos
tépicos ja foram exploradas como, engenharia de requisitos, re-modularizacdo de componentes,
refatoracdo, testes e design de software. Dentre os algoritmos mais utilizados destaca-se o IGA e
Interactive Ant-Colony Optimization.

Por fim, dedicou-se um espaco visando apresentar trés abordagens distintas para
tratamento da fadiga humana em contextos que envolvem a CEI. Todos sdo enfaticos ao retratar
a fadiga como um dos principais problemas a serem discutidos pela comunidade.

E vélido mencionar que, mediante uma revisdo da literatura, constatou-se que até o

momento ndo existe nenhum trabalho que explore o NRP através da aplicagdo de um IGA.
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4 ARQUITETURA E FORMULACAO INTERATIVA PARA O NRP

Neste capitulo definem-se todos os aspectos e relacdes que compde a arquitetura
elaborada. Em seguida, apresenta-se uma modelagem interativa para o Problema do Préximo
Release sob a perspectiva da arquitetura proposta. Ao fim, exemplifica-se através de um cenério

de aplicag¢do da abordagem.

4.1 VISAO GERAL DA ARQUITETURA

Esse trabalho propde uma arquitetura capaz de incorporar as preferéncias do usudrio
no processo de busca através de um Algoritmo Genético Interativo. Para contornar o problema
da fadiga humana, utiliza-se um modelo de aprendizado de maquina responsdvel por aprender o
perfil do usudrio a fim de substitui-lo na avaliag@o subjetiva das solugdes. Conforme verifica-se
na Figura 15, a arquitetura é composta por trés componentes que correspondem respectivamente
ao:

a) Algoritmo Genético Interativo: responsavel pelo processo de otimizacdo. Nele

sdo geradas as solugdes que, a principio, serdo avaliadas por intermédio do com-
ponente Mddulo Interativo e, posteriormente, pelo Modelo de Aprendizado. A
aptiddo dos individuos € calculada considerando o aspecto matematico especifico
do problema em conjunto com a avaliagdo subjetiva humana que é encapsulada
numa varidvel especial denominada she.

b) Moédulo Interativo: € a interface de interagdo com o usudrio. A cada interagao,

um individuo oriundo do IGA ¢é apresentado ao usudrio, que por sua vez terd
a responsabilidade de fornecer sua avaliacdo subjetiva humana (she). Para o
IGA seré enviado apenas o she, enquanto para o Modelo de Aprendizado sera
compartilhado o she e sua respectiva solu¢do. Além disso, o usudrio também
deve definir a priori algumas configuracdes da arquitetura.

¢) Modelo de Aprendizado: responsavel por aprender o perfil de avaliacdao do

usudrio através da utilizacdo de uma técnica de aprendizado de maquina previa-
mente definido. Neste componente ocorre o processo de treinamento de acordo
com as amostras (individuos e she) advindas do Modulo Interativo. Apds a
conclusdo do treinamento, o modelo estard apto a substituir o ser humano na

avaliacdo das solucdes.
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Apresenta-se na Figura 15 uma vis@o geral da arquitetura proposta, incluindo os

componentes mencionados anteriormente:

Figura 15 — Visdo Geral da Arquitetura

!

[ Modulo Interativo

‘ )

individuo;

individuo; + she;
Configuragdes

v

4

T [ individuo ;essss=s >
Algorllt.mo el Modelo de
Genético Aprendizado
Interat|vo <. ......... shev,- ...........

Fonte: Elaborada pelo autor.

A relacdo entre estes componentes € dividida em duas fases, conforme distinguido a

seguir:

a) Primeira fase (linhas sélidas): todas as solu¢des sdo avaliadas pelo usudrio.
O IGA € guiado de acordo com suas preferéncias enquanto cada individuo e
sua respectiva avaliacdo subjetiva humana (she) sd@o enviados ao Modelo de
Aprendizado.

b) Segunda fase (linha pontilhada): neste momento inicia-se o treinamento do
modelo a partir do conjunto de amostras colhido na fase anterior. Apds a conclu-
sdo desse processo, o Modelo de Aprendizado terd a responsabilidade de simular
as predilecdes do usudrio e emitir uma avaliagdo subjetiva humana (she) para
cada individuo.

Na Figura 16 € possivel visualizar o fluxo da arquitetura através de um Diagrama de

Atividades que representa o funcionamento do Algoritmo Genético Interativo aliado ao Mdodulo
Interativo e Modelo de Aprendizado. Conforme supracitado, o fluxo seguird primordialmente os
preceitos da versdo canonica de um Algoritmo Genético, mas é preponderante que o ser humano

defina a priori algumas configurag¢des arquiteturais. Dessa forma, o usudrio deve especificar o
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quao influente serd o aspecto subjetivo no processo de busca e quanto o mesmo estd disposto a

interagir.

Figura 16 — Diagrama de Atividades da Arquitetura
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Primeiramente, o usudrio deve configurar o impacto do aspecto subjetivo no processo
de busca e a quantidade de perguntas que o mesmo estd disposto a responder. Apds isso,
inicializa-se a populacdo inicial e verifica-se se o critério de parada do algoritmo foi atingido.
Caso o critério ndo tenha sido atingido, calcula-se a aptidao de todos os individuos da populacio.
Essa etapa € baseada num limite de interacdes com o usudrio e pode ocorrer de duas formas:

a) Caso o limite de interacdes ndo tenha sido atingido, apresenta-se o individuo ao
usudrio o qual tem a responsabilidade de atribuir uma avaliacdo subjetiva. Por
sua vez, tal avaliacdo serd incorporada no cdlculo da aptidao do individuo, além
de, em conjunto com seu respectivo individuo, serem adicionados ao dataset de
treinamento.

b) Caso o limite de interacdes tenha sido atingido, verifica-se se o dataset foi devi-
damente treinado. Se o dataset ainda ndo foi treinado, efetua-se seu treinamento.
Caso contrario, 0 Modelo de Aprendizado deve fornecer uma avaliacio subjetiva
para cada individuo a ser avaliado.

Ao se calcular a aptiddo de todos os individuos da populacdo, aplicam-se os operado-
res genéticos e, consequentemente, prossegue-se o fluxo do algoritmo até que o critério de parada
seja atingido, ou seja, caso ainda nao tenha sido atingido, o algoritmo continuard sendo executado
considerando apenas as avaliacdes subjetivas provenientes do Modelo de Aprendizado. A seguir
serd detalhada a formulagcdo necessdria para adequacdo do Problema do Proximo Release ao

requisitos da arquitetura proposta.

4.2 UMA FORMULACAO INTERATIVA PARA O NRP

A versdo candnica do NRP ndo considera de maneira incisiva a opinido humana
no processo de avaliacdo das solugdes. Dito isso, o presente trabalho propde uma formulacao
interativa para o NRP que possibilite a0 mesmo ser resolvido pela arquitetura elaborada. Essa
formulacdo, chamada Interactive Next Release Problem (iNRP), é proporcionada através da

Modelagem Matemadtica e Modelagem Interativa.
4.2.1 Modelagem Matematica

Considere R = {r{,rp,r3,...,ry} 0 conjunto de todos requisitos independentes e

possiveis de serem selecionados para o préoximo release, onde N representa o nimero de requisi-
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tos. Cada requisito r; possui um valor de importancia total v; e um custo de desenvolvimento e;.
Considere também C = {cy,¢2,¢3,...,cp} 0 conjunto de clientes atendidos prego pelo sistema,
onde cada cliente c; terd um determinado peso w; € Z que mensura sua respectiva importancia.

Logo, a modelagem matemadtica para o iNRP proposta nesse trabalho € a seguinte:

maximizar: @ x score(X)+ B x she(X)

4.1)
sujeito a: cost(X) < budget
N
onde, score(X) = Z Vi X X; (4.2)
i=1
M
Vi:ZWjXSji (43)
=1
N
cost(X) = Z e; X X; 4.4)

i=1

onde o budget refere-se ao orcamento disponivel para o release. Utiliza-se uma represen-
tacdo de solugdo bindria, onde um release € representado pelas varidveis de decisdo X =
{x1,x2,x3,...,xn}, onde x; = 1 indica que o requisito r; foi incluso no préximo release e x; =0
o contrario. A fung¢do score (Equacdo 4.2) do release é calculada pelo somatorio do produto
entre a importancia total (v;) do requisito r; e a varidvel de decisdo x;. A importancia total (v;) de
selecionar um requisito r; € dada pelo somatério dos produtos dos pesos (w ;) de cada cliente pela
importancia especifica (s j;) que cada um fornece ao requisito r; (Equagao 4.3). De forma anédloga
ao score, a funcdo cost (Equacdo 4.4) representa o custo total de desenvolvimento do release e é
calculada pelo somatério do produto entre o custo (e;) do requisito r; e a varidvel de decisao x;.

Na presente aplicagdo do IGA para a versdo interativa do NRP, optou-se por repre-
sentar cada individuo como um release. Dessa forma, o usudrio fornecerd uma “nota” para cada
individuo avaliado ao longo da evolucao do IGA. Essa “nota” serd o valor referente a varidvel
she e, consequentemente, representard suas preferéncias em relagdo a selecao de requisitos.
Esse valor serd dado de acordo com um intervalo numérico previamente definido. Quando o
release satisfaz totalmente o usudrio, a nota € maxima. Similarmente, a avaliacdo € minima
quando o release é completamente diferente do que o mesmo deseja. E, consequentemente,

proporcionalmente para as outras possibilidades.
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A abordagem utilizada nesse trabalho pode ser considerada como uma generalizagdo
do trabalho de Baker et al. (2006) . Quando os pesos na Equacgao 4.1 sdo configurados para
o =1e f =0, 0NRP cldssico € atingido, ou seja, a sele¢do de requisitos sera feita considerando
somente a fungdo de score. Quando @ =0 e B = 1, apenas as preferéncias humanas serdo
consideradas no processo de busca. J4 a configuracdo o = 1 e § = 1 considera as preferéncias
humanas e, a0 mesmo tempo, busca selecionar os requisitos com maior score. Essa liberdade de
configuracio dos pesos permite ao usudrio estabelecer antes da execugdo do algoritmo qual op¢ao
melhor se enquadra ao cendrio confrontado. Por exemplo, caso necessite-se de uma solucdo
que priorize duas vezes mais a opinido humana do que o score basta se optar pela configuragao

o = 1 e B =2. De maneira geral, tal cdlculo € sintetizado através do seguinte algoritmo:

Algoritmo 2: Cilculo da Aptidao do Individuo no IGA

Entrada: Individuo, she, o, B

Saida: Aptiddo do individuo

inicio
Calcula o scoredo individuo;
Normaliza o score do individuo para a mesma escala da sua she;
Aptidao do individuo < (& x score) + (B x she);

fim

No presente trabalho optou-se por normalizar o valor de score para 0 mesmo intervalo
de she a fim de se evitar um possivel desbalanceamento entre tais funcdes. A partir dessa
normalizagdo, a Unica forma de priorizar uma das fun¢des em relacio a outra € a partir dos valores
concedidos ao a e B na fungdo objetivo. A formulagio matematica referente a normalizacdo do

score(X) é descrita a seguir:

nScore(X) = (%

SCOYe 0y

) e shey: 4.5)

onde, X é uma solugdo, score,,,, € o maior valor em termos de score que uma solugdo pode

possuir e she,q, € 0 maior valor que a avaliagdo humana pode assumir.
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4.2.2 Modelagem Interativa

Ao se optar por utilizar os conceitos de Otimizacao Interativa € natural que seja

necessario consolidar todo o processo que envolve a interacdo humana com o sistema. Essa

etapa é muito importante para a arquitetura, haja vista que estd estrategicamente conectada

aos requisitos especificos do problema e as necessidades do usuédrio. Conforme proposto na

secdo 2.3, algumas perguntas sdo relevantes de serem discutidas e definidas para que ocorra uma

melhor adaptagdo ao problema, sao elas:

a)

b)

c)

Em qual momento a preferéncia sera capturada?

Na presente abordagem optou-se por incluir a avaliacdo subjetiva humana durante
a evolugdo do algoritmo, proporcionando assim, que as solugdes futuras sejam de-
vidamente influenciadas pelas preferéncias humanas. Logo, necessita-se estipular
previamente uma determinada quantidade de individuos a ser avaliada pelo usué-
rio, uma vez que a constru¢do do conjunto de treinamento depende dos mesmos
e, consequentemente, pode afetar os resultados do modelo de aprendizado.
Qual informacio sera concedida pelo usuario?

Conforme definido na arquitetura, a informacao proveniente do usudrio para cada
solucdo é representada através da varidvel she, cujo principal objetivo consiste
em representar seus critérios subjetivos acerca de um determinado conjunto de
requisitos. Optou-se neste estudo pela she ser refletida através de uma nota que
obedeca um certo intervalo numérico.

De que forma a opinido sera incorporada e influenciara no processo de
busca?

A opinido do usudrio serd englobada na fungdo de aptidao como um objetivo
especifico, logo, todas as solucdes serdo influenciadas pela percepcao humana.
Assim, o processo de busca estard apto a guiar a construcao dos individuos de

acordo com as preferéncias do usudrio.

4.3 EXEMPLO DE APLICACAO

Todo o comportamento que envolve a abordagem proposta serd exemplificado através

de um cendrio de aplicagc@o, conforme pode-se averiguar a seguir:

Considere uma empresa cujo sistema Enterprise Resource Planning (ERP) € mantido
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pelo seu setor de TI particular. A equipe técnica emprega no seu processo de desenvolvimento
a metodologia incremental e necessita saber quais requisitos deverdo ser implementados no
proximo release do sistema, cujo budget foi definido em R$ 7.200,00. O cenario enfrentado
€ composto por seis requisitos e quatro clientes, que representam diferentes departamentos da
organizacdo. Naturalmente, tais clientes possuem prioridades e niveis de relevancia distintos,
logo, optou-se por quantificar a importancia de cada um através do estabelecimento de um peso.
Cada cliente também terd a incumbéncia de mensurar uma determinada importancia para os

requisitos que podem ser implementados. O Quadro 1 sintetiza o cendrio em discussao.

Quadro 1 — Visao Geral do Cendrio

(Custo: 1.000)

(Custo: 4.000)

(Custo: 2.000)

(Custo: 3.000)

(Custo: 2.000)

| rn 3 T4 Ts T6
Cliente Peso CRUD CRUD Autenticacao Pesquisa Visualizacao Relatérios
Funcionarios | Fornecedores Via Login de Produtos de Estoque Gerenciais

(Custo: 1.000)

Marketing | 0.4 2 3 1 2 3 5
RH 0.2 1 2 2 5 3 1
Financeiro | 0.1 5 1 4 2 1 4
Vendas 0.3 2 2 2 3 1 4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Destaca-se ainda, a presenca de um engenheiro de requisitos o qual terd como
responsabilidade representar e estabelecer o melhor trade-off entre as preferéncias relacionadas
aos quatro clientes do software. O mesmo estard apto para incorporar tais aspectos e avaliar as
solucdes oriundas do IGA, dado seu conhecimento de dominio e visdo estratégica. Antes de
executar o algoritmo, o engenheiro configurou um limite maximo de 100 perguntas e os pesos
da fung¢@o objetivo em ov = 1 e B = 1, ou seja, no processo de busca os dois objetivos serdo
equivalentes.

Assim, inicia-se a execu¢ao do algoritmo onde posteriormente € calculada a im-
portancia total de se selecionar determinado requisito. Este calculo consiste no somatério do
produto entre os pesos dos clientes e valor de importancia especifica que estes atribuiram ao
requisito r;. Por exemplo, a importancia total de se incluir o “CRUD Funciondrios” € dada por
(0,4%3)4 (0,2 1)+ (0,1%5)+(0,3%2) =2,1. Analogamente, o valor referente ao restante
dos requisitos sera respectivamente r; = 2,3, 3= 1,8, 4 =2,9, r5 =2,2, e r¢ = 3,8. Logo,
verifica-se por exemplo que “Relatérios Gerenciais” seria o requisito com maior importancia
total, enquanto a “Autenticacdo via Login” a menor.

No entanto, os valores a serem otimizados pela fun¢do objetivo proposta nesse

trabalho sdo o score e she. Para se obter o score, basta calcular o somatdrio da importancia total
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dos requisitos inclusos no individuo a ser avaliado, ou seja, em uma possivel solucao [101101],
seu valor de score seria (2,1x 1)+ (2,3%0)+ (1,8 1)+ (2,9%1)+(2,2%0) 4+ (3,8« 1) = 10,6.
Verificando a conjuntura do release, o engenheiro de requisitos julgou que a solugdo estd
boa devido a presenca do “Relatérios Gerenciais” e forneceu uma she valorada em 80, cujo
intervalo numérico ficou estabelecido em no minimo 0 e no maximo 100. O mesmo tem
consciéncia que se tivesse “Visualizacao de Estoque” sua nota seria ainda superior, afinal, ambos
requisitos poderiam contribuir para aspectos relacionados a tomada de decisdo da organizacao.
Normalizando o valor score e somando com sua respectiva she, o valor de sua aptiddo seria
(1%70,1)4 (1%80) =150, 1.

Lembrando que tal solucdo seria valida pois consegue atender a restri¢ao do problema,
haja vista que a soma dos custos individuais dos requisitos incluidos ((1.000 * 1) + (4.000 x
0) + (2.000 % 1) + (4.000 % 1) + (3.000 % 0) + (2.000 % 0) 4 (1.000 % 1) = R$ 7.000) obedece o
orcamento disponivel para o release.

Esse processo de interacdo com o usudrio € repetido até completar as 100 interagdes
previamente estipuladas. Isso quer dizer que os primeiros 100 individuos da populacdo obterdo
um she fornecido pelo préprio ser humano. Conforme explanado anteriormente, essas solucdes
e suas respectivas avaliagOes serdo incluidas no conjunto de treinamento para posteriormente
serem submetidos ao processo de treinamento de acordo com a técnica especificada no Modelo
de Aprendizado.

Dar-se inicio a segunda fase onde efetiva-se o processo de treinamento e todo
o restante dos individuos sdo avaliados de acordo com o Modelo de Aprendizado. Assim,
possibilita-se que a she para cada possivel solu¢do continue condizente com o perfil do usudrio
aprendido na primeira fase. Este ciclo serd encerrado quando se atingir um total de 100 geracdes
do IGA. Ao fim, devido a configurac@o de pesos, retorna-se uma solucao final equilibrada tanto
em termos de score, quanto she. Portanto, serd possivel obter um conjunto de requisitos que
se adeque as preferéncias humanas e, ainda assim, continue bom do ponto de vista objetivo do

problema.

4.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo apresentou-se toda configuracao necessdria para aplicacdo da arquite-
tura proposta. Justifica-se tal abordagem dado o beneficio que incluir o ser humano no processo

de busca pode trazer aos resultados.
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Primeiramente definiu-se os trés principais componentes da arquitetura. O Algoritmo
Genético Interativo é responsavel pelo processo de otimizacdo. O mesmo segue as caracteristicas
de sua versdo canonica, com a diferenga de que a opinido humana € incorporada na avaliacdo das
solugdes aliada ao aspecto matemadtico especifico do problema explorado. O outro componente é
0 Modulo Interativo, que além de ser a interface de interacdo com usudrio, tem a responsabilidade
de compartilhar suas preferéncias com o Modelo de Aprendizado. Por fim, o proprio Modelo
de Aprendizado, no qual objetiva-se aprender o perfil de avaliagdo do usuario através de uma
técnica de aprendizado e posteriormente subsidiar a automatizacdo das decisoes.

Cada componente tem sua respectiva responsabilidade e a necessidade de funcionar
complementarmente em duas fases distintas. De maneira sucinta, na primeira etapa apenas o
ser humano avalia as solugdes e proporciona ao modelo amostras de treinamento. Na segunda
fase treina-se modelo de acordo com as amostras coletadas, e assim, possibilita-se a0 mesmo ser
capaz de fornecer uma avaliac¢io subjetiva condizente com o modelo aprendido.

ApOs essas definicdes, apresentou-se a concepcao de uma formulagdo interativa para
o Problema do Préximo Release, denominada como iNRP. Essa adaptacdo € viabilizada através
de duas modelagens distintas responsaveis por adequar o problema a arquitetura e, consequen-
temente, incorporar a presenca humana no processo de avaliacio das solugdes. Primeiramente
foram especificados os detalhes que envolvem a modelagem matemadtica da aplicacdo do IGA
para o iNRP. Em seguida, foram respondidos os questionamentos que definem toda a estratégia
de interacao a ser utilizada.

Por fim, exemplificou-se um cendrio de aplicacdo no qual elucida as principais
peculiaridades da proposta, possibilitando, assim, uma total compreensao sobre a abordagem.
Portanto, ao definir uma arquitetura para resolu¢ao do NRP atinge-se o objetivo principal deste
trabalho e, ao se elaborar uma formulacdo interativa para o NRP alcanca-se o objetivo especifico
““a” devidamente explicitado no Capitulo 1.

No préximo capitulo, serd mostrado o estudo empirico conduzido para validacdo e

avaliacdo da abordagem em prol de uma andalise mais detalhada sobre os resultados gerados.
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5 ESTUDO EMPIRICO

O proposito deste estudo empirico consiste em responder as perguntas de pesquisa
elencadas no objetivo especifico que propde o teste e andlise comportamental da abordagem
proposta. Os tépicos a seguir apresentam as instancias, configuragdes, métricas elaboradas e
os respectivos resultados e andlises. Visando facilitar tais andlises, os experimentos realizados

objetivam responder quatro questdes de pesquisa que sao devidamente descritas posteriormente.

5.1 INSTANCIAS

O conjunto de instancias utilizadas € constituido por dados artificiais, cuja geracdo foi
elaborada de modo aleatdrio. O nimero de requisitos varia entre 50, 100, 150 e 200. Nao existe
interdependéncias entre os requisitos e a importancia especifica de cada requisito assume um
valor inteiro entre 1 e 5. A quantidade de clientes também € gerada de maneira aleatéria. O nome
das instancias segue o formato I_R, onde R representa o nimero de requisitos. Exemplificando,
se uma instancia tem 50 requisitos, ela seria nomeada como I_50. Para todas as instancias o

orcamento considerado nos experimentos foi de 60% do custo total do release.

5.2 CONFIGURACOES

Com a finalidade de representar o papel de um usudrio, um simulador foi desen-
volvido. O principal propodsito desse simulador nao € simular fielmente um ser humano, mas
demonstrar a influéncia de um perfil de avaliacdo sobre o processo de busca. Dessa forma,
o simulador define um “individuo-alvo” o qual representa o que o ser humano “consideraria”
como release ideal. Os requisitos serao incluidos aleatoriamente no individuo-alvo com base
em uma certa porcentagem, haja vista que existe uma restri¢cao de custo a ser obedecida e ndo €
possivel simplesmente incluir todos os requisitos. Nos testes realizados optou-se por uma taxa de
50% de inclusdo, ou seja, em um release constituido de 6 requisitos, apenas 3 seriam incluidos
aleatoriamente.

Ao longo do IGA, as avaliacdes subjetivas para cada individuo sdo fornecidas de
acordo com o numero de requisitos similares ao individuo-alvo, ou seja, se seus requisitos
sdo totalmente diferentes do individuo-alvo a nota € minima, ji quando a solu¢do possui os

mesmos requisitos do individuo-alvo a nota € médxima, e assim proporcionalmente para as outras

possibilidades. Em particular, nesse estudo empirico definiu-se como she minimo igual a O e
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méximo 100. Considere, como exemplo, um conjunto de 6 requisitos com um individuo-alvo
[100011]. Uma possivel solugao [110110] apresenta 3 requisitos iguais ao individuo-alvo (rq, 3
e r5). Logo, se todos os 6 requisitos da solucdo candidata fossem iguais aos do individuo-alvo a
nota seria 100. Entdo, para trés requisitos iguais, a avaliacao subjetiva humana (she) para essa

solucdo em especifico serd 50. A formulacdo matemadtica para tal cdlculo € dada por:

Al{i] 1
she(X,P) = % X shemax (5.1)

onde, X é uma solugdo, N € o total de requisitos presentes na solugdo, x; indica se o requisito 7;
estd ou ndo presente na solugdo, p; indica se o requisito r; pertence ou ndo ao individuo-alvo P e
sheqx € 0 valor maximo que a avalia¢do subjetiva humana pode assumir. Para o presente estudo
empirico, optou-se pelo minimo she(X, P) ser 0 e o maximo 100.

Todas as configuracdes do IGA foram obtidas empiricamente a partir de testes
preliminares. Sao elas:

a) Numero de individuos é o dobro da quantidade de requisitos;

b) 100 geragdes;

¢) Taxa de cruzamento 90%:;

d) Taxa de mutagdo 1/N, sendo N o niimero de requisitos;

e) 20% de elitismo.

Com relacdo aos detalhes referentes ao aprendizado de miquina, optou-se por duas
técnicas com caracteristicas distintas. Enquanto o Least Median Square (LMS) caracteriza-
se por ser um técnica de aprendizado baseado no modelo de Regressao Linear, a Multilayer
Perceptron (MLP) € reconhecidamente uma das Redes Neurais mais utilizadas. Dessa forma,
contribui-se para uma visdo mais consolidada e abrangente da arquitetura proposta. Em termos
de parametrizacdo, utilizou-se os valores padrao sugeridos pela ferramenta WEKA (HALL et al.,
2009).

Para cada configuracio de pesos, quantidade de interagdes com o usudrio, instancia
e técnica de aprendizado de maquina, o IGA foi executado 30 vezes coletando-se a média
e o desvio padrdo dos valores obtidos. Todas as instancias e resultados do estudo empirico,
inclusive os que tiveram de ser omitidos por restricdes de espago estdo disponiveis na pagina

<http://goes.uece.br/allyssonaraujo/architecturedinrp/> e nos Apéndices A e B desta dissertacio.


http://goes.uece.br/allyssonaraujo/architecture4inrp/
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53 METRICAS

Para se promover uma andlise mais significativa necessitou-se elaborar algumas
métricas que esclarecam devidamente os resultados alcancados e, consequentemente, contribuam
no embasamento relacionado as respostas das questdes de pesquisa. Considera-se que tais
métricas sejam genéricas suficientes para serem utilizadas em outros trabalhos que explorem os

conceitos de Otimizagdo Interativa em SBSE.
5.3.1 Grau de Similaridade

O Grau de Similaridade (GS) representa o quao similar, em termos percentuais, €
uma soluc¢do candidata em relacio ao individuo-alvo. Considere um conjunto de 6 requisitos
com um individuo-alvo [100011]. Uma possivel solucao [110110], por exemplo, apresenta trés
requisitos iguais ao individuo-alvo (ry, r3 e rs5), consequentemente, tal solucado teria um GS de
3/6 = 0,5, que multiplicando por 100 obtém-se um valor de 50% de GS. Tal resultado € obtido

através da seguinte equagao:

I\{ill
GS(X,P) = % x 100 (5.2)

onde, X € uma solucdo para a qual se deseja calcular GS em relagcdo a um individuo-alvo P, N
¢ o total de requisitos presentes na solugdo, x; indica se o requisito r; estd ou ndo presente na

solugdo e p; indica se o requisito r; pertence ou ndo ao individuo-alvo.
5.3.2 Fator de Similaridade

O Fator de Similaridade (FS) indica a diferenca percentual em GS quando se compara
uma solu¢do com e sem influéncia humana. Por exemplo, considere duas solucdes. A primeira
solucdo com intervencao humana apresenta um GS(Y) de 85,33%. J4 a segunda, sem influéncia
humana, possui um GS(X) de 54,27%. Mesmo sem considerar a avaliagdo subjetiva humana
(she) no processo de busca € normal por volta de 50%, haja vista que podem coincidir de alguns

dos seus requisitos serem similares aos do individuo-alvo. Dessa forma, o ganho em FS entre
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essas duas solugdes € de 57,2%. Esse valor é dado por:

GS(Y)
GS(X)

FS(Y,X) = ( — 1) x 100 (5.3)
onde, Y € a solucdo gerada interativamente, ou seja, o processo de busca foi influenciado por

preferéncias humanas e X € a solugao gerada sem considerar avaliacdes subjetivas humanas.
5.3.3 Preco da Preferéncia

O Preco da Preferéncia (PP) retrata o quanto é perdido percentualmente, em termos
objetivos, para se incorporar as preferéncias do usudrio. Considere duas solugdes. A primeira
sem influéncia humana cujo valor score(X) foi de 115,87. Jd a segunda, com intervengdo humana,
apresenta um score(Y') de 99,89. E natural que haja esta perda visto que muitos dos requisitos
preferiveis pelo ser humano podem ndo ser bons matematicamente, apenas subjetivamente. Logo,

a perda em PP entre essas duas solugdes € de 16,0%. Tal valor € obtido por:

PP(X,Y) = <1 - —SC‘W(X)> x 100 (5.4)

score(Y)

onde, X € a solucdo totalmente automdtica, ou seja, gerada sem interferéncia humanae Y € a

solucdo gerada considerando-se além do aspecto objetivo, as avaliagdes subjetivas humanas.

5.4 RESULTADOS E ANALISES

Os resultados referentes ao estudo empirico sao apresentados nesta se¢do. Visando
facilitar a compreensdo, cada tépico possui uma determinada questao de pesquisa (QP) a ser

analisada.
5.4.1 Relacio entre quantidade de perguntas e preferéncias atendidas

Esta andlise consiste em verificar a relagdo entre a quantidade de perguntas respon-
didas pelo usuédrio e a métrica Grau de Similaridade (GS), ou seja, a quantidade preferéncias
atendidas. Dessa forma, a questdo de pesquisa referente a este topico na qual objetiva-se

responder é:
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QP;: Qual a relacao entre a quantidade de perguntas submetidas ao ser humano e o total

de preferéncias atendidas na solucao final?

A Tabela 1 apresenta os valores médios e desvios padroes de GS para diferentes
quantidades de perguntas, considerando todas as instancias artificiais e os dois algoritmos de
aprendizado de méaquina. Pode-se verificar que, conforme o aumento na quantidade de perguntas,
o valor referente ao GS tende a crescer para todas instancias executadas e para ambas técnicas
de aprendizado de méaquina. E vilido ressaltar que, dependendo do tamanho da instincia,
a quantidade de perguntas tende a ser maior, ou seja, a quantidade de interagcdes humanas

necessdrias para estabilizar € proporcional ao tamanho da instancia utilizada.

Tabela 1 — Valores referentes ao Grau de Similaridade para diferentes quantidades de perguntas

utilizando LMS e MLP

Perguntas 1.50 1_100 1_150 1_200
LMS MLP LMS MLP LMS MLP LMS MLP
10 51,93 +£333 57,53+4,02 5927+238 59,63+£259 564+£195 5847+255 54,13+2,12 54,5+2,04
20 54,27 +577 6493 +£428 59,07+1,63 6337£3,15 5727+186 60,78 +224 5427+245 56,1727
30 60,2 +5.85 6687+396 60,63+£287 659347 5993+3,1 62,87£3,05 5565266 5853+2,07
40 68,87 £698 7427 +4,06 63,67+425 6753+294 62,04+327 642+255 5685+294 60,05+2,12
50 8493+ 1,24 76 &+ 3,06 656+462 705+£19 63,87+£3,11 6642+244 58,57+3,02 61,33£221
60 8533 +1,74 7724+286 7143+44 7193+£253 6602+£3,63 682+£271 6024243 62,07+2,23
70 85274096 77,53 £2,11 73,07 +4,81 74 £2.84 67,18 3,76 69,29 £222 63,18 4,08 63,78 £2,09
80 85,47+0,88 782+3,16 76,77+3,84 74,77+£232 6996+3,89 70,73+281 64,73+297 63,82+3,23
90 85,67 +0,75 7927+271 80,27+338 76,1 £2,61 73,07+33 72,02+£258 6525+32 6448 £2,27

100 85,27 + 0,96 79 £2,05 8244071 7753£2,17 7549+3,19 72,84 £278 6923+348 66,15+2,67
200 85,47+0,88 808+245 823+0,53 80,57+ 1,36 86 £ 0,77 7838 £ 1,84 7475+7,48 72,07 +191
300 85,474+0,88 81,6 £25 8233+0,6 8043+15 8627+0,87 7882+£1,49 852240,77 73,12+1,69
400 8533+094 8264248 8257+0,62 80,77+£1,05 86,09+0,75 7849188 8525+0,78 72,85+1,86
500 85,67+0,75 83,73 +£2,11 823+0,64 81,37+1,02 8638+0,78 7698+22 8533+0,73 72 £ 1,59

600 85,53 +0,85 8427+134 8237+0,66 81,07+1,03 8622+08 77294+222 8534+0,67 73,13+1,77
700 85,67 +0,75 83,73+198 822+054 81,37+0,8 8633+£0,82 7731£236 8523+08 723+218
800 85,47+0,88 8433 +£1,72 82374048 81,67+£0,75 8624+08 77,78 +1,.89 8545£0,64 72,73+ 1,87
900 85,67+0,75 84,07+£159 822407 81,23+0,8 86,04+0,71 77,18+£2,01 8523+0,73 72,65+1,21
1000 85608 8453+136 8233+06 81,57+0,76 86,29 +0,86 7827+1,78 8522+0,89 7233+£1,62

Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma conclusdo importante que pode ser visualizada na Figura 17 é que ao se atingir
uma certa quantidade de perguntas, o algoritmo alcanca um alto nivel de estabilizacdo em termos
de GS. Ao se alcancar esse limite de avaliacdes, torna-se desnecessdria a exigéncia de mais
interagdes com o usudrio. Por exemplo, analisando especificamente a I_100 na Figura 17a,
verifica-se que, utilizando o LMS, atinge-se um GS superior a 80% a partir de 100 perguntas.
Para a mesma instancia, porém na Figura 17b com o MLP, esse valor de estabilizacdo seria por
volta de 200 perguntas no qual alcanca-se um GS de superior a 70%.

Logicamente, essa estabiliza¢do € intimamente associada a técnica de aprendizado

de méquina e ao tamanho da instancia empregada, afinal, é natural que quanto maior a solucao,



69

maior serd a dificuldade em se aproximar das preferéncias do usudrio. Ressalta-se a importancia
desse valor de estabilizacdo pois 0 mesmo serd aplicado nas proximas métricas como quantidade
de perguntas realizadas. Exemplificando, para a I_50 utilizando LMS, os testes referentes ao
Fator de Similaridade e Preco da Preferéncia serdao executados com uma quantidade fixa de 60
perguntas, haja vista que a partir desse valor ocorre a estabiliza¢do do GS. No Quadro 2 € possivel

se visualizar o restante dos valores para as demais instancias e algoritmos de aprendizado.

Quadro 2 — Relacao entre Quantidade de Perguntas e Instancias Utilizadas

Instancias .50 1_100 1_150 1.200
Técnica de Aprendizado | LMS MLP | LMS MLP | LMS MLP | LMS MLP
Quantidade de Perguntas 60 200 100 200 200 200 300 200

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 17 — Relacdo entre Grau de Similaridade e Quantidade de Perguntas
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(b) Técnica de Aprendizado: MLP.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Logo, através dessa andlise constatou-se que o valor referente ao GS tem uma
intrinseca relacdo com a quantidade de perguntas avaliadas pelo ser humano. Por sua vez, estas
conclusdes sugerem que a proposta apresentada passa pelo teste de sanidade ao demonstrar que

de fato as preferéncias do usudrio sdo incorporadas nas solugdes, respondendo assim, a QP;.

5.4.2 Ganho Subjetivo

Complementando o objetivo anterior, neste topico serd analisado de forma mais
efetiva o quanto é ganho na métrica Fator de Similaridade (FS) a medida que se amplia o peso
P referente as avaliacdes humanas na fungdo objetivo. Dessa forma, objetiva-se responder a

seguinte questio de pesquisa:

OP>: Quanto se ganha em preferéncias incorporadas quando se amplia a influéncia hu-

mana?

A fim de se mostrar tal comportamento foram realizados testes nos quais fixou-se
o peso o da fungdo score em 1 e o peso B da funcéo she variou-se de 0 a 1 com intervalos
uniformes de 0,1. Dessa forma verificou-se gradativamente o comportamento da proposta desde
uma configuragdo totalmente sem a participagdo humana (@ = 1 e f = 0) até uma opg¢ao cujo
peso da influéncia humana é equivalente ao peso do score (. =1¢e ff = 1).

A Tabela 2 apresenta detalhadamente os valores referentes ao GS e FS para diferentes
configuragdes no peso B utilizando LMS e MLP. Analisando a I_50 com uma configuracio
B = 0,5, constata-se que utilizando as técnicas LMS e MLP atinge-se respectivamente um FS de
33,6% e 30,2%. Quando se dobra esse peso para § = 1, os valores crescem consideravelmente
para 57,2% e 48,7%. Em termos gerais, quando comparam-se as solu¢des geradas sem influéncia
da avaliagdo humana (¢ = 1 e f = 0) com as solu¢des que consideram equilibradamente os
pesos (¢ =1 e B = 1), a média de ganho em FS para todas instincias utilizando LMS ¢ de
59,9%, enquanto com o MLP é de 40,37%. Isso significa um expressivo ganho de adequagao
as preferéncias do usudrio, que evidentemente, € depende do ajuste de peso dado ao aspecto
subjetivo na funcao de avaliag@o.

A Figura 18 apresenta os valores de GS a medida que o peso § é aumentado para
diferentes algoritmos de aprendizado. Logo, os resultados encontrados para as 4 instancias
sdo similares ao demonstrar que o valor de FS cresce proporcionalmente ao acréscimo do f3,

respondendo assim, a QP».
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Tabela 2 — Valores referentes ao Grau de Similaridade e Fator de Similaridade ampliando o
peso B utilizando LMS e MLP

1_50 1100
B LMS MLP LMS MLP
GS FS GS FS GS FS GS FS

0 5427% 00% 5433% 0,0% 59% 0,0% 5837% 0,0%
0,1 57.6% 6,1% 5833% 74% 63,6% 18% 634%  8,6%
0,2 59,73% 10,1% 59.33% 92% 67,17% 13,8% 659% 12,9%
0,3 63,73% 174% 62,73% 15,5% 70,1% 18,8% 68,47% 17,3%
0,4 68,67% 265% 6687% 23,1% 73,13% 239% T70,97% 21,6%
0,5 72,53% 33,6% 70,73% 302% 7593% 28,7% 71,8%  23,0%
0,6 7633% 40,6% 72,67% 33.8% 79,77% 352% T73,713% 26,3%
0,7 80,53% 48,4% 7647% 40,8% 81,03% 373% 7537% 29,1%
0,8 828% 52,6% T77.67% 43,0% 8137% 37,9% 78% 33,6%
0,9 8373% 543% 794% 46,1% 82,03% 39,0% 79,33% 35,9%

1 8533% 572% 80,8% 48,7% 824% 39,7% 80,57% 38,0%

1_150 1200
B LMS MLP LMS MLP
GS FS GS FS GS FS GS FS

0 56,11% 00% 56,07% 0,0% 54,03% 0,0% 53,37% 0,0%
0,1 61,78% 10,1% 60,78%  8,4% 58,42 8,1% 57,38%  1,5%
0,2 6696% 193% 6422% 145% 63,12% 16,8% 60,47% 13,3%
0,3 71,13% 268% 67,02% 19.5% 67,7% 253% 63,35% 18,7%
0,4 7527% 34,1% 6927% 23,5% 72,17 33,6% 65,02% 21,8%
0,5 7922% 412% T71,49% 27,5% 75,68% 40,1% 66,58% 24,8%
0,6 82,62% 472% 7327% 30,7% 79,17 46,5% 67,77% 27,0%
0,7 83,49% 488% 74,89% 33,6% 81,55% 509% 68,97% 29,2%
0,8 84,53% 50,7% 76,67% 36,7% 832% 54,0% 69,48% 30,2%
0,9 8527% 52,0% 77,38% 38,0% 8428% 56,0% 70,73% 32,5%

1 86% 533% 78,38% 39,8% 8522% 57,7% 72,07% 35,0%

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4.3 Perda Objetiva

No tépico anterior demonstrou-se o aumento do F'S em fun¢do do peso dado as
preferéncias do usudrio. Neste, através da métrica Preco da Preferéncia (PP) sera esclarecido o
impacto de tal participacdo humana sobre o valor de score das solu¢des geradas pela abordagem.
Afinal, é plausivel que alguns dos requisitos preferiveis pelo usudrio ndo sejam bons do ponto de

vista objetivo, culminando assim, em uma natural perda de score. Dessa forma, visa-se responder



72

Figura 18 — Fator de Similaridade
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(b) Técnica de Aprendizado: MLP.

Fonte: Elaborada pelo autor.

a questdo de pesquisa definida abaixo:

QP3: Qual a perda objetiva para se garantir uma solucio mais adequada em termos sub-

jetivos?

Tal qual utilizado anteriormente, para responder essa pergunta de pesquisa também
foram realizados testes nos quais fixou-se o peso & da fungdo score em 1 e o peso B da funcgio
she variou-se de 0 a 1 com intervalos uniformes de 0,1. A Tabela 3 apresenta os valores de score e
PP para diferentes configura¢des no peso 8 utilizando LMS e MLP. Analisando especificamente
a I_150 com uma configuragdo 8 = 0,5, pode-se verificar que a perda em score utilizando
a técnica LMS ¢ de 5,3%, enquanto com MLP é de 2,3%. Dobrando esse peso para f3 = 1,

atinge-se respectivamente 10,1% e 5,2%. Sob um ponto de vista geral, os dados demonstram
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que para todas as instancias utilizando o LMS, a perda média do valor de score foi de 13,34%
quando comparadas as solugdes geradas sem influéncia da avalia¢do humana (¢ =1¢ § =0)
com as solugdes geradas considerando pesos iguais para as fungdes score e she (. =1¢ B = 1).

No caso do MLP a queda média foi de 7,02%.

Tabela 3 — Valores referentes ao score e Preco da Preferéncia ampliando o peso 3 utilizando

LMS e MLP

1_50 1_100
B LMS MLP LMS MLP
score PP score PP score PP score PP

0 115,87 0,0% 115,79 0,0% 229,51 0% 229,32 0,0%
01 11569 0,16% 11561 0,16% 229,13 0,17% 229,39 0,03%
0,2 11521 057% 11538 036% 227,59 0,84% 228,33 0,43%
03 113,77 185% 11447 1,15% 22546 1,17% 226,66 1,16%
04 111,8 3,64% 112,61 2.82% 222,95 294% 224,87 1,98%
0,5 109,57 575% 11093 438% 220,11 427% 224,16 2,30%
0,6 1073 7,99% 109,79 5,46% 21549 6,51% 222,38 3,12%
0,7 104,41 1098% 107,35 7,86% 213,71 7,34% 220,81 3,85%
0,8 102,52 13,02% 106,71 8,51% 212,94 7,78% 217, 7  5,35%
09 101,29 14,39% 105,29 997% 211,57 8,48% 216,33 6,00%

1 99,89 16,00% 104,09 11,24% 210,9 8,82% 214,54 6,89%

1_150 1_200
B LMS MLP LMS MLP
score PP score PP score PP score PP

0 320,82 0% 320,72  0,0% 458,53 0% 458,38 0,0%
0,1 319,85 0,03% 320,35 0,12% 452,99 1,22% 457,66 0,16%
0,2 317,49 1,05% 319,31 044% 448,25 229% 455,64 0,60%
03 314,03 2,16% 317,15 1,13% 43723 487% 453,36 1,11%
04 309,34 3, 71% 315,36 1,70% 428,78 695% 451,42 1,54%
0,5 303,75 5,62% 31342 233% 416,05 1021% 449,09 2,07%
0,6 298,04 7,64% 311,32 3,02% 416,66 10,05% 44742 245%
0,7 296,1 8,35% 309,29 3,70% 404,92 13,24% 444,84 3,04%
0,8 293,35 9,36% 306,74 4,56% 402,85 13,82% 444,03 3,23%
09 291,17 10,18% 305,23 5,07% 395,18 16,03% 441,74 3,77%

1 288,31 11,28% 304,05 548% 391,01 1727% 438,73 4,48%

Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante ressaltar que o fato dos resultados referentes a aplicagdo do modelo de
aprendizado com MLP serem menores do que os do LMS, € consequéncia do FS atingido por

cada técnica de aprendizado de méaquina, conforme j4 constatado na Tabela 2. Como o LMS
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consegue um alto FS, implicitamente a perda com relag@o ao score serd maior.

A Figura 19 proporciona uma vis@o geral sobre o comportamento do PP a medida
que o peso da opinido humana é incrementado. Observa-se que as solucdes encontradas para
todas as instancias com cada uma das técnicas de aprendizado, apresentam similar tendéncia de
decréscimo no valor da fungdo score. Assim, constata-se o fato de que incorporar as preferéncias
do usuério implica em naturalmente perder um pouco em termos objetivos, ou seja, em score.
Todavia, dado o substancial ganho em F'S comprovado anteriormente, uma pequena perda no
valor de score de uma solu¢do nao significa necessariamente perda de qualidade da solugdo final.

Consequentemente, tal andlise proporciona responder a QPs.

Figura 19 — Pre¢o da Preferéncia
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.4.4 Trade-off entre Ganho Subjetivo e a Perda Objetiva

A partir das andlises anteriores obtém-se duas importantes constatacdes. A primeira
€ com relagdo a alta quantidade de requisitos similares quando se compara uma solucao candidata
e o individuo-alvo, ou seja, elevado Grau de Similaridade (GS). A segunda € sobre o quanto é
perdido em termos de score devido a inclusao das preferéncias humanas, mensurado pela métrica

(PP). Dito isso, almeja-se responder a questio de pesquisa descrita a seguir:

QP4: Qual a relaciao entre o quanto se ganha em preferéncias incluidas e, consequente-

mente, quanto se perde em termos objetivos?

A Figura 20 demonstra de maneira mais evidente a relacdo entre as métricas GS e
PP, destacando a pouca perda de score necessdria para se atingir um alto GS. A direita vé-se o
quanto foi atingido em GS e a esquerda o quanto foi perdido em score para todas as instancias.
Analisando por exemplo a instancia [_100, verifica-se que utilizando o LMS perdeu-se apenas
8,10% em score para se atingir um GS de 82,40%. Aplicando o MLP, a perda foi 6,40%
chegando-se a 80,60% de GS.

Em sintese, utilizando LMS, a perda média de score para todas instancias foi de
11,6%, e atingiu-se em média um GS de 84,7%. Adotando o MLP, os valores médios obtidos
foram 6,5% e 77,9% para perda de score e GS atingido, respectivamente. Tais resultados
contribuem na resposta da QP4 ao se comprovar que, além de incorporar as preferéncias humanas,
a perda em score € relativamente pequena. Portanto, constata-se que a abordagem de otimizagao
interativa proposta, aliada a formulacdo iNRP, € capaz de produzir bons resultados do ponto de
vista objetivo, com o beneficio de que a maioria das preferéncias do usudrio sdo incorporadas a

solucgdo final.

5.5 AMEACAS A VALIDADE

O trabalho de Barros e Dias-Neto (2011) apresenta uma lista com diversas ameagas
a validade de experimentos em SBSE, que abrangem desde o projeto até a execucao de estudos
empiricos. Tais ameacas sao classificadas como: Ameacas a Validade de Conclusdes, Ameagas a
Validade Interna, Ameacas a Validade de Construgdo e Ameaca a Validade Externa.

Nesta secao serdo discutidos os riscos a validade que podem afetar os experimentos

realizados neste trabalho, além de informado o que eventualmente foi desenvolvido para atenuar
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Figura 20 — Relagdo entre Grau de Similaridade e Preco da Preferéncia
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Fonte: Elaborada pelo autor.

os efeitos de cada risco.
a) Ameacas a Validade de Conclusoes
— Variacdo aleatéria: devido a caracteristica estocdstica na geracao de solu-
coes oriundas da metaheuristica utilizadas neste trabalho, cada execugdo do
algoritmo proposto pode gerar resultados diferentes. Por isso, durante os
experimentos, para cada uma das configuracdes dos pesos da funcio objetivo,
quantidade de interacdes com o usudrio, instincias e técnicas de aprendizado
de maquina, foram realizadas 30 execucOes considerando-se a média e os
desvios padroes. Em (ARCURI; BRIAND, 2014) ressalta-se que esse € um
nimero de execugdes aceitdvel para experimentos em SBSE, no entanto, uma
quantidade maior de execucgdes poderia oferecer maior precisao dos resultados.
— Falta de boa estatistica descritiva: apesar de ndo terem sido realizados testes
estatisticos, a maioria das tabelas de resultado apresentam a média e o desvio

padrdo de todas as execucdes com uma determinada configuragao.
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— Falta de uma significativa linha base de compara¢do: o Problema do Préximo
Release € um problema bastante explorado em SBSE, porém, nao existem
outras abordagens que resolvam através de um Algoritmo Genético Interativo.
Logo, os resultados foram comparados apenas com os resultados autométicos,
ou seja, sem intervencao subjetiva.

b) Ameacas a Validade Interna

— Parametrizacdo: na secdo referente as configuracdes sao apresentados os para-
metros utilizados para o IGA, cujo valores foram obtidos empiricamente. Com
relacdo aos parametros relacionados as técnicas de aprendizado de maquina
optou-se pelos valores sugeridos pela ferramenta WEKA. Uma configuracao
de pardmetros mais refinada, principalmente com relagdo as técnicas de apren-
dizado, poderia proporcionar melhores resultados.

— Falta de discussdo sobre a codificacao: neste trabalho ndo sdo realizadas discus-
soes acerca dos detalhes de implementacao usada no estudo empirico, porém,
o cédigo fonte pode ser encontrado na pagina web de suporte desta pesquisa
(<http://goes.uece.br/allyssonaraujo/architecture4inrp/>) e nos Apéndices A e
B desta dissertacgao.

— Falta de clareza das ferramentas e procedimento para obtencdo de instincias:
como todas instancias utilizadas no trabalho sdo artificiais, possibilitou-se
esclarecer toda a composi¢ao relacionadas as mesmas na Sec¢do 5.1.

c) Ameacas a Validade de Construcao

— Falta de avaliacdo de custo: este trabalho ndo realiza um estudo sobre custo de
execugdo ou performance. Nao obstante, a Se¢do 5.4 apresenta uma discussao
relacionada a quantidade de interacOes necessdrias para estabilizagdo de cada
técnica de aprendizado de maquina utilizada nos experimentos.

— Falta de avaliacao na validade das medidas de eficdcia: conforme apresentado
na Secdo 3.1, varios estudos exploram o NRP a partir de diversas formulagdes
como, por exemplo, em (BAKER et al., 2006) e (BAGNALL et al., 2001).
Neste trabalho, porém, utilizou-se uma generalizacdo da funcio de avaliacao
modelada tradicionalmente. A motivacdo, o impacto e as métricas propostas
para avaliar tal adaptacdo sdo amplamente discutidos ao longo do trabalho.

— Falta de discussdo sobre o modelo submetido a otimiza¢do: a modelagem do


http://goes.uece.br/allyssonaraujo/architecture4inrp/
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NRP utilizada neste trabalho é uma simplificacdo da realidade do contexto de
desenvolvimento de software. Visto que a abstragdo de peculiaridades como
precedéncia de requisitos, por exemplo, limita uma maior aproximacdo do
mundo real.
d) Ameacas a Validade Externa

— Falta de avaliacdo sobre escalabilidade: nos experimentos deste trabalho, foram
utilizadas instancias com 50, 100, 150 e 200 requisitos. Tais instincias foram
suficientes para analisar o comportamento da arquitetura proposta, porém,

testes com mais requisitos proporcionariam maior generalidade dos resultados.

5.6 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo discutiu-se o estudo empirico realizado em prol da validacao e avali-
acao da arquitetura proposta. A principio elucidou-se as instancias, configuracdes e métricas
desenvolvidas. Em seguida analisou-se o comportamento dos resultados visando responder
quatro questdes de pesquisa.

Verificou-se a relacdo entre a quantidade de perguntas subjetivas e a adequagao
das preferéncias humanas. Como resultado, mostrou-se que o ganho em GS foi substancial,
sugerindo assim, que a proposta passa pelo teste de sanidade ao incorporar de fato as preferéncias
do usudrio nas solugdes.

Apos isso, considerou-se relevante averiguar através da métrica F'S a diferenca
percentualmente em GS a medida que o peso da avaliacdo humana na fungdo objetivo € incremen-
tado. Tal andlise possibilita se assimilar a real influéncia que o peso 8 exerce sobre os ganhos
com relagdo a inclusio do conhecimento humano na solugéo final.

Todavia, verificou-se que € natural haver perda em termos de score na solucao, haja
vista que muitas vezes os requisitos preferiveis pelo usudrio podem ndo ser bons em termos
objetivos. Dito isso, por intermédio do PP apurou-se quanto se perde em score para se obter
uma soluc@o mais adequada do ponto de vista subjetivo.

Posteriormente, uma importante andlise € realizada ao se sintetizar o quanto se
perde em score para se alcancar um GS significativo, ou seja, o trade-off entre perda objetiva e
ganho subjetivo. Logo, comprovou-se empiricamente que os resultados conseguem incorporar
devidamente a opinido humana e ainda se manter bons com relagc@o ao aspecto objetivo especifico

do problema.
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Essa relacdo perde/ganha do score pode ser adaptada através da configuracao dos
pesos na fungdo objetivo, ou seja, caso o usudrio prefira uma solucdo que privilegie mais o
aspecto objetivo basta adequar o peso o em detrimento do 3. Assim, cabe ao especialista do
dominio identificar o cendrio no qual estd inserido e adequar a arquitetura da forma que melhor
corresponda a sua realidade.

Por fim discute-se as ameacas a validade que podem afetar os experimentos realizados
neste trabalho. Afinal, considera-se relevante analisar todo o processo que envolve a execucao do
estudo empirico e, consequentemente, demonstrar as medidas adotadas para atenuar os efeitos
de cada risco.

Portanto, demonstrou-se neste capitulo a implementacdo da arquitetura proposta para
resolucdo do Problema do Proximo Release através de uma modelagem interativa. A partir do
estudo empirico realizado, foi possivel atingir os dois tltimos objetivos especificos elencados no

Capitulo 1: “b” e “c”.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

A selecdo de requisitos para o proximo release é uma tarefa inerentemente complexa
no desenvolvimento de software iterativo e incremental, por principalmente englobar aspectos
muito relevantes para o resultado de um projeto, como a presenca e a subjetividade humana.
Todavia, quando apenas técnicas de busca tradicionais sao usadas para atacar tais problemas,
possivelmente as preferéncias do usudrio ndo sao incisivamente influentes ao longo do processo.

A Otimizagdo Interativa € uma linha de pesquisa que utiliza o ser humano de forma
protagonista no processo de busca por solu¢des. Recomenda-se sua utilizacdo da mesma princi-
palmente quando a opinido humana pode contribuir efetivamente para resultados mais adequados
ou quando a funcdo de avaliacdo nio pode ser capturada através de modelos matemaéticos
puramente objetivos.

Usufruindo dos beneficios inerentes a Otimizacao Interativa e SBSE, o objetivo
deste trabalho foi desenvolver um arquitetura factivel que consiga incorporar as preferéncias do
usudrio, mas que também saiba lidar com a fadiga humana. Sua concepg¢do € fundamentada em
trés componentes distintos que, de forma complementar, conseguem se comunicar € proporcionar
ao processo de busca ser guiado pela opinido humana. Para abrandar a fadiga, optou-se pelo
uso de técnicas de aprendizado de maquina capazes de modelar as preferéncias do usudrio e
substitui-lo posteriormente, ou seja, evita-se a necessidade de se solicitar uma avalia¢do subjetiva
para absolutamente todas as solugdes. Dentre as possibilidades proporcionadas pela abordagem
pode-se mencionar a configuragdo dos pesos, proporcionando ao usudrio a oportunidade de
adequar a arquitetura devidamente as necessidades e ao cendrio confrontado.

Como pode-se constatar, o estudo de caso explorado nesta pesquisa foi uma aborda-
gem interativa do Problema do Proximo Release, denominado como iNRP. Apods se definir uma
formulacgdo interativa para o mesmo, realizou-se uma avalia¢do experimental na qual permitiu
observar que de fato os aspectos subjetivos sdo incorporados na solucao final. Consequentemente,
€ natural que haja uma perda em termos de score, porém, constatou-se que essa perda pode ser
considerada relativamente pequena dado o substancial acréscimo em relagido a quantidade de
preferéncias atendidas. Em termos de resultados, através da resposta referente a QP;, foi possivel
verificar que, em sintese, para todas as instancias atingiu-se em média um GS de 84,7%, para
uma perda de score em 11,6%.

Todavia, ainda € plausivel afirmar que a arquitetura proposta € genérica o suficiente

para ser aplicada em diversos outros problemas tratados pela SBSE como, por exemplo, selecio
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de casos testes, features para uma Linha de Produtos de Software, entre outros. Portanto, para

sua aplicacdo bastaria modelar o problema a ser explorado de acordo com os requisitos definidos

pela arquitetura, tal qual foi modelado do NRP para o iNRP.

6.1 CONTRIBUICOES

Visando consolidar as ideias absorvidas, lista-se a seguir as principais contribui¢des

advindas da presente pesquisa:

a)

b)

d)

Proposta de arquitetura: definiu-se um conjunto de componentes e fases que,
em conjunto, proporcionam ao usudrio a possibilidade de incorporar suas prefe-
réncias sem a necessidade de se obter uma avaliacao subjetiva em todas avaliagdes
do algoritmo. Dada sua natureza genérica, € valido afirmar que a proposta pode
ser aplicada em outros problemas explorados pela SBSE.

Formulacao interativa do NRP: tornou-se necessario adequar o problema ex-
plorado aos requisitos da arquitetura, haja vista que o mesmo em sua versao
candnica ndo inclui incisivamente o usudrio. Dessa forma, exemplificou-se atra-
vés da formulacdo interativa do NRP como pode ocorrer a etapa de modelagem
de um problema para que seja resolvido através da arquitetura proposta.
Elaboracao de métricas: para uma andlise empirica mais profunda necessitou-
se elaborar algumas métricas aptas a exprimir determinado comportamento
da abordagem. Dito isso, sugere-se que as métricas geradas nesse trabalho sao
genéricas o suficientes para serem explorados em outros contextos que se utilizem
dos conceitos de Otimizagdo Interativa em SBSE.

Implementacao do algoritmo: implementou-se um Algoritmo Genético Intera-
tivo que consegue capturar as avaliacdes subjetivas do usudrio durante o cdlculo
de aptiddo dos individuos. Entretanto, outro diferencial foi a comunica¢do com
o Modelo de Aprendizado que, apés aprender o perfil de avaliagdo do usua-
rio, consegue simular suas preferéncias diante de uma determinada selecdo de
requisitos.

Analise dos trabalhos de Otimizacao Interativa em SBSE: elaborou-se uma
breve andlise bibliografica sobre os trabalhos categorizados em tal contexto.
Também apresentou-se algumas ideias e conjecturas que podem ser relevantes

para futuros trabalhos.
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6.2 LIMITACOES DA PESQUISA

Acredita-se que todos os objetivos tragados por esta pesquisa foram devidamente atin-
gidos ao longo do seu desenvolvimento. Entretanto, algumas limitacdes podem ser constatadas.
Sdo elas:

a) A auséncia de experimentos com instancias reais, seres humanos ou em um
projeto real de desenvolvimento de software que possibilite uma andlise mais
ampla;

b) A supressao das interdependéncias funcionais e de valor entre os requisitos;

c) A escassez de comparacdo com outras abordagens interativas que possibilite
obter resultados mais maduros;

d) A falta de testes com mais técnicas de aprendizado de maquina que possam
contribuir para uma validacao mais robusta;

e) A auséncia de uma andlise detalhada em termos de desempenho computacional;

f) A caréncia na diversificacdo da parametrizacdo utilizada nos técnicas de aprendi-

zado de méquina.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

O aperfeicoamento e a continuidade deste trabalho, incluindo as proprias limitacoes

apresentadas anteriormente, constituem as oportunidades para trabalhos futuros, que incluem:

a) Verificar estratégias mais elegantes de se mensurar a quantidade de perguntas
a ser direcionada ao usudrio. Por exemplo, solicitar a priori ao usudrio quanto
0 mesmo esta disposto a ganhar em GS ou perder em score e, a partir de uma
execucdo prévia do algoritmo com o simulador, obter a configuracdo de pesos e
quantidade de perguntas ideais a serem utilizadas;

b) Inserir interdependéncias entre requisitos, incluindo as funcionais e de valor,
tornando a abordagem mais condizente para ser aplicivel num contexto real de
desenvolvimento de software;

c) Desenvolver uma ferramenta com interface para aplicacdo ambiente real, possibi-
litando a realiza¢do de um estudo empirico mais completo, por exemplo, com a
participacdo de seres humanos;

d) Formular outros problemas sob um viés interativo para serem aplicados na



e)

g

h)

&3

arquitetura como, por exemplo, selecdo de casos de teste ou features em uma
Linha de Produto de Software.

Testar novas formas de se atribuir uma she para as solugdes como, por exemplo,
uma avaliacdo fuzzyficada;

Incrementar a arquitetura com a utiliza¢do de outras metaheuristica interativas
ou multiobjetivas, além de possibilitar o uso de mais técnicas de aprendizado de
maquina;

Incluir um maior refinamento no tratamento do nivel de confianca referente as
técnicas de aprendizado de maquina;

Expandir os experimentos para novas configuracdes, incluindo uma maior varia-

¢do na restricdo de budget.
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APENDICE A — Resultados utilizando LMS
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10 INTERAGOES

INSTANCIAS ATRIBUTOS @=1/p=0) (@=1/p=01) {a=1/p=02) (a=1/p=03) (a=1/8=04) (@=1/p=05) {a=1/p=08) (@=0/F=07) (a=1/f=08) (a=1/p=09) @=1/p=1) F3
| g [CraudeSimiandade (%) 5483272 SIET+319 53334284 SIe2EA  SILT3 S307+/344  51,87+-379 534+/407  S283+382 5373+-353 51934333  546%
— Score 115,81+0,45 11579+40,38 11582+L027 11538+.071 115444068 11519+-1,11 114854096 11425+L18  11466+1,09 11404+152 114,19+-134  140%
| oy Greude Simicridade (%) 5914147 594+-152  SASTeA180  SOE-175 59340162  S92w201  592+4233  S94TH-21 5957239 592421 S927+-238  029%
- Score 229,58+/0,52 22947+-0,59 122956+L046 2293+.063 22909+/074 226E+08 22846+-131 22652+1,06 227,87+-11 22826+-124 226814237 121%
| qgp  Groude Similoridade (%) SE49+201 55914184  SGE2-/205  SSET.196  SEE145  S585+207 56824241 S5TB161  SEE216  S8S4235  SeA195 D16
- Score 320,96+10,74 32042+1071 32074+L053 32053+-121 3203+-104  31954+108 318584131 31952415 318,11+1,8  31885+-172 31849+-23  077%
| gy Greude Simileridade (%) 83274195 53854208 5351 S3TT.AS  S4334181  SRITeISE  S3SWC1E1  S3SMRN  S2E4224  S4AD4213  BAI212 181
- Score 45829+/-1,19 45821+164 45831+L125 45843+L138 45736+1129 d5754+1179 45731187 457,32+/-197 456,3d+134  45644+/251 45527+261 0,66%
20 INTERAQOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) [@=1/p=01) [a=1/p=02) (@=1/p=03) (a=1/B=04) (@=1/p=05) {@=1/p=08) ([@=0/=07) (a=1/p=08) (a=1/p=09) [@a=1/p=1) 53
| gy  CreudeSmiandade (%) SE«3 17 S293+352 5364359 SaEel37e  SaesT 54+-3,35 542+-298  54+-3,93 S467+3,75 56,6439 S427+517  097%
- Score 115,79+1042 1158141038 115754104  11536+/08  11516+-098 114994079 11465+-1,11 11391+-1,19 112,97+-184 11272+-206 11201+1-27  3,26%
| qpp  Greude Simiaridade (%) 5933418 59174188 S87+182 5924221 6007+ 59.43+-245  595+4201  SBBI+-201  593+245  593+-251  5907+-163  044%
- Score 729,48+/0,59 229,52+1-065 229,23+.059 220,93+-088 22852+/1,04 22063+.084 228,11+L087 227.71+-124 227 27+-163 227,43+-199 226,12+ 146%
| 1qp  Greude Simicridade (%) SEET+-144 S671+-182  S6.56+/205 6364208  S6EH238  SETEw207  S6E+219  STOTH2TE 51294222 Si+k226 S7.27+-186  0,/0%
- Score 320,5+/0,97 32081+1077 32049+10.83 320,13+4-106 320,03+-107 319.67+-1,35 319,63+-122 318,83+-207 31854175 317,29+-2,12 316624332 1,21%
|opp  Creude Simiandade (%) S36--184 S32-181  SO824167  S3Z6+201  SA02+-158 53862 5405422  54,62+-216 544211 S4174-1,66  5427+1-245  125%
= Score 458,49+/1,12 458,74+1-122 458,59+-1,11 457,95+1-1,16 45754+/-146 456.79+/-218 45651182 455,63+11,74 45893+L252 45535+/-243 45539+.288 0,68%
30 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/g=0) @=1/f=0,1) (@=1/g=02) ([@=1/§=03) (a=1/=04) (@=1/E=05) (a=1/p=086) (@=0/F=0,7) (a=1/f=08) (@=1/g=09) {a=1/g=1) Eg
|  CroudeSimiaridads (%) 544+i383 S433+362 5447320 SSE7+334  SSET-369  SBU3386  ST27-E344  SBI3H490  556-592 5713586 B0D+585  1066%
= Scare 115,69+10,84 11573+10,51 11555064 115340077 11461+-129 11444128 113,39+/-189 1125241223 1113+-288  11124+L2,14 10967+284 520%
| gy CroudeSimilaidade (%) SBS+/2.18 SO.7-1182 S985--182 GOOT25T 59734242 595288  G003.271  B043+255  G0ET-306  B0ATHDE  BDE-2ET  284%
- Scare 22941+/089 22932+067 22933+067 22851+079 20821+112 2271+/156 22693«/151 22624+1217 224 51+1294 22485+/277 22348+/291 258%
| jsp  roudeSimiaridads (%) SESEH 218 S6A-1S5 5731213 SR STTI-L16  SAOTW1E6  SEETHR1  STSIH/263  S6TI-250 50404304 589013 582%
- Scare 320,52+70,81 320 44+10,69 320,32+L1 319,94+/057 31968+1129 318,63+/-145 318,14+/ 1,48 316,58+/248 31567+(259 3142+328 312,05/ 406 264%
| gy Croude Simiaridade (%) S38+/184 53242 S428+175 53,95+224 5457+1183 S46+225  5418+L168 5507+/226 5587+-252 55754215 5565+-266  325%
= Scare 458,89+ 147 4583+/-129  45804+L133 457,69+/132 45707+1152 456,69+/-208 43583+/223 45532+/2,82 45321+1323 45156+/280 45142+/512 158%
40 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@a=1/g=0) @=1/f=0,1) (@=1/g=02) ([@=1/§=03) (a=1/=04) (@=1/E=05) (a=1/p=06) (@=0/F=07) (a=1/f=0,8) (@=1/g=09) [@a=1/g=1) Eg
| gp  (CraudeSimiardade (%) S34+S47 S4B-385  S621+33  SBSIH2E]  STETHATE  G124475 023408 G5530585  OSET-BE1  BT2T-T13  EBET-G30  2897%
= Score 1158+/038 1154+-087 11544+L073 11506+4/088 11408+-148 112614161 111,14+-183 110,16+-254 10867+302 107,28+-3 106,48+-398  B8,05%
| qgp CudeSimiardace (%) S843+204 O0.1--201  EO77-212 BOSTH2SS  B13-4345  BI77+-320 G620 B2S7+A273  G3T-36  @3ST43E  @ETA4S 1A%
- Score 229,39+/10,57 22949+-043 228, 79+-087 228,241 J2733+/145  226,44+1-201 2252+1-262  224,85+-207 222,78+-3,5 221,28+-336 221,12+-323 361%
| qgp CudeSimiardace (%) S613+-182 S631--148 ST@S-i164 57404227  STIO252  SBANA-208  SES309  B0OT+2ST  GOSE-279  ES4RTT  G204-227  1053%
- Scare 320,64+10,89 320351075 3205+-108 3201141083 319,04+-137 H1767+-213 3167+L183 3158141272 31376+231 31174414 30858+44  376%
| opp  GroudeSimiaridade (%) S34+18 53934203 S4SeI167 54854224 5484236  S55172 55754008  ST00+275 5713288 5754220 5685294  Gde%
— Scare 458514/1,04 458641115  457,95+L099 457,24+/156 457+-191 4548541217 454,11+/1,85 45224295 45176+132 44B,88+/478 447,31+/58 244%
50 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS {@=1/g=0) ([@=1/B=01) (a=1/B=02) ([@=1/B=03) ([@=1/B=04) (@=1/B=0,5) (a=1/B=08) (@=0/B=0,7) (@=1/B=08) (@=1/B=09) (@=1/B=1) F3
| gp  CreudeSimiardade (%) 53,13+/3.13 ST4«214 50134248 B227+/251 EGET.385  T2EHDET 7624285  B1134205 5353424 BAG1S5 8483124 59.85%
— Score 115,71+0,5 1158641042 1154641094 11424+113 111,27+-193  109,54+1,53 10747+-162 103914227 101,63+-203 1008+-157 100,52+-135 13,13%
| g Creude Simiandade (%) SB4+A78  5883+171 616218 61334243 62234297  6297+-281  638+-34 6373+/-3,17 6557+/428 66,1+-392  656+462  1233%
- Score 209,66+.049 229,51+10,53 228,87+.068 22042+-113 20738+-153 22604+136 22458+-2,96 223614278 221141341 219254419 217,67+-387 522%
| jqp  GreudeSimicridade (%) S638+-195 S671+-242  58.24+221 SB7TI231 5929232  BOEZ208  6136+205 EIETH-316 1914332 24355 SRETH3N1 1328%
- Score 320,56+10,97 32054+/-0,88 319914108 3192+118  315,51+-145 3158421  31464+-294 31305+-288 3126+3,01 31063+-389 30724434  417%
|y Greude Simiridade (%) 535317 S3EM-1T2  SAESH.95  S6e-217 S5,67+-226  SB9+-236  57,55+-214 ST.9+-213  57,92+/-336 59,32+-244 56,57+-302 942%
- Score 458,53+/1,09 458,37+1-121 d57,87+-121 456,98+-176 45584+/2,01 453,56+/207 451,79+-3,11 4s027+-2,81 44903+384 44621+/438 44425+/484 3,11%
60 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (a=1/p=0) @=1/p=0,1) ([@=1/p=02) [@=1/B=03) (a=1/p=04) [@=1/B=0,5) (@a=1/p=0§6) ([@=0/B=07) (a=1/p=08) (a=1/p=08) [@a=1/p=1) Eg
|5y  CrmudeSimiaidade (%) S427+/281 STE-285 59734252 E373+/313  EBET-3S1 728341 TB3IL514  BOSI206  EDE42TI  B3TIJ33  ERIAT4 ST
- Scare 115,87+0,21 11589+10,82 11521+L1,1  113,77+-144  1118+/1,59  10857+/206 107,3+-17 10441421  10252+22 10128+-174 9989+115  1379%
| pp  GraudeSimilaridade (%) S947+169 E107+-181 2234223 B3MRT2 4334278 BSTTAST  ETA3E5 54432 7017+352 6934383  7143+44  2011%
- Score 229,62+-044 22942+-056 1228,73+-08 22749+.143 20587+15  224.42+1-186 20204+/2,82 22096+.342 217B7+3,38 217,66+-345 21447+/48  660%
|y GraudeSmiaridade (%) SS914163 57894195 S8E«l179  GOO7T+306  BOTIH2E7  B0E2+215 151284 GIEWATS  BA312 65714349  G502+-363  18,08%
- Score 320,42+0,75 320,641 31992+L1,08 316614113 317,02+229 31627+-21  31421+-245 3111241373 3088+.362 30753+422 30448+146  4.97%
|y GraudeSmiaridade (%) S2874-155 SAGT-197  S503-201 SS223  STAB25  ST72+285  S825+h217  SS2227 59624305 597240245  B02+-243  1386%
- Score 45828+/-1,33 457,87+-138 45763+-159 456,27+.163 454 63+/268 453,05+1-277 450554133 446,56+1.355 44668+/3,83 443,81+/427 4421+/444  353%
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70 INTERACOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (a=1/f=0) [@=1/f=0,1) ([@=1/g=02) (@=1/6=03) (a=1/p=04) (@=1/6=0,5 (a=1/p=06) (@=0/B=0,7) (a=1/p=08) (a=1/6=08) (a=1/p=1) Eg
| g  CGraudeSimiandade (%) S34+376 ST73+/205 5967282 632251  BEEBAT 7324271  TT2+2E1  BLIIN284  E3E.1B9  BASIHIS54  8527-10%  59.88%
= Score 115,83+10,32 11583+/0,36 115,28+-1,06 114.22+/12  11206+/-168 109.55+/-166 106,94+-1,88 10397+/222 101854163 10121+/-141 100,56+/1 13,18%
|y Creude Simlaridade (%) SSST--169 B183+-241 6295+/245 B45+289  53+292 GB242T6  GBET-306  BOSIHA08  TIOWASE  T2EHAET  TROT4BT  22.88%
- Score 209,84+-0,52 229,31+/-07  22847+-103 207.25+/-153 225444182 222.97+-238 222+-263 220,33+/-362 21736+/3,76 21476+/445 2134+/445 707%
| gy Creude Simlardade (%) S6.04--199 5656+1222 S38T-H1S5  BOTBH206  B113+287 6336288 654338 6538+/3,19  65,78+/408 67,62+-312 67,18+/-376 19,88%
- Score 320,77+0,75 32057+-1,01 31955+11.27 31854+/155 316,58+-194 3143241185 312,01+-392 31005+/-3,15 307,1+/357 304,87+/-324 30192+/407 588%
| oy Orude Similoridads (%) S28+-181 5442195 5548412 SB,6B+/-252 582241194 58954191 596B+-200 6074294  61,14-295  62,15+4-333 63,184/408  19,66%
= Seore 458,64+/1,04 457.93+1-101 457514125 45614198 454434202 4522+-245 44965:L328 4472841442 44474446  441,114/507 43774602 45T%
80 INTERAGGES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) ([@=1/p=0,1) (a=1/p=02) ([@=1/6=03) (a=1/p=04) (a=1/p=05) (a=1/g=08) (@=0/8=0,7) (a=1/g=08) (a=1/p=09) (@=1/p=1) LI
| gy  CreudeSmiandade (%) S427+304 STET+126  S94+254  B233+027  EOE353  T2SIDEE  TTEA1ES  BIATH2ET  S327e19  B4e-186 8547+-088  5749%
— Score 115,83+1047 1158941028 11545410.97 114,17+/-124 111,41+L187 1098+-159  1066+-142 10371+/2,3 102,38+-166 10165+-168 100,36+-086 13,36%
| Greude Simicridade (%) S947+171 B17+-213 63834227 GSE7T+294  BO034353  TOEw281  T23+374  TIE4-381 75734328 TT07T4A02  TETT3E4  29.09%
- Score 209,39+-0,68 229,36+-073 228,49+/-1 2264+/-15 224654123 220234235 21984+.32 217,19+376  214,42+13 210,9+-525  211,19+/3,89 7.93%
| yqp  Greude Simicridade (%) 5622206 SBS3-176 60244222 G2114-220 53334235  BAB4325  BEM4-3TS  ETASH-372 66424305 71318 69,96+/-389  24,44%
- Score 320,63+10,96 32038+1069 319454116 3168+/-155 315974182 31377+-252 310,16+-3,38 307,94+-351 30528+.3,3 30244+/4,19 30075+/4,93 620%
|y Greude Simicridade (%) S3,15+-146 SSA7+-A76 5584184 S6SSH-TT  S9e-207 60.05+-265 6142+-31 6194307  62,17+-3 62,63+-345 6473+-2,97 21,79%
- Seore 458,31+1-1,23 457,99+/-1 456,94+1.156 45584+.225 4541+.211  450,32+-318 4477241402 44530+/428 441384347 43999455 43443587 520%
90 INTERAGGES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/B=0) @=1/g=0,1) ([@=1/p=02) ([@=1/E=03) (a=1/p=04) (a=1/E=05) (a=1/p=06) ([@=0/E=07) (a=1/p=08) ([m=1/B=09) {a=1/p=1) Eﬁ
|5y  CreudeSimiandace (%) S3.83+/352 S82+l181 5927285 8513443 68,8+-3,04 734+/264  T6,87+-229 B247+-246 B3B7+-136 BA4TH-161 BSET-075  5885%
- Score 115,81+10,34 115754L0,57 11526+L1,12 113,26+-143 111,92+-146  109,34«1,71  107,33+-158 1029941182 101,78+-129 1012241153 100,17+-071 13,50%
o GraudeSmiardade (%) SB7+155 6213415  BAS42ET  G69HRAT 70134236 7134235 74534295 75934315  TIEIARTT  797+25T  B02-338 K15
- Score 22939+10,51 2294T+-06  228,13+L121 22652+/-15  22420+1175 22228+1.28 218,44#/2,76 21520+/.2,74 212,87+-324 210,84+/-261 20842+/4,18 914%
| CraudeSimilridade (%) SSS6+-208 S8620-213 60314204 62644268  G456+-248  B57BNDT9  6778+-341 G9SEYDEB T2V T3A4HAD3 7307433 31S%
- Score 32053+0,72 32025+-0,89 31954123 31757417  31486+-184 312234266 310,44+/-317 30593+-354 3027+-293 29905+ 473 20797+523 7,04%
| gy CraudeSimilaridade (%) 8327421 S545+-188 56204218 57684207 6042 61324211 62654-306 6337+-247 65054232 6524343 6525432  2249%
= Score 458 01+40,89 45751413 457 2B+L166 45547+.211 45253+12,18 44042:1.32 4464384 44256+/424 4385+403  43599+/535 434,78+/638 507%
100 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (a=1/f=0) [@=1/f=0,1) ([@=1/g=02) (@=1/6=03) (a=1/p=04) (@=1/6=0,5 (a=1/p=06) (@=0/B=0,7) (a=1/p=08) (a=1/6=08) (a=1/p=1) Eg
| CraudeSimiandade (%) 5313341 S735+1148  B0AT-B37  GA#282  EOGHB0T  T2EH245  TT-F2E6 816+/-285  B3,13+/229 8447+-152 B527+/096 6049%
= Score 115,6+(0,64 115811038 114944136 113814128 111,6+4/1,52  10977+-1,51 107,12+-203 10369+/227 10245+-193 10126+-138 100,52+/089 13,04%
| gy Creude Simiaridade (%) S8+-151  636+-16 67,17+-182 701+-2,18  73,13+173  7593+/239 7977+-128 8103+ 087 B8137+071 8203+/086 B24+ 071  39,66%
- Score 208.51+/0,55 228,13+/073 227,59+/098 22546+173 2028541178 220,11+/245 21549+1167 213714175 21284+L186 21157177 2108+-187  B11%
|y Croude Simlaridade (%) SBT3-A181 SBES.1T4  B120+267 E3S1H216  BEBAMRT  ETAI4322  T0AS35H  T2EG320  TAIS3E3  TAATH303 75484318 3307%
- Score 320,47+08 32056+1073 318,77+-1,54 317.96+/16 31423+0213 311514325 307,87+-348 304,33+/306 299,38+.535 299,05+/4,05 20554+/486 7,75%
| oy CreudeSimiloridade (%) 53824155 S503+-19 55534211  S8ST+234 5972231  BASTH241 6295403  BATH256  GTTH25)  B637+350 59234348 2863%
= Seore 458,18+/-1,41 45B6T+-170 456,66+1-140 4544140206 45282+/289 44903+/344 446241396 4425641523 43474514 4340241678 428524713 6,47T%
200 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS {@=1/8=0) (@=1/8=0,1) (@=1/p=02) ([@=1/6=03) (@=1/B=04) {@=1/B=05) (a=1/B=08) (@=0/B=07) (a=1/B=08) (a=1/8=09) (a=1/B=1) Fo
|5y CrmudeSimiaidade (%) 54.13+/287 STT3+i134 59334227 84354304  TOXT-RAT 72134278 TTE-167  BOSTH285  E3SS-L15 8453183 BSAT-088  57.90%
— Scare 11575+049 1157541063 1154108 113834138 111,11+-171  110,13«/17  10676+-124 104234226 10179+-14  101,16+-145 100,38+082 1328%
oy GroudeSimiridade (%) 58174169 6394174 883207 BOAT1SE 7247183 788182  7973+-144  E0G5036  B137-0S5 5183064  E23+4053  3909%
- Scare 229,54+/085 22908+078 22789+124 22614157 223B4+1154 2193+/225 215931186 21445+066 2136+-11  21289+15 2177+122 774%
| gy GraudeSimiridade (%) 56114209 61784187 6896+/22 7113242 TS27+-185 792041185 26241107  E34G+1 B453+/078 B527+083 86+0,77 5327%
- Scare 320,82+10,81 319851117 31749+L176 314034/ 22 309,34+224 30375+/3,39 295,04+/-198 2061+/2,25 0283,35+227 29117+281 288314257 10,13%
| opp  GroudeSimiaridade (%) 53774155 5865426  E2.3+i181  B615245 EEOT-421 70231589 72954153 73854523  TTOT-4S1  T44B+595  T4TS-I748  3800%
- Scare 458,53+/-1,14 45299+824 44825+L10,92 437,23+1577 428,78+1-14,63 416,05+/-13,66 416,68+/-11,33 404,82+/15,06 40285116 39518+L11,19 391,01+-13,16 14,73%
300 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) (@=1/p=0,1) (@=1/p=02) ([a=1/p=03) (a=1/p=04) (@a=1/p=05) (a=1/B=08) (a=0/p=0,7) {@a=1/$=08) (@=1/p=09) [@=1/6=1) ;g
| sp  CreudeSimilardade (%) S253+/35 ST2T+l216 59.93+/308 B38+289  €84T+83 7283272 7153184 B06+308  B32+19 84,8416 8547+/088 6271%
- Score 11543+10,78 11571+0,59 11524+1128 113.8+-131  111,67+-159 109.66+-172 10857+-137 104.42+.234 102,36+185 10096+-147 100,38+/089 13,04%
\pp  reudeSimilaridade (%) 59184 347216 BEET.159  E9EH17E  T2ETA1E T64+152  79.8+13 &1+/-0,52 814+/055 81734068 8233+06  3954%
- Score 229,5+/059 229,13+/089 227.78+-129 22581+-145 22354+/1,54 21980+-188 21582+157 2143111 21354+11,18  21282+157 2117+-133  7,78%
| 1gp raudeSimilaridads (%) S544+2 1764195 B8SSel14  TI2T+1E3  TSE2194  TRAT-A176  B284-095 E3E-107  B4S6W06 85244086 E6I0ET  S285%
- Score 320,77+10,75 32023+1-1,05 317,56+L1,41 313,98+-182 309,26+-237 003,77+-3,02 298,46+-189 2962+ 262 293,98+188 29191+L181 28667+28 10,01%
| app  reudeSimiandade (%) 54034257 56420196 £312+/004 GTTeH1E8 72474151 TSEEe1S  T917-143  BISSH122  E324-105 84264088 5224077 S173%
- Score 458,36+11,15 457,75+1-128  45364+1-2,14 44986+-287 44286+/23 435494423 42754+1372 42086+405 4159141438 41247+36  407,74+/422 1104%
400 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (a=1/p=0) [@=1/p=0,1) ([w=1/B=02) [@=1/8=0,3) (a=1/p=04) [@=1/B=0,5 (a=1/p=06) (@=0/B=0,7) (a=1/p=08) (@=1/B=09) (@=1/p=1) ;ﬁ
Grau de Similandade (%) 54,13+/342 57,73+-161 59,47+-292 6427+-285 7007+2,94  7327+-266 7733+4-196 612+-245  832+217  B5+-124 8533+-094 5764%
T 115,65+0,63 1157441064 115374111 113 76+4-138 11123+-146 109.4B+/-166 106,93+-128 10401+/-183 102,42+-187 100,86+-1,18 100454095 13,14%
Grau de Similandade (%) 593+-204 63,63+-22  66,73+-206 69,6+-2,63 73438167 76321 T997+-13  B087+-056 81274051 81734063 B257+ 0,62  39,24%
L0 o 2295+ 056 22B93+/0,78 2278+-124 22603+-187 222824175 219914227 215514175 21447+ 21383+L1,12 212914142 211114143 B01%
| qop oy ce Simiandade (%) S544+i154 B14+-19 66,27H218 71274128  7547+-185  79.49+-158 B253+-117 8362+ 074 B844+/092 85674078 B509+-D75 5528%
- Score 320,7+/1,04 3203141093 318,36+1,56 314054131 309,33+-257 30385+-25 29879+-257 29631+-17 29446+.26 29065+-2,17 2895341262 9,72%
| Greude Simicridade (%) S35+-143 5828472 B38«AT5  BB2SH-IT3 72250145  TEATeA1S6  7T927+-155  EL1GH-149 3854107 84504095  B525078  59.05%
— Score 458,67+1-1,62 457,75+-139  453,88+/21 4492040238 44252+/287 434,58+-358 4284+.382 422274357 4141541406 411,13+427 40876+/44  10,88%
500 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS {@=1/8=0) (@=1/8=0,1) (@=1/B=02) (@=1/B=03) (a=1/B=04) (a=1/B=05) (a=1/p=06) (@=0/B=07) (a=1/p=08) (a=1/p=09) @=1/=1) 53
| gp  CreudeSimiaridade (%) 53,13+/286 S7.63+/175 5573421  E383+28  E9.33+316 73300255 TTS3l181  EDOT+2E1  BAOT-H1S  SSQ7112  ESET075  B125%
- Score 115,72+(0,58 11588+10,63 11559+L078 11394+125 111,65+-153 10941+-163 1088+-121  10336+2,1  101,84+141 1007+-11 100,16+-075  1345%
| qpp  Greuds Similridade (3%) 58774152 B4+/-1.95 66,8+202  694+-222  T7347+211 773213 80+-121 8093+057 B123+082 816834055 823064  4004%
- Score 22947+1-056 20891+094 2278+1,04 22629+181 20283+/1,94 21948+234 21556+1183 214394115 213BE+127 213174117 2NTT+144 1T1%
| 1gp Croude Similoridade (%) S638+-165 6104+-180 864172 71244158 75824167  T9S6+-1E5 8211+ 8376+1082 84914093 B549+.087 86384078 5321%
- Seore 320,59+40,89 320,18+-0,86 318,06+.131 314+.2,19 30927+-227 30366+-269 299844207 29592+.185 292,78+1267 29121+.28 288454277 1003%
| o CroudeSimiloridade (%) S34+-157 58354-163 B3A4TH-ASE  BT78+-174 72234163  TRI+AAE7  785+-14D  BIASHA3N  B3A34A24 84754079 E5330T3  5979%
= Seore 458 32+/129 457 48+136 45429+L109 44094249 44264291  43472+/407 42866+401 42109247418 416,6+/4,18  41064+/348 407,92+/404 11,00%
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600 INTERAQOES

INSTANCIAS ATRIBUTOS (a=1/p=0) {@=1/p=0,1) ([@=1/p=02) (a=1/p=03) (a=1/p=04) (a=1/p=05) (a=1/B=06) {[a=0/B=0,7) (a=1/p=08) ([a=1/p=08) [a=1/p=1) Eg
|5y Creude Similaridode (%) 536+/303 STE-/215 5924223  B42+2S5  T0EATI 72674275 T76+-222  B127+-285 83241266  B4T+134 B85534/ 085 5957%
- Score 115,85+10,37 115831085 11533008  11373+-124 11084+/1,42 109,941,686  106,78+-1,53 104+-2.21 102,26+/2,17 10148+-1.23 100,33+/0,83 1340%
| j0p [Craude Similaridade (%) SB07+121 63542135 6684221 94+ 169  73,3+/186 76.8+-201  799+-1,14  BOST+-076 813+/053  B183+064 8237+ 066 3944%
- Score 209,46+0,54 2292+-082  227,79+-148 22626+-132 223173 21925+-208 21584139  21497+-1,07 213724111 212714114  21155+-151  7,81%
| g CraudeSmilaridade (%) 55024135 B162+-167 6611+-181 TDSBH-155 75544155 79584203 82444109 8344093  B4S340U8  B520+088  B62DB  S391%
- Score 320,41+0,99 320124085 31795+¢L141 314,66+-181 300418/2,07 30372+-303 298,76+1223 20688+234 20396+-260 202284126 289,05+-309 979%
|y CraudeSmilaridade (%) 53,13+-147 58434203 B372+-175  B7SBH-206 720341159 75304133 79204203 BI4BH-1ET  B3434-0GT  BASEHOB3  BSIHDET  60S55%
= Score 458,42+/1,42 45802+1-148 45404+/212 44905+/-306 443443332 437141278 428,154/555 421 76+.526 4156141385 41146+.334 40878+ 443 10,83%
700 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/B=0) @=1/g=0,1) (@=1/p=02) ([@a=1/p=03) (a=1/B=04) (@a=1/p=05) (@a=1/p=08) (a=0/B=07) (a=1/B=08) (a=1/p=09) (a=1/g=1) ;g
|y  CroudeSimiridade (%) 5484333 584+215  BOSTA-374  B3A-269 68874338  T2S0+4281 T7534223 1354275 BBTIAS] 84418 ESETHOTS 5833
= Seore 11589+£0,25 1155144075 114,88+L152 11424127  111,424-158 109.62+-179 10879+-16  103,86+.2,15 1D196+-166 10142+-161 10024073 1354%
| qop  CreuceSimiandace (%) SES+-16  E324-187 868421 TOA+-197  733+228 T65+-163  B02+-105  8083+-058 B1+053 82034071 822+058  3956%
- Seore 22926+10,69 22921+-076 22789+-132 22550+-173 223014121 219554174 215414143 21457+-106 214,22+125 2122+-165 211984122  7,54%
| yq  Greude Simiaridade (%) 55894185 6034131 E6ET208  TI73-19  7S7E-1T  T9STASS  §22--102 314095  BATGHOE7 8522408  EBII082  SA46%
- Score 320,78+.0,68 320,15+-0,83 317,85+L1,59 31354214 308,83+/208 30364+-2,36 2992541197 29574+.2,67 293,76+.228 29226+-279 20886+-262 995%
| sgp  CraudeSimiancade (%) S378+-195 SB.05+-183 6328+-1S7  BT734-201 715544188 764172 79,15+-152  B192+-136 B357+-124 84454083 8523+/08  5548%
— Score 458,31+/-1,07 458,14+-149 453,89+-192 44967+-294 444,13+/3 43563+-437 427.88+1451 42066+44  41529+L433 411744426 408,92+/432 1078%
800 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/8=0) (@=1/=0,1) (@=1/p=02) (@=1/g=03) (a=1/p=04) (a=1/p=05) (a=1/p=06) (a=0/p=07) (a=1/p=08) (a=1/p=09) @=1/p=1 53
| gy  CreudeSmiandace (%) S32+348 S82+i149  S57+235  B4+-231 69,93+/276  734+208  T7AT+-154 B127+.245 B433+1147 B8453+.193 B8547+/0,88 60,66%
— Score 115,83+10,29 115754-0,57 11552+L0,84 11389+L113  111,31+143  10945+-139  106,85+4-1,11  104+-164 101,36+-1,34  101,19+/-168  100,28+/-086 1334%
| Greude Simicridade (%) SBE7+-221 B347+-195 6234188  BOST120 72034199 7712 8037+-13  BOG7+07  B13+059  B817+-064  8237+-048 4040%
- Score 229,52+/0,59 22809+-073 228,19+L11 2264+.1,08 22326+-1,8 219224208 21513+L19  21486+-1,01 21374+L118 213,07+-1,36 21164+-11  7,79%
| jqp  Greude Simiridade (%) 55964160 61514171  6618+-182 7124162 76024185  T9B4-H17S 826240134 E3TIM114 BA3IH089 856408 8624+-08  54,11%
- Score 320,82+1-0,87 32008+-0,98 31807+L1,36 314,12+.208 308,77+253 30337+-268 29842+.256 296,24+1.2,51 294.96+.2,53 291,38+-2,15 2689,11+-282 980%
|y GreudeSimiriade (%) 5362419 5918+-189  6288--173 BBO7+203 729475 TSTSH208 79334132  E1G54-127  BISTHDS1  BATIH062  ESASH06:  S9.3%%
- Score 458,67+11.27 45702+-161 45463+L236 449.26+-289 44154+ 365 436,13+1445 42785+L3,87 421,32+/428 413,93+408 411234349 408,05+-364 11,04%
900 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/B=0) @=1/g=0,1) (@=1/p=02) ([@a=1/p=03) (a=1/B=04) (@a=1/p=05) (@a=1/p=08) (a=0/B=07) (a=1/B=08) (a=1/p=09) (a=1/g=1) ;ﬁ
| gy Creude Smiandace (%) S3ET+283 STET-H184 5953443 B3.47+-2,58  69,07+/3,82  7347T+-2,96 1747+-231 B0B+295  B36+-1,58  B84,13+-158  8567+-0,75 59,03%
- Score 115,86+0,26 11578+40,48 11526+L1,06 114,07+-1,12  111,76+-177 109.39+-1,88 106,88+-163 104,22+.233 102,11+-144 1016+-1,37  100,18+/0,74 13,53%
| GreudeSimiariade (%) S07+-163 6374193  6637+-182 B9E-124 7074195  T627+-208 80234112 BOSTH0E  B1ZM05  BILTT4DS  E22407 39,16%
- Score 229,52+1047 228,14+-076 22806+-117 226.03+-112 22321+/1,91 21986+233 21528+L143 214,16+/-1,08 213,89+11,1  212,8%+-1,05 211,94+-165  7,66%
| qsg  CraudeSimiaridade (%) 56,16+-158 6164+-183 6533208 T044203  TSET+204  T9B4-H1S4 8258413  B340+051 B4ET-093  B516-079  BO4HOTI  5321%
- Score 320,62+00,79 320131074 318,04+L1,84 314.80+/203 308,68+/27  30333+-288 29854+/247 29659+/2,12 294D1+1251 29266+234 289.86+-266 959%
| gy Creude Simiaridade (%) S378+-183 SB02+I198  63.02--169 6785182  TITTHASE  TBAT4HATA  TON-I183  B1SE163  E386-H083  BAG2-0TS  BS23073 S84
= Score 458,50+/-1,07 456,82+-173 45541+-202 44915+/251 443,54+/314 43507+/4,16 428+479 42157+491 41457+407 41231+-387 40948+/427 1071%
1000 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS {@=1/8=0) (@=1/8=0,1) (@=1/B=02) (@=1/B=03) (a=1/B=04) (a=1/B=05) (a=1/p=06) (@=0/B=07) (a=1/p=08) (a=1/p=09) @=1/=1) 53
| gp  CreudsSimiandade (%) S36+285 5767--185  80+31 6347+-2,58  69,27+-3,08  7293+/-338 T7647+-251 B193+222 B32+-151  B8513+-143  856+08 59,70%
= Score 115,84+0,38 115754L0,57 115,16+41,19  114,14+1,18  111,74+-169 109.67+-1,88 107,54+-183 103.45+.166 102,42+-1,36 10088+-13  10022+/08 1348%
| qpp  CreudeSimiandace (%) S82--204 G3STi165 G707-221 BATTA-161 728211 TASH163  BONT--127  G0ED4S  B12-H043  B1T-064 2306 3807k
- Score 2294+/062 20925+08 22754+126 22607+-128 22314+11,98 2198T+-173 21543+017  21467+0,82 213,93+097 213044142 21168+-138 7,72%
| qgp  Greuds Simileridade (%) SS6244-192 61424195 B804-A182  TDTI1S  TE«131 7931+/-124  8238+-145 8373+/078 B462+/097 8538+ 067 8629+ 086 5514%
- Score 320,7+0,73 32024+ 098 31839+0125 31467+201 308,97+-188 304,18+/1,63 29904+/283 20619+ 2,11 20401+/255 291,84+ 2 289,18+1276  9,33%
| opg  Greude Similoridade (%) 533+183 58174194 E362--183 BBEE+202 T2SM1ST  TSTIAAT2  7902+0135  EITHA133  BISTHDET  BAT08]  ESI0.089 5989%
— Score 458,53+/-1,38 457 72+135 45484+1204 44B17+348 44261+/326 43667+-389 42849+1382 42143+/3,96 41653+1365 41132+/415 4092+/432 1076%
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10 INTERAGOES

Fator de Similaridade

INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) (a=1/p=01) (@=1/p=02) (@=1/p=03) (a=1/p=04) (@=1/p=05) (a=1/p=06) (@=0/p=07) (a=1/p=08) ([a=1/p=08) (@=1/p=1) [ro e FUELE
|0 Grau de (%) 5387+-301 53,13+/337  5413+/322 54934338 5464339  5567+-3,87 5573+-368 5564408 5584427 555345 57,53+/-4,02 6.79%
Score 11588+1021  11589+0,57 11557+-059 1153241099 11475+-1,25 114,32+-14  113.95+11,53  11306+-164 11296+-152 1127417  110,96+-258 425%
Ligg  Sraude (%) 58,8+-127  5987#-2 5943+/18  5987+-205  6023+-206  5987+-264 5954231  5083+-237  604+-31 60.73+-268  59,63+1-259 1,24%
- Score 229,51+1082 22936+-049  22939+-0,55 22878+-102 228194104 20785+-1,31 207,11+/-1,52 D226,54+-168  20602+-2,15 22504+-234 224141255 2,36%
|ggg  Craude (%) 5622+-182  5653+-182  5684+/-168  57,11+-1.82  56,53+-232 5733422  S7,78+-239  57,93+-244 5729422  ST71+-195  S84T+-255 4,00%
- Score 320,54+1078  32073+-073 32047T+-079 320,16+-1,16  31976+-1,24  319,07+-147 31824159 3M7,19+-2.04 317.22+/218  31568+-263  314,16+/-2.88 1,99%
|y Groude Simiridade (%) $3,1+-1.97  539+-1.96  53,6+200  54.55+-189 54524203 551244215 54.85+-218 54654206 S537+-219 5408+1236 5450204 264%
Score 458,5+1-1,24 4584641144 45798+-147 457,54+1153 455741157  4567+-2,09  455,18+-255 4551241262 454.63+322 45386+-254  45253+/-359 1,28%
20 INTERACOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) (a=1/p=0,1) (@=1/B=02) (@=1/p=03) (a=1/p=04) (a=1/p=05) (a=1/p=08) (a=0/B=07) (a=1/p=08) (@=1/p=09) {@a=1/p=1) E,“’;L“;f}‘.’,‘g}:"é"r‘l’g:
s Grau de (%) 5407+-371 5407+-303 S5547+-369  57,33+-324 5733+/417 5987+386  6EO06+417  6033+429 624+424  B36+-517 54934428 20,09%
- Seore 115724052 11574+-037 115324109 114,86+11,13  11416+-1.23  112,88+-125  112,62+-178  11208+-1,91 11057+-1,86  110,28+/-245 108,05+1-255 576%
Lo oraude Simi (%) 5924118 S97TH187  S973+-182  6083+158  6147+231  61683+232 62334226 6223427 6214241  G2ET+275  63,3TH-3,15 7,04%
- Scors 22026+/06  22952+-053  22875+0,91 22862+-12  227,34+L144 2268441158 20591+-185 02503+-213  22412+-262 223514291 22184+-301 3,24%
| 1sp  Orau deSimil (%) 558+-1,93 569841164  ST18+-179  57,13+-2,22  59,04+/183 5844423  5882+245 5956+L220  6013+/25  60SIH2T6  B078+-224 8,92%
Score 320,7+-0,87  32047+-084 32042+/081 3197441113 3186+-145  31801+-156  31642+-207 31462+/-2,03 31504+-302 312914278 3121341271 267%
|2pg  Greude (%) 53,17+-179  5402+-125  542+L195  5497+-2,25  S547+-222  5562+-1,82  ST+H-2,04 S6+1-2,45 56481221 564+-145  56,17+-2.7 564%
Scors 450554121  458,83+-121 45796+11,28 456741145  45578+188 4553+-1,77  45356+2,16 45322+1243 45139+/288 451,6+/257  44953+359 197%
30 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (a=1/p=0) (a=1/g=01) {@=1/§=02) {a=1/p=03) (a=1/B=0,4) (@=1/8=05) [a=1/p=06) (a=0/B=07) (a=1/B=08) (a=1/p=09) (a=1/p=1) ,F,,N;;;,dgj,'",;,‘g"ms;g:
50 Grau de (%) 54+-376 S64+-244  578+227  59.07+-338  6007+-32  6227+-341 E447+-505 65074353  6807+-398  68+/-4,03 66,57+/-3.08 23,83%
- Score 115824047 115944021 15375074 114,68+-1,22  114,13+-1,25 1129141143 111,29+-184  111,16+-1,56  109,71+-1.68  108.27+-185  108.67+-2,07 6,17%
| 1pn  Greude (%) 58,63+-176  6033+-1,53  608+-215  B173+-217 625+-208  6367+-23  BIBTH-268  B4,37+275  BIGTH316 463431 6594347 1240%
Scors 22937+0,63  22917+-069 22894+08  22786+-118 207241127  22621+-144 22503+1177 2233441185 22268+-2  2217+-234  220,85+-243 36T%
|qgg  Craude (%) 564+-172  57A49+184  S7B7+-187  5876+-221 5942+263  59,89+-187  61,09+-272  61,18+-243  6138+.2.21  6247+-233 62874305 1147%
- Score 320,52+0,84  320,68+-072  319.87+-108  319,11+-128  31858+-13  31679+-178 31532423  3138+4-173  31273+-231  311,22+/337  309.14+-304 3,55%
Lo Craude (%) 53284181 53984182  54.68+-244 55641227  5593+-22  56,12+11.96  56,68+-1,77  ST46+-204  STT7+-221  5B.62+-199  56,53+-2,07 9,85%
- Scors 458,43+/1,27  458,04+/-136 54,68+/-244  456,58+-183 4555141205 45429+/-259 45283+-235 45124+1-352 4407241267 44652+-328  446.71+-39 2,56%
40 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) (a=1/p=01) (@=1/B=02) (@=1/p=03) (a=1/p=04) (a=1/B=05) (a=1/B=08) (a=0/B=07) (a=1/p=08) (@=1/p=09) {@=1/p=1) ;{-‘;fnd:ﬁmg:g:
s Grau de (%) 58,33+/343  576+-215  S84T+-198  6107+-2,86 634+-351  6693+277 6847+308  692+345 72431 7227+13.38 _ 74.27+-406 36,70%
- Seore 115824039 115854034 1154241071 114,34+11,1 11334138 111684139 110.99+-167  109.91+-1,69  108,71+-1,56  108,57+-2,06 106.71+-249 787%
|1pp Greude (%) 59,23+-175  B0,6+-208  62+-2,1 6293+-2,13  637+-2,37  64,03+/306  6543+-289  665+-29 B7,53+1-2,04  BEOT+H-254  B753+-2.04 14,01%
Score 220614055 22043+-059 2287141089 22772+-123 226,06+-158 2262141160 224534215 223154200 22178+-235 2211T+-265 219744279 4,30%
| qgg  Graude simi (%) 5596+-185 5749+152 582241213  5982+-198  60,58+/245 612241232 624302 62,18+/279  6293+-25  B458+-277  B4.2+-255 14,72%
- Score 320,88+0,85 32068+-077 320,04+-098 319414132 31775+-151 31591+-198 313924128  31290+-157 31089+-279 309.66+-282  308.04+-24 3,94%
Lo Craude (%) 53,12+-174  53,95+-2 55624188 56,32+/-2 57,08+-148  5845+11,9  58,6+-1,99  59,35+/249  59,08+/2,35  594+-305  60,05+-2,12 13,05%
N Scors 450284121 45T.92+-125 45732+11,68  45643+142 45474+ 182 452264228 45176+241 449+308 44T AT+-301  446,26+/478  44347+-3:89 3,23%
50 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (a=1/p=0) (a=1/B=01) (@=1/B=02) (@=1/p=03) (a=1/B=04) (a=1/B=05) (@=1/p=08) {@=0/p=07) (a=1/p=08) (a=1/p=09) (a=1/B=1) Fatorde Similaridade
Prego da Preferéncia
|50 Grau de (%) 536+-3,03 58244108 59.33+-244  626+-268 6544302 68+-263 69,27+-25  T2,6+-29 TATIH-294  TATIHZES  TEH306 41,79%
Score 11583+0,35  11579+-0,57 115414082 114.27+/1,18  1132+¢/14  111,72+-152  111,17+1,5  10948+-1.76  109,26+-1,59  107.96+-187  107.11+1,79 7,53%
Lo Crauce (%) 59,3+-179  61,83+-1,83 62344205  64,17+-21  649+-185  6593+2,38  E6,03+-298  BTE7+-29  68,1+-274 68734269 705+-196 18,89%
- Score 229,36+-065 22904+-07  22858+10,94 22768+-134 226,51+L172 2253+-181  20407+-205 22195+-265 2217+-193  220,81+-247  218,05+-244 4,50%
|y Graude (%) 5609+/13 578441198  5929+1,95 6O06T+-17  614T+/225 6276+228 B362+-236  B3B4+-326  646+-222  B573H2B1 664241244 18,42%
- Score 320,73+072  320,79+-0,8  31945+-094 31822+-1,3  317,15+-1,59  31552+-151 314,69+-2,15  313,02+-269 31142427  30947+-408  307,12+-243 424%
| gy Craude (%) 53,55+-193  55+-1,58 56324194  57.03+-186  57,82+-207 5855+-1,83 5894206  B093+227  60,12+4-217  6157+-214  61,33+-221 1453%
- Score 458,38+/13  458,18+/-1,35  45665+1-142 456,.95+-181 4544+12,27  45254+/245 45112+/286 447.T7+308 447B6+-380 4452341355 4420441479 3,56%
60 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) (a=1/p=01) (@=1/B=02) (@=1/p=03) (a=1/=04) (a=1/B=05) (a=1/B=08) (a=0/B=07) (a=1/B=08) (@=1/B=09) (a=1/p=1) Fatorde Similaridade
Prego da Preferéneia
50 Grau de Simil (%) 534+279  STT3H134  58+184 6293+272 6564284  60.93+/262 T04TH291  Ti2T+239  T4A+296 7583428  TI.2+2E6 44,5T%
- Scors 11578+04 115824053  11555+-062  114,17+/122  11316+-1,37  111,71+-136  110,92+-158  108,31+1-1,53  10861+-1.84 107.35+/-2,13 _ 106,72+/-1.93 7,83%
g | Draude (%) 58,93+-188  6203+-208  6357+-229 6453+-2,78  6597+-226  6693+2,66  E7.77+-289  B953+-254  T07+312 7133426 71934253 2206%
- Score 22039+/0,58  229.23+-082  22854+10,97 22728+-125 226,15+-16 225124174 22403+-198 222,12+/-199 2207+-2,39 2194241235 21865+-2,86 4,58%
|qgg [Graude simi (%) 564441211 581641154  59.91+-231  6168+-205  6249+/253  6338+235 B424+266  66,62+-241  6609+1584  6702+-332  6B.2+-2T1 20,34%
Scors 32079+048 320594072 31971+/122  318,32+/1,54 31683+-19  31536+-186  313.26+11587  31096+/-2,58  3067+-2.83  309.23+-244 307.15+-2.84 4,25%
|2pp  Craude (%) 5365+-21 547241182  5588+-161 57,07+-179  5883+/174 5973+-1,99 5998+239 6093+L206  6158+-254  6188+284  B207+-223 15,69%
Score 45836+-143  45846+-121 457,17+/-1,35  45575+-189  453,93+-273  452,32+-27  450,32+1-274  44735+/445 445434421 444.8+/443 443054454 3,34%
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70 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS {@=118=0) (a=1/p=01) (a=1/p=02) (a=1/B=03) (a=1/B=04) (a=1/B=05) (a=1/B=08) (a=0/B=07) (a=1/p=08) (a=1/B=09) (@=1/g=1) E’é‘;&,":ﬁ’.ﬂ}‘;&i‘:ﬁi
| 50 Grau de (%) 5393+129  5807+-109 59.2+-223  63,27+-2.28  6553+-235 6944297  TOS7-291  7313+191  748+-261  TT134-262  77,53+4-2,11 43,76%
- Score 11578+038 11574405 11539+-0,94  114,01+-1,04  11321+-1,13 111,58+-148 110764159 1094312 10839+-15  1068+-196  106.48+/-149 8,02%
Ljgg Creude (%) 58,83+-1,87 B1A7+/-186  B367+-178  6533+-174 6714218 67374217  B947+255 70934232  TATTH-26 7234277 T4+-284 26,22%
Score 220,48+1053 229284079 22845+-1,02 2275941118 22617+-143  22548+-111 2235+-188 222084207 220,83+-208 22042+-225 21B13+/-296 4,95%
1sg Graude (%) S5.78+-141 5831+/149  60,69+/-185 6196+-24  6447+-181 65114228 B573+.215  B7,08+-262 67.82+/-201 674+-266  6928+.222 24,27%
Score 3207408  32057+-0,82  31971+-088  318,1+-156  31586+-1,73  314,32+-189  313,37+-246  310.7+-2, 300,78+1-3.28  30846+-272  306,08+/-3.44 456%
gy Graude (%) 53,05+11,34  5515+/24  56.63+-1,86  5862+117  59,13+208 59834212 6154232 61524215  61,94282 627423 63,78+/-2,09 20,23%
- Score 458,34+/129 4582141121 4568+-142  45484+211  45356+12,01 45192+/288  449,05+-286 447.04+-289 4455+L383  44484+374  44152+/4.01 367%
80 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS @=1/8=0) (a=1/p=01) (a=1/p=02) (a=1/p=03) (a=1/B=04) (a=1/B=05) (@=1/p=08) {@=0/p=07) (a=1/p=08) (a=1/p=08) (@=1/p=1) Fatorde Simiaridade
Prego da Preferéncia
|50 Grau de (%) 5367+-2,83 57,8+-1,81  59.2:.286  B287+-235 6664259 70134253  7133+249  T4+-278 T4B+H-2T1 TBARDEE 7824318 4571%
Score 1158541032 11571405 115414099 114,3+-1,03  11276+-1,16  111,19+-1,34  110,54+/1,37 10886+-17 1085418  10743+-184  106,06+/-244 845%
Lqgg  Craude (%) 59,43+-154  6257+-175  645+-193  B563+2,14  651+-201  69.97+-1891  71,13+.236  7283+-224  T303+-166  744+252  T477+-232 2581%
- Score 200,6+048  229,32+-046  22816+-121 227,72+-125 22563+-128 224,1+-175  22324+-2 221294218 220,94+-18 21922426 21887+-231 463%
Ly Graude (%) 56,07+-1,86  58,13+/-143  6116+-1,95 6327T+-2,19  6378+-245 66,13+4-2,15 6724+-269 67,82+-221  66,87+-307  69.96+308  7073+-2,81 26,15%
- Score 320,8+-0,78  32037+-073  31946+-086  317,57+-135 31638+-1,38  31421+-18  31284+L25  311,37+-243  308,12+/-279  308,07+-327  306.34+/-344 451%
|agg | Craude (%) 53,53+-1,81  554+-171  S7.03+-162  5867+-2,07 5928+-2,1  60,13+4-224 6155421  B2,35+-15  63,32+-249 63654201  6352+-323 19,22%
N Score 458604112 458424130 4571417 455,05+-245 4535440230 45134+0280 44BT2+301 446884272 4450341320 44386+440 440.86+/-545 389%
90 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) (a=1/B=01) (@=1/B=02) (@=1/p=03) (a=1/B=04) (@=1/B=05) (@=1/B=08) {@=0/B=07) (a=1/p=08) (a=1/p=09) (a=1/g=1) Fator de Similaridade
Prego da Preferéncia
| 50 Grau de (%) 532+-341  STATH-163  60,13+-296  63+-241 6664274  6947+292 TIOTH291 737235 7513286 TRI3H-235  79.27+H-271 48,00%
- Score 115614061 115774051 115,11+/125  114,23+/1,15  11283+-1.35  111,57+-144  110,55+/1,50  10B.98+/-1.54  10822+4-1,92 106,36+-166  105.2+-2,01 9,00%
Lo Crauce (%) 58,83+-197  63+-169 649+-23 6657+-1,88  6833+-183  704+-186  7133+-229  733+-181  75034-237 7517425  76,1+-261 29,36%
- Score 22052+4/-054 22926+-07 228344118 2755+-121 226024118 22484418 203544204 22174183 21076+-283  210,14+-2,17  217.02+1259 510%
g Graude (%) 559141161 58584147  614+-212  6327#-215  6536+/227  6653+-186  6760+27  B9,38+-182 TOET+-253 71624204 72024258 2831%
- Score 320,8+/0,88  32063+-1,02  31946+-112  317,52+-141 31599+-16  314,09+-167  31244+-257 31026+-225 30845+-3.15  30745+-269  305.14+-339 4,88%
| ogq Craude (%) 52,9+1-1,68 55784178 ST57+-225  59,12+-182  60,08+/176  6162+-1,25 63,1B+-1,82  B327+-182  63B8+-224  6435+22  B44B+227 21,39%
Score 458,24+1,19  457,76+/-1,36 456,76+/-144 45508+/-1,87 453,01+-188 45135+-195 447.97+-3,54 446,62+/277 44534322  44343+1L376  441,9+/-497 357%
100 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) (a=1/p=01) (@=1/p=0,2) (@=1/p=03) (a=1/p=04) (a=1/p=05) ({a=1/p=08) (a=0/p=07) (a=1/p=08) (@=1/p=09) {@a=1/p=1) ;ﬁ;ﬁﬂmgﬁ:
50 Grau de Simil (%) 53,13+/333 58134163 59534262  63+-241 659341175 TA2T#-1.97  T164203  TABH-266  TSA3+L3.04 7733221 TeH205 48,69%
- Scors 11576+035  11578+-038 115314111 114.4+41.05  113.13+1 110.58+-105  110.28+-11  10846+-1.75  10B.16+-208 10B.88+-157 10538+-15 8,97%
| j0p  Grau deSimi (%) 5841151 636+-15 6717+-1,92  T0,1+-2,18  73,13+/173  7583+/239 T7977+-126  B103+087  B137+071  8203+066  824+-071 38,66%
Score 22951+/055 229,13+-073  227,59+/0,98 22546+-173  222,95+L176  220,11+/245 21549+-167  21371+175  212.84+-186  211,57+-177 21084187 511%
| 1sp Graude (%) 5673+-181 58894174 61224267 6351+-2,16 6684427  67,11+13,22 70494354 72694322  74,13+/363  7447+303 75494319 3307%
Scors 32047+08  32056+-073  318TT+154 31756416  31423+-213  3151+-325 207.87+-348 30433+/-305 29938+-535 209,05+/405 29554+/1-486 7.75%
Lagg  Sraude (%) 5382+-155 5503418  5653+-2,11  5887+-234  5872+/231 6257+241 6285423  B427+L256  67.27+-252  6637+-352  69.23+-345 28,63%
- Score 458,18+-141  458,67+-1,79  456,66+/-149 4544141206 45282+-289 449.03+-344 4462+-396  44256+1523 4347+1514  434,02+-678 428,52+-7,13 647%
200 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) (a=1/g=0,1) {@=1/§=02) {@a=1/p=03) (a=1/B=0,4) (@=1/8=05) [a=1/p=06) (a=0/B=07) (@=1/B=08) (a=1/p=09) (a=1/p=1) Fatorde Similaridade
Prego da Preferéncia
=0 Grau de (%) 54,33+335 5833+1,37  5833+28 6273159 66ATH2S5T  TOTIH234  TZETH-22T  TEATH262  TTETH20T  T9AH2E4  B0EH-245 48.72%
Scors 11579404 115614072 115384101 11447+-093 112615413 110.93+/-123  109,79+-133  107,35+-1,62  106,71+-148  10529+/-183  104.09+-2,02 10,10%
Lo Craude (%) 58,37+-168  634+-16 65,9+/-1,9 68,47+-2 T097+-1,82  T18+-142  73.73+-213  7537+-128  78+-155 7933417 BOST+-1,38 38,03%
- Score 220,32+/0,67 229,30+-066 22833+-1,16 20666+-138 2248741147 22416+-141 222384208 22081+-143 21774208  21633+-223  214.54+1-186 545%
|qzp  Craude (%) 56,07+-201 6078+-1,67 6422413  6T,02+M177  6927+-1,91  T149+16  T327+-172  T489+179  TEET+-176  T7,38+-201  7838+-184 39,79%
- Score 32072+0,77  320,35+-084 319314413  317,15+-144 31536+-175 3134241193 311324008 30928+-234 306,74+-24  30523+292  304.05+-267 520%
Logg  Craude (%) 5337+-1,57  57,38+/2,02  6047+-1,83 63354201 6502+-154 6658+-184  67,77+-1,82  68.97+-1,89 6948+-1,79  70,73+-226  72,07+-191 35,04%
N Score 4583841143 457864157 45564+-2,07 453,35+-247 4514241203 44900+-239 447421332 4445441205 44403+-346 441744474 436.73+-367 4.29%
300 INTERACOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/p=0) (a=1/p=0,1) (a=1/p=02) (@=1/p=03) (a=1/p=04) (a=1/p=05) (a=1/p=08) (a=0/B=07) (a=1/p=08) (@=1/p=09) {(a=1/p=1) Fatords Similaridade
Prego da Praferéncia
s Grau de (%) 53241333 584146 596+1265  63,13+-2,77  68.83+3 70.93+/-198  7307+-184  7607+-276  7773+-262  7983+28  B1E+2S5 53,38%
- Score 115,85+-0,56 1159403 1153+-1,03  114,12+-123  111,76+-1,38  11078+-09  109,62+-121 107,72+/-1,83 10661+-1,80  104,88+-2,13  103.49+/-1,94 1051%
| oraude Simi (%) 58,4+1,85 6333142 6674172 68,07+121 70234203 723TH209 74674150 76574196 77934153 T9.93+1,59  BOAMS TT2%
- Scors 22931+/065 22931+-0,63  20782+08  227,13+-067 2254141185 22345+.-2 2213344178 219441227 2178441173 21522421 2147+-218 6,37%
L Draude (%) 5622+-156  B0.62+-158  64.27+-194  6691+-157  69.87+-152  TIE67+-1.89 73494175  7536+-177  TBI1+-165  77,.87+-2 78,82+/-1,49 40,20%
- Score 32056+0.79  320,04+-057  319,09+/-136 317484147 35144175 H301+-236  31072+-223  30835+-24  I0756+-241 304,66+-326 30343+-259 5,4%
|ogp  Greude (%) 527+-1,84  57.8+-195  B097+-175  6453+-138 65624179 67,6242 §9.2+4-2,14  TOESH-162  TOTH201  7257+-148  73,12+-1,69 38,75%
Score 450244109 ASTAT+H-149  45623+12,01 45305+-235  451,01+-292 4486+-271  44637+-343 4447T1+340  443.99+-341 439,54+1-259  426,95+-305 4.22%
400 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/8=0) (a=1/p=01) (a=1/B=02) (a=1/B=0,3) (@=1/B=04) (a=1/B=05) (a=1/B=06) (@=0/B=0,7) (@=1/B=08) (a=1/6=09) (a=1/6=1) Eﬁ%"iﬂﬂé%’:ﬁi
|50 Grau de (%) 53,33+-324  5833+-091  60+-3,1 63,13+-229  69,33+-336  71,53+-235  73.73+-252  T587+-258  7BET+-181 798239 B2E+H248 54,88%
- Score 11579+038  11566+-0,66  11519+-1,21  11425+-1,09 1114841159 1104+-139  10922+1-1,63  107,79+-1,65  10595+-147  104,84+/-1,67  102,63+-2,04 11,19%
g Gmude (%) 58,83+-183  637+-164  6603+-168  6863+-1,52  7043+-141 732421 T42T+-175  TBAI+H1T3  TBSIH-16T  T98+-1,58  BOT7+-108 37.29%
Scors 2202741062 22917+-073  2282+116  22669+/098 22531+L119 2229+-1,86  22197+-182 21857+-1,95 21718+-1,84 2154+218  214,14+-143 6,60%
Lggp  Craude (%) 56,02+-2,13 60714217 64,62+-15  6654+-138  6949+-124  708+-172  73+-159 7438+-198 75844173 7673+-208  78.49+-1388 40,11%
- Score 20,60+077  32012+-0,98  3MBET+1.07  3MTAB:-123  3155+-140  314.09+-1,82 311,11+-1,0  30066+-284 30771+-248 30651+-27  304.25+/276 513%
|agg  Craude (%) 53,07+-186  583+-169  61,7#-15 6373+-175 6654184  63,05+4171  B9,1+-1,52  T0B3+-175  T125+223  T223+166  72,85+-186 3727%
- Score 458,62+/-131 _ 457,6+-148  45555+1-1,81  45357+-2,16  45056+-207 447.98+1-277  44604+12,81 444,143 442541394 44D76+-296  438,5+4.35 4,39%
500 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS @=1/6=0) (a=1/p=01) (a=1/p=02) ([@=1/p=03) {a=1/B=04) (a=1/B=05) (a=1/B=06) (a=0/p=07) (a=1/B=08) (a=1/B=09) (a=1/p=1) Fatorde Similaridade
Prego da Preferéncia
|50 Grau de (%) 53,32+/336  57.93+/131 59.83+28 636427 60,67+332  T2.2T+H144  TATIH2E1  TT93H25  T9EH2E 81,8+238 8373211 57,00%
Score 11588+/0,58  11576+0,56  11515+-12  113,83+4129 1119144161 10995+-1,02  10846+-1.72  10648+-179  10507+-216  103,52+/-1,88  10188+-1.9 11,93%
| jgg | Crauce (%) 59+-1,39 6317+-175  67,2+/-162  B8AT+-15  7027+-159  7307+-169  7443+-236  7BST+-173  7843+211  B027+-155  81,37+-1,02 37.92%
- Scare 22956+/0,58 229414078 227.7+-089  20684+085 22539+-141 2230544153 2216641236 219.55+-191 217.33+245 2154182 213204168 7.10%
|15 Crauce (%) 56,24+-179  B0.69+-185 644441153  B782+-176  69,24+L158  71,02+-157  72,62+/-1,89  74.04+.169  752+/208  76,58+-207  76,98+-22 36,85%
- Score 3208+-092  32051+-0,82  31889+-1,11  316,9+-113 3155641169 31359+-1,64  3118+-1,87  310,30+-1,92  30847+-302  305,04+-3.20  30537+-3.21 481%
gy Craude (%) 53,38+-154 575+-166 618241186  6375+-1,68  654T+-17  6T.77+16  69,23+/179  T083+-166  T15+/2,14 72484171 724159 34,88%
- Score 45857+/-1,11  458,03+-179  4551+/-205  45384+/2,12 45207+-1,85 44828+1267 44631+/319 4435+-283  44202+/4.06 44043+-366  439.84+/-332 4,08%
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600 INTERACOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS @@=1/p=0) (a=1/p=01) (a=1/p=02) (@=1/p=03) {@=1/p=04) (a=1/p=05) (a=1/p=06) (a=0/p=07) (a=1/p=08) (a=1/p=089) (a=1/p=1) Fatorde Similaridade
Prego da Preferéncia
50 Grau de (%) 52,8+.382  S7TB+-149  SBET+211  B307+-272  69+/-386 TIB+174  7473+284  T783+.261  BOOT+-28  B1.83+-222  B4.27+-134 59,50%
N Score 11588+062 11577+-048 11551082 114224125 11774176 11036+0,97 10857+-1,93 106,3+-177  104,84+-238  1034+-177  101,35+-1,32 12,39%
Ljgg  Sraude (%) 58,6+-1,28  63097+/217  6653+/1,77 6803+-1,64 704+-1,98 72534206  75+-1588 764+1.81 78534143 BOT3+1,29  B1,07+-103 36,02%
- Score 22945+/069 228,83+-094 22806+-109 20727+-102 22538+-17  223,63+-183 221.3+-193  21965+-212  217.31+-174  21437+-201  213.82+-131 6:81%
| Graude (%) 5569+-177  B0.53+-167 B416+/-1,74 6596+-1.84  B9,07+-179 7144416  73+176 73,96+-156  7578+-1,75  76,8+-173  77,29+-222 38,79%
Score 32056+-093  32048+-0.55 319241138  31749+-146 315724179 31338+-19  31104+-256  309,83+-2,17  30748+-24  30585+-246  304.82+-3,53 491%
| agg  Greude (%) 5273+146  ST.73+-163  6123+-183  63,85+-1.41 659341184  6T4B+L174 60454162 BOE2H-,67  TLOZHME1  TISHLS TAAIMATT 38,69%
Scors 45845+/-152  457,74+-138  456,01+-146 4537241161 45123+-193 449,87+-222 447.15+/314 4452341286  44301+368  44236+-261  437.71+-321 452%
700 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS (@=1/g=0) (a=1/p=01) (a=1/p=02) (@=1/p=03) ({a=1/f=04) (a=1/B=05) (a=1/B=06) (a=0/p=07) (a=1/B=08) (a=1/6=09) (a=1/p=1) ;ﬁé‘;dabgm"m;‘:gs
50 Grau de (%) 5347+-358  ST.B7+-212  59.2+-256  632+-256  69,6+-3,81  T2734-261 75734309  TTET+H-213  7947T+-2,36  B273+-21  8373+-198 56,59%
- Score 11578+037  11563+-0,61  11549+-1,05  114,16+5-16 1114241169 10977+-1,55  107,79+-2,07  106,61+-1.65 105314189 102714184 101.88+-17 12,01%
| 10q Craude (%) 58,43+L187  6337+-174  664+-23 68,93+/1,15  T06+/169  733+/183 7543425  T74+-156  7TBSTHA7E 8024135  B1,37+-08 36,92%
Score 22938+/0,64 229,23+L072 2284115 20676+-0,86  22527+-157 22286+-169 200,86+/-247 21885+-1,87 2167+-225 215084209 21345137 6.94%
|1sg  Craude (%) 56,04+-171 614175 64,16+/-1,38  67.2+-1685  69,13+-162  71.22+/-184 7324185  74,36+1,84 75584213 76,89+-195  77,31+-236 37,96%
- Score 32069+076  32007+-078 319024412 31746+4139 315294171 31338+-2,18  31084+233  309.68+-247 307424276  306,13+-305 30519+-3.56 4,83%
| g Srauce (%) 52,55+-162  58+-185 61481142 638+-149  B57B+-13  67,35+-144  68,23+4-182  69.82+-224 71084173 7154153 7234218 37,58%
N Score 45852+/-1,31 457,83+-149 45502413  45374+-1,88 4513841224 449.66+-249 4478241286 444924320 44256+1368 441444343 430974418 4,05%
800 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS @=1/B=0) (a=1/B=01) (a=1/p=02) (a=1/p=0,3) (@=1/B=04) (a=1/B=05) (a=1/B=06) (@=0/p=0,7) (a=1/p=08) (a=1/8=08) (a=1/p=1) Fatorde Similaridade
Prego da Preferéncia
| sa Grau de (%) 542+307  STA+-187  59+H-241 6424303 6844324 T3 TSETH-2T8  TT.6+-202  B04+-312  BZETH-2TT 64334172 55,59%
Scors 1157241055  11533+-045 11545+-0,98  11373+-13  112,03+/155  109,52+1-1,18  107,86+-182  1D66+-155  10452+-236  1026+-232  101,26+-148 12,50%
p | Sraude (%) 58,83+-183  63.3+-19 66+-1,81 68,63+-158  T06+-237  7297+-226  7507+-225 T697+-199 796316 BOSH-1,09  BIET+0TS 38,82%
- Score 22949+L0,56 22914073 228,32+11,09  2266+-105  22506+-193  223,14+-2,18  221,08+1233  21887+-233  15E1+-211  214T1+-148  212,69+-129 7,32%
|gg  Craude (%) 56,09+-184  60.98+-178  64,02+1176  67.09+-177  69,82+-189  T149+1157  T267+-200 742441187 T6OT+-166  76.42+-175  77.78+-189 38,67%
- Score 320,35+087 320314084 319,17+-1,07  3175+-1,3  314,97+-1,81  31364+-1,99 31156+-253 30959+-2,34  307,88+-208  30684+-22  30525+-278 4.71%
gy Craude (%) 52,83+174 58254182 61,6417 63,83+137  6572+-149  6733+13  66,6+1,33  69,93+162  TIIGHAG4  TLEH6T 727167 3767%
- Scors 45B26+/115  4578+-122 455414185 45392+/-1,95 45185+-229 449,15+12,15 44724208  44507+-235 44238+-302 44106+-307  4397+-434 4,05%
00 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS @=1/B=0) (a=1/B=01) (a=1/B=02) (a=1/p=0,3) (@=1/B=04) (a=1/B=05) (a=1/B=06) (@=0/p=0,7) (a=1/B=08) (a=1/8=09) (a=1/p=1) Fatorde Similardade
Prego da Preferéneia
L5 Grau de (%) 5433+31  5733+-202  5967+-3,01  6373+241 6753+458 7233+268  7633+-243  7T8B+-223  BOAT+281  B273+-261  B407T+-158 54,74%
- Score 11578+10,58  11578+-0,5 11527+-1,16 1141412 1123241221 11005+-1,51 107,59+-162 10577+-167 10453+-2,17 102,69+-2,18  10154+/-149 12,30%
Lgp | Craude (%) 599+-1,58  6343+-126  66,1+-212  692+-1,58  T073+-177  7407+-217  752+-158  77,93+-157  79,53+-143  BO,93+-077  §1.23+-08 3561%
- Score 229,57+1053  229,19+-084  22811+1-1,53 22631413 22505+-148 222224185 221064172 218+-181 216,03+-176  21424+-126  21375+-152 6,89%
Lggp  Sraude (%) S6.56+-17 614212 6398+-145  67,36+-191 6964173 T14+209  T273+-165 74334144 TI13+L17  T7658+L245  77.18+-201 36,46%
Scors 320,58+10,67  320,15+-1,06  319,26+-1 T 2451,77  31512401,34  3133+227 3124196 309,85+-175  30758+-222 306,52+-303 30526+-333 478%
g Smude (%) S3,17+-177  58,62+-235  61,35+-1,35  63,72+-122 659+-1,55  66,88+-161  6892+-149  B958+-14  70,22+-151  71,82+-206  72.65+-121 36,64%
Score 45B,63+143 457634151 456,09+1-1,13 4536240167 45167+-225 4497T+-2,74 446,84+1276 44551+-192 44472+216  441.20+14.27  43925+-2,81 4,23%
1000 INTERAGOES
INSTANCIAS ATRIBUTOS {@=118=0) (a=1/p=01) (a=1/p=02) (a=1/B=03) (a=1/B=04) (a=1/B=05) (a=1/B=08) (a=0/B=07) (a=1/p=08) (a=1/p=09) (@=1/g=1) ;ﬁ;d:ﬂ%mﬂm;‘"ﬂg:
| 50 Grau de (%) 528+304  57.8+-149  5007+-235 6367+-22 6884329 72534078 7T7.07+-198  79.67+-273  BOATH-272 8353424 84534136 60,09%
- Score 1156341061 1159+-046  11545+:089 113914111 111.85+-1.68  109.93+-161 107.18+-1.36  104.99+/207 104.56+-223 10201+-241  101,08+/-1,26 12,57%
| qgg  Creude (%) S87+-153  B3.4+-164  66.3+.231  60.0T+H-144  T14+-1.93 73634191  75.83+41.50  TT7+202 7984145 BOOH-L.01  B157+076 38,96%
Score 220,53+1047  229.25+/058 228141108 226.45+1123 22465+-1.66 22258+-184 220.36+-1.77 215.28+-220 21568+-198 21422+-156  21312+/-155 7.15%
|ggg  Sraude (%) S6.6+-19 610241145  B4.56+-175 67494157  69.84+-150  7193+-185 73.18+-15 75204152 758+-214  77.02+-175  78.27+-178 38,29%
- Score 320,76+1095 320.28+0.73 MMET1+-14 317444131 31517+-176 31324192 311.23+1.86 308.9+-1.91  307.56+-332  305.48+-249  303,89+/-264 523%
|agg  Craude (%) 5348+-1,83  5B.A7+/166 62024143  64+-153 66144156 67341162  BB52+-153 70724174  7035+-186  T165+-164  72,33+-162 35,25%
- Score 458,82+1084 45758414  45545+-171 45344+L172 4513+1224  44042+/26  447.17+-302 443564275 4434241367  44164+-319  440.13+/-368 407%
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