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Introduccion

Optimizaciéon multiobjetivo para procesos
de toma de decisiones

> Algoritmos evolutivos multiobjetivo (MOEAS)

» Habitualmente manejan 2 objetivos

Ingenieria del Software basada Técnicas
en busqueda (SBSE) =

bisqueda
> Multiples conceptos asociados a

criterios de calidad del software

Ingenieria

» Especial dificultad en las fases de e
e

Ingenieria
del
Software
basada en
bisqueda

Software

analisis y disefio
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Introduccion

Resolucion de problemas de muchos objetivos
» Teécnicas clasicas de dominancia y diversidad pierden su eficacia
» Nuevos enfoques: descomposicion, indicadores, puntos de referencia...

> Principalmente testados en problemas de optimizacién real

Algoritmos evolutivos + SBSE + muchos objetivos
» Aplicaciéon de algoritmos clasicos o variantes

» Pocos trabajos con mas de 3-4 objetivos

Estudio de MOEAs en diseno arquitectonico

Comparativa de 4 familias Descubrimiento de
Hasta 6 objetivos arquitecturas software
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Algoritmos multiobjetivo

Descomposicion del problema de
optimizacion

Criterio clasico de dominancia

. Tecnica complementaria para — T
N o Asociacion entre individuos
- =« preservar la diversidad .
AR y subproblemas b .

e-MOEA

Particion del espacio de busqueda

HypE

Guiado por un indicador de calidad
(hypervolume)

- Modificaciéon del criterio de

) i Estimacion del valor
dominancia

atribuible al individuo [
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Descripcion del problema

Descubrimiento de arquitecturas
software basadas en componentes:

» Componente: grupo de clases relacionadas

i

» Interfaz: relaciones entre clases alojadas en
distintos componentes

» Conector: enlace entre una interfaz requerida
y una interfaz proveida

Guiado por requisitos no funcionales

Problema altamente combinatorio

€]
M . . oyaltyProgram
» No existe una estructura predefinida T
. . . 7 . \[) o g
» Variedad de estilos arquitecténicos ationes | o) woores D] [crsncarsons
O— Session —CO— _Co_
o A YTMIEIRE lling
Cazes E O\ AirRes E

X Congreso Espafiol de Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados (MAEB’15) [5/13]



Descripcion del problema

1. Distribucién aleatoria de clases

In|C|aI|_zac_|on v~ Componentes no vacios, clases no replicadas
y restricciones 2. Asignacion de interfaces y conectores
X Componentes aislados o mutuamente dependientes
Genotipo Mutacién
y fenotipo )ﬁ—ﬁgﬁ - Afiadir un
o) =] [=] ] componente
b) _ Q) » Eliminar un
G o componente
G
X e » Unir dos
componentes

ierTa Interfaz
requerida proveida

» Dividir un
= = « » = =
Sompenents 2l Soomporerts oorponents, Sy & Somrponent componente
— O A E N
e ; » Mover una clase
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Descripcién del problema

. . #classes, —#classes. cI" 1
- ICD, = t L IcD==-Y"ICD,
» Intra-modular Coupling Density (ICD) . olasses, CIm LI . 2.ICD,
~ External Relations Penalty (ERP) ERP =33 [w My, Wag - Nag, FW, Ny, + W, nge]
i=1l j=1
c . _ #cgroups
» Groups/Components Ratio (GCR) ~ %components
. : 1 if size(i) > threshol n
~ Critical Size (CS) cc, =1 1T size(t)>threshold cs=Ycc
0 otherwise )
- Instability (Ins) Ins, = —C ns=2."Ins,
' EC, +AC, n4<
» En lation (En n
capsulation (Enc) Eng, = INMEl e Enc=1.3"Eng,

#total

classes
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Estudio experimental ..
'gg(ElEC&

rmﬂ"p

30 ejecuciones aleatorias

Parametros comunes
Combinaciones de 2, 4 y 6 Tamaiio de la poblacion 100, 120, 126
g Mazx. evaluaciones 10.000, 15.000, 20.000
ObJ etivos Min-Mdx. componentes 2-8
Indicadores de calidad: Pesos del mutador
Wadd = 0,20, Wremove = 0,30, Winerge = 0,20
> Hypervolume (HV) Waptit = 0,10, Wpppe = 0,20
S . S Pesos de la medida ERP
» Spacing (S) Was = 2,001, = 3,00,we, = 3,00,w,. = 5,00
Tests de Friedman y Holm Umbral de la medida €3 0,30
. Parametros de MOEA /D
6 disefios software (XMI) Tamaiio de vecindad (7) 8,00
Max. reemplazos (Nr) 2,00
. H 99,7.4
) Rel ; 1l
Instancia | #C — % ei;wnecs o1 71 Parametros de e-MOEA
Aqualush | 58 [60 6 0 0 20| 74 Valores ¢
Dataprodj 59 3 4 3 2 49| 12 €ieq = 0,05, €erp = 5, 00, €gor = 0,10
Java2html 53 20 66 15 0 15 170 Ecs — 1} DD, Ei’ns — D:DE. EE‘RC — {:}1 {:}5
JSapar 46 T 33 21 9 19| 80 —
Marvin 32 |5 11 22 5 8 | 28 Pardmetros de HypE
Nekohtml | 47 | 6 17 15 18 17| 46 Numero de muestras (M) 10.000
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Estudio experimental

_ NSGA-II | MOEA/D e-MOEA HypE
Objetivos - : TV Ay g Y S
icd-erp 2.00 233 | 3.17 3.17
icd-ger 285 2.83 217
icd-ins AT 217217
icd-cs ’ , 3. 1.83 x <5(] 1.50 2.83
icd-enc 1.00 | 2,67 | 267 1.A7 || 5.33  4.00 | 500217

erp-gcer 2.86—275 | 3.25) 1.75 || 2.58 292 | 2,17  2.58
erp-ins |l 1.50 |1.83)] 2.67| 2.67 ||1.83 3.25 | 3.00 2.25
erp-cs 1.00 |2.33 | 375 1.83 ||3.25 3.83 | 2.00 2.00
erp-enc 1.00 [2.33 | 3.50| 250 ||2.67 217 | 2.83 _3.00
ocr-ins 2.00 [2.00 | 4.001 250 []2.00 3.83 | 2.00 1.67

gCcr-cs 1.08 [ 258 | .75 2.08 || 5.25 3.75 +.1.92 1.58
gcr-enc 1.00 [ 2.83 | 3.75\ 2.75 | 242 242 | 2.85 2.00
1ns-cs 1.33 [ 242 | 342\ 2.00) 542 3.50 | 1.83  2.08
ins-enc 1.00/ 2.50 | 3.58 \1.42/| 5./2 3.58 | 2.00 2.50
cs-enc .6 2.00 | 3.17 \.6 2.33  2.00 | 2.83 3.33

Resultados para combinaciones de 2 objetivos
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Estudio experimental

NSGA-II | MOEA/D e-MOEA HypE

HV S HV S HV A\ HV S

icd-erp-ger-ins | 1.50 5.55 1.00 | 1.50 .3 3.67  2.67
icd-erp-ger-cs 1.00 5.00 1.50 | 2.83 [1.83\| 3.17 2.83
icd-erp-ger-enc | 1.00 5.17 1.83 | 2.00 | 217\ 3.83 2.50
icd-erp-ins-cs 1.17 3.00 2.00 | 383 1.00 | 2.00 5.67
icd-erp-ins-enc | 1.50 3.35  1.83 | 1.50 | 1.17 | 3.67 53.50
icd-orp-cs-ene | 1.00 2.67 200 | 567 1.50 ) 2.67 3.33

Objetivos

icd-ger-ins-cs 1.17 1.17 | 267 | 1.83 || 2.33 5.85
icd-ger-ins-enc | 1.33 1.67 | 1.67 | 1.50 || 5.55 _ 3.17
icd-ger-cs-enc 1.33 2.00 | 3.50 | 1.17 “
icd-ins-cs-enc | 1.67 2.00 | 517 | 1.00 )

1.83 | 2.75 | 2.50
1.83 | 2.00 | 2.33
1.83 | 2.92 | 1.83

erp-ger-ins-cs 1.00
erp-gcr-ins-enc | 1.00
erp-ger-cs-enc 1.00

erp-1ns-cs-enc 1.00 1.83 | 2.92 \1.83
oCr-1Ns-cs-enc 1.00 2.50 | 2.92 .3

Resultados para combinaciones de 4 objetivos
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Estudio experimental

NSGA-II | MOEA/D | «MOEA HypE
H\. S HV S HV S HV S
icd-erp-ger-ins-cs-enc ((2.33  1.67)| 5.17 2.33 | 1.33 2.67)| 5.17 3.33

Objetivos

Resultados para la combinacion de 6 objetivos

Influencia de las medidas seleccionadas como objetivos
» Grado de dificultad del problema de optimizacion

» Tipos de soluciones arquitectdnicas generadas
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Estudio experimental

NSGA-II

<& Buena escalabilidad

¢ Bajo coste computacional

% Muchas soluciones

MOEA/D

<4 Diversidad de soluciones

% Multiples direcciones busqueda

% Manejo de restricciones

e-MOEA

& Convergencia y diversidad
& Menor numero de soluciones

% Configuracion y t. ejecucion

HypE

& Compromiso entre objetivos
& N° intermedio de soluciones

% Alto coste computacional
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Conclusiones

Estudio de algoritmos evolutivos multiobjetivo en SBSE

» En el marco del disefio arquitectdnico
» Analisis de escalabilidad (hasta 6 objetivos)

> Alternativas interesantes y poco exploradas en SBSE

Trabajo futuro

» Considerar otras familias de algoritmos
» Incremento del numero de objetivos

> Otras tareas en diseno de software
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