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Resumo

A Inteligéncia Computacional (IC) concentra-se no estudo de mecanismos adaptativos que
possibilitam o comportamento inteligente em sistemas complexos e dindmicos. Essa area
retne diferentes técnicas que exploram a tolerancia a precisao, incerteza e verdades parciais
para obter flexibilidade, robustez e solucoes de baixo custo. As técnicas de IC representam
um paradigma computacional emergente, pois vém obtendo sucesso na resolucao de
problemas complexos nas mais diversas areas do conhecimento, por exemplo, classificacao
e predi¢ao de cancer com base no perfil genético do paciente (medicina), obtenc¢ao de
novos compostos poliméricos (quimica), identificagdo de novas espécies de morcegos
(biologia), modelagem de séries financeiras (economia), reconhecimento de disttirbios na
qualidade da energia elétrica (engenharia elétrica), projeto de circuitos VLSI (arquitetura de
computadores), alocagao de equipes (engenharia de software), combate a crimes cibernéticos
(seguranga), dentre outros. Esse conjunto de trabalhos representa apenas um retrato da
ampla gama de aplicagoes possiveis para tais técnicas. Entretanto, apesar de todas essas
possibilidades, existe uma série de dificuldades relacionadas & construcao de sistemas
inteligentes: o alto custo de desenvolvimento, a dificil reutilizagdo das implementagoes,
a quantidade de erros resultante da implementacao manual, ferramentas inadequadas e
com pouco suporte a construgao de sistemas hibridos (duas ou mais técnicas integradas),
dificuldades para realizar experimentos e para efetivar a integracao com outros sistemas.
O conjunto dessas dificuldades representa o problema a ser abordado neste trabalho.
Nesse contexto, propoe-se a construcao de uma arquitetura e uma ferramenta aptas a
minimizar o impacto dessas dificuldades no desenvolvimento de Sistemas Baseados em
Inteligéncia Computacional (SBIC). Essa proposta traz consigo a inovagao na forma como
esses sistemas sao desenvolvidos ao unir os algoritmos (técnicas) presentes nessa linha
de pesquisa (IC) com aspectos da Computagdo em Nuvem criando um novo conceito:
Inteligéncia Computacional como Servigo (ClasS, do inglés Computational Intelligence
as a Service). Foi realizado um mapeamento sistematico sobre ferramentas que apoiam a
construcao de SBIC para obter uma visao geral dessa linha de pesquisa, além de facilitar
a definicdo dos requisitos necessarios para superar, de forma holistica, as dificuldades
supracitadas. Com os requisitos detalhados, foram desenvolvidas uma arquitetura e uma
ferramenta com os seguintes principios: simplicidade, extensibilidade, software como
servico, alta performance e colaboracao. A avaliacdo da proposta foi conclusiva quanto
a adequabilidade da ferramenta no apoio ao desenvolvimento de Sistemas Inteligentes.
Ambas, arquitetura e ferramenta representam juntas a principal proposta deste trabalho e

foram intituladas Athena.

Palavras-chaves: Inteligéncia Computacional. Sistemas Inteligentes. Sistemas Hibridos.

Arquitetura. Ferramenta.






Abstract

Computational Intelligence (CI) is a sub-branch of Artificial Intelligence (AI) and is
concentrated in the study of adaptive mechanisms to enable or facilitate intelligent behavior
in complex and changing environments. This area combines different techniques that
exploit the tolerance for imprecision, uncertainty and partial truth to achieve tractability,
robustness, low solution cost and better rapport with reality. These techniques represent
an emerging computational paradigm because they have been successful in solving complex
problem in the most diverse areas, for example, cancer classification and prediction based
on the genetic patient profile (medicine), obtaining new polymeric compounds (chemistry),
identifying new species of bats (Biology), financial time series modeling (economy), power-
quality disturbance recognition (electrical engineering), VLSI circuit design (computer
architecture), agile team allocation (software engineering), cyber security (security), and
so on. This works represents only a part of the wide range of applications for these
techniques. However, despite their usefulness, developing solutions based in CI techniques
is not a trivial activity, since it involves the implementation/adaptation of algorithms to
specific context and problems. This work deals with the following difficulties: the high
development cost, difficult to reuse implementations, manual implementation is error
prone, inadequate tools and with little support for the construction of hybrid systems,
difficulties to perform experiments and to integrate with other systems. This work presents
architecture and a visual tool developed aiming at offering a simple approach to the
development of Cl-based software systems, by dragging and dropping components in a
visual environment, creating a new concept, that we call CI as a Service (ClaaS). Based
on an empirical evaluation and a performance analysis, we can state that Athena can
help researchers to solve complex problems using Computational Intelligence, making the
creation, distribution and customization of CI approaches easy and allowing access to the
results from anywhere. Both architecture and tool represent together the main purpose of
this work and are entitled Athena.

Keywords: Computational Intelligence. Artificial Intelligence. Intelligent Systems. Visual

Programming. Architecture. Tool.
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Contexto e Motivacao

Desde os primérdios da humanidade, o ser humano busca formas para melhorar sua
vida, com o objetivo de garantir e aprimorar sua sobrevivéncia no mundo. Esse objetivo
vem movendo o desenvolvimento de pesquisas nas mais diversas areas do conhecimento:
linguistica, economia, medicina, mecéanica, quimica, ecologia, matematica, etc. Cada uma

dessas areas contribui de maneira diferente para alcancar esses objetivos.

A computacao, entretanto, tem papel fundamental nessa evolugao pois, aliada
com as demais areas, estd sendo capaz de resolver problemas antes considerados muito
dificeis. A classificacdo de padroes de escrita e fala (linguistica), previsao de agoes no
mercado financeiro (economia), identificacdo de anomalias em imagens médicas (medicina),
controle de trens de alta velocidade (mecénica), obtengao de novos compostos poliméricos
(quimica), andlise entre a influéncia do clima atual frente a taxa de crescimento das drvores
(ecologia), resolu¢ao de modelos mateméticos complexos (matemética) e elaboracao de
novas férmulas para fabricacgdo de medicamentos (farmécia) sdo apenas alguns exemplos
de problemas que estao sendo solucionados com auxilio da computacao (SILVA; SPATTI,;
FLAUZINO, 2010).

A medida que os estudos em computacio foram avancando, os pesquisadores come-
caram a questionar a possibilidade de expandir os beneficios dessa area, criando maquinas
com uma caracteristica intrinseca dos seres humanos: a inteligéncia. Em 1948, Alan Turing
publicou um artigo intitulado Intelligent Machinery, no qual refuta uma afirmacao antes
comumente aceita: “You cannot make a machine to think for you” (TURING, 1948).
Ainda hoje, muitas das ideias de Turing sao tidas como visionérias e estao distantes de se
tornarem realidade, entretanto seu trabalho deu origem a uma area de estudos chamada
Inteligéncia Artificial (LUGER, 2004).

A Inteligéncia Artificial (IA) é a subdrea da Ciéncia da Computacao que estuda
técnicas para criar Sistemas Inteligentes (SI), ou seja, sistemas cujo comportamento
envolve percepcao, raciocinio, aprendizado, comunicacao e atuagao em ambientes complexos
(NILSSON;, 1998). Além disso, um dos principais objetivos da IA é o desenvolvimento de
mecanismos que possam realizar tarefas tdo bem quanto os humanos, ou possivelmente

ainda melhor (RICH; KNIGHT, 1991).

Entretanto, apesar do grande sucesso obtido pela Inteligéncia Artificial tradicional,
pautada na precisao, certeza e rigor, essa abordagem comegou a se mostrar ineficiente
em problemas complexos e dinamicos que exigem uma alta capacidade de adaptacao
(ZADEH, 1994). Com isso, em meados da década de 1990, Lotfi Zadeh cunhou um novo
termo para designar as técnicas que possuem capacidade de serem tolerantes a imprecisao,

incerteza e verdade parciais. Essa nova area foi chamada de Inteligéncia Computacional
(IC) (KONAR, 2005).
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Por ser uma area relativamente nova, definir a IC nao é uma tarefa simples
(BEZDEK, 1993; BEZDEK, 1994; EBERHART, 2007; DUCH; MANDZIUK, 2007). Neste
trabalho, adotou-se a definigdo e a taxonomia propostas por Andries Engelbrecht (2007).
Segundo Engelbrecht, a Inteligéncia Computacional é uma subédrea da TA concentrada
no estudo de mecanismos adaptativos para possibilitar ou facilitar o comportamento
inteligente em ambientes complexos e dinamicos. Essa area reine diferentes técnicas que
exploram a tolerancia a precisao, incerteza e verdades parciais para obter flexibilidade,
robustez, solugdes de baixo custo e boa adequagdo em problemas reais (ENGELBRECHT,
2007).

As técnicas pertencentes a essa linha de pesquisa dividem-se em cinco subéareas
que compartilham uma caracteristica em comum: a inspiracao biolégica. Essa taxonomia
inclui Redes Neurais Artificiais (RNA) inspiradas na estrutura e no funcionamento do
sistema nervoso dos seres vivos (HOPFIELD, 1982), Computacao Evolutiva (CE) baseada
na teoria da evolugao proposta por Charles Darwin (FRASER, 1957), Inteligéncia de
Enxames (IE) inspirada no comportamento inteligente observado no convivio social de
determinadas populagoes (BENI; WANG, 1989), Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA)
inspirados no funcionamento de sistemas imunoldgicos naturais (CASTRO; TIMMIS, 2002)
e Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SF) baseados na forma como o ser humano lida com a

imprecisao para resolver problemas complexos (ZADEH, 1965).

Essas técnicas representam um paradigma computacional emergente, como pode
ser percebido por meio da Figura 1, obtida a partir de uma busca na base de dados Scopus

utilizando os termos “Computational Intelligence OR Soft Computing' ”.

2500

2200 2276

2034
2000

1500 140 1351

1156
1312
1000

seé0 60

Quantidade de Publicacbes

500

w
B
w

216 259 264
140

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015

Ano

Figura 1 — Ntmero de publicacoes sobre Inteligéncia Computacional obtidas na Scopus.

1 Utilizou-se o termo Soft Computing, porque segundo Zadeh (1998) (ZADEH, 1998), Soft Computing é
a base para a Inteligéncia Computacional e muitas vezes os conceitos estao inter-relacionados.



Entre 2000 e 2015, as publicagoes envolvendo aspectos tedricos e praticos da IC
cresceram em decorréncia do sucesso obtido na resolucao de diversos problemas reais nas

mais variadas linhas de pesquisa, por exemplo:

e Medicina: predigao de cdncer com base no perfil genético do individuo (KHAN et al.,
2001), classificagao de tecidos mamarios (BRAZ-JUNIOR et al., 2009), identificagao
de tumor cerebral a partir das imagens de ressonidncia magnética (SELVATHI,
SELVARAJ; SELVI, 2010), diagnéstico de doenca coronéaria (LAHSASNA et al.,
2012), detecgao de macula em imagens de retina (VERAS et al., 2013);

e Quimica: controle do processo de tratamento da dgua (ZHANG; STANLEY, 1999),
modelagem de estruturas em forma de cristal (BAZTERRA; FERRARO; FACELLI,
2002), obtencao de novos compostos poliméricos (ZHANG; FRIEDRICH, 2003);

e Biologia: deteccao das principais ervas daninhas que atacam as culturas de trigo e
soja (EL-FAKI; ZHANG; PETERSON, 2000), identificagao e classificagao de espécies
de morcegos (PARSONS; JONES, 2000) e ratos (TTAN; SHANG, 2006), predigao do
nivel de nitrogénio em plantagdes de algodao (SUI; THOMASSON, 2006), analise
da influéncia das mudancas climaticas sobre o abastecimento de dgua para irrigagao
na regiao do rio Colorado (Arkansas) (ELGAALI; GARCIA; OJIMA, 2006), andlise

da influéncia dos solos calcarios na regiao semiarida do Ira (SHIRANI et al., 2015);

e Economia: anilise e gerenciamento de risco (RUAN; KACPRZYK; FEDRIZZI,
2001), modelagem de séries financeiras (PAVLIDIS et al., 2006), definigdo automética
de crédito para consumidores (SARLIJA; BENSIC; ZEKIC-SUSAC, 2006);

e Engenharia Elétrica, Mecanica e Civil: reconhecimento de disturbios na quali-
dade da energia elétrica (ZHU; TSO; LO, 2004), controle de veiculos nao tripulados
(CHO et al., 2006), planejamento das redes de distribuicao elétrica (GANGULY;;
SAHOO; DAS, 2009), andlise da resisténcia a compressao do cimento (THAMMA;
BARAI, 2009), maximizagao dos beneficios hidroelétricos do sistema hidrotérmico
brasileiro (RABELO; CARNEIRO; BRAGA, 2009), automagao de fabricas (MA-
CHADO; NETO; MELO, 2010);

e Arquitetura de Computadores: harware mutavel, ou seja, capaz de adaptar sua
estrutura de acordo com mudangas no ambiente (IBA; IWATA; HIGUCHI, 1997),
projeto de circuitos VLSI (LIENIG, 1997), algoritmo genético aplicado no problema
de determinacao do leiaute de matrizes de portas (OLIVEIRA; LORENA, 2002);

e Engenharia de Software: controle da qualidade de software (EBERT, 1993),
reutilizacao de software (MERKL, 1993), predi¢do da eficdcia de casos de teste
(MAYRHAUSER; ANDERSON; MRAZ, 1995), aplicacao de conjuntos fuzzy para
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melhorar fundamentos do desenvolvimento orientado a objetos (PEDRYCZ; SOS-
NOWSKI, 1998), selegao dos requisitos a serem incluidos na préoxima release (ZHANG;
HARMAN; MANSOURI, 2007), alocagao de equipes dgeis no desenvolvimento de soft-
ware (BRITTO et al., 2012), selecdo e priorizacao de casos de teste (SANTOS-NETO
et al., 2012), geracao de dados para testes (PATRICK et al., 2015);

e Mineracao de Dados e Aprendizado de Maquina: mineracgao de dados em
esportes (OMKAR; SENTHILNATH, 2011), classificagdo de usudrios em redes sociais
(LIMA; MACHADO, 2012);

e Seguranca: prevengao de spams (CHUAN et al., 2005), combate a crimes cibernéti-
cos (DASGUPTA, 2006), predigao de vulnerabilidades em aplicagoes Web (SHAR;
BRIAND; TAN, 2014);

e Processamento Digital de Imagens (PDI) e Processamento de Linguagens
Naturais (PLN): deteccao de objetos usando a entropia das cores (CHEN; JUANG,
2013), detecgao de motociclistas sem capacete em vias publicas (SILVA et al., 2013),
analise de sentimento em comentarios de produtos na Web (ANCHIETA et al., 2015);

e Jogos: aperfeicoamento de robds atirador em jogos de primeira pessoa (COLE;
LOUIS; MILES, 2004), mapeamento automatico de atributos estéticos de personagens
(CAMELO; RABELO; PASSOS, 2014).

Esse conjunto de trabalhos representa apenas um retrato da ampla gama de aplica-
¢Oes possiveis para as técnicas de Inteligéncia Computacional. Esses estudos sao motivados
pela adequagao das técnicas de IC em problemas nos quais abordagens tradicionais, por
exemplo modelos matemaéticos, sao ineficazes ou até mesmo inviaveis. Além disso, as
técnicas de IC estao obtendo bons resultados em problemas reais por conta da mimetizacao
de comportamentos inteligentes como o do ser humano (ENGELBRECHT, 2007).

Entretanto, apesar de todas essas possibilidades, a utilizagdo de tais técnicas ainda
enfrenta algumas dificuldades que atrasam seu crescimento. Esses empecilhos tém motivado
a realizacao de diversas pesquisas relacionadas ao desenvolvimento de ferramentas que
auxiliam a construgao de sistemas/aplicagoes que utilizam técnicas de IC para resolver
determinado problema (BRAGA et al., 2015). Essas dificuldades sdo apresentadas na

proxima secao, na qual define-se o problema alvo deste trabalho.

Definicao do Problema

Conforme discutido anteriormente, existe um conjunto bem diversificado de apli-
cacoes de Inteligéncia Computacional nos mais diversos setores de pesquisa, entretanto

alguns fatores podem dificultar o acesso a essas técnicas. Sao eles:



e Alto custo de desenvolvimento (d;): esse fator é quase um consenso entre os
pesquisadores que desenvolvem aplicagoes baseadas em IC (PEER, 2004; PAMPARA;
ENGELBRECHT; CLOETE, 2008). Em geral, o desenvolvimento dessas aplicagoes,
sem o auxilio de uma ferramenta, exige um bom conhecimento de programacao,
além do conhecimento a respeito das técnicas que serao empregadas para solucio-
nar o problema (STOCKT, 2007). Essa dificuldade é ainda mais acentuada para

pesquisadores de areas nao ligadas diretamente a Ciéncia da Computacao;

e Dificil reutilizagdo das implementagoes (d;): desenvolver aplicacoes reutiliza-
veis é um desafio complexo, por isso a maioria das aplica¢oes de IC sao fortemente
orientadas ao problema alvo. Isso dificulta a reutilizacdo de uma mesma técnica para
resolver mais de um problema (PAMPARA; ENGELBRECHT; CLOETE, 2008);

e A implementagdo manual é propensa a erros (d3): por conta dos dois fatores
supracitados e da dificuldade no entendimento das técnicas de IC, a implementacao
manual acaba sendo propensa a erros, o que pode gerar resultados inconsistentes e
conclusoes equivocadas (ALBA et al., 2002);

e Ferramentas Inadequadas (d,): existem vdrias ferramentas que buscam auxiliar
o trabalho com as técnicas de IC, entretanto muitas dessas ferramentas acabam se
tornando inadequadas por negligenciarem fatores como interface grafica (GUI, do
inglés, Graphical User Interface), relatérios de execugoes inteligiveis e documentagao
para usuario. Além disso, nao foi encontrado outro trabalho que proponha uma
ferramenta adaptada a construgao de sistemas de Inteligéncia Computacional Hibridos
e que esteja focada na experiéncia dos usudrios finais (pesquisadores e desenvolvedores)
(PAREJO et al., 2012);

e Sistemas Hibridos (d5): desde 1994 ja estava claro para Lotfi Zadeh que os
Sistemas Inteligentes? Hibridos seriam uma linha de pesquisa interessante no futuro
(ZADEH, 1994). Essa classe de aplicagdes combina duas ou mais técnicas para
resolver determinado problema, explorando o melhor de cada algoritmo®. A principal
motivagdo para o desenvolvimento de Sistemas Inteligentes Hibridos é que uma
Unica técnica, em razao de suas limitagoes, pode nao ser capaz de resolver um dado
problema. Por isso, a combinagao de varias técnicas pode levar a uma solu¢ao mais
robusta e eficiente (REZENDE, 2003). Existem varias evidéncias do sucesso que as
abordagens hibridas vem obtendo na solugao de diversos problemas (TALBI, 2002;
BLUM; ROLI, 2008). Entretanto, a integracao das técnicas ainda é complicada e
pouco transparente (PAREJO et al., 2012);

2 Neste trabalho o termo “aplicacdo ou Sistema Inteligente” serd utilizado como sinénimo para “Sistema

Baseado em Inteligéncia Computacional (SBIC)”.

3 O termo “algoritmo” no contexto de IC sers utilizado como sinénimo de “técnica de IC”.
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e Dificuldades para realizar experimentos (dg): a realizagdo de bons experimen-
tos é¢ um fator crucial para a obten¢ao de conclusoes validas em qualquer estudo. Em
geral, esse é um processo caro e exige muito recurso computacional (processamento e
memoria). Portanto, a auséncia de um ambiente integrado, que permita a realizagdo
de experimentos utilizando os beneficios da Computac¢ao em Nuvem (escalabilidade,
alta disponibilidade e robustez) é mais uma das dificuldades enfrentadas por quem
necessita desenvolver Sistemas Baseados em IC (SBIC) (WAGNER et al., 2014);

e Integracdo com outros sistemas (dy): a interoperabilidade - capacidade que
um sistema tem de trocar informagoes com outros (semelhantes ou nao) de forma
transparente - é uma caracteristica importante quando ha a necessidade de incorporar
técnicas de Inteligéncia Computacional em processos que ja estdo em funcionamento.
Isso representa mais uma dificuldade enfrentada ao se trabalhar com 1C, pois ha
poucas ferramentas preocupadas com a integracao de Sistemas Inteligentes com
outros sistemas (PAREJO et al., 2012).

Essas dificuldades podem ser analisadas considerando a seguinte situacao: imagine
um pesquisador médico que deseja realizar um estudo de classificacao e predicao de cancer
com base no perfil genético do paciente (semelhante ao trabalho proposto por (KHAN et
al., 2001)). Suponha também que o pesquisador deseja analisar a combinacao de diferentes
técnicas de IC e que, ao final da pesquisa, o resultado seja uma aplicagao integrada com
o sistema que realiza os exames. Além de todas as dificuldades inerentes ao problema
estudado, o médico possivelmente precisara superar as dificuldades de desenvolvimento
{di,ds,ds,dy,ds}, de experimentacao {dg} e de integracao com outros sistemas {d;}. Esses
desafios nao sao exclusividade do desenvolvimento de Sistemas Inteligentes, entretanto

este trabalho foca no impacto desses obstaculos no ambito da IC.

Considerando esse contexto, tem-se a seguinte definigado formal do problema:
dado o conjunto das dificuldades {dy, ds, ds, d4, ds, dg, d7}, definir uma solugao capaz de
minimizar o impacto dessas dificuldades no desenvolvimento de Sistemas Inteligentes,
considerando o contexto de pesquisadores e profissionais trabalhando com problemas reais.

A seguir é apresentada uma visao geral da solucao proposta para resolver esse problema.

Visao Geral da Proposta

Este trabalho busca inovar na forma como as aplicagoes baseadas em IC sao
desenvolvidas. A proposta é unir as técnicas presentes nessa linha de pesquisa, o conceito
de uma arquitetura baseada em componentes e alguns aspectos importantes da Computacao
em Nuvem para criar um novo conceito: Inteligéncia Computacional como Servigo (ClaaS,

do inglés Computational Intelligence as a Service (OLIVEIRA et al., 2014)). Essa proposta



foi inspirada na observacao de duas ferramentas bem conceituadas em suas respectivas
dreas: CircuitLab? (construgdo de circuitos logicos digitais) e VisionBlocks (construcio de
sistemas de visao computacional) (BENDALE et al., 2011).

De posse dessa proposta e do problema definido anteriormente, realizou-se um
estudo detalhado sobre as ferramentas existentes. Como resultado dessa etapa, foi possivel
obter um mapa detalhado dessa linha de pesquisa, além dos requisitos necessarios para
propor uma solugao capaz de auxiliar o desenvolvimento de Sistemas Baseados em IC.
Com os requisitos detalhados, foi desenvolvida uma arquitetura com os seguintes principios:

simplicidade, extensibilidade, software como servigo, alta performance e colaboragcao.

Depois que a arquitetura foi concebida, desenvolveu-se uma ferramenta para que
fosse possivel avaliar a viabilidade da proposta no contexto de pesquisadores e desenvolve-
dores criando Sistemas Inteligentes para resolver problemas reais. A avaliacao experimental
da ferramenta apresentou fortes indicios de sua adequacao ao problema. Ambas, arquitetura
e ferramenta, representam juntas a principal proposta deste trabalho e foram intituladas

Athena em homenagem a deusa grega da sabedoria.

Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é propor um ambiente integrado (arquitetura e
ferramenta) capaz de facilitar a construgao, manutengao e aplicacdo de Sistemas Baseados
em Inteligéncia Computacional. Vale ressaltar que esse objetivo foi definido com o intuito

de mitigar as dificuldades apresentadas na Se¢do Defini¢ao do Problema.

Para alcancar o objetivo geral, torna-se relevante a insercao dos seguintes objetivos

especificos:

1. Apresentar as principais técnicas de Inteligéncia Computacional, evidenciando suas
caracteristicas fundamentais, vantagens e desvantagens, e areas de aplicagdo. Esse
estudo foi a base para a definicdo de um padrao capaz de combinar diferentes técnicas

em Sistemas Hibridos;

2. Realizar um mapeamento sistematico sobre ferramentas de 1C para identificar os
principais trabalhos nessa linha de pesquisa e fornecer uma visao geral em relagao
as ferramentas que auxiliam o desenvolvimento de aplicagoes baseadas em IC. Esse
estudo serviu para validar e aprimorar as decisoes tomadas durante a construcao da

arquitetura e da ferramenta, pois apresentou lacunas deixadas pelos outros trabalhos

(BRAGA et al., 2015);

4 CircuitLab - pode ser acessada em http://www.circuitlab.com.
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3. Especificar uma arquitetura capaz de auxiliar o desenvolvimento de sistemas que
aplicam IC para solucionar determinado problema. Essa arquitetura foi desenvolvida
de acordo com os seguintes principios: simplicidade, extensibilidade, software como
servigo (Saa$S, do inglés Software as a Service), alta performance e colaboragao entre

pesquisadores e desenvolvedores;

4. Desenvolver uma ferramenta Web que siga as especificagdes da arquitetura proposta e
que tenha uma preocupacgao adicional com a experiéncia do usudrio final (OLIVEIRA

et al., 2014). Essa ferramenta encontra-se disponivel em http://athenasystems.com.br;

5. Avaliar a ferramenta por meio de um estudo experimental realizado no contexto de
alunos de graduacao, pos-graduacao e profissionais desenvolvendo sistemas de 1C
para resolver problemas reais. Os resultados sao conclusivos quanto a adequagao da
proposta ao problema (OLIVEIRA et al., 2014).

Justificativa

Neste trabalho é proposta uma nova arquitetura para o desenvolvimento de sistemas
de IC de forma bastante singular em relacao aos trabalhos relacionados. Essa diferenciacao
foi exigida para que fosse possivel criar o conceito de ClaaS. Para isso, uma série de
decisoes foram tomadas. Nesta se¢ao sao explicadas as principais decisoes tomadas, de
maneira superficial. No Capitulo 3, essas decisoes sao apresentadas com uma riqueza maior
de detalhes.

O desenvolvimento de ferramentas que auxiliam a construcao de aplicacoes basea-
das em Inteligéncia Computacional é uma &rea bastante explorada atualmente (BRAGA
et al., 2015). Essa notoriedade é justificada pela comprovagao dos intimeros beneficios
proporcionados pelas técnicas de IC. Entretanto, percebe-se que ainda ha diversas lacunas
a serem preenchidas nessa linha de pesquisa, por exemplo, ferramentas adaptadas a cons-
trugao de Sistemas Hibridos. Percebendo essa lacuna, este trabalho propde um arquitetura
que unifica os algoritmos de IC sob um mesmo padrao de funcionamento. Decidiu-se por
uma arquitetura baseada em modulos para que fosse possivel encapsular a complexidade
interna das técnicas, deixando a mostra apenas o que interessa ao usuario final: entradas,

configuragoes e saidas.

Outra area vasta para pesquisa é a construcao de ferramentas adaptadas ao contexto
de Computacao em Nuvem. Esse novo contexto permite um acesso sob demanda a um
conjunto de recursos configuraveis (rede, servidores, armazenamento, aplicagoes e servigos)
que podem ser rapidamente alocados e liberados com um esfor¢co minimo de gerenciamento
ou interagao com o provedor do servico (DILLON; WU; CHANG, 2010). Além disso, a
Computacao em Nuvem traz consigo uma série de vantagens que podem ser estendidas

para o desenvolvimento de Sistemas Inteligentes, por exemplo, servi¢o sob demanda (utilize
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apenas quando necessario), ampla rede de acesso e alta disponibilidade (IC acessivel de
qualquer lugar e a qualquer momento), controle de recursos (poder computacional ajustéavel

para facilitar os experimentos), elasticidade e seguranga (JADEJA; MODI, 2012).

O modelo Inteligéncia Computacional como Servico foi proposto em contraponto
as abordagens tradicionais nas quais os usudrios precisam fazer o download da ferramenta
para desenvolver um Sistema Inteligente. Acredita-se que essa estratégia amplie o acesso
as técnicas de IC, uma vez que os usuarios podem modelar e executar os sistemas direto
no navegador de internet. Outro fator que contribuiu para essa decisao foi a existéncia
de diversos casos de sucesso com um modelo bem similar (Software como Servigo), por

exemplo, Dropbox, Google Mail, Google Docs, SalesForce, dentre outros.

Por fim, é importante destacar que a Athena nao visa substituir ou reimplementar
ferramentas como MatLab (VENKATARAMAN, 2009), WEKA (HALL et al., 2009),
RapidMiner (HOFMANN; KLINKENBERG, 2013), CILib (PAMPARA; ENGELBRE-
CHT; CLOETE, 2008) ou JMetal (DURILLO; NEBRO; ALBA, 2010). Cada uma dessas
ferramentas possui sua particularidade e importancia para determinada linha de pesquisa.
A Athena busca oferecer uma opcao diferenciada para os desenvolvedores que desejam
aplicar técnicas de IC para resolver problemas, além de preencher algumas lacunas deixadas
por tais ferramentas. Elas podem até ser introduzidas no ambiente da Athena para uso de
forma simplificada. Além disso, a arquitetura descrita neste trabalho permite que outros

pesquisadores avancem os estudos nessa area.

Contribuicoes

Destaca-se como principal contribuicido deste trabalho a definicdo de uma arquite-
tura, capaz de facilitar a utilizacao de diferentes técnicas de Inteligéncia Computacional e
a construcao de uma ferramenta que implementa os conceitos da arquitetura para auxiliar
a construgao, manutengao e aplicacao de Sistemas Baseados em IC. Entretanto, existem

outras contribuicoes, citadas a seguir:

e Realizacao de um mapeamento sisteméatico que fornece uma visao geral do estado
da arte em relagao as ferramentas para desenvolvimento de SBIC, agrupando os
resultados e identificando lacunas passiveis de investigacao. Além disso, ele facilita
a escolha de uma ferramenta para resolver determinado problema, uma vez que
exibe caracteristicas como: técnicas suportadas, plataformas disponiveis, modelos de
licenciamento, disponibilidade de interface grafica, possibilidade de execucao paralela

e distribuida e a existéncia de uma API para conexao com outros sistemas;

e A padronizagdo na aplicacao das técnicas de IC, facilitando sua integracao em

Sistemas Hibridos. Essa contribuicao é o principal pilar da arquitetura. Além disso,
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pode-se destacar a documentacao completa da arquitetura, o que possibilita que

outros pesquisadores utilizem-na como base para trabalhos futuros;

e Uma ferramenta que permite a construgao de Sistemas Inteligentes de forma simples,
dindmica e escalavel. A Athena funciona independente de plataforma e permite que
seus usuarios compartilhem resultados de experimentos com outros pesquisadores ao

redor do mundo;

e Uma avaliagao experimental conduzida de acordo com as recomendagoes da En-
genharia de Software Experimental, na qual foi possivel constatar que a Athena
pode reduzir os custos associados ao desenvolvimento de Sistemas Baseados em
Inteligéncia Computacional, mantendo o nivel de eficacia e elevando a percepcao de

qualidade.

Parte desta pesquisa ja foi publicada em diferentes meios académicos. Em 2014,
a Athena foi apresentada em um evento internacional (IEEE ICTAI) relacionado a fer-
ramentas de Inteligéncia Artificial e em 2015 publicou-se o mapeamento sisteméatico no

Simpésio Brasileiro de Automagao Inteligente (SBAI).

e Oliveira, P.; Souza, M.; Braga, R.; Brito, R.; Lira Rabelo, R. e Neto, P. S. Athena: A
Visual Tool to Support the Development of Computational Intelligence
Systems. 26th IEEE International Conference on Tools with Artificial Intelligence

(ICTAI). 2014.

e Braga R.; Oliveira, P. A.; Souza, M.; Neto, P. S.; Rabélo, R. e Britto, B. Fer-
ramentas para Desenvolvimento de Sistemas Baseados em Inteligéncia
Computacional: Um Mapeamento Sistematico. XII Simpodsio Brasileiro de
Automacao Inteligente (SBAI). 2015.

Estrutura do Trabalho

O restante deste trabalho esta estruturado da seguinte forma: o Capitulo 1 apre-
senta os conceitos fundamentais que permeiam a Inteligéncia Computacional. O Capitulo
2 discute os trabalhos relacionados identificados durante a realizagdo do mapeamento

sistematico e durante a analise de algumas ferramentas comerciais.

O Capitulo 3 expoe a arquitetura proposta neste trabalho. Sao detalhadas as
diretrizes que guiaram seu desenvolvimento e os artefatos gerados apds a conclusao. O

Capitulo 4 apresenta detalhes da implementacao da ferramenta e exemplos de utilizagao.

O Capitulo 5 apresenta a avaliacdo experimental. Por fim, o Capitulo 6 apresenta

as conclusoes, desafios e limitagoes, e as perspectivas para continuacgao da pesquisa.
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1 Inteligéncia Computacional

Em 1956, John McCarthy reuniu 10 pesquisadores no Dartmouth College para
realizar um semindario sobre uma nova area na computagao: a Inteligéncia Artificial. Esse
evento é considerado como o nascimento da IA, pois nele ocorreu o primeiro uso oficial
desse termo (RUSSELL; NORVIG, 2013). Entretanto, outros pesquisadores ja tinham
interesse em desenvolver maquinas com a capacidade de mimetizar o comportamento
inteligente percebido nos seres humanos. Por exemplo, McCulloch e Pitts (1943) com a
proposi¢ao do primeiro modelo matemético de um neurénio artificial (MCCULLOCH;
PITTS, 1943), Donald Hebb (1949) com a criagdo da regra de atualizacdo para modificar
a intensidade de conex@o entre neurénios artificiais (HEBB, 1949) e os préprios estudos de
Alan Turing no artigo intitulado Intelligent Machinery (TURING, 1948).

O entusiamo inicial provocado pela possibilidade de criar maquinas com a capaci-
dade de pensar, aprender e criar - cenario comum em filmes de ficcao cientifica - motivou
o crescimento dos trabalhos nessa linha de pesquisa e até hoje tem impulsionado avancos

na [A. Um desses avancos foi a criagao da subarea chamada Inteligéncia Computacional.

O termo IC foi cunhado por Lotfi Zadeh para designar as técnicas que possuem
capacidade de serem tolerantes a imprecisao, incerteza e verdades parciais (KONAR, 2005).
Entretanto, ainda hoje nao had um consenso a respeito da defini¢ao de IC (EBERHART,
2007). Neste trabalho, adotou-se a defini¢ao e taxonomia propostas por Engelbrecht.
Para ele, a IC concentra seus estudos em mecanismos adaptativos que possibilitam o
comportamento inteligente em ambientes complexos e dinamicos. Essa area subdivide-se em
cinco subareas: Redes Neurais Artificiais, Computacao Evolutiva, Inteligéncia de Enxames,
Sistemas Imunolégicos Artificiais e Sistemas Fuzzy (Figura 2) (ENGELBRECHT, 2007).

Redes Neurais Computacao Inteligéncia
Artificiais Evolutiva de Enxames

Figura 2 — Taxonomia da Inteligéncia Computacional proposta por Engelbrecht.
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1.1 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sao modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
dos seres vivos (HAYKIN et al., 2009). As técnicas pertencentes a essa subédrea possuem
a capacidade de aquisicao e manutencao do conhecimento e podem ser definidas como
um conjunto de unidades de processamento, denominados neurénios artificiais, que sao
interligadas por um grande nimero de interconexdes (SILVA et al., 2013). As principais
caracteristicas relacionadas a aplicagdo de RNA sdo a adaptacgao por experiéncia, capacidade

de aprendizado e tolerancia a falhas.

A Figura 3 apresenta os elementos fundamentais de um neurénio artificial: sinais
de entrada (z1,z9, ..., x,), pesos sindpticos (wy, ws, ..., w, ), combinador linear (3°), limiar
de ativagdao (), potencial de ativagao (u), fungdo de ativacao (g) e sinal de saida (y)
(MCCULLOCH; PITTS, 1943).

-0

X1|::> w,

X, = w, Y5 g() v

Xn|::> w

n

Figura 3 — Modelo de um neurénio artificial.

Os sinais de entrada (1, x9, ..., ) representam os valores assumidos pelas variaveis
de uma aplicagao especifica. Esses valores costumam ser normalizados para facilitar o
processo de aprendizagem. Os pesos sinapticos (wi, wy, ..., w,) sdo os valores que servem
para ponderar cada uma das variaveis de entrada da rede. Dessa forma, é possivel determinar
a relevancia de cada entrada em relacdo ao funcionamento do neurénio. O combinador
linear (}°) é responsével por aplicar uma funcao para agregar todos os sinais de entrada
ponderados pelos respectivos pesos sinapticos. O limiar de ativagao (6) é uma variavel que
especifica o valor necessario para que o neurdnio seja ativado. A ativagdo do neurénio gera
o potencial de ativagdo (u) a ser aplicado na fungao de ativagao (g) com o objetivo de
obter o valor final (y) produzido pelo neurénio (SILVA et al., 2013).

Em uma RNA, os neur6nios podem ser arranjados ou dispostos de diversas formas.
Esse arranjo define a arquitetura da Rede Neural Artificial. As principais arquiteturas
de RNA, considerando a disposicao de seus neurdnios, sao: redes feedforward de camada

simples, redes feedforward de multiplas camadas, redes recorrentes e redes reticuladas.
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Considerando essas arquiteturas, os principais tipos de redes sao o Perceptron
(ROSENBLATT, 1958), o Adaline (WIDROW; HOFF, 1960), o Perceptron Multicamada
(MLP, do inglés Multilayer Perceptron) (RUMELHART et al., 1988), as redes de base
radial (RBF, do inglés Radial basis function) (HAYKIN, 2001), a rede de Hopfield e a rede
de Kohonen (mapas auto-organizaveis de Kohonen) (KOHONEN, 1982).

As Redes Neurais Artificiais podem ser empregadas em diversos problemas relacio-
nados as engenharias e ciéncias (SILVA et al., 2013). As potenciais areas de aplicagao sao:
aproximacao de fungoes, controle de processos (ZHANG; STANLEY, 1999), reconheci-
mento/classificacao de padroes (KHAN et al., 2001), agrupamento de dados (DU, 2010),
sistemas de previsao (COAKLEY; BROWN, 2000), otimizagao de sistemas (VICENTE;
CEZARE; SILVA, 2007) e memorias associativas (MICHEL; FARRELL, 1990).

As principais vantagens para a aplicagdo de RNA sao: a possibilidade de construir o
conhecimento a partir de uma base de exemplos, grande poder de generalizagao, nao requer
um modelo matematico do problema e sdo tolerantes a falhas (SILVA et al., 2013). No
entanto, existem algumas dificuldades que podem atrapalhar sua utilizagdo, por exemplo,
ajuste dos parametros (underfitting e overfitting), dificuldade de explicitar os conhecimentos

adquiridos pela rede, dentre outros.

Por fim, devido a grande diversidade de algoritmos pertencentes a esta subarea,
existem diversas caracteristicas que podem variar entre diferentes implementacoes da
mesma técnica. Por exemplo, formato dos dados de entrada, condi¢oes de parada, organiza-
cao dos resultados, etc. Em geral, as ferramentas de IC exigem dos usuarios a configuragao
de caracteristicas como: arquitetura e topologia da RNA, conjunto de treinamento, taxa
de aprendizado, precisao requerida e nimero maximo de iteragoes. A condicao de parada
¢é definida com base na precisao requerida e no nimero maximo de iteragoes. Os dados de

entrada e saida geralmente sao organizados em formato de tabelas.

1.2 Computacao Evolutiva

A Computacgao Evolutiva é a subarea da Inteligéncia Computacional que reiine uma
série de técnicas que inspiradas nos conceitos associados a genética e a teoria da evolucao
natural proposta por Charles Darwin (FRASER, 1957). As técnicas pertencentes a esta
subarea sao denominados algoritmos evolutivos e, de forma andloga a evolugao natural,
esses algoritmos utilizam uma populagdo de individuos, na qual cada um ¢é representado
por um cromossomo, o qual é composto por um conjunto de genes. Esses genes definem as
caracteristicas dos individuos na populagao. A cada geracao, os individuos competem pelo
direito a reproducao. Aqueles que possuem melhor capacidade de sobrevivéncia tém maior
probabilidade de reproduzir. Os novos individuos sao gerados a partir da combinagao do

cromossomo do pai e do cromossomo da mae. Esse processo é denominado crossover. Além
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do crossover, o cromossomo pode ser alterado por meio de uma mutagao genética. Por
fim, o poder de sobrevivéncia de um individuo é medido utilizando a funcao fitness, que
reflete os objetivos e as restrigdes do problema a ser resolvido (ENGELBRECHT, 2007).

As principais classes de algoritmos evolutivos sao: algoritmo genéticos, programacao
genética, programacao evolutiva, estratégias de evolucao, evolucao diferencial, evolugao
cultural e coevolucao. Todos os algoritmos evolutivos incorporam o processo basico da
teoria da evolugao proposta por Charles Darwin (DARWIN, 1978), entretanto os algoritmos
genéticos sao aqueles que modelam a evolugao genética (ENGELBRECHT, 2007). Esse
método foi proposto por diversos pesquisadores (e.g., ANDERSON (1953), FRIEDBERG
(1958), FRASER (1960), BREMERMANN (1962)), mas a versao mais aceita foi apresentada
por HOLLAND (1975) (CASTRO, 2006).

A programagao genética, proposta por CRAMER (1985), consiste em um conjunto
de técnicas baseadas nos algoritmos genéticos. Entretanto, na programacao genética os
individuos sdo programas de computadores (representados utilizando a estrutura de arvore)
e a avaliacao das solucoes envolve a execucao desses programas. Na programagao evolutiva,
utiliza-se o conceito de comportamento adaptativo (evolucao fenotipica). Dessa forma, a
programacao evolutiva difere dos algoritmos genéticos e da programacao genética devido

ao fato de que os individuos possuem modelos comportamentais e ndao modelos genéticos
(FOGEL; OWENS; WALSH, 1966).

As estratégias evolutivas representam uma classe de algoritmos evolutivos utili-
zados principalmente para resolver problemas de otimizacao de pardmetros (PETERS;
KORALEWSKI; ZERBST, 1989; KASPER, 1992; MAGELE et al., 1993). Nas estratégias
evolutivas o desenvolvimento dos individuos considera tanto as caracteristicas genéticas
quanto as fenotipicas (SCHWEFEL, 1975; CASTRO, 2006). A evolugao diferencial também
compartilha dos conceitos evolutivos presentes nas demais classes de algoritmos evolutivos.
Entretanto, ela se diferencia das demais técnicas no mecanismo de reproducao e na utiliza-
¢ao de informagodes relacionadas a distancia e direcao da populagdo para guiar o processo
de busca (ENGELBRECHT, 2007). Esse método tem sido aplicado principalmente na
otimizagao de fungoes definidas em espagos continuos (STORN, 1996; STORN; PRICE,
1997).

A evolugao cultural retine os algoritmos inspirados na evolugdo da cultura de uma
populacao e como essa cultura influencia no ganho genético e fenotipico dos individuos.
Isso possibilita uma adaptagdo mais rapida do que a evolugao biolégica (ENGELBRECHT,
2007). Esses conceitos vém sendo aplicados em diversos trabalhos (REYNOLDS; AL-
SHEHRI, 1998; OSTROWSKI; REYNOLDS, 1999; JIN; REYNOLDS, 2000; FRANKLIN;
BERGERMAN;, 2000). Por fim, a Coevolugao abriga as técnicas que aplicam o conceito da
evolucao complementar entre duas espécies diferentes. Por exemplo, em um ambiente que

contenha um predador e uma presa existe uma relacao inversa entre a aptidao dessas duas
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espécies. A vitoria de uma espécie significa a derrota da outra. Dessa forma, para sobreviver
a espécie “perdedora” adapta-se para combater a espécie “vencedora” com o objetivo de
supera-la. Durante esse processo a complexidade de ambas aumenta (ENGELBRECHT,
2007). Outro exemplo de um processo de coevolugao é a simbiose, na qual duas espécies
diferentes cooperam entre si. A coevolugao tem sido aplicada para resolver problemas em
diversas areas (ROSIN, 1997; CHELLAPILLA; FOGEL, 1999; JOHNSON; SUGISAKA,
2000; KEWLEY; EMBRECHTS, 2002).

Além das aplicagoes que ja foram citadas, os algoritmos evolutivos sao utilizados
em problemas industriais (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 1997; MORA; SQUILLERO,
2015), por exemplo hardware mutavel (IBA; IWATA; HIGUCHI, 1997), alocagao de equipes
de desenvolvimento (BRITTO et al., 2012), otimizagdo do consumo de energia em redes
de sensores sem fio (LANZA-GUTIERREZ et al., 2012), dentre outros.

Quanto a implementacao dessas técnicas, em geral as ferramenta de IC solicitam ao
usuario a definicao dos mecanismos e probabilidades de crossover e mutagao, estratégia de
selecao, funcao fitness e o tamanho inicial da populagdao. As condi¢oes de paradas comuns
definem que o algoritmo deve ser finalizado quando nao houver melhorias ap6s determinado
nimero de geragoes consecutivas, quando uma solucao aceitavel for encontrada ou quando
o algoritmo alcangar um niimero maximo de iteragoes. As entradas e saidas costumam ser

representadas como vetores numéricos ou em formato de arvore.

1.3 Inteligéncia de Enxames

A Inteligéncia de Enxames retine os algoritmos inteligentes que tém como inspi-
ragao o comportamento social observado em determinadas colonias de individuos. Esses
algoritmos caracterizam-se pela presenca de um enxame de agentes computacionais que
possuem a capacidade de perceber e modificar o ambiente de maneira local. Essa capaci-
dade torna possivel a troca de informagcoes entre os individuos, viabilizando a coordenagao
de acdes para solucionar determinado problema. E importante ressaltar que ndo hd uma
coordenacao centralizada de agoes e nem um modelo explicito do ambiente. Dessa forma,
o conjunto das agoes individuais leva ao surgimento de um comportamento global capaz
de solucionar determinado problema (ENGELBRECHT, 2007).

As técnicas mais conhecidas dessa linha de pesquisa sao: otimizacao por colonia de
formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization) (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI,
1996), que utiliza o comportamento da coleta de alimentos pelas formigas; otimizagao
por enxame de particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimization) (KENNEDY;
EBERHART, 1995), baseado no comportamento social de passaros em um bando; e os
algoritmos de coldnia de abelhas (KARABOGA; BASTURK, 2007) aptos a solucionar

problemas de otimizacao por meio de mecanismos inspirados no comportamento das
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abelhas.

Esses algoritmos sdao aplicados em problemas de classificagdo de imagens (OM-
RAN; SALMAN; ENGELBRECHT, 2002), controle de sistemas elétricos (FUKUYAMA,;
YOSHIDA, 2001; ANNALURU; DAS; PAHWA, 2004), roteamento em redes de comuni-
cagoes (CARO; DORIGO, 1998), definigdo de rota em missoes de vigilancia (SECREST,
2001), problemas de atribuicao de tarefas (SALMAN; AHMAD; AL-MADANI, 2002),
mineracao de dados (SOUSA; NEVES; SILVA, 2003), bioinformética (MEKSANGSOUY;
CHAIYARATANA, 2003; NEETHLING; ENGELBRECHT, 2006), dentre outros.

Quanto a implementacao dessas técnicas, a entrada costuma ser representada em
formato de grafo para problemas de otimizagao discreta ou na forma de uma equacao para
problemas de otimizagao continua. As configuragoes, em geral, definem o tamanho da
populacao, a funcao fitness e a heuristica utilizada para guiar o processo de busca. Por
fim, as condigoes de parada comuns definem que o algoritmo deve ser finalizado quando
nao houver melhorias apés determinado niimero de geragoes consecutivas (estagnacao) ou

quando um nimero maximo de iteragoes for alcancado.

1.4 Sistemas Imunoldgicos Artificiais

O sistema imunolégico dos vertebrados é composto por um conjunto de células,
moléculas e organismos que juntos desempenham a importante tarefa de manter um estado
de equilibrio interno no corpo desses seres vivos (CASTRO, 2006). Esse sistema possui a
capacidade de reconhecer células invasoras (antigeno); controlar a a¢do dos 6rgaos de defesa
do corpo; influenciar o comportamento de outros sistemas; e aprender como combater
os agentes causadores de doengas (ENGELBRECHT, 2007). Esse mecanismo serve de
inspiragao para as técnicas de IC pertencentes a subarea conhecida pelo termo Sistemas
Imunolégicos Artificiais (SIA) (CASTRO; TIMMIS, 2002).

Quando o corpo é invadido por um antigeno, o sistema imunolégico natural aciona
as células de defesa do organismo. Cada uma dessas células possui a capacidade de
reconhecer e combater determinado invasor. Esse processo de reconhecimento estimula
a reproducao das células que possuem maior afinidade com o invasor, ou seja, maior
capacidade de reconhecé-lo. Nesse caso, a reproducgao ¢é assexuada e as novas células
podem sofrer mutagoes com o objetivo de aperfeicoar seu poder de reconhecimento. A
probabilidade de mutacao é inversamente proporcional ao nivel de afinidade com o antigeno.
Isso sugere que as células com baixa afinidade terao maior probabilidade de sofrerem
mutacoes. Apds o fim do combate ao antigeno, algumas células de defesa sdo recrutadas
para compor o banco de memoria do sistema imunolégico. Assim, em uma invasao futura,

o organismo poderé reagir de forma mais eficiente e eficaz (CASTRO, 2006).

O namero de aplicagoes e algoritmos presentes na literatura sobre SIA é vasto,
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entretanto apenas algumas poucas ideias tém sido amplamente exploradas: sele¢ao clonal e
maturacao de afinidade, sele¢do negativa (mecanismo presente no érgao de defesa conhecido
como Timo) e redes imunoldgicas. Os algoritmos mais conhecidos dessa linha de pesquisa
sao: CLONALG (CASTRO; ZUBEN, 2000), algoritmo de selegao negativa (FORREST
et al.,; 1994), STA multicamadas (KNIGHT; TIMMIS, 2002), AINet (CASTRO; ZUBEN,
2001a), teoria do perigo (MATZINGER, 1994; AICKELIN; CAYZER, 2008) e algoritmo
de células dendriticas (GREENSMITH; AICKELIN; CAYZER, 2005).

Sistemas Imunolégicos Artificiais estao sendo aplicados com sucesso em problemas de
varios dominios, por exemplo, deteccao de anomalias e invasdes em redes de computadores
(DASGUPTA; FORREST, 1999; GONZALEZ; DASGUPTA; KOZMA, 2002), classificagdo
de modelos (PRAMANIK; KOZMA; DASGUPTA, 2002), detecgao de virus de computador
(FORREST et al., 1994), agrupamento de dados (CASTO; ZUBEN, 2000), robética (JUN;
LEE; SIM, 1999), reconhecimento de padrées e mineracao de dados (HUNT; COOKE, 1996;
TIMMIS; NEAL; HUNT, 1999; TIMMIS, 2000) e sistemas de recomendacao (CAYZER;
AICKELIN, 2005). Além disso, é possivel utilizar técnicas de SIA para a inicializacao dos
pesos em RNA do tipo feedfoward (CASTRO; ZUBEN, 2001c¢), inicializagao dos centros das
redes RBF (CASTRO; ZUBEN, 2001b) e otimizagao de fun¢oes multi-modal (CASTRO;
TIMMIS, 2002).

Quanto a implementacao das técnicas, em geral os dados de entrada sao repre-
sentados como vetores numéricos ou cadeias de caracteres. As configuracoes divergem
muito entre as técnicas, entretanto, devido ao processo de treinamento supervisionado
adotado pela maioria dos algoritmos, é necessario informar um conjunto de treinamento.

A principal condi¢ao de parada é o nimero méaximo de iteracoes.

1.5 Sistemas Fuzzy

O termo fuzzy pode ter diversos significados, de acordo com o contexto. Entretanto,
o conceito basico desse adjetivo passa sempre pelo vago, indistinto e incerto (REZENDE,
2003). Dessa forma, a subarea da Inteligéncia Computacional denominada Sistemas Fuzzy
contempla modelos computacionais que lidam com informacoes imprecisas, incompletas,
vagas ou incertas (ENGELBRECHT, 2007). Essas técnicas sao inspiradas no raciocinio
dos seres humanos, os quais sao capazes de lidar com processos complexos, baseados em
informagoes imprecisas ou aproximadas (TANSCHEIT, 2004). Em geral, essas informagoes
sao expressas por meio de termos linguisticos ao invés de ntimeros exatos. Por exemplo,
nas frases “A sala estd pouco iluminada” e “Ele é muito alto” as palavras pouco e muito

sao termos linguisticos que descrevem a magnitude das varidveis fuzzy iluminacao e altura
(ENGELBRECHT, 2007).

Os Sistemas Fuzzy estao fundamentados em dois grandes pilares: a teoria de
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conjuntos fuzzy (ZADEH, 1965) e a logica fuzzy (ZADEH, 1975). A teoria dos conjuntos
fuzzy pode ser vista como uma extensao da teoria classica de conjuntos e foi criada para
tratar graus de pertinéncia intermediarios entre a pertinéncia total e a nao-pertinéncia de
elementos de um universo de discurso (REZENDE, 2003). Assim, um conjunto fuzzy é uma
generalizacdo da nogao basica de um conjunto cléssico (crip) (ROSS, 2009). A légica fuzzy,
por sua vez, utiliza a fundamentacao matematica descrita na teoria de conjuntos fuzzy
para atuar como légica aplicada ao raciocinio aproximado. Na logica classica, lida-se com
proposicoes que podem ser verdadeiras ou falsas. Ja na logica fuzzy, as proposi¢des possuem
um grau de pertinéncia que esta associado ao seu grau de verdade (ENGELBRECHT,
2007).

As técnicas mais conhecidas dessa linha de pesquisa utilizam regras de producao
da forma “se <antecedente> entao <consequente>" para armazenar informacodes em
uma base de conhecimento com o objetivo de criar modelos de inferéncia fuzzy. Esses
modelos possuem a capacidade de processar informagoes imprecisas por meio do raciocinio
aproximado. Trés etapas definem o funcionamento bésico dos sistemas de inferéncia fuzzy:
fuzzificagdo, processo de inferéncia e defuzzificagdo. Durante a fuzzificagdo, as variaveis de
entrada (numéricas) sao convertidas em varidveis fuzzy, considerando as defini¢oes dos
conjuntos fuzzy de entrada. Depois o mecanismo de inferéncia é acionado para identificar
quais regras foram ativadas e qual serd o valor fuzzy resultante. Por fim, o processo de
defuzzificagdo associa o resultado fuzzy a um valor numérico final. A Figura 4 apresenta

um modelo genérico de um sistema de inferéncia fuzzy.

As principais técnicas sdo o sistema de inferéncia fuzzy de Mamdani (MAMDANI,
1977) e o sistema de inferéncia fuzzy de Takagi-Sugeno-Kang (TAKAGI; SUGENO, 1985;
SUGENO; KANG, 1988). Entretanto, além desses modelos, existem outros algoritmos que
utilizam conceitos da légica fuzzy para resolver diversos tipos de problemas, por exemplo,
0 Fuzzy C-Means (BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984) para problemas de agrupamento
de dados.

fornecidas por especialistas ou
extraidas de dados numéricos

para ativar REGRAS para fornecer a
as regras sl saida precisa
| FUZZIFICACAO | i { | DEFUZZIFICACAO —»
Entradas I Saldla
precisas precisa
i+ INFERENCIA H
conjuntos fuzzy conjunto fuzzy
de entrada T T PP PP PR de saida

Figura 4 — Modelo de um sistema de inferéncia fuzzy (TANSCHEIT, 2004).
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Esses algoritmos vém sendo aplicados na resolucao de problemas que envolvem
aproximacao de fungoes (KOSKO, 1992), controle de processos (EBERT, 1993; FAVILLA;
MACHION; GOMIDE, 1993; RABELO; CARNEIRO; BRAGA, 2009), classificagio e
agrupamento de dados (BRIDGES; VAUGHN, 2000; CHEN; JUANG, 2013), no desenvol-
vimento de sistemas de apoio a decisao (NGAI; WAT, 2005) e Sistemas Hibridos (JEONG;
OH, 1999; SHI; EBERHART, 2001), e em outras linhas de pesquisa, por exemplo, bioin-
formatica (PENA-REYES; SIPPER, 2000; LAHSASNA et al., 2012), desenvolvimento de
jogos (CAMELO; RABELO; PASSOS, 2014), dentre outros.

Quanto a implementacao dessas técnicas, em geral, as ferramentas de IC que traba-
lham com sistemas de inferéncia fuzzy exigem a definicdo de um arquivo de configuracao
chamado FCL (do inglés, Fuzzy Control Language). Esse arquivo contém o detalhamento
do controle fuzzy: variaveis de entrada e saida, funcoes de pertinéncia, base de regras, etc.
As entradas e saidas costumam ser representadas por valores numéricos. Por fim, como
geralmente esses sistemas nao exigem treinamento, o algoritmo avalia as entradas, retorna

as saidas e finaliza sua execucao.

1.6 Abordagens Hibridas

Desde 1994, ja estava claro para Lotfi Zadeh que os Sistemas Inteligentes Hibridos
seriam uma linha de pesquisa interessante no futuro (ZADEH, 1994). Essa classe de
aplicacoes combina duas ou mais técnicas distintas para solucionar determinado problema,
explorando o melhor de cada algoritmo. A principal motivacado para o desenvolvimento de
Sistemas Inteligentes Hibridos refere-se ao fato de que uma tnica técnica, em razao de
suas limitagbes e/ou deficiéncias, pode nao ser capaz de resolver um dado problema. Dessa
forma, a combinacao de varias técnicas pode levar a uma solug¢ao mais robusta, entretanto
nao ha garantias de que havera uma melhora no desempenho do sistema como um todo
(REZENDE, 2003).

Em geral, a maioria das pesquisas tem combinado técnicas baseadas em dados (e.g.,
RNA) com técnicas que utilizam conhecimento (e.g., sistemas fuzzy). A seguir, apresenta-se
exemplos de combinagoes entre diferentes métodos: regras fuzzy podem ser utilizadas para
inicializar a estrutura de uma RNA a fim de acelerar o treinamento e melhorar o processo
de generalizacao; RNAs podem ser utilizadas para construir ou aprimorar uma base de
regras fuzzy; algoritmos de busca local podem ser integrados com meta-heuristicas para
melhorar o processo de otimizagao; algoritmos evolutivos podem ser usados para ajustar a

topologia e os pesos de uma RNA; dentre outros.

Os Sistemas Hibridos podem ser classificados em trés grupos: substituicao de
fungao (tipo I), hibridos intercomunicativos (tipo II) e hibridos polimérficos (tipo III)
(GOONATILAKE; KHEBBAL, 1994). Os Sistemas Hibridos do tipo I utilizam uma técnica
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para implementar determinada funcao de outra técnica. Por exemplo, o uso de arvores de
decisao para indexar a base de casos de um sistema baseado em casos (CARDIE, 1993).
Nos sistemas do tipo II as técnicas sao utilizadas para resolver problemas complexos
que possam ser subdivididos em tarefas independentes. Dessa forma, cada algoritmo
fica responsavel por uma das subtarefas. Por exemplo, o sistema EITHER que utiliza
modulos independentes de raciocinio indutivo, dedutivo e abdutivo para revisar clausulas
de Horn (MOONEY; OURSTON, 1994). Cada tipo de raciocinio foi implementado com
uma técnica. Por fim, os Sistemas Hibridos polimoérficos definem que uma técnica deve
ser adaptada para realizar uma tarefa inerente a uma outra técnica, com o objetivo de
descobrir novas funcionalidades de uma técnica e entender como diferentes técnicas podem
se relacionar (REZENDE, 2003). Por exemplo, aplicagdo de RNA para manipulacao de
regras (GOONATILAKE; KHEBBAL, 1994).

Além dessas trés classes de Sistemas Hibridos, pode-se notar o surgimento de outro
grupo, no qual o problema ¢é subdividido em tarefas interdependentes e cada tarefa é
solucionada por uma técnica especifica. Esse novo grupo de sistemas é bastante semelhante
aos sistemas do tipo II, entretanto as técnicas sao interconectadas e a execucao de uma
tem influéncia no resultado da outra (e.g., Sistema Hibrido para alocagao de equipes de
desenvolvimento agil (SANTOS-NETO et al., 2012)).

Atualmente, existem varias evidéncias do sucesso que as abordagens hibridas vém
obtendo na solugao de diversos problemas (TALBI, 2002). Entretanto, a integracao das
técnicas ainda é complicada e pouco transparente (PAREJO et al., 2012).
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2 Trabalhos Relacionados

Na literatura sao encontrados alguns trabalhos que tém o objetivo de auxiliar a
utilizacao de técnicas de Inteligéncia Computacional. Este capitulo discute os trabalhos
identificados por meio de um Mapeamento Sistematico (KEELE, 2007), além de algumas
ferramentas relevantes que nao foram incluidas no mapeamento. Por fim, sdo apresentadas

consideracoes que ajudam a posicionar este trabalho dentro dessa linha da pesquisa.

2.1 Mapeamento Sistematico de Estudos

Apesar da ampla gama de aplicagoes possiveis para as técnicas de IC e da quantidade
razoavel de ferramentas que se propoem a auxiliar o desenvolvimento de SBIC, nao ha
um trabalho sistematico (Revisao Sistematica de Literatura ou Mapeamento Sistematico
de Estudos) que retina evidéncias sobre tais ferramentas, apresentando suas principais

caracteristicas e oferecendo um mapa completo dessa linha de pesquisa.

Esta secao apresenta os resultados de um Mapeamento Sisteméatico de Estudos
(MSE) (HIGGINS; GREEN et al., 2008) realizado com o objetivo de identificar as ferra-
mentas existentes que oferecem apoio a construcao de Sistemas Baseados em Inteligéncia

Computacional.

2.1.1 Metodologia

Um MSE é um método de pesquisa secundario que permite identificar de forma
sistematica a literatura em determinada area de conhecimento, apresentando, na maioria

das vezes, um resumo visual (mapa) dos resultados encontrados (PETERSEN et al., 2008).

Os resultados do MSE apresentados nesse trabalho seguem um conjunto de diretrizes
definidas por KITCHENHAM; PICKARD; PFLEEGER (1995) e implementa o processo
proposto por PETERSEN et al. (2008), com o objetivo de identificar e sumarizar as
ferramentas existentes que oferecem suporte ao desenvolvimento de SBIC. A Figura 5
apresenta as etapas seguidas na execugao do processo de Mapeamento Sistemético realizado.

A seguir discute-se o protocolo com as diretrizes que nortearam esse estudo.

2.1.2 Questdes de Pesquisa

Buscando direcionar esfor¢os durante o levantamento e compreensao dos Estudos
Primérios (EP) sobre ferramentas para apoio ao desenvolvimento de Sistemas Baseados

em IC, a seguinte questao de pesquisa guiou este trabalho:
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Etapas
Definigdo d . . N Extracdo d
N |n|(;~ao as Condugao da Triagem de Definicao dos xtragao de
Questoes de Pesquisa Artigos rupos Dados e
Pesquisa d 5 grup Mapeamento
Escopo da Todos os Artigos Esquema de Mapa
Pesquisa Artigos Relevantes Classificacdo Sistematico
Resultados

Figura 5 — Etapas do Mapeamento Sistemético (adaptada de (PETERSEN et al., 2008)).

QP1: Quais ferramentas apoiam pesquisadores e profissionais no design/implementacao
de aplicacoes baseadas em Inteligéncia Computacional? Essa questao motivou a

elaboracao das seguintes subquestoes:

a

b

Quais técnicas de IC sao suportadas?
Em quais plataformas esta disponivel?

¢) Quais sao os modelos de licenciamento?

e) Possui interface grafica para o usuario (GUI)?

)
)
)
d) E possivel a construcao de Sistemas Hibridos?
)
f) Permite execucao paralela e distribuida?

)

g) Possui API para conexao com outros sistemas?

Com a resolugao da QP1 pretende-se entender a literatura disponivel em relacao
as ferramentas que auxiliam os profissionais e pesquisadores no desenvolvimento de
Sistemas Baseados em Inteligéncia Computacional, extraindo as informagoes necessarias

para responder cada uma das subquestoes motivadas por essa questao de pesquisa.

Essa Questao de Pesquisa foi obtida a partir da adaptagao do modelo PICOC
(Population, Intervention, Comparison, Qutcomes, Context) (PETTICREW; ROBERTS,
2008), que define que o pesquisador deve considerar os seguintes componentes na elaboracao
da QP: populacao, intervencao, comparacao, resultados e contexto. Entretanto, o critério
de comparacao nao foi utilizado, pois o foco do estudo nao é comparar intervengoes. Foram

utilizados os critérios populagao, intervencao, resultados e contexto (PIOC):

Populacao: pesquisadores e profissionais que atuam na area de IC;

Intervencgao: ferramentas que auxiliam o desenvolvimento dos projetos de 1C;

Resultados: ferramentas de IC, classificadas de acordo com as subquestoes;

Contexto: projetos que utilizam técnicas de IC na academia ou na industria.
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2.1.3 Estratégia de Busca

A estratégia de busca consiste na formacao da string de busca a partir dos termos
extraldos das questoes de pesquisa e na sua aplicacdo nos mecanismos de busca das

bibliotecas digitais selecionadas. As etapas realizadas nesse MSE sao discutidas a seguir.

2.1.3.1 String de Pesquisa

O processo de construgdo da string de busca foi realizado em 3 etapas: (E1)
inicialmente foram identificados os termos chaves contidos nos critérios populagao e
intervencao do modelo PIOC; (E2) foram identificados sinénimos ou palavras alternativas
para cada termo encontrado em E1 e utilizou-se o conectivo OR para ligar os termos; (E3)
apoés a realizacao de E2, realizou-se uma combinacao simples entre os termos que definem
a populacao e a intervencao, e os termos resultantes foram ligados por meio do conectivo

OR. A Tabela 1 apresenta o resultados de cada uma dessas etapas.

Tabela 1 — Etapas da construcao da string de busca.

Etapa | Resultado

El Populagao: Computational Intelligence
Intervencao: tool
E2 Populagao: “Computational Intelligence” OR “Artificial Intelligence” OR “Metaheuristic” OR
“Soft Computing”
Intervengao: “tool” OR “framework” OR “service” OR “library” OR “API”
E3 “Computational Intelligence Framework” OR “Artificial Intelligence Framework” OR “Metaheu-
ristic Framework” OR “Soft Computing Framework” OR “Computational Intelligence tool” OR
“Artificial Intelligence tool” OR “Metaheuristic tool” OR “Soft Computing tool” OR “Com-
putational Intelligence service” OR “Artificial Intelligence service” OR “Metaheuristic service”
OR “Soft Computing service” OR “Computational Intelligence library” OR “Artificial Intelli-
gence library” OR “Metaheuristic library” OR “Soft Computing library” OR “Computational
Intelligence api” OR “Artificial Intelligence api” OR “Metaheuristic api” OR “Soft Computing

1

api

Realizou-se uma pesquisa piloto nas bibliotecas digitais Scopus, Compendex e
Web of Science com o objetivo de verificar se a pesquisa abrangeria trabalhos relevantes
da area. Com isso, observamos que novos termos poderiam ser incluidos na string de
pesquisa e assim tornar a pesquisa mais abrangente. A string final utilizada na busca e

sua versao adaptada para cada biblioteca digital estao disponiveis no Apéndice A e pelo

link https://goo.gl/bKVqOR.

2.1.3.2 Processo de Busca

O processo de busca por EP foi realizado aplicando a string de pesquisa em
diferentes bibliotecas digitais utilizando os proprios mecanismos de busca avancada de
cada uma delas. As bases de dados utilizadas na busca foram: Scopus, Compendex e Web
of Science, pois elas cobrem as bases de dados mais importantes no que diz respeito as
Engenharias e as Ciéncias Exatas/Aplicadas: IEEE Xplore, ACM Digital Library, Elsevier
e Springer. O periodo de tempo foi limitado entre os anos de 2000 a 2015.
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Como resultado dessa etapa de busca foram encontrados 907 trabalhos. A ferramenta
StArt (HERNANDES et al., 2012) foi utilizada para facilitar a remo¢ao dos trabalhos
duplicados e, com isso, obteve-se um total de 571 candidatos a Estudos Primarios. O

resultado da pesquisa em cada biblioteca digital pode ser observado na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados da busca nas bibliotecas digitais.

Biblioteca Digital Resultado
Compendex 178
Scopus 564
Web of Science 165
Total 907
Total sem duplicagoes 571

2.1.4 Critérios de Selecdo dos Estudos

Os critérios para inclusao e exclusao de EP foram definidos em conformidade com

os objetivos e questoes de pesquisa.

2.1.4.1 Critérios de Inclusdo
Decidiu-se que seriam incluidos na pesquisa os EPs que:

a) Fossem escritos em Inglés AND;

b) Estivessem publicados em workshop, conferéncia, revista ou jornal entre os anos
de 2000 e 2015 AND;

¢) Apresentassem uma ferramenta que auxilie o desenvolvimento de Sistemas

Baseados em Inteligéncia Computacional AND;

d) Apresentassem as técnicas de Inteligéncia Computacional suportadas pela

ferramenta.

2.1.4.2 Critérios de Exclusao

Decidiu-se que seriam excluidos da pesquisa os Estudos Priméarios que:

a) Nao fossem escritos em Inglés OR;

b) Nao estivessem publicados em workshop, conferéncia, revista ou jornal entre os
anos de 2000 e 2015 OR;

¢) Néo apresentassem uma ferramenta que auxilie o desenvolvimento de Sistemas

Baseados em Inteligéncia Computacional OR;

d) Estivessem disponiveis somente em forma de resumos ou apresentagoes.
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2.1.5 Processo de Selecdo dos Estudos

O processo de selecao dos estudos foi realizado em trés etapas e com a participagao
de quatro pesquisadores: (A) o autor desta dissertagdo, (B) um aluno de Iniciagao Cientifica
do curso de Ciéncia da Computagao da UFPI, (C) o orientador e (D) o coorientador do
trabalho. A justificativa para essa composi¢ao é discutida na Subsecao 2.1.8. As etapas da

selecao foram as seguintes:

a) Leitura de titulos e resumos: nessa etapa, dois pesquisadores (A e B)
aplicaram manualmente os critérios de inclusao e exclusao no titulo e resumo de
todos os 571 trabalhos candidatos a EP identificados durante a pesquisa. Desses
571 trabalhos, 50 foram aceitos pelos dois pesquisadores e em 8 trabalhos houve
discordancia entre os pesquisadores quanto a selecao. Esses foram reavaliados
por outros dois pesquisadores (C e D) de modo que decidiu-se pela exclusao
dos trabalhos;

b) Leitura completa dos trabalhos: nessa etapa, dos 50 trabalhos aceitos, 13
foram removidos por estarem disponiveis somente na forma de abstracts ou
resumos expandidos e 21 foram removidos apoés a leitura das se¢oes de introdugao

e conclusao, resultando em 16 trabalhos aceitos;

¢) Anaélise de referéncias: realizou-se uma inspecao nas referéncias bibliogréficas
dos trabalhos aceitos e decidiu-se pela inclusao de 8 artigos. Essa técnica é
bastante utilizada em MSE e esses foram submetidos ao mesmo processo de

selecao dos demais artigos.

2.1.6 Processo de Extracao dos Dados

A extracao das informacoes relevantes foi realizada com o auxilio de planilhas
eletronicas contendo campos gerais (titulo, autores, ano, etc.) e campos especificos para
cada questao de pesquisa (técnicas de IC suportadas, plataforma, licenciamento, etc.). Os

dados foram sintetizados para cada questao de pesquisa.

2.1.7 Resultados e Discussoes

Esta secao apresenta os resultados do Mapeamento Sistematico de Estudos. A
partir de um conjunto inicial de 571 trabalhos, foram identificados 24 estudos primérios

(Tabelas 3 e 4) que respondem as questoes de pesquisa deste mapeamento.

A fim de ilustrar potenciais pontos de futura investigacao, apresenta-se um mapa
da area (Figura 6) com graficos de bolhas bidimensionais, no qual o didmetro da bolha
é determinado pela quantidade de publicagoes correspondentes as coordenadas (X, Y).
Por exemplo, a Figura 6 indica que apenas 2 estudos (8,3% do total de trabalhos) sao

ferramentas de IC adaptadas a plataforma Web.
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Tabela 3 — Estudos Primarios selecionados - Informacoes Gerais.

Estudos Primarios Grupo de Pesquisa Pais Evento Ano* | Qualis**

Athena(OLIVEIRA et al., 2014) Lab. EaSII - Universidade Federal do Piaui Brasil IEEE ICTAI 2014 A2

jMetalCpp(LOPEZ-CAMACHO et al., 2013) University of Mdlaga Espanha Bioinformatics (Ozford) 2013 Al

Weyland(WEYLAND; MONTEMANNI;  GAMBAR- ; Journal of Parallel and

DELLA, 2013) Lab. IDSIA Suica Distributed Computing 2013 A2

Optimus(SREEPATHI; MAHINTHAKUMAR, 2012) Oak Ridge National Lab. EUA IEEE SCC 2012 -

PMF(LEE; TAHERI; ZOMAYA, 2012) University of Sydney Australia Journal of Foundations of | o9 B2
Computer Science

jMetal(DURILLO; NEBRO, 2011) University of Mdlaga Espanha Advances in - Engineering | o, Bl
Software

EvA2(KRONFELD; PLANATSCHER; ZELL, 2010) Universitit Tibingen Alemanha Learning and Intelligent | 4, B4
Optimization

T-om(MOREIRA; REIS; SOUSA, 2010) Inst. Politécnico de Viana do Castelo Portugal IEEE CISTI 2010 B4

Nyx(LACKOVIC, 2010) University of Zagreb Croécia &o:ﬁ:n.& &.m N@\oﬁsm«ugﬁ and 2010 -
Organizational Sciences

Rosemberg(ROSENBERG et al., 2010) CSIRO ICT Centre Australia IEEE SCC 2010 B1

Cllib(PAMPARA; ENGELBRECHT; CLOETE, 2008) University of Pretoria Africa do Sul | IEEE IJCNN 2008 A2

IT2FLS(CASTILLO; MELIN, 2008) Tijuana Institute of Technology México IEEE IJCNN 2008 A2

AFRANCI(REINALDO et al., 2006) UTFPR - Parand Brasil International — Conference | = 55 -
on Computers

HeuristicLab(WAGNER; AFFENZELLER, 2005) University of Applied Sciences Austria Adaptive mﬁ& Natural 2005 -
Comp. Algorithms

Ellen(ELLEN; CAMPBELL, 2005) Queensland University of Technology Austrélia @M@Wi on Comp. In- 1 9005 -

MAGMA (MILANO; ROLI, 2004) University of Bologna Ttalia mwmwwa Man, and Cyber- | o0, ;

ParadisEO(CAHON; MELAB; TALBI, 2004) Lille University Franga Journal of Heuristics 2004 A2

FOM(PAREJO et al., 2003) University of Sevilla Espanha Springer ICCS 2003 A2

Zha(ZHA, 2003) Nanyang Technological University Singapura Soft Computing 2003 A2

HOTFRAME(FINK; VOSS, 2002) University of Hamburg Alemanha Optimization  Software | 54, -
Class Libraries

MALLBA(ALBA et al., 2002) University of Mdlaga Espanha MMM@-%E; Parallel Proces- 2002 B2

. . . Metaheuristics Internatio-

HSF(DORNE; VOUDOURIS, 2001) Intelligent Complex Systems Research Group Reino Unido 2001 -
nal Conference

iOpt(VOUDOURIS et al., 2001) University of Angers Franca Principles and Practice of 2001 A2

v Constraint Programming
MAFRA(KRASNOGOR; SMITH, 2000) University of the West of England Reino Unido - 2000 -

Nota: * Os trabalhos foram ordenados de acordo com o ano de publica¢ao. ** Considerando a tltima classificacao de periédicos emitida pela CAPES.
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Figura 6 — Mapa de resultados da combinagao das subquestoes de pesquisa.
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As Figuras 7 e 8 apresentam os resultados de duas outras avaliacoes qualitativas
realizadas com o objetivo de identificar a evolugao das publicagoes no decorrer dos anos e
os paises com maior tradicao nessa linha de pesquisa. A distribuicao das publicac¢oes entre
2000 e 2015 manteve-se estavel, pois, com excecao dos anos 2007, 2009 e 2015, nos demais
sempre houve pelo menos uma publicacdo por ano. Dentre os paises, os de maior destaque,
considerando os trabalhos identificados nesse estudo, sdo: Espanha, Australia, Brasil,
Alemanha, Franga e Reino Unido. Quanto aos grupos de pesquisa, apenas a University of
Malaga se destacou dos demais. Por fim, ressalta-se que a Tabela 3 traz informagoes que
podem auxiliar na identificacao de eventos de alto impacto para publicagao de ferramentas
que auxiliam o desenvolvimento de Sistemas Inteligentes, por exemplo, o [JCNN e o ICTAI,

ambos eventos do IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers).

2.1.7.1 Esquema de Classificacao

Com o objetivo de classificar cada um dos Estudos Primarios selecionados em
conformidade com as caracteristicas da pesquisa realizada, elaborou-se um esquema de

classificacao. O esquema consiste em dois eixos:

e Tipo de Pesquisa: esse eixo é utilizado para classificar os trabalhos entre os
diferentes tipos de pesquisa, baseando-se nas caracteristicas abstraidas a partir da
metodologia da pesquisa. Os tipos foram adaptados de (WIERINGA et al., 2006)
e todos os trabalhos selecionados foram classificados como Solu¢do Proposta em
virtude de proporem solug¢oes para o desenvolvimento de Sistemas Baseados em

Inteligéncia Computacional;

Tabela 5 — Esquema de classificacao

Categoria

Descricao

Tipo de Pequisa

Pesquisa de Avaliagdo

Solugao Proposta

Artigos Filosoficos
Artigos de Opinido

Artigos de Experiéncia

A metodologia é implementada na pratica e uma avaliacdo é conduzida
para avaliar as consequéncias da implementacdo em termos de vantagens e
desvantagens.

Uma solugdo para um problema é proposta. A solugdo pode ser nova ou uma
extensao significativa de uma metodologia existente.

Esses estudos esbocam uma nova maneira de olhar as coisas existentes.
Estes documentos expressam uma opinido pessoal de alguém sobre algo ou
como as coisas deveriam ter sido feito.

Explicam o que e como algo foi feito na pratica. Deve ser a experiéncia
pessoal do autor.

o Modelo Representacdo de uma realidade observada.

3| Teoria Construgao de relacionamentos causa-efeito de determinados resultados.

< z . ~ .

2| Framework/Método Modelos relacionados com a construgdo de software ou gerenciamento de
g processos de desenvolvimento.

§| Guidelines Lista de conselhos, sintese dos resultados da investigacdo obtidos.

O Ligoes aprendidas Conjunto de resultados analisados por meio de um método de investigagao.
Q . . ~ .

< | Ferramenta Tecnologia, programa ou aplicacdo usada para criar, depurar, manter ou
S apoiar processos de desenvolvimento.

o . ~ ~ . . . . . .~ .

& | Conselhos/Implicagées | Recomendacao discursiva considerada a partir de opinides pessoais.
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e Tipo de Contribuigao: esse eixo, adaptado de (SHAW, 2003), descreve o tipo

de contribuigdo proporcionada em cada Estudo Priméario analisado. A Tabela 5
apresenta os tipos de pesquisa e contribuicao, de acordo com os autores adotados

neste Mapeamento Sistematico de Estudos.

2.1.7.2 Discussdo da Questdo de Pesquisa QP1

Nos trabalhos analisados foram identificadas 24 ferramentas que auxiliam profissio-

nais e pesquisadores no design/implementacao de aplicagoes baseadas em Inteligéncia

Computacional. Cada trabalho foi analisado para responder as subquestoes de pesquisa

propostas. Assim, os resultados (Tabelas 3 e 4) fornecem uma visao geral das ferramentas

encontradas, caracterizando-as em relagao a(s):

e Técnicas de IC: para representar as subareas da Inteligéncia Computacional apoia-

das pela ferramenta. Os estudos primarios podem ser classificados em cinco categorias
definidas em (ENGELBRECHT, 2007). O percentual de publicagbes identificadas em
cada subdrea foram as seguintes: 5 trabalhos em Redes Neurais Artificiais (20% do
total de publicacoes), 18 em Computagao Evolutiva (75% do total de publicagoes),
10 em Inteligéncia de Enxames (41,6% do total de publicagoes), 3 em Sistemas Imu-
nolégicos Artificiais (12,5% do total de publicagoes) e 5 em Sistemas de Inferéncia
Fuzzy (20% do total de publicagoes);

Plataforma: para representar o tipo de plataforma na qual a ferramenta esta
disponivel. Os trabalhos foram classificados em trés categorias sendo elas: Desktop,
Web ou Mobile. Foram identificadas apenas 2 ferramentas adaptadas a plataforma
Web (8,3% do total de publicacoes), 20 ferramentas para ambientes Desktop (83,3%
do total de publicagoes) e em 2 trabalhos a plataforma nao foi identificada (8,3% do
total de publicagoes);

Interface Grafica: para verificar se a ferramenta analisada disponibiliza uma
interface gréfica de usuério (GUI, do inglés Graphical User Interface). Os trabalhos
foram classificados em apenas duas categorias: Sim, caso apresente GUI, ou Nao,
caso nao disponha de uma interface grafica de usuario. Apds a andlise dos trabalhos

aceitos, observou-se que 8 disponibilizam GUT (33% do total de publicagoes);

Hibridizacao: para verificar se a ferramenta permite a construcao de Sistemas
Hibridos, ou seja, que combinam duas ou mais técnicas de IC para solucionar
determinado problema. Os estudos podem ser classificados em: Sim, caso permita
a hibridizagdo, ou Nao, caso contrario. Foram identificadas 16 ferramentas (66%
do total de publicagdes) que possibilitam ao usudrio a construgao de Sistemas

Inteligentes que combinem duas ou mais técnicas de Inteligéncia Computacional;
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e Computagao paralela e/ou distribuida: para verificar se a ferramenta permite
a execucao dos sistemas de forma paralela e/ou distribuida. Os estudos podem ser
classificados em Sim, caso permita a computacao paralela e distribuida, em Nao, caso
nao permita computagao paralela e distribuida. Observou-se que 12 trabalhos (50%
do total de publicagoes) disponibilizam a funcionalidade de computacao paralela

e/ou distribuida;

e API (Application Programming Interface): para verificar se a ferramenta
disponibiliza uma API publica de modo a possibilitar diferentes formas de interacao
com o usuario ou com outros sistemas. Esse tipo de funcionalidade garante interope-
rabilidade ao sistema e nao prende o usuério a interface grafica. Os estudos podem
ser classificados em Sim, caso disponibilize API, ou Nao, caso contrario. Observou-se
que apenas 4 trabalhos (16% do total de publicagdes) disponibilizam uma API para

conexao com outros sistemas.

Figura 9 — Técnica de IC Figura 10 — Plataforma

16
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2
RNA CE IE SIA Fuzzy Desktop Web Mobile N&o Informado
B Ferramenta M Framework M Ferramenta M Framework
Figura 11 — Interface Gréfica Figura 12 — Hibridizacao

12 11
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Figura 15 — Sumarizagdo grafica dos resultados do mapeamento.
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A Figura 15 apresenta diversas combinagoes do mapa de resultados obtidos para
as subquestoes de pesquisa. Esses resultados indicam que ha caréncia de pesquisas no

desenvolvimento de:

e Ferramentas que auxiliem o desenvolvimento de sistemas de IC adaptadas as plata-
formas Web e Mobile. A maioria dos trabalhos identificados nesse estudo refere-se a
ferramentas adaptadas apenas para ambientes Desktop (83,3%) e essa caracteristica

nao favorece a alta disponibilidade e mobilidade das aplicacoes;

e Ferramentas que oferegam suporte as técnicas baseadas em Sistemas Imunolégicos
Artificiais. Os algoritmos presentes nessa area sao bastante utilizados para deteccao
de falhas de seguranca, devido a alta capacidade de reconhecimento de padrées
(CASTRO, 2006). Dessa forma, essa caréncia pode representar uma oportunidade de

trabalhos futuros;

e API’s publicas que auxiliem os profissionais e pesquisadores no desenvolvimento
de novos produtos. Essa hipétese pode ser explicada devido a baixa quantidade de

estudos encontrados referentes a ferramentas Web;

e Ferramentas que oferecam interface grafica de usuario que facilite o desenvolvimento
de sistemas de Inteligéncia Computacional. Segundo FERNANDEZ; INSFRAN;
ABRAHAO (2011) e CHEN; YEN; HWANG (2012), a facilidade de uso pode definir
o sucesso ou fracasso de uma aplicacdo, portanto, desenvolver ferramentas com GUI

mostra-se promissor.

Poucos trabalhos forneceram informagoes sobre a forma de licenciamento da ferra-
menta proposta. Portanto, nao foram obtidos resultados satisfatorios para classificacao

dos trabalhos quanto a esse quesito.

2.1.7.3 Discussodes

Esta secao apresentou um MSE que teve por objetivo principal identificar ferramen-
tas que apoiam pesquisadores e profissionais no desenvolvimento de aplicagoes inteligentes.
Tais ferramentas foram classificadas em conformidade com as caracteristicas extraidas de
cada trabalho e, com isso, foi possivel fornecer uma visao geral dessa linha de pesquisa,
identificar lacunas e oportunidades de futura investigagao, além de facilitar a escolha de

uma ferramenta por parte de um profissional que necessita resolver determinado problema.

Foram aceitos 24 trabalhos como EP e observou-se que apenas 12,5% das ferramentas
encontradas oferecem suporte ao desenvolvimento de aplicacoes baseadas em Sistemas
Imunolégicos Artificiais, 12% permitem hibridizagao de técnicas de IC e somente 16%
disponibilizam uma API publica para conexdo com outros sistemas. Além disso, a maioria

dos trabalhos estd restrita a plataforma Desktop.
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Os resultados obtidos durante a andlise dos estudos mostraram que a pesquisa
no desenvolvimento de ferramentas adaptadas as plataformas Web e Mobile ainda tem
sido pouco investigada e existe uma caréncia de ferramentas que apoiem pesquisadores e
profissionais na subarea da IC referente a Sistemas Imunologicos Artificiais. Dessa forma,
acredita-se que o desenvolvimento de ferramentas com tais caracteristicas é um potencial

ponto de investigacao futura.

Finalmente, ressalta-se que o principal objetivo de um mapeamento é apresentar
uma visao geral de determinada linha de pesquisa, no intuito de identificar lacunas e
oportunidades de novos trabalhos. Dessa forma, diferente de uma revisao sistematica, um
MSE tem carater quantitativo e, em geral, nao apresenta comparacoes qualitativas dos
estudos selecionados (KEELE, 2007). Esse deficit é suprido pelas segoes 2.3 e 2.4.

2.1.8 Ameacas a Validade

Existem muitos fatores que podem ameacar a validade de um MSE, portanto
identificou-se alguns desses fatores com o objetivo de mitigar suas influéncias nos resultados

desse estudo.

A primeira ameaca refere-se a identificacdo dos EP, pois a utilizagdo do mecanismo
de busca automatizada nao garante a inclusao de todos os trabalhos relevantes e ainda ha
o problema da indexacao de trabalhos recentes. Essa ameaga foi mitigada com a realizacao
de uma pesquisa piloto para verificar a consisténcia dos resultados obtidos nas bibliotecas
digitais. Além disso, utilizou-se mais duas estratégias para evitar que trabalhos relevantes
nao fossem incluidos: i) anélise das referéncias dos artigos selecionados; ii) inclusao de

trabalhos considerados importantes, mas que foram publicados recentemente.

A formacao da string de pesquisa também pode ser considerada como uma ameaca
a validade deste trabalho. Ha uma vasta quantidade de termos que poderiam ser incluidos
para caracterizar ferramentas de IC, por exemplo, Machine Learning, Data Mining, Fuzzy
Systems, Artificial Neural Networks, etc. Entretanto, ao realizar uma pesquisa piloto nas
bibliotecas digitais, verificou-se que o resultado tornaria a pesquisa inviavel devido a
grande quantidade de trabalhos retornados. Dessa forma, decidiu-se por termos centrados
em “Computational Intelligence”. Essa decisao pode ter influenciado a nao inclusao de
ferramentas conhecidas (por exemplo, WEKA ou MatLab), entretanto foi possivel mapear

as ferramentas descritas usando o termo Inteligéncia Computacional.

Outro fator que pode ameacar a validade dessa pesquisa diz respeito a selecao
dos estudos e a extracao dos dados. Essas etapas podem ser enviesadas pela opiniao dos
pesquisadores que estao executando o processo, portanto definiu-se um rigido protocolo para
conduzir toda a pesquisa. Além disso, todos os trabalhos foram analisados separadamente

por dois pesquisadores e as divergéncias foram solucionadas por outros dois pesquisadores.
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2.2 Trabalhos Nao Incluidos no Mapeamento

Apesar dos bons resultados obtidos pelo MSE, alguns trabalhos relevantes a area de
IC nao foram incluidos, pois nao atendem aos critérios de inclusao definidos no mapeamento
ou tratam-se de ferramentas comerciais, que nao possuem artigos académicos indexados

pelas bases selecionadas. Esta secao discute algumas dessas ferramentas.

LEON; MIRANDA; SEGURA (2009) desenvolveram um framework para resolver
problemas de otimizacao multiobjetivo que utiliza a arquitetura baseada em plugins para
minimizar o esfor¢o necessario ao incorporar novos problemas e algoritmos evolucionarios.
O framework é chamado METCO (Metaheuristics-based Extensible Tool for Cooperative
Optimization) e fornece uma série de esqueletos algoritmicos. De acordo com os autores,
esses esqueletos proporcionam uma vantagem importante em comparagao com uma imple-
mentacao direta a partir do zero, nao s6 em termos de capacidade de reutilizagdo, mas
também no que se refere a metodologia e clareza de cédigo (LEON; MIRANDA; SEGURA,
2009).

B-course (MYLLYMAKTI et al., 2002) é uma ferramenta Web gratuita que permite
a analise de dados para verificacdo de dependéncias probabilisticas multivariadas por meio
da utilizacao de redes Bayesianas. Essa ferramenta foi implementada como um Application
Service Provider(ASP). Nao ha a necessidade de download ou instalagdo de software.
B-Course pode ser utilizada na maioria dos navegadores Web e requer apenas que os dados

de entrada sejam enviados em um arquivo de texto.

A Waikato Environment for Knowledge Analysis (HALL et al., 2009), mais conhe-
cida como WEKA, tem como objetivo fornecer um conjunto abrangente de algoritmos de
aprendizado de méaquina e ferramentas de pré-processamento de dados para pesquisadores
e profissionais. Para melhorar a experiéncia do usuario, o WEKA possui uma interface
grafica do usuario e permite que tal ambiente seja estendido de véarias formas sem a
necessidade de modificar seu nucleo. Essas funcionalidades tornam o WEKA um dos
software mais bem conhecidos para solucionar problemas de aprendizado de maquina e

mineragao de dados.

RapidMiner ¢ uma plataforma analitica moderna que acelera significativamente
a produtividade - desde a preparacao de dados até a descoberta de conhecimento - com
modelos pré-construidos (MIERSWA et al., 2006). A RapidMiner é provavelmente uma das
ferramentas mais semelhantes a Athena, porque fornece um editor de prototipagem para
tarefas de descoberta de conhecimento. Como pode ser visto na Figura 16, a RapidMiner
lida com os algoritmos como médulos com entradas, saidas e configuracoes. Essa abstracao
é muito semelhante & abordagem proposta neste trabalho, mas a Athena nao é restrita
a area de descoberta de conhecimento e a RapidMiner nao é um servico Web, ou seja, é

necessario realizar o download e instalacao da ferramenta em um computador local.
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Figura 16 — Interface de usuério da ferramenta Rapidminer.

Outra ferramenta que merece um comentério especial é a Google Prediction API'.
Ela oferece o poder dos algoritmos de Aprendizado de Maquina do Google por meio de
uma API RESTFul. Como usuario, é possivel fazer o upload dos dados de treinamento
e, uma vez analisado, comecar a classificar novas observa¢oes com base na andlise dos
dados de treinamento. Além dessa ferramenta, a Google também langou recentemente
outra aplicacao open source para lidar com a AM, chamada TensorFlow?. A TensorFlow
utiliza o modelo de grafos para realizar a computagao de dados numéricos. Os nds do grafo
representam operacoes matematicas, enquanto que as arestas sao canais de comunicacao de
dados multidimensionais. Essa ferramenta foi inicialmente desenvolvida por pesquisadores
e engenheiros da equipe Google Brain Team para promover pesquisas na area de redes

neurais profundas (Deep Neural Networks) e Aprendizado de Maquina em geral.

Finalmente, a ferramenta que esta mais relacionada com a Athena é o Azure Machine
Learning Studio®, exceto pelo fato de que ela foi projetada para funcionar apenas com
técnicas de aprendizagem de maquina. A Azure Machine Learning Studio foi lancada em 18
de fevereiro de 2015 na Strata Big Data Conference* e tem um visual de desenvolvimento
colaborativo que permite ao usuario construir, testar e implantar solugoes preditivas, tais
como, sistemas de recomendacgao, analise de sentimento, deteccao de fraudes e previsao de

falhas, sem a necessidade de instalacao pois funciona por meio de um navegador Web.

L' Google Prediction API - http://cloud.google.com /prediction/.

2 TensorFlow - http://www.tensorflow.org/.

3 Azure ML Studio - http://azure.microsoft.com/en-us/services/machine-learning,/.
4 Strata website - http://strataconf.com/.


http://cloud.google.com/prediction/
http://www.tensorflow.org/
http://azure.microsoft.com/en-us/services/machine-learning/
http://strataconf.com/
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2.3 Principais Trabalhos

Este capitulo discutiu 24 trabalhos académicos identificados pelo Mapeamento
Sistematico e 7 ferramentas que nao foram incluidas no mapeamento, mas que possuem
reconhecida importancia para a linha de pesquisa. Entretanto, apesar dos diversos traba-
lhos relacionados a abordagem proposta, alguns sao destacaveis por possuirem métodos
semelhantes ao proposto nesta dissertacao. Dentre eles, HeuristicLab, CILib, Ellen, WEKA,

RapidMiner e o Azure Machine Learning Studio merecem destaque.

A ferramenta HeuristicLab (WAGNER; AFFENZELLER, 2005) oferece um ambi-
ente de otimizacao genérico, extensivel e independente de paradigma. Ela foi concebida
com um objetivo semelhante ao proposto neste trabalho que é o de permitir o reuso de
implementagoes de algoritmos para resolver diversos tipos de problemas. Além disso, a
ferramenta dispoe de uma interface grafica para o usudrio, o que facilita a configuracao e
execucao dos algoritmos, bem como a obtencao e analise dos resultados. Outro diferencial é
a diversidade de técnicas pré-embutidas. Atualmente, a HeuristicLab possui algoritmos de
Aprendizado de Maquina, algoritmos baseados em populacao, algoritmos de busca baseados
em trajetoria e algoritmos multiobjetivo. Essa ferramenta oferece diversas vantagens para
seus usuarios, entretanto ainda esta restrita ao ambiente Desktop. Diferente da Athena,
para utilizar esse aplicativo o pesquisador deve fazer o download e instalar o programa
em um computador pessoal. Outro ponto negativo refere-se a inexisténcia de um editor
grafico capaz de interconectar técnicas de diferentes dreas de forma simples e eficaz. Essa

caracteristica foi incorporada a proposta deste trabalho e é um diferencial das ferramentas
WEKA, RapidMiner e Azure Machine Learning Studio.

A CILib (PAMPARA; ENGELBRECHT; CLOETE, 2008) é um projeto open
source que tem por objetivo prover a construcao de algoritmos de IC com o minimo
de esforco, utilizando componentes reutilizaveis. Essa ferramenta foi desenvolvida pelo
grupo de pesquisa CIRG (Computational Intelligence Research Group) da Universidade
de Pretéria (Africa do Sul) e acabou inspirando o projeto dos componentes internos da
Athena. Sua abordagem é semelhante a proposta deste trabalho, entretanto a CILib nao
dispoe de uma interface grafica para a configuracao dos sistemas computacionais. Esse
processo é realizado utilizando arquivos no formato XML, o que dificulta sua utilizacao

por usuario leigos em programacao.

O trabalho de Ellen e Campbell (ELLEN; CAMPBELL, 2005) descreve um fra-
mework para desenvolver algoritmos IC em sistemas distribuidos. A arquitetura dos
componentes foi definida com base no padrao de objetos com portas (STEWART; VOLPE;
KHOSLA, 1997). Este modelo permite um baixo acoplamento entre os médulos e torna
o sistema mais flexivel. Essa ideia também foi utilizada na Athena, no entanto, ao invés
de controles de entrada/saida, a Athena utiliza médulos com configuragoes ajustaveis em

tempo de execugao.
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Os trés trabalhos que estao mais préximos da proposta defendida pela Athena
sao as ferramentas WEKA (HALL et al., 2009), RapidMiner (MIERSWA et al., 2006)
e Azure Machine Learning Studio. Essas ferramentas possuem como caracteristicas em
comum a adequacao a problemas que envolvem a Aprendizagem de Maquina e a existéncia
de editores graficos que facilitam a construcao dos sistemas. Essas aplicagoes ja estao
consolidadas na area de IC e apresentam uma quantidade consideravel de usuarios ativos.
Entretanto, elas nao foram projetadas para funcionar com técnicas de outras subareas da
IC, por exemplo, meta-heuristicas e algoritmos de busca. A WEKA e a RapidMiner nao
foram mapeadas porque o termo Machine Learning nao foi incluido na busca e nao foram

encontrados estudos cientificos que abordassem a Azure Machine Learning Studio.

2.4 Avaliacao Comparativa

As ferramentas supracitadas apresentam diversas caracteristicas e cada uma possui
sua particularidade. Dessa forma, a apresentacao de uma comparacao objetiva entre esses
trabalhos, mostra-se como uma informacao relevante a pesquisadores que desejam entender
um pouco mais sobre essa linha de pesquisa. Entretanto, a tarefa de definir critérios eficazes
para avaliar tais ferramentas é complexa. Portanto, decidiu-se utilizar uma adaptacao do

método proposto por PAREJO et al. (2012) para qualificar essas ferramentas.

2.4.1 Método de Avaliacao

Avaliar um software geralmente implica no equilibrio de diversos interesses, muitas
vezes conflitantes, em relagio a nova tecnologia (PAREJO et al., 2012). Nesse sentido,
os critérios comparativos propostos por PAREJO et al. (2012) abrangem seis areas de
interesse, que, por sua vez, sao subdivididas em 35 caracteristicas. Neste trabalho, decidiu-
se pela simplificagao desse método visando sua adequagao aos conceitos propostos por
ENGELBRECHT (2007).

A Tabela 6 apresenta as dreas de interesse, caracteristicas e funcionalidade utilizadas
na avaliacdo dos trabalhos relacionados. As caracteristicas pertencentes as areas Al e
A2 representam requisitos funcionais (PRESSMAN, 2011) e, para cada caracteristica,
foi identificada uma série de funcionalidades relevantes para ferramentas que trabalham
com Inteligéncia Artificial (nesse caso, utilizamos o termo IA porque alguns trabalhos
relacionados nao estao restritos a drea da IC). Essas funcionalidades sao avaliadas de modo

objetivo utilizando um valor binario (0 ou 1).

Esse método de avaliagao busca obter, de forma objetiva, conhecimento sobre a
real capacidade das ferramentas identificadas anteriormente. Dessa forma, a nota final de
cada ferramenta ¢ calculada de acordo com as Equagoes 2.1 e 2.2, sujeitas as restrigoes

apresentadas na Equacao 2.3.
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Tabela 6 — Critérios para avaliagdo dos trabalhos relacionados (requisitos funcionais).

Area de Interesse Caracteristicas Funcionalidade

Perceptron/Adaline
Perceptron Multicamadas
Redes de fungdes de base
Redes auto-organizaveis
Algoritmo genético
Estratégia evolutiva
Programacao genética
A1l.2 Computagio Evolutiva Programacao evolutiva
Evolucao diferencial
Evolugao cultural
Coevolugao

PSO

PSO discreto

Ant System

Ant Colony System
Maz-Min Ant System
Ant System Rank
CLONALG

A1.4 Sistemas Imunolégicos Artificiais optIA

aiNet

Sistemas Fuzzy baseados em regras

Fuzzy Tipo-2

Fuzzy C-Means

Algoritmos Neuro-Fuzzy

A1l. Técnicas de Steepest descent/hill climbing

Inteligéncia Artificial Simulated annealing

Tabu search

Scatter search

GRASP

Variable neighborhood search (VNS)

Apriori

Tertius

HotSpot

Redes de Bayes

C4.5

A1.7 Algoritmos de Aprendizado de Maquina KStar

NaiveBayes

RandomForest

RandomTree

Cobweb

K-Means

PGA

MOGA

NSGA

NSGA-II

NPGA

SPEA

SPEA-II

PAES

PESA

PESA-II

MOMGA

ARMOGA

Multobjective Ant System

Multiobjective PSO

POSA

MOSA

Diferentes classes de problemas
Pré-processamento dos dados de entrada
Codificacao da solugao

Definigao da estrutura de vizinhanga
Construcao de heuristicas baseadas em populagao
Estratégias para selecao de solugdes
Especificacao de fung¢des objetivo

Defini¢do e controle de restri¢des
Hibridizacao

A2.2 Caracteristicas Avancadas Hiper-heuristicas

Execugao paralela e distribuida

Numero méaximo de iteragdes

Valor especifico obtido pela funcao objetivo
A2.3 Condicoes de Parada Tempo de execugao

Combinacao logica entre condicbes de parada
Repeticao automdatica de tarefas simples

Al.1 Redes Neurais Artificiais

radial

A1.3 Inteligéncia de Enxames

A1.5 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

A1.6 Algoritmos de Busca

A1.8 Meta-heuristicas Multiobjetivo

A2.1 Adaptacdo ao problema

A2. Suporte ao Automatizacao de tarefas variando os parametros de execugao
Processo de A2.4 Execugdes em Massa (Batch execution) Repeticao automdtica de diferentes tarefas
Otimizagao Automatizacao de diferentes tarefas em diferentes problemas

Defini¢ao das Hipéteses

Modelagem do experimento (especificagdo das varidveis)
Desenho do experimento (Fatorial, quadrado latino, etc.)
A2.5 Projeto de Experimentos Auxilio na execucao do experimento

Geragao do plano de execugao

Importar/Exportar experimentos

T-Student

ANOVA

‘Wilcoxon

Mann-Whitnet

Kolmogorov-Smirnov

Importar/Exportar analises estatisticas

Design

Configuracao das técnicas de TA

Modelagem do problema

Auxilio no planejamento de tarefas de otimizagao
Suporte a definicao de diferentes projetos
Representacao grafica dos resultados

Importar dados

Exportar dados

Web Service

Manipulag¢ao de projetos por meio de XML ou JSON

A2.6 Analises Estatisticas

A2.7 GUI e Relatérios Graficos

A2.8 Interoperabilidade
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Nota = ZAi (2.1)

Ai = Z ( Wik X ZEjk) X /\j (22)
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Restricoes :

(0.1} (2.3)

{1,2}

A Equacao 2.1 computa a nota final para cada ferramenta por meio do somatério dos

S
S

valores obtidos em cada area de interesse A;. O valor obtido nas dreas é calculado utilizando
a Equacao 2.2, na qual o indice j representa a area e o k simboliza a funcionalidade. A
variavel z;, guarda a informacao que define se a funcionalidade esta presente na ferramenta
em andlise (0, caso ndo contenha a funcionalidade, ou 1, caso contrario) e a \; representa
o peso de cada caracteristica em relacao a drea de interesse. Esses pesos w;; e A; foram
mantidos de acordo com a proposta de PAREJO et al.. Por fim, as Restri¢oes 2.3 definem
que o somatorio dos pesos atribuidos as funcionalidades de determinada caracteristica e o

somatorio dos pesos das caracteristicas de uma area devem ser igual a 1.

E importante ressaltar que a definicdo dos pesos expressa a relevancia de cada
funcionalidade para o contexto no qual a avaliacao é realizada. Desse modo, em outros
cenarios - industrial, por exemplo - 0s pesos podem variar para refletir a exata importancia

das funcionalidades, caracteristicas e areas de interesse.

2.4.2 Resultados e Discussoes

A Tabela 7 apresenta a compilagao dos resultados para as areas de interesse Al e
A2. Os trabalhos estao ordenados de acordo com a nota final obtida pelas ferramentas e
para cada caracteristica o maior valor foi destacado com negrito. O Apéndice B exibe os

resultados de forma detalhada.

A principal funcionalidade de qualquer ferramenta que auxilia o desenvolvimento
de Sistemas Inteligentes é o conjunto de técnicas suportadas. Nessa drea (A1), avaliou-se a

existéncia de algoritmos pertencentes a oito diferentes subareas da IA.

Al.1 Redes Neurais Artificiais (RNA): esse campo da IA abriga as técnicas inspira-
das na estrutura e no funcionamento do sistema nervoso dos seres vivos. Tais técnicas sdo
aplicadas para resolver problemas de classificacao, identificacao de padroes, otimizacao,
controle de processo, dentre outros. Nesse quesito a ferramenta que obteve maior nota foi
a Athena.
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Tabela 7 — Resultado final para as areas de interesse Al e A2.

Técnicas de TA

Suporte ao processo de otimizacao
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< c
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Athena 0,125 | 0,036 | 0,031 | 0,042 | 0,083 | 0,000 | 0,090 | 0,016 | 0,078 | 0,084 | 0,063 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,104 | 0,094 | 0,908
HeuristicLab 0,031 | 0,054 | 0,047 | 0,000 | 0,000 | 0,104 | 0,028 | 0,008 | 0,004 | 0,042 | 0,063 | 0,063 | 0,021 | 0,000 | 0,125 | 0,094 | 0,772
EvA2 0,000 | 0,072 | 0,031 | 0,000 | 0,000 | 0,063 | 0,000 | 0,054 | 0,078 | 0,042 | 0,125 | 0,031 | 0,000 | 0,000 | 0,104 | 0,063 | 0,663
CILib 0,031 | 0,036 | 0,078 | 0,042 | 0,063 | 0,000 | 0,021 | 0,000 | 0,094 | 0,042 | 0,125 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,021 | 0,031 | 0,646
FOM 0,000 | 0,018 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,104 | 0,000 | 0,000 | 0,063 | 0,084 | 0,125 | 0,031 | 0,104 | 0,038 | 0,063 | 0,000 | 0,629
ParadisEO 0,000 | 0,054 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,084 | 0,000 | 0,023 | 0,004 | 0,084 | 0,125 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,063 | 0,588
WEKA 0,094 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,125 | 0,000 | 0,031 | 0,042 | 0,021 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,104 | 0,063 | 0,542
Azure ML 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,076 | 0,000 | 0,031 | 0,084 | 0,000 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,104 | 0,063 | 0,483
RapidMiner 0,063 | 0,000 | 0,031 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,062 | 0,000 | 0,031 | 0,042 | 0,021 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,104 | 0,063 | 0,479
AFRANCI 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,007 | 0,000 | 0,031 | 0,084 | 0,021 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,084 | 0,063 | 0,351
METCO 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,031 | 0,109 | 0,125 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,349
MALLBA 0,000 | 0,036 | 0,031 | 0,000 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,008 | 0,063 | 0,084 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,021 | 0,000 | 0,346
TensorFlow 0,094 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,031 | 0,084 | 0,021 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,094 | 0,323
JMetal 0,000 | 0,054 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,021 | 0,000 | 0,039 | 0,094 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,311
PMF 0,000 | 0,018 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,004 | 0,042 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,300
TISF 0,000 | 0,018 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,109 | 0,042 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,294
Rosemberg 0,000 | 0,018 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,109 | 0,084 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,294
Zha 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,016 | 0,042 | 0,021 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,063 | 0,000 | 0,287
jMetalCpp 0,000 | 0,054 | 0,031 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,023 | 0,094 | 0,042 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,285
HOTFRAME | 0,000 | 0,018 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,109 | 0,000 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,273
iOpt 0,000 | 0,018 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,109 | 0,042 | 0,021 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,273
T-om 0,000 | 0,018 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,004 | 0,042 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,031 | 0,268
Ellen 0,031 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,016 | 0,084 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,021 | 0,000 | 0,235
MAGMA 0,000 | 0,000 | 0,016 | 0,000 | 0,000 | 0,021 | 0,000 | 0,000 | 0,078 | 0,042 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,021 | 0,000 | 0,219
TT2FLS 0,031 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,021 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,031 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,063 | 0,031 | 0,177
Nyx 0,000 | 0,018 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,004 | 0,000 | 0,063 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,174
Prediction APT | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,031 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,094 | 0,167
Weyland 0,000 | 0,018 | 0,047 | 0,000 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,016 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,164
MAFRA 0,000 | 0,018 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,094 | 0,000 | 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,153
B-Course 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,007 | 0,000 | 0,016 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,063 | 0,031 | 0,116
Optimus 0,000 | 0,000 | 0,031 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,016 | 0,042 | 0,021 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,110
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A1.2 Computagio Evolutiva (CE): as técnicas pertencentes a essa subdrea sao
inspiradas nos principios da evolugao bioldgica. Elas sao adequadas para resolver problemas
cujo espaco de busca é descontinuo, nao-diferenciavel e multimodal. A ferramenta que

apresentou melhor nota para essa caracteristica foi a EvA2.

A1.3 Inteligéncia de Enzames (IE): essa subarea originou-se a partir do estudo
de colonias e enxames de organismos sociais, por exemplo, abelhas e formigas. Esses
algoritmos sao utilizados para resolver problemas de otimizacao e agrupamento de dados.

Nesse critério a CILib obteve o melhor desempenho.

A1.4 Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA): inspiradas no funcionamento do
sistema imunoldgico natural, as técnicas dessa linha de pesquisa sao muito aplicadas em
problemas que exigem uma alta capacidade no reconhecimento de padroes, por exemplo,
deteccao de fraudes e identificacdo de virus de computador. Nesse quesito apenas 9,6%

das ferramentas pontuaram: Athena, CILib e PMF.

A1.5 Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF): a principal caracteristica das técnicas
pertencentes a essa subarea refere-se ao raciocinio aproximado, inspirado na forma como
o ser humano lida com informacoes imprecisas. Nesse quesito foram consideradas 4
funcionalidades: SIF tradicionais, Fuzzy Tipo-2, Fuzzy C-Means e algoritmos Neuro-Fuzzy.

Trés ferramentas empataram nessa caracteristica: Athena, Zha e Ellen.

A1.6 Algoritmos de Busca: os algoritmos de busca tradicionais sdo projetados
para explorar espacos de busca com o objetivo de encontrar o melhor ponto de acordo
com uma funcado objetivo. Para avaliar essa caracteristica considerou-se os algoritmos
Subida da Encosta (Hill Climbing), Témpera Simulada (Simulated Annealing), Busca Tabu
(Tabu Search), Busca Dispersa (Scatter Search), GRASP e Busca em Vizinhanga Variavel
(Variable Neighborhood Search). As ferramentas que obtiveram as melhores representagoes

nesse critério foram a HeuristicLab e FOM.

A1.7 Algoritmos de Aprendizado de Mdaquina: a aprendizagem refere-se a capacidade
de melhorar o desempenho nas tarefas futuras apos a realizagao de observacoes sobre o
problema. Para avaliar essa caracteristica analisou a presenca de algoritmos de regra de
associagao, aprendizagem probabilistica, arvores de decisao e algoritmos de agrupamento.

Nesse quesito a WEKA apresentou o melhor resultado.

A1.8 Meta-heuristicas Multiobjetivo: essas técnicas sao utilizadas para resolver
problemas com dois ou mais objetivos. As funcionalidades consideradas para avaliar essa
caracteristica foram definidas de acordo com PAREJO et al. (2012). A ferramenta que

obteve a melhor representagao nesse critério foi a EvA2.

A area de interesse A2 avalia o suporte que cada ferramenta oferece ao processo de
otimizacao. Nessa area, foram avaliadas oito caracteristicas que vao desde a capacidade

de adaptagao ao problema até questoes relacionadas a interface grafica do usuario e a



46 Capitulo 2. Trabalhos Relacionados

interoperabilidade das ferramentas.

A2.1 Adaptacio ao Problema e A2.2 Caracteristicas Avancgadas: esses dois critérios
avaliam a capacidade de adaptacao ao problema, além da existéncia de func¢oes avancadas
como a hibridizagao, suporte a hiper-heuristicas e possibilidade de execugao paralela ou
distribuida. Quanto a adaptacao ao problema, 100% das ferramentas apresentam func¢oes
relacionadas a essa caracteristica e cinco ferramentas empataram com a melhor avaliagao:
HSF, Rosemberg, iOpt, HOTFRAME e METCO. Quanto as caracteristicas avancadas, a

METCO obteve a melhor nota e apenas 6 trabalhos ndo pontuaram.

A2.3 Condigoes de Parada e A2.4 Fxecugoes em Massa: alguns algoritmos de
IA nao possuem critérios bem definidos quanto as condigoes de parada. Dessa forma,
é desejavel que as ferramentas permitam a especificagdo dessas condigdes, bem como a
execucgao programada de determinadas tarefas. Considerando esses critérios, as ferramentas
que se destacam sao a CILib, FOM, EvA2, ParadisEO, Athena, HeuristicLab, WEKA,
RapidMiner e Azure ML.

A2.5 Projeto de Experimentos e A2.6 Andlises FEstatisticas: estudos experimentais
bem projetados sao essenciais para a obtencao de resultados confidveis, entretanto 93% das
ferramentas nao oferecem suporte ao projeto de experimentos e apenas uma ferramenta dis-
poe de mecanismos que auxiliam a realizacao de analises estatisticas. FOM e HeuristicLab

sao as duas ferramentas que apresentaram funcgoes relacionadas a essas caracteristicas.

A2.7 GUI e Relatorios Grificos: a usabilidade de uma aplicagao depende direta-
mente da forma como a interface grafica do usuario foi projetada. Essa caracteristica é
fundamental para usuarios com pouco ou nenhum conhecimento em programacao, pois
facilita a configuragao e execucao dos algoritmos, bem como a interpretacao dos resultados
por meio dos relatérios graficos. Nesse quesito, 58% das ferramentas apresentam GUI e a

maior nota foi obtida pela ferramenta HeuristicLab.

A2.8 Interoperabilidade: essa caracteristica define a capacidade que um sistema
tem de trocar informagoes com outros de forma transparente. Isso permite a execucio
de técnicas de IA de forma independente do cliente que solicitou o servigo, além da
importacao e exportagdo de dados/resultados. Nesse quesito, 14 das 31 ferramentas
analisadas possuem funcionalidades relacionadas a interoperabilidade. Dentre essas 14,

quatro merecem destaque: HeuristicLab, Athena, TensorFlow e Google Prediction APIL

A Figura 17 apresenta a relagao entre a quantidade de ferramentas que nao
apresentam nenhuma funcionalidade relacionada a determinada caracteristica (em vermelho
e hachurado) e a quantidade de ferramentas que dispéem de pelo menos uma funcionalidade
em relacdo as caracteristicas analisadas (em azul). Com isso, pode-se perceber que as
caracteristicas A2.1, A2.2 e A2.3 estao presentes na maioria dos trabalhos e ha poucas

ferramentas com as caracteristicas A2.5 e A2.6.
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# NAO
uSIM

Quantidade de Trabalhos

Figura 17 — Relacao entre a quantidade de ferramentas que apresentam ou nao determinada
caracteristica.

Por fim, ressalta-se que apesar da Athena ter obtido a melhor nota final, nao ha
uma ferramenta dominante em todas as caracteristicas e areas de interesse. Esse fato ja
foi discutido pelo teorema No Free Lunch Theorems for Optimization (NFL) (WOLPERT;
MACREADY, 1997) e reforca a justificativa deste trabalho, uma vez que ainda ha espago

para novas investigacoes dentro dessa linha de pesquisa.

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o amplo processo de identificacao, triagem, sumarizacao
e discussao das principais ferramentas desenvolvidas com o objetivo de auxiliar o desen-
volvimento de Sistemas Baseados em Inteligéncia Computacional. Esse estudo fornece
uma visao geral dessa linha de pesquisa, agrupando os resultados e identificando lacunas

passiveis de investigacao. Isso atende ao segundo objetivo desta dissertacao (ver Segao I).
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3 Arquitetura da Solucao

O termo arquitetura de software possui diversos conceitos (CLEMENTS et al.,
2002). Para a Engenharia de Software, a definigdo de uma arquitetura envolve a descrigao de
elementos arquiteturais (componentes) dos quais os sistemas serdo constituidos, interagoes
entre esses elementos, padroes que guiam suas composicoes e restrigoes sobre esses padroes
(PRESSMAN; JAWADEKAR, 1987; GARLAN, 2000). Em geral, a definigdo da arquitetura
de uma solugao acontece apos o levantamento dos requisitos e ¢ fundamental para que um
projeto tenha éxito, pois facilita a comunica¢do com as partes interessadas (stakeholders),
permite o gerenciamento dos riscos e a diminui¢ao de custos, além de ser a base para um

desenvolvimento seguro e com qualidade (GAMMA et al., 1994).

Este capitulo discute a arquitetura proposta para auxiliar o desenvolvimento de
Sistemas Baseados em Inteligéncia Computacional (SBIC). Sao apresentados as motivacoes,
o0s requisitos, as estruturas fundamentais, as definigoes de comportamento e as tecnologias
adotadas. Para facilitar o entendimento, dividiu-se o capitulo em duas grandes segoes:

Modelo Conceitual e Modelo Tecnolégico.

3.1 Modelo Conceitual

Esta secdao apresenta os conceitos relacionadas a arquitetura sem considerar quais
tecnologias devem ser adotadas para cada componente. Dessa forma, o modelo conceitual
da Arquitetura Proposta (AP) nao esta vinculado diretamente a nenhuma tecnologia
especifica, o que permite que outros pesquisadores utilizem-na como base para trabalhos
futuros. Esse modelo atende ao terceiro objetivo especifico deste trabalho (ver Secao I -
Objetivos).

3.1.1 Principios Arquiteturais

Atualmente, quando um pesquisador ou profissional deseja empregar uma técnica
de Inteligéncia Computacional para resolver determinado problema, destacam-se quatro
tarefas importantes: i) modelar o problema-alvo; ii) desenvolver uma aplicac¢ao utilizando
ferramentas especializadas; iii) realizar experimentos para avaliar os resultados obtidos; e

iv) integrar a aplicagdo com outros sistemas.

A primeira tarefa requer conhecimentos sobre o problema-alvo e sobre as técnicas
escolhidas para soluciona-lo. O problema deve ser modelado de tal forma que a técnica
selecionada seja capaz de encontrar uma solucdo adequada. A segunda tarefa exige

conhecimento técnico na ferramenta utilizada para apoiar o desenvolvimento. Atualmente,
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a maioria dessas ferramentas disponibiliza apenas o esqueleto dos algoritmos, o que
implica na necessidade do conhecimento em linguagens de programacao para viabilizar
a construcao da aplicacao. A terceira tarefa é importante para ajustar os pardmetros
das técnicas, possibilitando a obtencao de melhores resultados. Por fim, a quarta tarefa
é responsavel por integrar o que foi desenvolvido com outros sistemas, objetivando a

exploragdo maxima das vantagens da aplicagdo do Sistema Inteligente em ambientes reais.

A realizacao dessas tarefas envolve a superacao de uma série de dificuldades, como
o alto custo de desenvolvimento, a dificil reutilizagao das implementacoes, ferramentas
inadequadas, dentre outras (ver Segdo I - Defini¢cio do Problema). Considerando esse
contexto, foi definida uma arquitetura capaz de facilitar a construcao, manutencao e
aplicacao de Sistemas Baseados em Inteligéncia Computacional. Essa defini¢ao foi guiada
por um conjunto de principios levantados a partir da analise cuidadosa das dificuldades
enfrentadas no desenvolvimento de SBIC e das lacunas presentes nessa linha de pesquisa.

A seguir sao apresentados tais principios:

e Simplicidade: um dos maiores obstaculos a respeito da aplicacao de algoritmos
IC é a complexidade por tras da modelagem e codificacdo das solugoes. Dessa
forma, a arquitetura foi definida com o intuito de simplificar o desenvolvimento de
SBIC. Decidiu-se por uma arquitetura modular para que fosse possivel encapsular
a complexidade interna das técnicas, deixando exposto apenas o que interessa ao
usudario final: entradas, configuracoes e saida. Além disso, foi realizada uma adaptacgao
da abstracao de circuitos légicos digitais para permitir a interconexao dos modulos.

Com isso, o conhecimento técnico deixa de ser primordial na construcao dos SBIC;

e Extensibilidade: essa caracteristica é fundamental para facilitar a integracao de
novos modulos. A padronizacao das técnicas de IC aliada a incorporacao do padrao
modular permite que essa integra¢ao aconteca em tempo real (on-the-fly), ou seja,
os usuarios podem incluir novos modulos sem a necessidade de reiniciar a aplicagao.
Entretanto, essa caracteristica acabou gerando um problema de seguranca que é

discutido no Apéndice D;

e Software como Servico: em geral, a maioria das ferramentas disponiveis requer
dos usuarios um processo de instalacao, o que pode acabar dificultando sua utilizacao.
A arquitetura proposta foi construida utilizando o modelo Software como Servigo
(SaaS), no qual o servigo é distribuido por meio da Internet. A adogdo desse modelo
conferiu a arquitetura caracteristicas como servigo sob demanda, alta disponibilidade

e mobilidade (acesso aos dados de qualquer computador com a acesso a Internet);

e Alta Performance: dentre as quatro atividades mencionadas anteriormente, uma
das mais importantes ¢ a realizacao dos experimentos para verificar a adequabilidade

da solugao proposta, além da realizacdo do ajuste fino dos pardmetros para obter
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melhores resultados. Essa tarefa pode requerer uma grande quantidade de recursos
(memoria e processamento) e, dependendo da situagdo, sua realizagdo é invidavel em
infraestrutura local (pouco robusta). A fim de atenuar esses problemas, esse principio
prescreve que o usuario tenha a possibilidade de ajustar o recurso computacional
de acordo com a sua necessidade (elasticidade) e que a implementagao das técnicas

considere questoes relacionadas a eficiéncia na utilizacao dos recursos computacionais;

e Colaboracgao: a AP também foi desenvolvida visando a colaboragao entre pesqui-
sadores da comunidade de IC. Os usuarios podem compartilhar seus resultados,
discutir sobre a solucao proposta para determinado problema e propor melhorias

para os modulos, facilitando a troca de conhecimento entre grupos de todo o mundo.
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Figura 18 — Visao geral da Arquitetura Proposta (AP).
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3.1.2 Estruturas Fundamentais

A Figura 18 apresenta uma visao geral da Arquitetura Proposta. Observa-se que
o Front-end (parte do sistema que interage diretamente com o usuério) estd separado
fisicamente do Back-end (responséavel pelo processamento das requisigdes, execugao dos
algoritmos e devolugao dos resultados). Essa decisao foi tomada para fortalecer a interope-
rabilidade da arquitetura, visto que suas funcionalidades podem ser acessadas independente
da Interface Gréfica do Usuario (GUI, do inglés Graphical User Interface).

A apresentacao dos componentes segue uma abordagem bottom-up, ou seja, partindo
das estruturas mais internas para as estruturas mais proximas dos usuarios. Além disso, os
componentes sao apresentados desvinculados das tecnologias utilizadas no desenvolvimento

da ferramenta.

3.1.3 Back-end

Conforme discutido anteriormente, a AP prescreve a existéncia de dois grandes
subsistemas: Back-end e Front-end. O Back-end é responsavel pelo processamento das
requisi¢oes advindas do cliente, execugao dos algoritmos, além da geragao e armazenamento
dos resultados. Analogo ao motor de um carro, o Back-end realiza todo o trabalho pesado

para suportar as exigéncias do usuario.

Esse subsistema possui em seu niicleo um componente chamado Algorithm (apre-
sentado em destaque na Figura 18). Esse componente é responsavel por todas as definigoes
necessarias a execuc¢ao dos algoritmos de Inteligéncia Computacional e esta presente em
quase todos os trabalhos relacionados. Ele dependente diretamente dos componentes

Problem, Solution, Type, Measurement e StoppingCondition.

O componente Problem é responsavel por lidar com as questoes relacionadas ao
problema que esta sendo atacado. Esse componente prescreve uma interface que define
um comportamento padrao para todos os tipos de problema. Cada problema deve ter no
minimo um nome, o tipo do objetivo (maximizagao, minimizagdo ou multiobjetivo) e uma
funcao para avaliar a qualidade das solugoes. O componente Solution padroniza as solugoes
encontradas pelos algoritmos. O componente Type padroniza todos os tipos de dados que
trafegam dentro do Back-end (por exemplo, Real, Inteiro, String, File), dessa forma é
possivel realizar a troca de informagoes entre algoritmos. O componente Measurement
cuida das medigoes realizadas durante as execugoes (e.g., tempo de execugao, niimero
de iteracoes) e, por fim, o componente StoppingCondition fica encarregado de definir as

condicoes de parada a serem aplicadas nos algoritmos.

Em resumo, os algoritmos possuem um conjunto de medic¢oes e condi¢des de parada.
Eles sao responsaveis por resolver determinado problema e retornar as solugdes encontradas.

Além disso, todos os dados que sao utilizados pelos algoritmos sdo padronizados para
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permitir a transferéncia de informagoes entre os algoritmos. A Figura 19 apresenta as
interfaces presentes nesses componentes. Vale ressaltar que essa estrutura foi inspirada no
modelo proposto por PAMPARA; ENGELBRECHT; CLOETE (2008).

Type StoppingCondition Measurement
+ getValue() : Object + setAlgorithm(algorithm: Algorithm) + getName() : String
+ setValue(v : Object) + isCompleted() : boolean + getValue(a : Algorithm) : Type
+ getRepresentation() : String + getPercentageComplete() : double
if(linitialized){
. erformlnitialization();
Problem Algorithm 7 z L
<
+ getName() : String ~ + performInitialization() . .
+ getObjective() : String + performlteration() fireAlgorithmStarted();
+ getFitness(s : Solution) : Double +run()O- - - - - - - - - mm e m e m e — - - P while(running && lisFinished()){
¢ + getSolutions() : List<Solution> performlteration();
+ aggﬁdtopConditiotl?(c : fdtoppingCongition) firelterationCompleted();
. +a easurement(m : Measuremen
Solution + fireAlgorithmStarted() }
i . + fireAlgorithmFinished() . . -
+ getfitness() : Type + firelterationCompleted() fireAlgorithmFinished();

Figura 19 — Diagrama com as principais interfaces exigidas pelos componentes Algorithm,
Problem, Solution, Measurement, StoppingCondition e Type.

A Figura 19 apresenta também o pseudocodigo (parte inferior direita da imagem)
que define o funcionamento basico dos algoritmos: inicializacao e execucao das iteragoes

até que determinada condicao de parada seja atendida.

O segundo componente em escala de importancia chama-se Bundle. Esse compo-
nente é responsavel por um conceito chave dentro da Athena: o médulo. Considerando
o principio de simplicidade, a AP prescreve que todos os algoritmos de IC devem ser
encapsulados dentro de um modulo que possui basicamente um conjunto de entradas

(inputs), uma légica interna (logic), configuragdes (settings) e saidas (outputs).

= SETTING(S)

INPUT(S) OUTPUT(S)
E—— >
—_— F————>

Figura 20 — Visao macro dos médulos da Athena.

A Figura 20 apresenta uma visao macro dos médulos utilizados dentro da Athena.
Pode-se observar que a complexidade da logica interna fica preservada dentro do moédulo,
dessa forma o usuario fica exposto apenas as entradas, configuragoes e as saidas resultantes.
Essa decisao foi inspirada no trabalho proposto por ELLEN; CAMPBELL (2005).
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Esses modulos podem ser interligados pois os dados que trafegam nas interconexoes
sao padronizados pelo componente Type. Um conjunto de médulos organizados para
solucionar um problema é chamado de arquitetura!. As arquiteturas sdo gerenciadas
pelo componente Architecture e podem ser reunidas em outro conceito: o sistema. Nesse
contexto, um sistema representa uma entidade capaz de aglutinar todas as informagoes
a respeito do problema alvo. Um sistema pode conter varias arquiteturas com diferentes
modulos, ou seja, para um mesmo problema o usuario pode testar e comparar a combinacao
de diversas técnicas. Esse modelo permite ainda o encapsulamento de arquiteturas dentro
de moédulos, ou seja, um mddulo pode conter em sua logica interna um arranjo de outros
moédulos. Essa situacao é exemplificada pela Figura 21, na qual a légica interna do Mdodulo

A é definida pela execuc¢ao dos modulos B, C, D e E.

ISetting(s)

Input(s) Moddulo A Output(s)
—> b—
—> C \ —

AN / e 1] 8
o—p] D p—
o—>] r—>

Figura 21 — Visao macro de um médulo cuja a légica interna ¢é definida pelo arranjo de
outros moédulos.

A execucao dos sistemas é responsabilidade do componente intitulado Simulation
e os relatorios de execugao sao organizados pelo componente Report. Os controles da
AP ficam dentro do componente Controller, que por sua vez utiliza as defini¢bes do
componente DAQ para persistir todas as informacoes relevantes. Essas informagdes podem

ser compartilhadas com outros pesquisadores, favorecendo o principio da colaboragao.

O componente Facade é responsavel por ocultar a complexidade dos controles,
provendo uma API de acesso simples (GAMMA et al., 1994). Esse componente recebe
as requisi¢coes advindas da Internet por meio do protocolo HTTP (FIELDING et al.,
1999), realiza seu processamento acionando as fungoes definidas no Controller e devolve os
resultados utilizando o mesmo protocolo. Essa definicao permite a adequacao ao principio
de Software como Servigo, além de conferir independéncia ao Back-end, pois sua execuc¢ao

nao depende de uma GUI.

1

Nesse contexto, o termo “arquitetura” refere-se a uma reunido de moédulos interconectados ou nao,
que tem por finalidade a resolu¢do de um problema. Para evitar conflitos de interpretacdo, o termo
“Arquitetura Proposta (AP)” serd substituido pelo acrénimo AP. A Arquitetura Proposta refere-se a
todas as defini¢bes prescritas neste estudo.
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A AP também prescreve que o subsistema Back-end seja executado utilizando um
modelo de Infraestrutura como Servigo (IaaS, do inglés Infrastructure as a Service) (JAMSA,
2012) que permita o ajuste dos recursos computacional (memoria e processamento). Essa

prescricao foi motivada pelo principio de alta performance descrito na Secao 3.1.1.

Por fim, o principio da extensibilidade foi obtido pela definicdo do componente
chamado Plugin. Esse componente padroniza a integracao dindmica de novos modulos.

Com isso, é possivel adicionar novas técnicas em tempo de execucao (on-the-fly).

3.1.3.1 Front-end

O subsistema denominado Front-end encontra-se mais préximo do usuério final.
Portanto, possui a funcao de abrigar os componentes relacionados a usabilidade da AP.
Nesse contexto, o termo usabilidade refere-se a eficiéncia, eficacia e satisfagdo percebida
na utilizacao da ferramenta que implementa as defini¢oes da Arquitetura Proposta. Esse

subsistema é composto por trés componentes principais: Model, View e Controller.

O componente Model é responsavel pela definicaio do modelo utilizado para ma-
terializar o Front-end. A AP preconiza que esse modelo seja um reflexo simplificado do
modelo presente no Back-end, no qual um sistema possui um conjunto de arquiteturas,

que sao constituidas por médulos e suas ligagoes.

O componente View é responsavel por tudo que o usudrio final visualiza. Esse
componente prescreve a criacao de um editor grafico que permita a construgao e manutencao
dos sistemas padronizados pelo Back-end. Esse editor deve seguir a abstracao de moédulos
apresentada na Figura 20. Além disso, as execugdes devem ser configuraveis e os resultados

devem ser exibidos por meio de graficos e tabelas.

Finalmente, o componente Controller controla as informacoes presentes no Front-
end. Esse componente define o que, quando e onde as informagoes devem ser exibidas,

além de ser responsavel pela comunicacao com o Back-end.

3.1.4 Definicoes de Comportamento

Nesta secao sao discutidos os aspectos relacionados ao comportamento da Arquite-
tura Proposta. O primeiro e mais importante aspecto refere-se a prescricao do método
para a construcao e execucao dos Sistemas Baseados em Inteligéncia Computacional. Esse

método possui cinco etapas, sao elas:

e 12 etapa - Informacoes Basicas: refere-se a criagao do sistema de Inteligéncia
Computacional informando nome, descri¢cao e quais usuarios poderao acessar suas
informagoes. Esses dados sao importantes para catalogar os sistemas criados pelos

usuarios;
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e 22 etapa - Arquitetura: nessa etapa o usuario deve selecionar e conectar os
modulos com o objetivo de criar uma arquitetura capaz de resolver o problema-alvo.

Esse processo deve ser feito com o auxilio do editor grafico prescrito pelo Front-end,

e 3% etapa - Configuracido e Execugao: nessa etapa o usuario deve configurar
os médulos para habilitar a execugao da arquitetura. As configuragoes devem ser
persistidas para que seja possivel comparar os resultados obtidos com diferentes

parametros de execugao;

e 42 etapa - Analise dos Resultados: ao final do processo de execuc¢ao, o usuario
pode analisar os resultados obtidos, que por sua vez serdo exibidos por meio de
graficos e tabelas. Além disso, sdo exibidas informacoes adicionais coletadas durante

a execucao dos modulos, por exemplo, nimero de iteragoes, tempo de execucao etc;

O O O O 0O O O

Facade Controller System  Architecture Simulation  Report
. /login
login(email,pass)
POST —_— findUser(email)
———— ——
 ——— e ——
JLaccess token” ) _
RESPONSE
n /system
teSyst
POST M newSystem(...)
Ca—m—a—a—a—
savesttem(m)
{"system": ".."} D
RESPONSE
a /system/{ID}/arch )
POST CreateArchitecture(.) newArchitecture(...)
e -
saveArchltecture( )
{ architecture™: ".."} *-t———————
RESPONSE
/system/{ID}/arch/{ID}/run
Architecture... )
POST e createAndPerformNewExecution(...)
e e e -
saveExecution(...)
E
 ——————
| Cexecution”: 1) _ _
RESPONSE
/execution/{ID}
GET getExecutionReport(.)

createExecutionReports(...)

o {"report™ ".."}

RESPONSE

Figura 22 — Diagrama de sequéncia simplificado apresentando a interacao ocorrida durante
o processo de construcao e execucao dos sistemas de IC.
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e 5% etapa - Integracao: ao encontrar uma arquitetura adequada para solucionar
determinado problema, o usudrio pode realizar a integracao entre a Athena e um
sistema externo. Essa integracao é feita por meio da API RESTFul definida pelo
componente Fagade, utilizando como insumos a chave de identificagdo da arquitetura

a ser executada, as entradas e as configuracoes requeridas.

A Figura 22 apresenta um diagrama de sequéncia (simplificado para fins didéticos)
(BOOCH; RUMBAUGH; JACOBSON, 2006) com a interacdo entre os componentes
durante a realizacao das quatro primeiras etapas descritas anteriormente. Inicialmente
o usuario solicita acesso a aplicacdo por meio da fungao login. Em seguida, é realizada
a criagdo de um sistema de IC (1) para reunir todas as informagoes relacionadas ao
problema que esta sendo atacado. Apds a construcao do sistema, o usuario seleciona os
modulos e define suas interconexdes para criar uma arquitetura (2). Com a arquitetura
definida, é necessario configura-la para solicitar sua execucao (3). Por fim, ao final da
execugao o usuario solicita os resultados (4), que sao exibidos por meio de gréficos e tabelas.
A integragdo com um sistema externo é exemplificada pela Figura 23 na qual hd uma

requisicao e uma resposta HT'TP para a solicitar a execucao de determinada arquitetura.

HTTP Request HTTP Response
POST /run HTTP/1.1 HTTP/1.1 200 OK
Host: athenasystems.com.br Date: ...
Connection: Keep-Alive Server: Tomcat/7.7
User-Agent: Mozilla/4.0 Last-Modified: ...
Content-Lenght: ...
{ Content-Type: application/json
“arch”: “key”,
“inputs”: [{...}], { “executionDate™: “...”,
“settings”: [{...}] “results”: [{...}]],
} 7 “measurements”: [{...}]}

Figura 23 — Modelo de requisicao e resposta HT'TP utilizadas para executar determinada
arquitetura a partir de um sistema externo.

Outro comportamento importante refere-se ao Algoritmo 1, o qual é responsavel
pela execugao dos médulos de uma arquitetura. Ele recebe como insumo a lista dos modulos
definida pelo usuério, os dados de entrada e as configuracdes de execucdo. E importante
ressaltar que os dados de entrada sé sao requeridos quando o médulo possui entradas

(input) ndo conectadas a saida (output) de outros médulos (linha 7).

Apés a instanciagao da estrutura que abriga os resultados (linha 4), o algoritmo
itera sobre todos os médulos para realizar quatro atividades fundamentais: i) injetar os
dados de entrada fornecidos pelo usudrio (linhas 6-10); ii) injetar as configuragoes de
execugao (linhas 11-13); iii) realizar a execucao do médulo (esse processo ativa a execugao
da técnica de IC embutida no mddulo selecionado); e por fim, iv) a propagagao das saidas
para os préximos médulos (linhas 15-18). Apds o término dessa iteragdo, o algoritmo

retorna os resultados obtidos (linha 22).



60 Capitulo 3. Arquitetura da Solugio

Algoritmo 1 Algoritmo responsavel pela execucao dos médulos de uma arquitetura.

Entrada:

1: architecture: Lista de modulos definidos pelo usuario;

2: wnputsData: Mapa com os dados de entrada de cada modulo;

3: settingsData: Mapa com as configuracoes de execucao de cada moédulo;
Saida: Mapa de resultados produzidos pela execucao dos médulos;

4: Resultados = novo Mapa;

5: para cada modulo M em architecture faga

6: para cada entrada E em M.getEntradas() faga

7: se |E.estaConectado() entao

8: E.adicionarDados(inputsData.get(M.key));

9: fim se

10: fim para

11: para cada configuracao C em M.getConfiguracoes() faga
12: C.adicionarDados(settings Data.get(M.key));

13: fim para
14: M.executar();

15: se M.getErros() estd vazia entao

16: Resultados.put(M.key, M.getResultados);
17: M.propagarSaidas();

18: senao

19: finalizar;

20: fim se
21: fim para
22: retornar Resultados;

A Figura 24 ilustra o funcionamento do Algoritmo 1. Na imagem pode-se observar
dois médulos (A e B). O médulo A possui trés entradas (X', X3' e X3') e duas saidas
(Y2 e Y;), enquanto que o médulo B possui duas entradas (X e XP) e apenas uma

saida (Y;?). Além disso, esses médulos estdo conectados por duas ligacoes (Y4 — XP e

YA — XDB).
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Figura 24 — Modelo de interagao entre dois médulos da Athena.
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Os dados que trafegam entre os mddulos estao representados pelos quadrados

-Aj, quando se referem a variavel de entrada, e por Y;‘;‘-,

quando se referem a variavel de saida. Em ambos, i representa o indice da entrada e j

menores ¢ sdo identificados por X7
representa a ordem de chegada/saida da informagao ao médulo. Por exemplo, o primeiro
dado que chega ao médulo A pela entrada 1 é identificado como X fl. De forma analoga, o
primeiro valor que deixa o médulo B pela saida 1 ¢é identificado como Yﬁ. Esses dados sao
transmitidos em blocos de forma sincrona e serializada. Considerando todas as variaveis
de entrada, pode-se definir uma instancia de entrada (1) como o conjunto dos dados com

ordem de chegada igual a k. Essa definicao é similar para as variaveis de saida.

Conhecendo todas essas variaveis é possivel analisar a execug¢ao dos médulos. Em
t1, quatro instancias de entrada chegam ao médulo A ([y, Is, I3 e I,). Esse mddulo utiliza
as configuracoes de execuc¢ao para ajustar o processamento dessas informacgoes. Apds
a realizacdo desse processamento (em t3), os resultados sdo propagados (em t3) para o
moédulo B por meio das ligacdes (Y* — XP e YA — X2). Em t4, o médulo B realiza
sua execucao e em ty tem-se os resultados finais. Vale ressaltar que a quantidade de
instancias de entrada nem sempre € igual a quantidade de instancias de saida. Essa relagao
depende do algoritmo implementado pelo médulo e, portanto, ndo pode ser restringida

pela Arquitetura Proposta.

Figura 25 — Representacao de uma arquitetura de acordo com o modelo de Redes de Petri.
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O Algoritmo 1 exibe o passo-a-passo necessario para a execuc¢ao sequencial dos
modulos pertencentes a uma arquitetura. Ele foi descrito dessa forma para facilitar a
compreensao das acoes envolvidas nessa tarefa, entretanto a AP prescreve que a execucao
dos médulos deve ser realizada de forma concorrente sempre que possivel. Para isso,
utilizou-se uma técnica de modelagem que permite a construgao de sistemas paralelos,

concorrentes, assincronos e nao-deterministicos chamada Redes de Petri (PETRI, 1962).

Uma Rede de Petri (RdAP) possui trés elementos bésicos: lugar, transicao e ficha.
Os lugares, representados por um circulo, podem ser interpretados como uma condicao,
estado parcial, uma espera ou procedimento a ser realizado. As transi¢oes, representadas
por uma barra, sdo associadas a um evento que ocorre no sistema. As fichas, representadas
por um ponto, sao indicadores significando que a condi¢ao associada ao lugar é verificada.
Formalmente, defini-se uma RdP por meio de uma quadrupla R = (P, T, F, M), onde
P = {p1,pa,...,pn} é um conjunto finito nao-vazio de lugares, T' = {t1,ts,...,t,} é um
conjunto finito nao-vazio de transi¢oes. F' é o conjunto de arcos que conectam os lugares
as transi¢oes e M representa a marcagao inicial (CARDOSO; VALETTE, 1997).

A Figura 25 expde a representacao de uma arquitetura de acordo com o modelo de
Redes de Petri. A ficha encontra-se no lugar p;, indicando que a arquitetura esta pronta
para ser executada. Os locais po, p3, ps € ps equivalem a execucao da logica interna dos
modulos A, B, C e D, respectivamente. O processo se inicia com a ativacao da transigdo T3
que define o evento iniciar operacdo. Apos a execucao do primeiro médulo, representado
pelo lugar py, a transicao 75 ¢ ativada iniciando a execugao em paralelo dos médulos B e
C. Quando os dois médulos finalizam sua execucao, a transicao T3 é acionada e a logica
interna do médulo D é executada. Por fim, a transicao 7} indica o término da execugao da

arquitetura e o lugar pg define o estado execugdo concluida.

3.2 Modelo Tecnoldgico

Diversas tecnologias foram adotadas para materializar as exigéncias da Arquitetura

Proposta (AP). A Figura 26 apresenta as principais tecnologias escolhidas.

O Back-end foi construido sobre a infraestrutura provida pelo Amazon FElastic
Compute Cloud - EC2. O EC2? é um servico fornecido pela Amazon com capacidade
de computagao redimensionavel em nuvem. Ele foi projetado para facilitar a obtencao e
configuracao de recursos computacionais para aplicagoes Web. Esse servico foi escolhido
por estar de acordo com as restricoes da arquitetura e por possibilitar a inclusao de novos
médulos em tempo de execugao (“on-the-fly”). Outros servigos de Computagao em Nuvem

possuem restrigoes que impedem tal comportamento (JAMSA, 2012).

2 Amazon EC2 - disponivel em http://aws.amazon.com/pt/.
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Dessa forma, para facilitar essa inclusao on-the-fly de JARs?, utilizou-se parte
das especificagoes da arquitetura OSGi, que foi concebida com o objetivo de auxiliar o

desenvolvimento e implantagao de aplicagdes modulares em Java (ALLIANCE, 2003).
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Figura 26 — Esquema com as principais tecnologias utilizadas durante o desenvolvimento
da ferramenta.

Adotou-se o sistema de gerenciamento de banco de dados MySQL* e para facili-
tar o mapeamento objeto-relacional foi utilizado o framework Hibernate®. O VRaptor®
foi escolhido como framework de desenvolvimento de aplicagbes Web por garantir alta
produtividade, ter uma curva de aprendizado muito acentuada, ser adaptado ao padrao
RESTFul e possuir documentacao em portugués. Essa escolha implicou na linguagem de
programagao JAVA (GOSLING, 2000).

Para auxiliar a implementacgao das técnicas de IC, foram utilizadas quatro ferra-
mentas bem conhecidas: JFuzzyLogic”, Neuroph®, JMetal’ e WEKA. A JFuzzyLogic é

JAR é um arquivo compactado usado para distribuir uma aplicagdo desenvolvida em JAVA.
MySQL - disponivel em http://www.mysql.com.

Hibernate - disponivel em http://hibernate.org.

VRaptor - disponivel em http://www.vraptor.org.

JFuzzyLogic - disponivel em http://jfuzzylogic.sourceforge.net.

Neuroph - disponivel em http://neuroph.sourceforge.net.

JMetal - disponivel em http://jmetal.sourceforge.net.

WEKA - disponivel em http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.
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especializada na construcao de sistemas de inferéncia fuzzy, a Neuroph auxilia a concepgao
de Redes Neurais Artificiais, a JMetal facilita o desenvolvimento de algoritmos evolutivos
e a WEKA dispoe de diversos algoritmos adequados para resolver problemas que envol-
vem Aprendizagem de Maquina. Além disso, utilizou-se a biblioteca JEP!! para suprir a
necessidade de um mecanismo capaz facilitar a definicdo de fun¢des matematicas usando
linguagem natural. Essa extensao possui uma gramatica de expressoes matematicas que

inclui diversas variaveis, constantes e fungoes.

O ntcleo da ferramenta Athena estd apoiado em todas as tecnologias citadas até o
momento e seus servigos estao disponiveis a partir de uma API RESTFul (RICHARDSON;
RUBY, 2008), capaz de processar requisicoes HT'TP com mensagens no formato JSON
(do inglés, Javascript Object Notation) (CROCKFORD, 2006).

O subsistema Front-end foi construido sobre a plataforma provida pelo Google App
Engine - GAE. O GAE' ¢ a plataforma do Google para desenvolvimento e hospedagem de
aplicativos Web. Esse servico foi escolhido por permitir a construcao de aplicativos de alto
trafego sem a necessidade de gerenciar a infraestrutura necessaria para isso. Dessa forma,
Back-end e Front-end estao separados fisicamente e se comunicam utilizando apenas a

troca de mensagens via Internet.

Como a Arquitetura Proposta prescreve que o Front-end seja baseado no padrao
MVC (GAMMA et al., 1994), decidiu-se pelo framework AngularJS'3. Além disso, o
AngularJS é adaptado ao padrao RESTFul, possui dupla sincronizacao entre a View e
0 Model e tem curva de aprendizado semelhante a do VRaptor (muito acentuada). A
biblioteca JointJS!* foi utilizada para a construcdo do editor grafico dos sistemas de IC e

a Highcharts'® para a exibicdo dos resultados em formato grafico.

A construgdo da aplicagao (build) é responsabilidade do framework GruntJS'®. Com
o GruntJS sdo automatizadas tarefas como a minimizacao e concatenacao dos arquivos
(.html, .css, .js), otimizagao das imagens e empacotamento final do subsistema Front-end.
Todos esses frameworks utilizam a linguagem Javascript (FLANAGAN, 2011) e possuem

como dependéncia a biblioteca JQuery'”.

Os componentes estéticos e a identidade visual da ferramenta foram desenvolvidos
utilizando HTML5 e CSS3 (FRAIN, 2012). Nas péginas iniciais adotou-se o termo Al (do

inglés, Artificial Intelligence) por ser mais comum do que CI (do inglés, Computacional

Intelligence), entretanto a diferencga é esclarecida na documentagao'®.

1 JEP - disponivel em http://www.cse.msu.edu/SENS/Software/jep-2.23/doc/website/index.html.
12 Google App Engine (GAE) - disponivel em http://cloud.google.com.

13 Angular]JS - disponivel em http://angularjs.org.

14 JointJS - disponivel em http://www.jointjs.com.

15 Highcharts - disponivel em http://www.highcharts.com.

16 GruntJS - disponivel em http://gruntjs.com.

17 JQuery - disponivel em http://jquery.com.

18 A documentacio da ferramenta pode ser acessada em http://goo.gl/avgA51.


http://www.cse.msu.edu/SENS/Software/jep-2.23/doc/website/index.html
http://cloud.google.com
http://angularjs.org
http://www.jointjs.com
http://www.highcharts.com
http://gruntjs.com
http://jquery.com
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4 Ferramenta

A Athena foi desenvolvida seguindo as prescrigoes da arquitetura apresentada
no capitulo anterior. Este capitulo apresenta a visao geral da ferramenta, os modulos

disponiveis e alguns exemplos de utilizacao.

4.1 Visao Geral

A Athena permite a construcao, manutencao e aplicacao de Sistemas Hibridos de
Inteligéncia Computacional de forma simples e escalavel, utilizando um editor grafico que
propicia a programacao visual das técnicas de IC. Esses sistemas podem ser compartilhados
com outros pesquisadores para que seja possivel discussoes sobre os algoritmos selecionados
e até mesmo sobre os resultados obtidos. O ambiente pode facilitar a troca de conhecimento
entre grupos de pesquisa espalhados pelo mundo. A Figura 27 apresenta a pagina inicial

da ferramenta que pode ser acessada no enderego http://athenasystems.com.br.
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Figura 27 — Pagina inicial da ferramenta.
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Atualmente, a Athena encontra-se em sua segunda versao e possui mais de 10.000
linhas de codigos dividas entre os subsistemas Front-end e Back-end. A ferramenta esta
em processo de registro no Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPT) - c6digo
do processo: BR 51 2015 000521 9.

A Figura 28 apresenta o editor grafico desenvolvido no Front-end. Esse componente
é fundamental para facilitar a construcao dos sistemas de IC. Nessa figura, observa-se a
palheta com os médulos disponiveis (lado esquerdo). Essa palheta possui um campo de
busca e os médulos sdao categorizados de acordo com a sua funcao ou a subéarea da IC ao
qual pertencem. Ao clicar em um moédulo, ele serd automaticamente incluido na area de
edicao que fica no centro da imagem. Esse espaco de edi¢ao pode ser ajustado utilizando
as opgoes exibidas no canto inferior direito da tela. O menu de contexto (lado direito), no
qual é possivel incluir ou remover entradas e saidas de um moédulo, é acionado ao clicar nos
modulos presentes na area de edi¢do. Por fim, a barra de a¢des no canto superior direito
permite ao usudrio salvar (Save) e executar (Run) a arquitetura, reiniciar os trabalhos

limpando todos os mddulos presentes no espago de edigao (Reset), voltar (Back) e exibir

informagoes sobre o funcionamento do editor (Help).
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Figura 28 — Editor grafico desenvolvido no Front-end da Athena.
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4.2 Mobdulos Implementados

O processo de desenvolvimento da Athena comegou em 2014 e sua primeira versao
contava apenas com trés algoritmos de IC (Fuzzy, AntSystem e NSGA-II) e dois médulos
conversores de dados (ReadCSV e WriteCSV). Hoje, a Athena dispoe de 35 mddulos

subdivididos em cinco categorias:

e Modbdulos de Inteligéncia Computacional: esse tipo de médulo encapsula os
algoritmos de IC, funcionando como motor da ferramenta. Atualmente, a Athena
dispoe de pelo menos um modulo para cada subarea da IC e com a absorcao dos
algoritmos do WEKA foi possivel disponibilizar alguns algoritmos de Aprendizagem
de Méquina. Dentre os modulos mais importantes dessa categoria, destacam-se:
Fuzzy, Fuzzy C-Means, algoritmo genético (gGA), NSGA-II, SPEA2, MLP, RBF,
AntSystem, MMAS, PSO, CLONALG, ID3, J48, K-Means e Cobweb;

e Moédulos conversores de dados: esse tipo de mdédulo permite a conversao dos
dados que trafegam nas liga¢oes do sistema. Além disso, podem ser utilizados para
injetar dados nas execugoes ou para extrair os resultados em formato de arquivo.
Essa categoria dispoe de dois médulos pré-implementados: ReadCSV e WriteCSV

para leitura e escrita em arquivos CSV, respectivamente;

e Moédulos de acesso a base de dados: esses permitem o acesso a bancos de dados
externos para extrair entradas para as execucoes. Atualmente, trés SGBDs sao
suportados: MySQL!, PostgreSQL? e Oracle®;

e Modbdulos auxiliares: essa categoria inclui os médulos que auxiliam a construgao
dos sistemas de IC. Por exemplo, médulo de expressdes mateméaticas para realizacao
de operagoes entre os dados, médulo de regressao linear para anélise dos dados,

modulo estatistico para realizacao de testes estatisticos, dentre outros;

e Moébdulos dos Usuarios: os usuarios da Athena podem submeter novos modulos
para a ferramenta. Esses mdédulos sao analisados por uma equipe técnica antes de
sua disponibilizagao para os demais usudrios (ver Apéndice D). Atualmente, essa
categoria possui apenas dois modulos: o Textfy - realiza andlise de sentimento em

textos escritos em inglés - e o Twitter - coleta postagens na rede social Twitter.

As tabelas 8, 9 e 10 apresentam de forma resumida (a fim de ndo tornar a leitura
cansativa) as informacoes sobre os médulos embutidos na Athena. Para maiores detalhes,

a documentacao da ferramenta detalha o funcionamento de cada um dos médulos.

1
2
3

MySQL - disponivel em http://www.mysql.com.
PostgreSQL - disponivel em http://www.postgresql.org.
Oracle - disponivel em https://www.oracle.com/database.
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Tabela 8 — Médulos embutidos na Athena (1 - 14).

Moédulo

Descrigao

Fuzzy

S

Implementa o Sistema de Inferéncia Fuzzy de Mamdani (MAMDANTI, 1977). Nesse médulo
os usudrios podem definir m entradas e n saidas do tipos Inteiro, Real ou String. Tanto as
entradas quanto as saidas devem estar de acordo com as defini¢des do arquivo de configuragao
FCL (Fuzzy Control Language).

FFCM

Implementa uma variagdo do Sistema de Inferéncia Fuzzy de Mamdani no qual as funcées
de pertinéncia das varidveis de entrada sdo definidas a partir da execucao do algoritmo de
agrupamento Fuzzy C-Means (ROSS, 2009). Nesse médulo os usuérios podem definir m
entradas e n saidas do tipo Real.

FCM

.

Encapsula o algoritmo de agrupamento Fuzzy C-Means (BEZDEK; EHRLICH; FULL, 1984).
Esse algoritmo consiste na versdo fuzzy do algoritmo k-Means. Os usudrios podem definir
m entradas do tipo Real e o resultado é uma matriz que relaciona o grau de pertinéncia de
cada ponto em relagdo aos centroides identificados.

=]

Esse médulo implementa um algoritmo genético geracional no qual toda a populagao é subs-
tituida a cada geracdo (EBERHART, 2007). Ele pode ser utilizado para resolver problemas
que envolvem otimizacao discreta, problema da mochila, menor caminho e caixeiro viajante.
Nesse médulo o nimero de entradas deve ser igual ao nimero de saidas.

m
<

-3
=3

Implementa um algoritmo baseado em estratégia evolutiva proposto inicialmente por RE-
CHENBERG (1965) e aperfeicoado por SCHWEFEL (1975). Como esse médulo é possivel
resolver problemas que envolvem otimizacao discreta, problema da mochila, menor caminho
e caixeiro viajante. O nimero de entradas deve ser igual ao nimero de saidas.

Implementa a meta-heuristica multiobjetivo NSGA-II (DEB et al., 2002) para resolver pro-
blemas combinatérios nos quais as varidveis sdo bindrias (PARKER; RARDIN, 2014). Nesse
médulo os usudrios podem definir m entradas, mas apenas 2 saidas sdo permitidas. Essa
restricdo deve-se ao fato de que atualmente esse médulo trabalha apenas com dois objetivos.

Implementa a meta-heuristica multiobjetivo intitulada SPEA2 (ZITZLER et al., 2001) para
resolver problemas combinatérios nos quais as varidveis sdo bindrias. Similar ao médulo
NSGA-II, os usuérios podem definir m entradas, mas apenas 2 saidas sao permitidas. Essa
restricdo deve-se ao fato de que atualmente esse médulo trabalha apenas com dois objetivos.

Perceptron

A

Implementa a configuragdo mais simples de uma Rede Neural Artificial, a rede Perceptron
(ROSENBLATT, 1958). Nesse médulo os usudrios podem definir n entradas e apenas uma
saida do tipo Inteiro ou Real. Esse médulo permite a resolugdo de problemas de classificagdo
com duas classes.

Adaline

i

Implementa a RNA proposta por Widrow e Hoff em 1960, conhecida como rede Adaline
(WIDROW; HOFF, 1960). Ele se diferencia do Perceptron pela regra de aprendizado que é
capaz de encontrar o hiperplano de separagdo 6timo se as classes forem linearmente separa-
veis (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

10

MLP

Implementa a rede Perceptron Multicamadas (RUMELHART et al., 1988) com backpro-
pagation. Essa rede é caracterizada pela presenca de pelo menos uma camada escondida
entre a camada de entrada e a de saida. Esse médulo permite a resolucdo de problemas de
classificacdo com mais de duas classes, aproximagao de funcdes e predicdo de séries.

11

RBF

Implementa a RNA chamada rede de Fung¢oes de Base Radial (RBF) (HAYKIN, 2001). Nesse
moédulo os usuarios podem definir m entradas e n saidas do tipo Inteiro ou Real. Esse médulo
permite a resolucdo de problemas de classificacdo com mais de duas classes e aproximagao
de funcgoes.

12

SOM

Abriga os mapas auto-organizdveis de Kohonen, também denominados de SOM (self-
organization maps) (KOHONEN; SOMERVUO, 1998). Esse tipo de RNA possui estrutura
reticulada com conexoes laterais entre os neurénios. Os usuérios podem definir m entradas
e n saidas do tipo Real ou String para resolver problemas de agrupamento de dados.

13

A Vste,
AntSystem
1)

Y 78
i 38
N

Implementa a meta-heuristica Ant System (AS) (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996).
Ela possibilita a resolucdo de problemas modelados como o problema da mochila binaria e
caixeiro viajante. As configuracoes requeridas sdo: niimero de formigas, méximo de iteracoes,
as constantes alpha, beta e @, estratégia de atualizacdo de feromoénio, a taxa de evaporagao,
a heuristica, a fungdo fitness e as restrigées aplicadas ao problema.

14

MMAS

1)

Implementa a meta-heuristica Maz-Min Ant System (STUTZLE; HOOS, 2000). Essa meta-
heuristica diverge do Ant System em trés aspectos: i) apenas a melhor solugdo é utilizada no
processo de atualizagdo do feromonio; ii) existe um intervalo que define o méximo e minimo
do feromonio; e iii) as trilhas de feromoénio sdo inicializadas com o valor maximo permitido.
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Tabela 9 — Médulos embutidos na Athena (15 - 28).

Médulo

Descricao

15

CLONALG

&

Implementa o algoritmo CLONALG (CASTRO; ZUBEN, 2002). Essa técnica de IC é ins-
pirada no principio de selegao clonal que é utilizado para explicar o funcionamento de uma
resposta imune adaptativa ao estimulo de um antigeno. Ele pode ser utilizado para resolver
problemas que envolvem reconhecimento de padrées.

16

AIRS

€

Implementa a técnica de aprendizagem supervisionada intitulada Artificial Immune Recog-
nition System (AIRS) (WATKINS; BOGGESS, 2002). Esse algoritmo também foi inspirado
nos mecanismos adaptativos presentes nos Sistemas Imunoldgicos Naturais e é adequado
para resolver problemas de classificagao.

17

=]
w

Abriga o algoritmo ID3 (MITCHELL, 1997). Essa técnica utiliza a estrutura de drvores de
decisao para representar as informagoes relacionadas ao processo em anélise. Apds o modelo
treinado, é possivel avaliar e classificar novas instancias (QUINLAN, 1987). Para executar
esse modulo é necessario informar um arquivo de treinamento no formato ARFF.

18

Esse médulo implementa uma versao open source do algoritmo C4.5 (QUINLAN, 1993). O
J48 utiliza o atributo com maior razao de ganho para subdividir a drvore de decisao até que
as instancias estejam separadas por classes nas folhas da arvore. Ele se difere do ID3 pela
capacidade de lidar com atributos continuos e discretos.

19

Implementa a técnica de classificagdo conhecida como Random Decision Tree (BREIMAN,
1984). Esse algoritmo escolhe aleatoriamente os atributos para cada né da drvore de decisao.
Assim como os médulos ID3 e J_ 48, é necessério informar um arquivo de treinamento no
formato ARFF e, ap6s o treinamento, o médulo podera classificar novas instancias.

20
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Encapsula o algoritmo Random Forest. Essa técnica de AM permite a resolugdo de problemas
classificagdo por meio de multiplas arvores de decisdo. Dessa forma, o Random Forest acaba
sendo menos suscetivel a ruidos e atributos que dificultam o aprendizado (BREIMAN, 2001).

21

Apriori

9

O algoritmo Apriori é utilizado para minerar padrées frequentes em bases de dados. Em
sua implementacdo na Athena, o Apriori requer apenas um conjunto de dados em formato
ARFF para retornar as regras de associa¢do mais frequentes (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

22

Tertius

9

Essa técnica é similar ao algoritmo Apriori, entretanto o Tertius utiliza um ajuste baseado
na distribuicdo qui-quadrado para tornar a busca de regras mais eficiente. Cada regra en-
contrada possui dois valores associados: a probabilidade de que a regra seja verdadeira e a
frequéncia de contra-exemplos identificados (FLACH; LACHICHE, 1999).

23

K-Means

> o

Implementa o algoritmo de agrupamento intitulado K-Means (HARTIGAN; WONG, 1979).
Essa técnica particiona um conjunto de dados criando grupos com elemento similares. Em
geral, a métrica de similaridade utilizada pelo K-Means ¢é a distancia euclidiana. Por padrao,
nos médulos que implementam algoritmos de agrupamento a primeira saida define o grupo
ao qual a instancia pertence e as demais saidas sdo utilizadas para propagar as entradas.

24

O Cobweb é um algoritmo de aprendizado nao-supervisionado proposto por FISHER (1987).
Essa técnica realiza o agrupamento incremental de uma base de dados utilizando a estrutura
de uma arvore. Nesse médulo os usudrios podem definir m entradas, mas por padrdo a
primeira saida representa o grupo e as demais saidas apenas propagam as entradas.

25
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Permite a conversdo de arquivos CSV em dados de entradas para a execucdo dos sistemas.
Para cada linha ou coluna do arquivo é criada uma lista de valores que pode ser conectada
as entradas e outros médulos. A definicdo da orientagdo de leitura (linha ou coluna) e se
arquivo possui cabegalho sdo as duas configuragoes exigidas.

26
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Esse moédulo permite a conversao dos resultados obtidos durante a execugdo dos sistemas
em arquivos CSV (arquivo com dados em formato tabular).

27

(B

Possibilita o acesso a bancos de dados MySQL. As configuragoes requeridas sdo: URL de
acesso ao banco, nome de usuéario, senha e nome da tabela a ser extraida. Esse tipo de
moédulo ndo possui entradas e as saidas devem conter o mesmo nome das colunas da tabela
que esta sendo requisitada.

28

0
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PostgreS

@

Possibilita o acesso a bancos de dados PostgreSQL. As configuragdes requeridas sdo: URL
de acesso ao banco, nome de usudrio, senha e nome da tabela a ser extraida. Nao possui
entradas e as saidas devem conter o mesmo nome das colunas da tabela que estd sendo
requisitada.
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Tabela 10 — Médulos embutidos na Athena (29 - 35).

# | Mébdulo | Descrigao

29 Possibilita o acesso a bancos de dados Oracle. As configuracoes requeridas sdo: URL de acesso
ao banco, nome de usudrio, senha e nome da tabela a ser extraida. Nao possui entradas e as

saidas devem conter o mesmo nome das colunas da tabela que esta sendo requisitada.

(F

30 Math Permite a realizacdo de operagdes matematicas sobre os dados que trafegam nos sistemas de
IC. As configuragoes exigidas sdo: a expressdo aritmética a ser realizada e se essa operacdo
deve ser executada considerando o tipo de dados Matriz.

31 Statistics Esse médulo permite a realizagao de algumas anélises estatisticas, por exemplo, média, média

geométrica, média quadratica, variancia e desvio padrao.

tatistics

32 LinearFit Implementa um algoritmo de regressao linear. Esse médulo recebe como entrada duas listas
de valores reais, representando as coordenadas x e y dos pontos analisados, e retorna como

ﬁ saida o coeficiente linear e angular da reta que aproxima a fungao descrita pelos pontos.

33 Esse moédulo possibilita a normalizagdo de atributos numéricos entre 0 e 1, permitindo
F/ o ajuste de escala entre diferentes atributos. Esse processo é importante para facilitar o

aprendizado de determinados algoritmos, por exemplo, Perceptron Multicamadas (MLP).

34 Esse médulo pertence a categoria Mddulos dos Usudrios, pois foi implementado por outro
; pesquisador com o intuito de facilitar a utilizagdo dos classificadores disponibilizados pelo
t.- site pClassify.com. Com esse médulo os usudrios podem realizar analise de sentimento em

textos escritos em inglés.

35 Esse médulo foi desenvolvido por outro pesquisador e possibilita o resgate de publicagoes na
, rede social Twitter. Ele foi concebido junto com o médulo Textfy para facilitar a mineragao

de opinides em publicagoes presentes nessa rede social.

Esse médulos oferecem suporte a resolugao das seguintes classes de problemas:
controle de processos por meio de sistemas de inferéncia fuzzy (e.g., médulo Fuzzy),
otimiza¢do combinatéria com varidveis binarias (gGA, Evolution), problema da mochila
bindria mono-objetivo e multiobjetivo (AntSystem, NSGA-II), classificacaio (CLONALG,
ID3, J48), regressao (Perceptron, Adaline) e agrupamento de dados (Cobweb), predicao de
séries temporais (MLP), aproximagao de func¢oes (RBF), construgao de regras de associacao

(Apriori) e caixeiro viajante (MMAS).

4.3 Qutras Funcionalidades

Além das fungoes basicas, como gestao dos sistemas de IC, controle de acesso,
listagem e detalhamento das execugoes, a Athena dispoe de outras funcionalidades interes-
santes para os usuarios, por exemplo: submissao de novos modulos, execugoes dos sistemas
em batch (o usudrio pode criar lotes de execucao), execugao assincrona (o usudrio solicita
a execucao e recebe uma notificagdo por e-mail apés a conclusao), execucao dos sistemas
via API, dentre outras. Essas funcionalidades nao estao descritas neste documento devido
ao carater puramente técnico dessas fungoes. Dessa forma, decidiu-se focar apenas nas
funcoes com relevancia académica e que estao diretamente relacionadas as prescrigoes da

Arquitetura Proposta.
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4.4 Exemplos de Utilizacao

Nessa secao sao apresentados trés exemplos de utilizacao com o objetivo de ilustrar
o funcionamento da Athena. O primeiro apresenta a resolucao do problema de Selecao
de Casos de Teste (SCT) utilizando a meta-heuristica Maz-Min AntSystem. O segundo
discute a resolucao do problema de estimacgao do tamanho das nanoparticulas de prata
utilizando o algoritmo Perceptron Multicamadas (MLP). Por fim, o terceiro retrata a
resolugao do problema de alocacdo de equipes utilizando uma abordagem hibrida que

combina dois sistemas de inferéncia fuzzy e o algoritmo genético multiobjetivo NSGA-II.

O método para construgao de sistemas de IC definido pela Athena possui cinco
etapas (ver Segdao 3.1.4). No entanto, para simplificar o detalhamento dos exemplos, a

descrigdo da etapa de integragdo com outros sistemas foi omitida.

Vale ressaltar que todos os dados utilizados nesses exemplos estao disponiveis para
download a partir do link http://goo.gl/k04954 e os resultados podem ser replicados no

website da ferramenta http://athenasystems.com.br.

4.4.1 Selecdo de Casos de Teste

O Teste de Software é a verificagdo dindmica do comportamento de um programa,
realizada geralmente com base em um conjunto de casos de teste (PRESSMAN, 2011).
Essa é uma atividade cara e, quando um software é modificado, ele deve ser testado para

verificar se as mudangas nao tém efeitos indesejaveis nas funcionalidades (IEEE, 1990).

A reexecucao de todos os casos de teste pode ser inviavel, devido a limitagoes de
tempo e de recursos (YOO; HARMAN, 2007). Muitas vezes é necessério selecionar um
subconjunto de casos de teste a ser executado. Esse problema ¢ dificil e o uso de técnicas
convencionais da Engenharia de Software tém se mostrado pouco eficiente em sua solugao
(HARMAN et al., 2012).

Para o problema de sele¢do de casos de teste foi usado uma abordagem que
utiliza a meta-heuristica Maz-Min Ant System (STUTZLE; HOOS, 2000) para selecionar
um subconjunto de testes que maximize a criticidade (nivel de importancia do teste),
obedecendo a restricao de tempo imposta. O problema foi modelado como um problema
da mochila binaria (BAZGAN; HUGOT; VANDERPOOTEN, 2009), com a seguinte

formulacao matematica:

t

Mazimizar : Y _(z) X xy, (4.1)
k=1
t
Restricao: » (wy) x xx < KLC (4.2)

k=1


http://goo.gl/k04954
http://athenasystems.com.br
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Onde k ¢é o indice do teste; z; representa a criticidade (ganho) do teste k; x; = 0
quanto o teste k nao foi incluido na mochila; z; = 1 quando o teste k foi incluido na
mochila; wy é o tempo de execugao (peso) do teste k; e KLC representa a capacidade total

da mochila (restrigdo de tempo).

A partir o entendimento do problema é possivel utilizar a Athena para implementar
a solucao. Inicialmente, como descrito no método proposto (ver Segao 3.1.4), é necessario
a acessar a ferramenta. Depois, deve-se definir as informagoes basicas (nome e descrigao) a
respeito do sistema que esta sendo criado. Nesse exemplo, utilizou-se como nome “Selecao
de Casos de Teste” e a descricao foi o relato do problema. A Figura 29 apresenta a tela de

criagao de sistemas (Figura 29a) e a tela de detalhes dos sistemas de IC (Figura 29b).

Selegdo de Casos de Teste
Create a new Athena System pescription:

O Teste de Software & ifica dinamic:

Name:

‘ Selecdo de Casos de Teste

o pouco

Description:

ANormaltext~ || Bold | falic  Underine = = = =
ID | Name Last Change Last Execution Options
O Teste de Software ¢ a verificagéo dinamica do comportamento de um programa, realizada geraimente com
base em um conjunto de cases de teste. Essa & uma atividade cara e, quando um software ¢ modificado, ele deve 1 N . . =
ser testado para verificar se as mudangas n3o tém efeitos indesejaveis nas funcionalidades
Areexecugio de todos os casos de teste pode ser invidvel. devido a limitagdes de tempo e de recursos. Muitas = Architecture List
1D Name Creation Last Execution Options
Save
(a) Tela para criagdo dos sistemas. (b) Tela que exibe os detalhes dos sistemas.

Figura 29 — Criacao e detalhes de um novo sistema de IC.

Apods a definicao das informacoes basicas é possivel criar uma arquitetura para
o sistema. A arquitetura define os médulos selecionados e suas interconexoes. Diversas
arquiteturas podem ser criadas com a finalidade de comparar diferentes abordagens para
resolver o mesmo problema. Nesse exemplo, definiu-se uma arquitetura com trés modulos:
ReadCSV, MMAS e WriteCSV. A Figura 30 apresenta o resultado final dessa arquitetura.

ReadCSV: nesse exemplo o médulo ReadCSV foi utilizado para realizar a leitura
dos dados de entrada provenientes de um arquivo no formato CSV. Foram definidas uma
entrada do tipo arquivo (File) e duas saidas do tipo Real. Dessa forma, o médulo realiza a

conversao do arquivo CSV em duas listas de valores (criticidade e tempo).

MMAS: o médulo MMAS foi utilizado para solucionar o problema da mochila
formulado pelas equagoes 4.1 e 4.2. Foram definidas duas entradas e duas saidas do
tipo Real. O médulo utiliza a meta-heuristica Max-Min Ant System para selecionar um

subconjunto de testes que maximize a criticidade obedecendo a restricao de tempo.

WriteCSV: esse médulo foi utilizado para persistir os resultados obtidos no
MMAS (criticidadeSelecionada e tempoSelecionado) em um arquivo no formato CSV.
Foram definidas duas entradas do tipo Real e uma saida do tipo arquivo (File). Portanto,

o modulo realiza a conversao das duas listas de valores em um arquivo CSV.
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ArCh'teCture Edltor B Save I ®Run I & Reset I € Back I iHelp ]

() Basic Information

Input/Output Data

() nputs +
ReadCS\ WriteCSV MySQL
- - - Name: criticidade
=0 =0 — riticidade—po MMAS g giticidadeSelecionada—gs WRITECSV Type: fes v

%] =

Oracle PostgreSQL E result
- - tempo——p, i@\ g——temposelecionado. 0 _o Name: - =
= =

Type: Real v

Fuzzy Systems

G Outputs +
Fuzzy FFCM FCM
! I ! ﬁ Name: criticidadeSelecionada

Type: Rea v

Evolutionary Computation
Name: tempoSelecionado w

Type: Rea .

Figura 30 — Arquitetura para solucionar o problema de selecao de casos de teste utilizando
a meta-heuristica Maz-Min Ant System (MMAS).

Para finalizar a construcao da arquitetura, os modulos foram interconectados
observando a compatibilidade de tipo, i.e., saida do tipo Real com entrada do tipo Real.

A Tabela 11 apresenta as conexoes definidas na versao final da arquitetura (Figura 30).

Tabela 11 — Interconexdes dos modulos da arquitetura proposta para o problema de Sele¢ao
de Casos de Teste.

# | Origem Destino Saida Entrada

1 | ReadCSV MMAS criticidade criticidade

2 | ReadCSV MMAS tempo tempo

3 | MMAS WriteCSV criticidadeSelecionada criticidadeSelecionada,
4 | MMAS WriteCSV-I1 tempoSelecionado tempoSelecionado

Apoés a definicao da arquitetura é possivel realizar a etapa de configuragao dos
modulos para posterior execucao. A Figura 31 apresenta a tela na qual essa etapa é
realizada. Na imagem é possivel observar as informagoes bésicas sobre o sistema (Basic
Information), uma visualizagao da arquitetura (Screenshot) e os médulos que devem ser

configurados.

ReadCSV: nesse exemplo utilizou-se como entrada um arquivo CSV com os dados
apresentados na Tabela 12. A orientacao de leitura foi definida com o valor “Coluna” e o

arquivo possui cabecalho.

MMAS: as entradas desse modulo sao provenientes das saidas do ReadCSV. Os
valores das configuragdes sao apresentados na Tabela 13 e foram definidos de acordo com
as sugestoes propostas por Stiitzle e Hoos (STUTZLE; HOOS, 2000).

WriteCSV: esse modulo nao possui configuragoes e as suas entradas sao proveni-
entes das saidas do MMAS.
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New system execution

Cu:n"ig..re the system modules and start a new execution

BASIC INFORMATION SCREENSHOT
System: Selegdo de Casos de Teste
Architecture: & Arguitetura utilizando MMAS e WA S| eebedorn gl RISV
Creation: 10/08/2015
Last Exec.:

Configure these modules to start the execution
A ReadCsV A
4 MMAS A
Number of ants*:
Alpha value*:
Beta value*:

Q value*:

Figura 31 — Tela de configuracao de execucao da arquitetura proposta para solucionar o
problema de selecao de casos de teste utilizando a meta-heuristica MMAS.

Tabela 12 — Dados de entrada utilizados no médulo ReadCSV para o problema de Selecao
de Casos de Teste.

# Criticidade Tempo
1 141,51 48,00
2 109,41 310,00
3 139,89 91,00
4 66,29 10,00
5 2,32 2,00
6 50,41 36,00
7 8,93 0,10
8 5,76 10,10
9 58,79 10,00
10 56,19 75,00
11 250,72 235,00
12 86,38 17,00
13 5,65 6,00
14 5298 27,00
15 38,04 31,00
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Tabela 13 — Configuragoes utilizadas para solucionar o problema de SCT.

# | Modbdulo | Configuracao Valor
1 | ReadCSV | Orientagdo de Leitura Coluna
2 | ReadCSV | Cabegalho Sim
3 MMAS Nimero de Formigas 10,00
4 MMAS Valor alpha 1,00
5 MMAS Valor beta 2,00
6 MMAS Valor @ 1,00
7 MMAS Taxa de Evaporacao 0,50
8 MMAS Valor méximo do feromonio 10,00
9 MMAS Valor minimo do feromoénio 0,10
10 MMAS Nimero maximo de iteragoes 10,00
11 MMAS Estratégia de atualizacdo do feromdnio AntCycleMax
12 | MMAS | Funcao heuristica (criticidade /tempo?)
13 MMAS Funcéo qualidade da solucdo sum(criticidade)
14 MMAS Funcao de restri¢ao tempo < 150
15 | WriteCSV | Nao possui configuracoes -

Analisando a Tabela 13 é possivel identificar a aplicagao da gramatica de expressoes
disponibilizada pela biblioteca JEP (ver Segao 4.1). As configuragoes 12, 13 e 14 foram
definidas por meio de sentencas matematicas e légicas escritas em linguagem natural. Dessa
forma, o usuério pode criar equacgoes utilizando como variaveis as entradas do moédulo

(criticidade e tempo) e todos os operadores descritos na documentagao da JEP?.

Apés a construgao e configuracao da arquitetura é possivel acionar sua execugao.
Esse processo faz com que o Front-end envie uma requisicao HTTP solicitando ao Back-end
a execucgao do sistema, utilizando como insumo a arquitetura selecionada, as configuragoes
e os dados de entrada. Ao final da operacao, o Back-end devolve uma resposta HTTP com
os resultados obtidos. Para esse exemplo, as solugoes (testes selecionados) estao disponiveis

na Tabela 14 e a Figura 32 apresenta um recorte da tela de exibi¢do dos resultados.

Tabela 14 — Resultados obtidos para o problema de Selecao de Casos de Teste.

# Criticidade Tempo
1 141,51 48,00
4 66,29 10,00
5 2,32 2,00
7 8,93 0,10
8 5,76 10,10
9 58,79 10,00
12 86,38 17,00
13 5,65 6,00
14 52,98 27,00
Total 428,61 130,20

4

JEP - documentacao disponivel em http://goo.gl/hF{PeU.
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Execution report

See the detailed results of system execution

Final Results Measurements Additional Information Comments (2)

This tab displays only the results of the last module.
To obtain results of each module, see the section Detailed results.

Solutions

1D result

& Download

Detailed results

A MMAS v
nputs/Qutputs Settings Graphics Measurements
Inputs
ID criticidade tempo
1 141.51 48
2 109.41 310
3 139.89 9
4 66.29 10
5 232 2
M < PageofB > M
Outputs
ID criticidadeSelecionada tempoSelecionado
6 58.79 10
7 5.76 10.1
8 141.51 43
9 52.98 27

Figura 32 — Tela de exibi¢cao dos resultados da execugao.
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4.4.2 Estimacdo do Tamanho das Nanoparticulas de Prata

Nanoparticulas (NPs) sao definidas como particulas com dimensoes da ordem de
100 nm ou menos (EASON; NOBLE; SNEDDON, 1955). Dentre as NPs, merecem destaque
as nanoparticulas de prata AgNPs, por suas caracteristicas fisicas, quimicas e bioldgicas

que despertam interesse em uma ampla gama de aplicagdes (NAIR; LAURENCIN, 2007).

A preparacao de AgNPs (Nanoparticulas de Prata) pode ser considerada como
um processo multivariavel, pois uma série de fatores como a temperatura, o pH do meio
reacional, o tempo de sintese, a concentracao dos sais de prata, a concentracao do agente
redutor, bem como, a concentracao do agente estabilizante, entre outros, desempenham

papel determinante e tendem a afetar as caracteristicas do produto final.

No trabalho proposto por Aragao (ARAGAO et al., 2015) e desenvolvido no campus
Parnaiba da Universidade Federal do Piaui (UFPI), foi empregada uma RNA do tipo MLP
com algoritmo de treinamento backpropagation para a predicdo do tamanho de AgNPs.

Esse exemplo apresenta a implementacao dessa abordagem utilizando a Athena.

A Figura 33 apresenta o esquema da MLP adotada para resolver a estimacao do
tamanho das nanoparticulas de prata. De posse dessas defini¢oes, é possivel utilizar a
Athena para implementar um sistema de IC capaz de solucionar o problema. Conforme
descrito no método proposto (ver se¢ao 3.1.4), deve-se definir um nome e uma descrigao
para o sistema que esta sendo criado. Nesse exemplo, utilizou-se como nome “Estimacao

do Tamanho das Nanoparticulas de Prata” e a descricao foi o relato do problema.

concentragdo
do agar

pH
temperatura

tempo

camada de entrada 1? camada escondida # camada escondida camada de salda

Figura 33 — Esquema da MLP adotada para resolver o problema de estimacao do tamanho
de Nanoparticulas de Prata (AgNPs) (ARAGAO et al., 2015).
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Apés a definicdo das informagoes basicas, é possivel criar uma arquitetura para o
sistema. Nesse exemplo, definiu-se uma arquitetura com trés médulos: ReadCSV, MLP e

WriteCSV. A Figura 34 apresenta o resultado final dessa arquitetura.

Architecture Editor

Input/Output Data

Configuration

&> Basic Information

& nputs +
ReadC Writecsv || MysaL Name: &
= = —]
_o _o — Type: Real v
Oracle | |PastgreSQL Name: 1
2 ame pH |
—RI— ReancsV § 7 " mp
— y, ) Type: Real v

{ A G )
file = §—temperatura—po
Fuzzy Systems _o ——tempo—p

WriTeCSV
@—tamanho. & =
:o result

FCM Type: Rea v

ﬁ Name: tempa o

Type: Rea v

Name: temperatura

NSGA-I D) Outputs +

Name:

SPEA2 Type: Real v

Figura 34 — Arquitetura para solucionar o problema de estimagao do tamanho de Nano-
particulas de Prata (AgNPs) utilizando a rede MLP.

ReadCSV: nesse exemplo o médulo ReadCSV foi utilizado para realizar a leitura
dos dados de entrada provenientes de um arquivo CSV com as informagdes de concentracao
do agar, pH do meio reacional, temperatura e tempo de reacdo. Foram definidas uma

entrada do tipo arquivo (File) e quatro saidas do tipo Real.

MLP: o médulo MLP foi utilizado para predizer o tamanho da Nanoparticula de

Prata. Foram definidas quatro entradas e uma saida, ambas do tipo Real.

WriteCSV: nesse exemplo o médulo WriteCSV foi utilizado para persistir os
resultados obtidos a partir da rede MLP em um arquivo no formato CSV. Foram definidas

uma entrada do tipo Real e uma saida do tipo arquivo (File).

A Tabela 15 apresenta as interconexoes definidas na versao final da arquitetura.

Tabela 15 — Interconexdes dos médulos para solucionar o problema de estimacao do
tamanho de Nanoparticulas de Prata (AgNPs).

# Origem Destino Saida Entrada

1 ReadCSV MLP agar agar

2 ReadCSV MLP pH pH

3 ReadCSV MLP temperatura temperatura
4 ReadCSV MLP tempo tempo

5 MLP WriteCSV tamanho tamanho
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Depois da definicdo da arquitetura é possivel realizar a etapa de configuragao. A
Tabela 16 apresenta os valores das configuragoes de cada médulo. Para o caso do MLP, as
configuragoes foram extraidas dos experimentos realizados em ARAGAO et al. (2015). O
modulo MLP utiliza o conjunto de treinamento para ajustar os pesos da RNA, tornando
possivel a avaliacao as entradas. Entretanto, para evitar a repeticao do treinamento a cada
nova execugao, o usuario pode fazer o download do modelo treinado para utiliza-lo em

execucgoes posteriores, tornando desnecessaria a realizagao de um novo treinamento.

Tabela 16 — Configuragoes utilizadas no problema de estimacao do tamanho AgNPs.

# Médulo Configuracgao Valor

1 ReadCSV Orientacao de Leitura Coluna

2 ReadCSV Cabecalho Nao

3 MLP Conjunto de Treinamento Arquivo CSV
4 MLP Arquitetura da Rede Neural 4-12-5-1

5 MLP Taxa de Aprendizado 0,01

6 MLP Fungao de Ativagao Sigmoide

7 MLP Precisao Requerida 0,000001

8 MLP Numero Maximo de Iteragoes 10000

9 WriteCSV Nao possui configuracoes -

Apo6s a construcao e configuracao da arquitetura, é possivel acionar sua execugao.
A Tabela 17 apresenta os dados de entrada (agar, pH, temperatura e tempo) e o resultado
(tamanho da AgNP) produzido pelo médulo MLP. Vale ressaltar que esse médulo normaliza

os dados de entrada e de treinamento no intuito de otimizar seu funcionamento.

Tabela 17 — Dados de entrada e resultados obtidos para o problema de estimacao do
tamanho de Nanoparticulas de Prata (AgNPs).

# Agar pH Temperatura Tempo Tamanho
1 0,030 8 70 10 69,8768
2 0,030 8 70 30 39,8025
3 0,030 10 70 10 15,6059
4 0,030 11 70 30 1,3642
5 0,010 9 70 10 23,6262
6 0,030 11 90 30 1,1118
7 0,005 10 70 30 2,5636
8 0,010 11 70 30 1,0350
9 0,005 8 70 10 54,0652
10 0,020 10 70 20 4,9170
11 0,010 8 90 30 23,7136
12 0,020 10 90 20 3,5901
13 0,010 11 90 10 1,6338
14 0,005 9 90 20 8,8397
15 0,030 9 90 10 33,8647
16 0,005 11 90 20 1,4431
17 0,010 9 90 30 6,2806
18 0,020 9 90 20 12,5954
19 0,005 11 70 30 1,0277
20 0,020 8 70 20 48,0865
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4.4.3 Alocacao de Equipes de Desenvolvimento

Diferente dos outros dois exemplos apresentados, esse exibe uma caracteristica
interessante e ao mesmo tempo desafiadora: a combinacao de duas técnicas diferentes para
solucionar o problema. Esse exemplo discute como a Athena lida com Sistemas Hibridos.
Para essa discussao escolheu-se um problema tradicional da Engenharia de Software: a
alocacao de equipes de desenvolvimento (HARMAN, 2007).

A alocacgao equipes de desenvolvimento é essencial para o processo agil de desenvol-
vimento de software, entretanto esse problema é NP-dificil, uma vez que compreende a
atribuicao de equipes multifuncionais e auto organizadas (HARMAN et al., 2012). Muitos
pesquisadores tém direcionado esforgos para aplicar técnicas de Inteligéncia Computacional
para resolver este problema. Em (BRITTO et al., 2012) é proposta uma abordagem
hibrida baseada na meta-heuristica multiobjetivo NSGA-II e em sistemas de inferéncia
fuzzy para resolver esse problema. Essa abordagem - representada pela Figura 35 - pode

ser sumarizada em trés etapas sem prejuizo ao seu entendimento. Sao elas:

e 12 etapa - Estimacao da Produtividade: nessa etapa um Sistema de Inferéncia
Fuzzy é utilizado para estimar a produtividade dos desenvolvedores com base nas
notas de conhecimento, habilidade e atitude de cada desenvolvedor, obtidas por meio

de questionarios aplicados na empresa;

e 22 etapa - Geracao das equipes: nessa etapa sao geradas as equipes buscando
maximizar a produtividade total da equipe e minimizar o seu custo com salarios.
A produtividade da equipe é obtida somando a produtividade dos desenvolvedores
selecionados e o custo é obtido somando o salario dos desenvolvedores pertencentes

aquela equipe. Além disso, deve-se obedecer a restricao do tamanho das equipes;

e 3% etapa - Estimacgao da qualidade das equipes: nessa etapa outro Sistema
de Inferéncia Fuzzy ¢é utilizado para estimar a qualidade das equipes geradas na
etapa anterior, uma vez que serao equipes com maior qualidade e também maior
custo. Esse Sistema Fuzzy fard essa ponderacdo para tentar sugerir as melhores
equipes, balanceando custo e produtividade. Esse mdédulo possui como entrada a

produtividade e custo da equipe.

12 Etapa 22 Etapa 32 Etapa
Conhecimento Produtividade Produtividade
Desenvolvedor > Equipe > Q
Habilidad lidad
S  Fuzzy NSGA-II Fuzzy 23
Atitude Salario Custo Quipe
Desenvolvedor Equipe

Figura 35 — Abordagem proposta para resolver o problema de alocacao de equipes.
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A partir do entendimento do problema é possivel utilizar a Athena para auxiliar o
desenvolvimento de uma solugdao baseada em Inteligéncia Computacional. Nesse exemplo,
criou-se um sistema de IC com o nome “Alocagao de Equipes” e a descri¢ao, assim como

nos demais exemplos, abriga o relato do problema.

Apés a definicao das informacoes basicas é possivel criar uma arquitetura para o
sistema. Nesse exemplo, utilizou-se uma arquitetura com cinco médulos: ReadCSV, Fuzzy
(I), NSGA-II, Fuzzy (II) e WriteCSV. E importante enfatizar que esses médulos foram
escolhidos considerando a abordagem descrita em (BRITTO et al., 2012). A Figura 36

apresenta a versao final dessa arquitetura.

ArCh|teCtUre EdItOI’ B save I ®Run I!Resal € Back I iHelp }

@& Basic Information

Input/Output Data & nputs +

ReadCSV || WriteCSV MysqL Name:

_conhecimento—p0 77
Oracle PostgreSQL ReaDCSV
- - habilidade. o) produtividade—p, NSGA-Il g—prodEquipe. o)
= = file = e S
= = [—0 ¢ bt
== 0 AR e—custoEquipe—pd

Type: Real

WrITECSV Name: salario
qualidade_po [
:o result | Type: Real

(2] Outputs +

Fuzzy Systems

FCM Name:

Fuzzy FFCM prodEquipe
Lbr D x Type: Rea

Evolutionary Computation Name:

5GA Evolution || NSGAII Type: Rea
5566 4 e
gmm gom- gwm
AL | AR || AR

Figura 36 — Arquitetura para solucionar o problema de alocac¢ao de equipes.

ReadCSV: a primeira etapa da abordagem ¢ a estimacao da produtividade dos
desenvolvedores com base nas notas de conhecimento, habilidade e atitude. Essas informa-
¢oes, unidas com o salario de cada desenvolvedor foram sumarizadas em um arquivo CSV.
Dessa forma, o médulo ReadCSV serd encarregado de injetar esses dados no sistema. Para

isso foram definidas uma entrada do tipo arquivo (File) e quatro saidas do tipo Real.

Fuzzy (I): a estimagao da produtividade é realizada utilizando um Sistema de
Inferéncia Fuzzy de Mamdani que possui trés entradas (conhecimento, habilidade e atitude)
e uma variavel de saida (produtividade). Dessa forma, foi selecionado um médulo Fuzzy
com trés entradas e uma saida, todas do tipo Real. Esse médulo utiliza os conjuntos fuzzy
e a base de regras especificada no arquivo de configuracao FCL para avaliar as entradas e

inferir as saidas.

NSGA-II: a segunda etapa da abordagem é geracao das equipes utilizando a
meta-heuristica NSGA-II. O objetivo dessa etapa é encontrar equipes com baixo custo
(medido pelo salario dos desenvolvedores) e alta produtividade (medida pela produtividade
dos desenvolvedores). Para isso foi selecionado o médulo NSGA-II com duas entradas

(produtividade e custo) e duas saidas (prodEquipe e custoEquipe), todas do tipo Real.
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Fuzzy (II): a terceira e tltima etapa refere-se a estimagao da qualidade das equipes.
Esse processo é realizado com um Sistema de Inferéncia Fuzzy ajustado de acordo com o
arquivo de configuragdo FCL. Dessa forma, foi selecionado outro médulo Fuzzy com duas

entradas (prodEquipe e custoEquipe) e uma saida (qualidade), todas do tipo Real.

WriteCSV: finalmente, utilizou-se o médulo WriteCSV para realizar a persisténcia
dos resultados obtidos. Para isso, foram definidas uma entrada do tipo Real (qualidade) e

uma saida do tipo (File).

A Tabela 18 apresenta as conexdes definidas para essa arquitetura. Observe que
as colunas Saida e Entrada possuem valores iguais. Esse padrao foi adotado apenas para

facilitar o entendimento dos exemplos, entretanto esses nomes podem ser diferentes.

Tabela 18 — Configuragoes utilizadas para solucionar o problema de alocagao de equipes.

# Origem Destino Saida Entrada

1 ReadCSV Fuzzy (I) conhecimento conhecimento
2 ReadCSV Fuzzy (1) habilidade habilidade

3 ReadCSV Fuzzy (1) atitude atitude

4 ReadCSV NSGA-II salario salario

5 Fuzzy (1) NSGA-II produtividade produtividade
6 NSGA-II Fuzzy (II) prodEquipe prodEquipe

7 NSGA-II Fuzzy (1) custoEquipe custoEquipe
8 Fuzzy (II) WriteCSV qualidade qualidade

Depois da definicao da arquitetura é possivel realizar a etapa de configuracao dos
moédulos. A Tabela 19 apresenta os valores das configuracoes de cada médulo. Esses valores

foram extraidos a partir dos experimentos realizados em BRITTO et al. (2012).

Tabela 19 — Configuragoes utilizadas para solucionar o problema de alocagao de equipes.

# Moédulo Configuracao Valor

1 ReadCSV Orientagao de Leitura Coluna

2 ReadCSV Cabecalho Sim

3 Fuzzy (I) FCL Arquivo FCL (Tabela 20)

4 NSGA-II Tamanho da populacao 100

5 NSGA-II Numero maximo de iteracoes 25.000

6 NSGA-II Operador de Selegao BinaryTournament?2

7 NSGA-II Operador de Crossover SinglePointCrossover

8 NSGA-II Operador de Mutagao BitFlipMutation

9 NSGA-II Probabilidade de Crossover 90%

10 NSGA-II Probabilidade de Mutacao 5%

11 NSGA-II Fungéo de Maximizagio produtividade — (10 X abs(3 — solution__size))
12 NSGA-II Fungéo de Minimizagao salario 4+ (1000 x abs(3 — solution__size))
13 Fuzzy (II) FCL Arquivo FCL (Tabela 21)

14 WriteCSV Nao possui configuragoes -

Analisando a Tabela 19 é possivel identificar novamente a aplicagdo da graméatica
de expressoes disponibilizada pela biblioteca JEP. As configuragdes 11 e 12 foram definidas

por meio de sentengas matematicas, utilizando as variaveis de entrada e a funcao médulo
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(abs()). O termo solution__size é uma variavel especifica do médulo NSGA-II e seu valor

representa o tamanho da solucao encontrada. Esse valor é obtido por meio da quantidade

de 1’s presentes no vetor solucao, pois atualmente o NSGA-II s6 trabalha com problemas de

otimizacao nos quais as variaveis sao bindrias. Dessa forma, o trecho abs(3—solution__size))

funciona como uma restricao que penaliza solugdoes com tamanho diferente de 3. Isso fara

com que a meta-heuristica busque formar equipes com no méaximo trés integrantes.

As tabelas 20 e 21 apresentam, respectivamente, as bases de regras utilizadas para

estimar a produtividade dos desenvolvedores e para inferir a qualidade das equipes.

Tabela 20 — Base de regras utilizada para inferir a produtividade dos desenvolvedores.

Conhecimento / Atitude
Habilidade | B/B | B/M | B/A | M/B | M/M | M/A | A/B | A/M | A/A
B MB B B B B B B M M
M B M M M M M A A MA
A B M A A A A MA | MA | MA

Nota: MB - Muito Baixo; B - Baixo; M - Médio; A - Alto; MA - Muito Alto.

Tabela 21 — Base de regras utilizada para estimar a qualidade das equipes.

Custo
Produtividade | Baixo Médio Alto
Baixo Baixo Baixo Muito Baixo
Médio Alto Médio Baixo
Alto Muito Alto Alto Médio

A Tabela 22 apresenta os dados de entrada obtidos pelo médulo ReadCSV e os

resultados da etapa de inferéncia da produtividade e a Tabela 23 exibe as equipes formadas

com seus respectivos valores de produtividade, custo e qualidade.

Tabela 22 — Dados de entrada e resultados dos processo de inferéncia da produtividade.

Dev | Conhecimento | Habilidade Atitude Salario Produtividade
1 8,95 6,88 7,83 6750,00 9,09
2 8,36 7,21 8,13 5000,00 9,34
3 7,00 6,50 8,13 3750,00 7,50
4 7,78 5,96 5,50 5000,00 7,15
5 7,68 6,43 5,50 5000,00 6,91
6 5,76 7,21 7,50 3750,00 6,25
7 7,14 5,23 6,67 5000,00 5,20
8 7,14 5,83 7,14 3750,00 5,29
9 8,13 7,50 8,44 5750,00 9,31
10 7,58 6,43 6,14 5000,00 6,59
11 7,94 8,50 8,44 5000,00 9,28
12 5,63 5,68 6,73 3750,00 5,00
13 6,39 5,42 7,83 3750,00 7,24
14 6,15 5,83 7,12 3000,00 5,17
15 7,94 8,03 9,17 5000,00 9,28
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Tabela 23 — Equipes formadas pelo algoritmo NSGA-II e avaliados pelo Fuzzy.

# | Tamanho | Desenvolvedores | Produtividade | Custo | Qualidade
1 3 2,9,11 27,93 15.750 7,50
2 3 2,11,15 27,90 15.000 7,50
3 3 2,3,9 26,15 14.500 7,50
4 3 2,3,15 26,12 13.750 7,50
5 3 2,3,13 24,08 12.500 7,50

Por fim, a Figura 37 exibe um dos graficos gerados pelo médulo Fuzzy (I) apresen-
tando a funcao de pertinéncia da variavel conhecimento, e a Figura 38 exibe o grafico com

as solugoes encontradas pelo médulo NSGA-II.

A Fuzzy v

—

nputs/Outputs Settings Graphics Measurements

conhecimento

1] 2 4 &

x

lowKnowledge [l highKnowledge mediumKnowledge

Figura 37 — Gréfico gerado pelo mdédulo Fuzzy (I) com a fungao de pertinéncia da varidvel
conhecimento.

A NSGA-II v

—

nputs/Outputs Settings Graphics Measurements

Nondominated Solutions

produtividade

Objetives

Figura 38 — Grafico gerado pelo médulo NSGA-IT com as solugoes encontradas.
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5 Estudo Experimental

A construgao de um conhecimento valido a respeito de determinado problema
deve ser realizada por meio de um método cientifico. Em geral, as etapas de investigacao
envolvem a observacgao cuidadosa do problema, a formulagao das questoes de pesquisa e
das hipoteses a serem testadas, a realizacao de experimentos, o estabelecimento de relagoes
por meio de andlises estatisticas e, por fim, a formulacao das conclusdes. Esse método
auxilia o pesquisador no entendimento da solucdao proposta, suas adequagoes e limitagoes

(LAKATOS; MARCONI, 1991).

A investigacao das dificuldades no desenvolvimento de Sistemas Baseados em
Inteligéncia Computacional - problema abordado neste trabalho - possui um fator pre-
ponderante: o desenvolvimento de software depende do ser humano. Entretanto, nenhum
dos trabalhos analisados no Capitulo 2 apresentou um estudo empirico que considerasse
o fator humano para avaliar a ferramenta proposta. Isso motivou a realizacao de uma
avaliacao experimental seguindo as diretrizes da Engenharia de Software Experimental

(WOHLIN et al., 2012). Essa avaliagao é descrita nas se¢oes seguintes.

5.1 Definicao dos Objetivos

O propdsito desse estudo experimental é analisar o desenvolvimento de sistemas de
Inteligéncia Computacional com e sem a utilizacgdo da Athena, com o intuito de avaliar o
impacto dessas duas técnicas, com respeito a eficiéncia (esforgo), a eficicia e a percepcao de
qualidade (satisfagdo dos participantes), do ponto de vista do pesquisador, no contexto de
alunos de graduagao e pés-graduagio em Ciéncia da Computagido desenvolvendo Sistemas

Inteligentes para resolver problemas reais.

5.2 Questoes e Métricas

O estudo foi planejado com o objetivo de responder as seguintes questoes:

e QP1: o esforco necessario para o desenvolvimento de sistemas de IC com a utilizacao
da ferramenta Athena é menor que o esfor¢o exigido para desenvolver os mesmos
sistemas de Inteligéncia Computacional sem a utilizacgdo Athena? Utilizou-se a
medida de tempo em segundos como métrica para avaliar esfor¢o aplicado no
desenvolvimento de sistemas de IC. Quanto maior o tempo, maior o esfor¢o aplicado

no desenvolvimento;
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o QP2: a eficicia dos sistemas de IC desenvolvidos com a Athena é maior que a eficacia

5.3

dos sistemas de IC desenvolvidos sem o apoio da Athena? Utilizou-se como métrica
para avaliar a eficicia o inverso da quantidade de erros de programacao/configuragao
encontrados nesses sistemas (1/(quantidade_de__erros + 1)). Entretanto, os erros
nao foram classificados de acordo com sua criticidade. Essa métrica sera aperfeicoada

em trabalho futuros;

QP3: a percepcao de qualidade dos usudrios quanto ao desenvolvimento de Sistemas
de IC com o auxilio da Athena é maior que sistemas de IC desenvolvidos sem
o suporte dessa ferramenta? Devido a natureza subjetiva dessa questao, foram

utilizados questionarios para avaliar a satisfagdo dos voluntarios.

Hipoteses
As hipéteses deste estudo experimental sdo:

Hipétese nula, Hy esfor¢o: Nao ha diferenca no esforco, medido em termos de tempo
em segundos, para criar sistemas de Inteligéncia Computacional com e sem o uso da
Athena. Hy esforgo: Tempo (Athena) = Tempo (Sem suporte da Athena). Hipétese
alternativa, H; esfor¢o: Tempo (Athena) # Tempo (Sem suporte da Athena);

Hipétese nula, Hy eficicia: Nao ha diferencga na eficacia dos sistemas de IC desenvol-
vidos com e sem o uso da Athena. Hy eficdcia: Eficacia (Athena) = Eficdcia (Sem
suporte da Athena). Hipotese alternativa, H; eficicia: Eficacia (Athena) # Eficacia
(Sem suporte da Athena);

Hipdtese nula, Hy qualidade: A qualidade dos sistemas de IC criados utilizando a
Athena, medida em termos da percepcao de qualidade dos usuarios especialistas, é
igual a percepcao de qualidade de sistemas criados sem o suporte da ferramenta.
Hy qualidade: Qualidade (Athena) = Qualidade (Sem suporte da Athena). Hipdtese
alternativa, Hy qualidade: Qualidade (Athena) # Qualidade (Sem suporte da Athena).

5.4 Selecdo de Variaveis

Variaveis Independentes sdo aquelas que podem ser controladas e/ou modifica-

das durante o experimento. Essas variaveis possuem efeitos sobre as variaveis dependentes.

Neste estudo, as ferramentas (Athena e bibliotecas de cddigo) utilizadas no desenvolvimento

dos SBIC representam as variaveis independentes.

Variaveis Dependentes sao as responsaveis por mensurar o efeito dos tratamentos

utilizados no experimento. As varidveis consideradas sao o tempo em segundos para

construcao dos SBIC, a eficdcia desses sistemas e a percepcao de qualidade dos participantes.
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5.5 Objetos do Estudo

Os objetos do estudo sao mecanismos utilizados para verificar o relacionamento
causa-efeito entre o processo em anédlise (desenvolvimento de SBIC) e os tratamentos
(implementagao com e sem a Athena). Durante a execug¢do do experimento os tratamentos
sao aplicados ao conjunto de objetos para a obtengao dos resultados (TRAVASSOS;
GUROV; AMARAL, 2002). Nesta avaliacao experimental, considerou-se como objetos dois

trabalhos que apresentam Sistemas Inteligentes para solucionar problemas reais. Sao eles:

e Estimacdo do Tamanho de AgNPs (ARAGAO et al., 2015): esse trabalho
emprega uma Rede Neural Artificial do tipo MLP para realizar o mapeamento do

processo de sintese de Nanoparticulas de Prata (AgNPs);

e Alocacao de Equipes de Desenvolvimento (BRITTO et al., 2012): propoe uma
abordagem hibrida baseada no algoritmo NSGA-II e em Sistemas de Inferéncia Fuzzy
para resolver o problema da alocacao de equipes de desenvolvimento em projetos
ageis. O problema consiste na selecdo dos desenvolvedores que irdo compor a equipe,

buscando maximizar a produtividade e minimizar os custos.

Os dois objetos foram implementados pelo pesquisador de forma tradicional, utili-
zando as bibliotecas de codigo JFuzzyLogic, Neuroph e JMetal, e utilizando a Athena para
servir de referéncia durante a analise das implementacoes dos participantes. As solugoes

obtidas foram verificadas utilizando como base os resultados apresentados em BRITTO et
al. (2012) e ARAGAO et al. (2015).

5.6 Selecdo dos Participantes

A selecao dos participantes é uma etapa importante para o experimento, pois estd
diretamente ligada a capacidade de generalizacao dos resultados obtidos. O cendrio ideal
para um experimento é a sele¢cao aleatéria de participantes, caracterizando uma amostra
representativa da populacao. No entanto, por conta das dificuldades inerentes a realizacao
do experimento, este é considerado um quasi-experiment, pois os participantes foram

escolhidos de acordo com a conveniéncia (WOHLIN et al., 2012).

Os participantes escolhidos para a realizacao desse estudo sao alunos da disciplina de
Tépicos em Inteligéncia Artificial do curso de Ciéncia da Computagao (DC/UFPI), ofertada
no segundo periodo de 2015. Essa disciplina é optativa, portanto nao ha pre-requisitos
formais para sua realizacao. Entretanto, por ser ofertada tanto para a graduagao como para
a pos-graduacao, os professores recomendam que o aluno ja tenha cursado as disciplinas de

Programagao Orientada a Objetos (POO), Inteligéncia Artificial e Engenharia de Software.
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Antes da execucao, os participantes foram devidamente caracterizados para que
fosse possivel analisar os resultados de acordo com os diferentes niveis de conhecimento em
programacao e nas técnicas de Inteligéncia Computacional. Além disso, essa caracterizagio
pode auxiliar na compreensao dos outliers, ou seja, valores atipicos e que apresentam
grande afastamento das demais observagoes. O Apéndice C apresenta o questionario de

caracterizagao dos participantes.

O estudo iniciou com 18 participantes, no entanto, apenas 15 concluiram todas as
etapas. A maioria dos alunos (86,7%) ja tinha cursado as trés disciplinas recomendadas
(POO, IA e Engenharia de Software) e o restante (13,3%) tinha cursado apenas POO.
Dentre os 15 participantes que concluiram o estudo, 47% sao alunos de pés-graduacao,
20% tinham experiéncia profissional trabalhando com codificagao em Java, 27% afirmaram
ter conhecimento basico nas bibliotecas JFuzzyLogic e JMetal, entretanto apenas dois dos
participantes (13%) tinham experiéncia com a Neuroph. Essa tipificagdo dos voluntarios

motivou a realizagao de treinamentos nas técnicas e ferramentas de IC.

A Figura 39 apresenta a caracterizagao dos 15 participantes quanto aos conheci-

mentos em programagcao, Inteligéncia Computacional e ferramentas/frameworks de IC.

Conhecimentos em Programagédo Conhecimentos em Inteligéncia
(Java) Computacional

M Avancado M Moderado dBasico M Desconsideravel

Conhecimentos em
Ferramentas/Frameworks de IC

M Avangado @ Moderado iBasico o Desconsideravel

Figura 39 — Caracterizagao dos participantes quanto aos conhecimentos primordiais para
a realizacao do estudo experimental.
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5.7 Contexto e Instrumentacao

O contexto do experimento é composto das condi¢oes em que o estudo é executado
(TRAVASSOS; GUROV; AMARAL, 2002). Como essa avaliagao foi realizada em ambiente
laboratorial, o contexto é in-vitro, contando com a participacao de alunos desenvolvendo

sistemas para solucionar problemas reais.

Os instrumentos de um experimento sao divididos em trés tipos: objetos, instrugoes
e manuais, e instrumentos de medicao. Os objetos, instrugoes e manuais foram dispo-
nibilizados aos participantes de forma digital e impressa. Quanto aos instrumentos de
medicao, utilizou-se uma planilha eletronica para coletar os dados de esfor¢o no caso
da implementagao manual e a ferramenta UseSkill (SOUZA et al., 2015) no caso do

desenvolvimento utilizando a Athena.

A UseSkill (Figura 40) é uma ferramenta utilizada para auxiliar a realizagdo de
testes de usabilidade remotamente em sistemas Web de forma nao intrusiva (SOUZA et al.,
2015). Ela é incorporada no ambiente de teste por meio de um plugin do Chrome e captura
todas as agoes que os usuarios realizam nos sistemas Web. Com isso, foi possivel capturar
todas as agOes que os participantes realizaram ao utilizar a Athena. Essas informagoes
foram fundamentais, ndo s6 para o experimento, mas para avaliar a usabilidade da Athena.

A utilizagao da UseSkill é melhor detalhada nas se¢oes seguintes.
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Figura 40 — Plugin da UseSkill para o navegador Chrome em agao.

5.8 Desenho Experimental

O desenho experimental define o modo como sao realizadas as avaliagbes dos
tratamentos aplicados aos participantes utilizando os objetos do estudo. Neste estudo
adotou-se o desenho um fator (desenvolvimento de sistemas de IC) com dois tratamentos
(com e sem a Athena) sem crossover, entretanto existem algumas variagoes desse desenho

que precisam ser discutidas:
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Um fator com dois tratamentos usando grupo de controle e pré-teste
(D1): vantagens: i) a utilizagdo do grupo de controle permite a andlise de uma variavel
por vez; ii) o pré-teste permite a verificacao da similaridade entre os resultados dos grupos.
Desvantagens: i) a utilizacdo de um grupo de controle pode gerar ameagas em relagao
a questoes sociais e a maturagao; ii) custo moderado. Hipoteses utilizadas nesse tipo de
desenho: Hy: pul = p2; Hy: pl # p2, pl < p2 ou pl > p2 (u representa o valor médio
obtido pela métrica). Testes estatisticos: t-test e Mann-Whitney (WOHLIN et al., 2012).

Tabela 24 — Desenho experimental com um grupo de controle e um pré-teste.

Desenvolvimento de Sistemas de IC

12 Etapa 2% Etapa
Grupos Nao-Hibrido Hibrido Nao-Hibrido Hibrido
Grupo 1 Manual Manual Manual Manual
Grupo 2 Manual Manual Athena Athena

Um fator com dois tratamentos completamente aleatérios (D2): os par-
ticipantes dos grupos 1 e 2 sdo selecionados aleatoriamente. Vantagens: i) minimiza os
efeitos da maturagao; ii) baixo custo de execucao. Desvantagens: i) baixa precisdo dos
resultados. Hipoteses: Ho: pul = p2; Hy: pl # p2, pl < p2 ou pl > p2. Testes estatisticos:
t-test e Mann-Whitney (WOHLIN et al., 2012).

Tabela 25 — Desenho experimental com tratamentos completamente aleatorios.

Desenvolvimento de Sistemas de IC

Abordagem Manual Abordagem com Athena
Grupos Nao-Hibrido Hibrido Nao-Hibrido Hibrido
Grupo 1 X X
Grupo 2 X X

Um fator com dois tratamentos com crossover (D3): os participantes dos
grupos 1 e 2 sao selecionados aleatoriamente, entretanto a ordem de aplicacao dos tratamen-
tos é alternada entre os grupos. Vantagens: i) melhora a precisdo do experimento porque
cada participante utiliza os dois tratamentos; ii) minimiza o efeito da ordem de aplicagao
dos tratamentos. Desvantagens: 1) gera uma ameaga a validade interna do experimento em
relacao a maturacao, pois os participantes podem aprender com o primeiro tratamento.
Hipoteses: dj = y1j — yaj € jqg ¢ a média das diferencas; Ho: p1g = 0; Hy: pig # 0, ptqg <0
ou pg > 0. Testes estatisticos: Paired t-test e Wilcoxon (WOHLIN et al., 2012).

Tabela 26 — Desenho experimental com crossover.

Desenvolvimento de Sistemas de IC

Abordagem Manual Abordagem com Athena
Grupos Nao-Hibrido Hibrido Nao-Hibrido Hibrido
Grupo 1 1 Etapa 1* Etapa 2% Etapa 2% Etapa
Grupo 2 2% Etapa 2% Etapa 12 Etapa 12 Etapa
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O desenho D1 possui custo moderado e precisao nos resultados moderada. O
desenho D2 possui um custo baixo, porém a precisao também é baixa. O desenho D3
possui custo alto e precisao alta. Dessa forma, considerando esses trés esquemas, percebe-se
que ao melhorar a precisao dos resultados o custo acaba aumentando. Porém, quanto
maior o custo, maior sera o investimento no experimento e maior serd a probabilidade
do surgimento de ameagas a validade interna, por exemplo, a mortalidade (abandono do

experimento).

Consequentemente, decidiu-se pela utilizacao de um desenho experimental de um
fator e dois tratamentos sem crossover. Esse modelo foi concebido a partir da adaptacao
de D2 e D3, e acaba priorizando a reducao das ameagas relacionadas a questoes sociais
e mortalidade em detrimento da maturacao. Entretanto, como a Athena é o primeiro
tratamento, o efeito da maturacao serd negativo para a ferramenta Athena e positivo para

a abordagem manual. Esse desenho é apresentando pela Tabela 27.

Tabela 27 — Desenho experimental utilizado na avaliagdo empirica da Athena.

Desenvolvimento de Sistemas de IC
12 Etapa 2% Etapa
1* Sessao | 2% Sessao 3* Sessao | 4 Sessdo
Grupos Abordagem com Athena Abordagem Manual
Grupo Unico Treinamento Nao-Hibrido Treinamento Nao-Hibrido
(2h) Hibrido (2h) Hibrido

O estudo foi realizado em duas etapas e quatro sessoes, conforme apresentado na
Tabela 27. Na primeira etapa todos os participantes desenvolveram um sistema nao-hibrido
e outro hibrido com o auxilio da Athena. Na segunda etapa, eles desenvolveram os mesmos
sistemas sem o apoio da Athena. Antes do inicio de cada etapa, os participantes receberam
um treinamento de 2 horas nas técnicas e ferramentas de IC que foram utilizadas no
experimento. Durante o treinamento, eles realizaram as mesmas atividades que foram

exigidas durante a execucgao, porém os objetos eram apenas similares.

5.9 Operacao

Antes de iniciar o experimento, foi realizada uma breve apresentagdo, aos partici-
pantes, sobre as atividades associadas ao estudo, sem deixar claro quais eram as hipdteses
envolvidas. No fim, ratificou-se que seria preservado o anonimato dos estudantes, com
relagao aos dados do estudo, explicando ainda como eles seriam utilizados. Todos concor-
daram com o estudo, ndo impondo qualquer restricao ao que foi relatado. Como o estudo
nao envolve riscos aos participantes, decidiu-se nao utilizar o termo de consentimento

apresentado no Apéndice C.

A primeira etapa iniciou-se com um treinamento sobre as técnicas de Inteligéncia

Computacional necessarias para a execucao das atividades: Sistemas de Inferéncia Fuzzy,
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Perceptron Multicamadas (MLP) e o algoritmo genético NSGA-II. Depois os participantes
foram apresentados a ferramenta Athena. Foi solicitado que eles desenvolvessem sistemas
para resolver trés problemas: inferir o valor da gorjeta do gargom considerando a qualidade
do servigo e do atendimento; classificar os valores obtidos por uma porta légica XOR com
duas entradas; e solucionar o problema da mochila multiobjetivo. As instrugoes foram
disponibilizadas de forma impressa e digitalizada. Durante o treino, os alunos podiam
consultar o pesquisador para esclarecer possiveis duvidas. Essa preparagao ocorreu no
horéario da disciplina de Topicos em Inteligéncia Artificial, ministrada pelo Departamento

de Computagao (UFPI) para alunos da graduagao e pds-graduagao.

Na segunda sessao, os participantes realizaram a execucao da primeira etapa.
Nessa fase, eles foram apresentados aos dois objetos do estudo: problema da estimacao do
tamanho de AgNPs e alocagao de equipes de desenvolvimento (ver Segao 5.5). Durante essa
fase, os alunos nao podiam esclarecer dividas com o pesquisador responsavel. Essa fase foi
realizada no laboratoério de informatica do Departamento de Computacao da UFPI e todas
as maquinas ja estavam preparadas, inclusive com o plugin da UseSkill funcionando. Essa
ferramenta foi utilizada para coletar todas as agoes dos usuérios e o tempo de realizacao

das sessoes (ver Segao 5.7).

A segunda etapa também iniciou com um treinamento sobre as técnicas de 1C
necessarias para a execucao das atividades, entretanto o tempo foi reduzido porque eles ja
tinham visto esses algoritmos durante treinamento anterior. O foco principal desse treino
foi a utilizagdo dos frameworks selecionados para implementar as técnicas de forma manual
no estudo: JFuzzylLogic, Neuroph e JMetal. Foi solicitado que eles desenvolvessem sistemas
para resolver os mesmos problemas discutidos no treinamento da Athena, entretanto, dessa
vez, o desenvolvimento foi realizado com codificagdo em Java e com o apoio dos frameworks
supracitados. Durante essa preparacao os alunos podiam consultar o pesquisador para

esclarecer possiveis duvidas.

Por fim, na quarta sessdo, os participantes realizaram a execucao da segunda etapa.
Nessa fase, eles foram apresentados novamente aos dois objetivos do estudo: problema da
estimacao do tamanho de AgNPs e alocagao de equipes de desenvolvimento. Similar a
execucao da 1* etapa, o ambiente ja estava todo preparado e, apos a conclusao dessa fase,
os participantes foram submetidos ao questiondrio pds-experimento (ver Apéndice C) para

que fosse possivel obter feedbacks sobre a Athena e sobre a prépria conducao do estudo.

Dos 18 participantes, trés foram eliminados porque nao concluiram as duas etapas.
Dois desses participantes abandonaram a disciplina e desistiram do experimento antes da
1# etapa. O ultimo realizou a 1* etapa, mas nao compareceu a 2* etapa por motivo de satude
e nao foi possivel marcar uma nova rodada de execucao. Os dados dos 15 participantes que
restaram foram utilizados para obter os resultados desse experimento. A secdo seguinte

apresenta as analises estatisticas realizadas e discute os resultados obtidos.
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5.10 Resultados e Discussoes

As Tabelas 28 e 29 apresentam os resultados coletados durante a execugao do
experimento, quanto ao esforco e a eficacia dos sistemas de IC. A interpretacao desses
dados iniciou-se a partir da construgdo dos diagramas de caixa (boz-plot) para que fosse
possivel visualizar a dispersao e variagao dos dados, a assimetria da distribuicao, os quartis
e os outliers (medidas discrepantes). Essas informagbes sdo relevantes para a correta

aplicacao dos testes estatisticos durante a verificacdo das hipdteses (DIXON; JR, 1957).

Tabela 28 — Resultados do experimento quanto ao esfor¢co despendido no desenvolvimento
dos Sistemas Baseados em Inteligéncia Computacional.

Esforgo de Desenvolvimento medido em Segundos
Estimagao do Tamanho de AgNPs Alocacao de Equipes
# Athena Manual Athena Manual
1 1241,14 2624,46 1376,06 3267,33
2 597,32 3300,00 981,35 24300,00
3 1041,60 3000,00 1019,85 4800,00
4 564,25 2271,89 1283,56 6360,00
5 658,39 4380,00 1515,27 9120,01
6 695,28 5286,00 862,48 7065,00
7 738,88 3440,36 1034,63 5085,98
8 810,03 2046,95 878,81 5460,00
9 535,94 2073,30 1135,51 7650,00
10 632,34 2640,42 1086,09 5652,09
11 732,86 9300,00 1732,17 19620,00
12 940,47 5520,00 1620,53 23520,00
13 545,90 4200,00 847,09 11700,00
14 342,57 1171,07 503,98 3234,78
15 397,35 1449,99 602,21 1988,34

Tabela 29 — Resultados do experimento quanto a eficacia dos SBIC desenvolvidos pelos

participantes.
Eficacia dos Sistemas de IC
Estimacao do Tamanho de AgNPs Alocacao de Equipes
# Athena Manual Athena Manual
1 1,00 1,00 1,00 1,00
2 1,00 0,00 0,50 0,00
3 1,00 0,33 1,00 0,33
4 1,00 1,00 1,00 0,33
5 1,00 1,00 1,00 0,50
6 1,00 0,00 0,50 0,00
7 1,00 1,00 1,00 0,33
8 1,00 1,00 1,00 0,33
9 1,00 1,00 1,00 0,33
10 1,00 1,00 1,00 0,50
11 1,00 1,00 1,00 0,00
12 1,00 0,50 1,00 0,33
13 1,00 1,00 1,00 0,33
14 1,00 1,00 1,00 1,00
15 1,00 1,00 1,00 1,00

Nota: A eficicia igual a ZERO significa que o cédigo desenvolvido pelo participante ndo executa.
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As figuras 41 e 42 apresentam, respectivamente, os diagramas de caixa para as
métricas de esforgo e de eficacia. Foram encontrados quatro outliers nos dados de esforgo
e seis nos dados de eficacia. Esses valores estao destacados nas Tabelas 28 e 29, e sao
justificados por trés fatores: baixo dominio da linguagem de programacao Java por parte dos
participantes 2, 11 e 12; problemas de usabilidade no editor grafico da Athena, identificados
pelo participante 1; e, por fim, falha na configuracao de execucao dos sistemas desenvolvidos
pelos participantes 2 e 6 como auxilio da Athena. Em geral, os outliers sao removidos do
conjunto de dados antes da realizacao dos testes estatisticos, entretanto, devido ao fato de
que nenhuma das causas de aparecimento desses valores atipicos esta relacionada a erros
de medi¢ao ou conducgao do experimento, decidiu-se pela manutencao dessas informagoes,
as quais representam a variabilidade inerente dos elementos da populagao (FIGUEIRA,
1998).
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Figura 41 — Boz-plot do esfor¢o para o desenvolvimento dos sistemas de IC.
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Figura 42 — Box-plot da eficicia dos sistemas de IC.
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Analisando a Figura 41, pode-se observar que o desenvolvimento de SBIC utilizando
a Athena requer menos esforco do que o desenvolvimento com o apoio de bibliotecas de
c6digo (PEER, 2004; PAMPARA; ENGELBRECHT; CLOETE, 2008). Esse resultado era
esperado devido ao fato de que a Athena remove a complexidade associada a programagcao
das técnicas de IC e, apesar de incluir a necessidade de conhecer o funcionamento da
propria ferramenta, o método Athena ainda foi capaz de obter resultados significativamente

melhores, principalmente quando se trata de Sistemas Hibridos.

Quanto a eficacia, a Figura 42 apresenta indicios de que a implementagado manual
dos sistemas de IC é propensa a erros. Esse comportamento ja foi constatado por outros
pesquisadores (ALBA et al., 2002). Dessa forma, considerando a correta configuragao das
técnicas, a Athena garante a obtencao de resultados confidveis. Além disso, em ambos os
diagramas de caixa, é possivel notar que a variabilidade dos dados obtidos com a Athena

é menor do que a varidncia dos dados da abordagem manual (sem Athena).

Apesar da verificacdo desses indicios, a andlise apenas dos diagramas de caixa
nao fornece evidéncias claras para definir se as hipéteses do estudo devem ser aceitas ou
rejeitadas (DIXON; JR, 1957). Dessa forma, faz-se necessario a utilizagao de alguns testes
estatisticos para identificar se as métricas obtidas com o auxilio da Athena sdo, de fato,
estatisticamente diferentes das métricas obtidas com o apoio das bibliotecas de cédigo.
Esses testes foram realizados com o apoio do software OriginPro 9.1 (SEIFERT, 2014).

Inicialmente, os dados foram submetidos ao teste de normalidade Anderson-Darling
(SCHOLZ; STEPHENS, 1987). Essa etapa é importante, pois alguns testes estatisticos

possuem premissas relacionadas a normalidade das amostras.

Tabela 30 — Resultado do teste de normalidade.

Dados relacionados ao Esforgo
Anderson-
Trat. Objeto X Vo? @ Darling Normal
(p — value)
Athena AgNP 698,288 237,144 0,05 0,440 Sim
Manual | AgNP 3513,629 2057,258 0,05 0,063 Sim
Athena Equipes 1098,639 353,703 0,05 0,798 Sim
Manual Equipes 9254,902 7312,100 0,05 0,001 Niao
Dados relacionados a Eficacia
Athena AgNP 1,000 0,000 0,05 0,000 Nao
Manual AgNP 0,789 0,381 0,05 0,000 Nao
Athena Equipes 0,933 0,176 0,05 0,000 Nao
Manual | Equipes 0,422 0,338 0,05 0,003 Nao

Nota: X - Média dos Valores; v/ o2 - Desvio Padrio; « - Nivel de SignificAncia.

Conforme exibido na Tabela 30, pode-se afirmar com o nivel de confianca de 95%
que apenas os trés primeiros conjuntos de dados seguem a distribui¢do normal. Dessa forma,
utilizou-se o teste nao-paramétrico de Wilcozon com amostras pareadas (WILCOXON;
1945; GIBBONS; CHAKRABORTI, 2011) para avaliar as hip6teses deste experimento.

O teste Wilcoron retornou um p-value igual a 0,00006 quando aplicado aos dados

de esfor¢o coletados durante o experimento. Esse teste foi realizado com as amostras
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pareadas, de forma a comparar o esfor¢o despendido no desenvolvimento de cada objeto
com o apoio dos diferentes tratamentos. Dessa forma, pode-se afirmar com 99% de certeza
(nivel de significancia igual a 0,01) que as duas distribui¢bes sao estatisticamente diferentes.
Portanto, a hip6tese Hy esforgo foi rejeitada e a resposta a Questao de Pesquisa 1 (QP1)
é: considerando o contexto deste experimento, o esforco necessdrio para o desenvolvimento
de sistemas de IC com a utilizagcdo da ferramenta Athena €, de fato, menor que o esforco

exigido para desenvolver os mesmos sistemas de IC sem o apoio da ferramenta.

Segundo a andlise estatistica, as amostras de eficacia dos sistemas desenvolvidos
com e sem o apoio da Athena para solucionar o problema da estimagao do tamanho de
AgNPs nao sao estatisticamente diferentes (p-value igual a 0,125 e nivel de significancia
igual a 0,01). Entretanto, as amostras obtidas para o problema de alocac¢do de equipes sao
estatisticamente diferentes (p-value igual a 0,00049 e nivel de significancia igual a 0,01).
Essa distingdo deve-se ao fato de que a resolugao do problema de alocagao de equipes
envolve mais de uma técnica de IC. Isso aumenta a complexidade do desenvolvimento
e acaba gerando mais erros. Assim, a hipotese Hy eficdcia nao pode ser rejeitada e a
resposta a Questao de Pesquisa 2 (QP2) é: a eficdcia dos sistemas de IC desenvolvidos
com a Athena nao € maior que a eficicia dos sistemas de 1C desenvolvidos sem o apoio da
ferramenta. Entretanto, observou-se que a construcao de solugoes hibridas sem o auxilio

da Athena € propensa a erros.

Tabela 31 — Resultados das andlises estatisticas utilizando o teste Wilcoxon.

Dados relacionados ao Esforco (QP1)
Trat. 1 | Objeto 1 | Trat. 2 | Objeto 2 o Wilcoxon Test Estat.isticamente
(p — value) Diferentes
Athena | AgNP Manual | AgNP 0,01 0,00006 Sim
Athena | Equipes Manual | Equipes 0,01 0,00006 Sim
Dados relacionados a Eficacia (QP2)
Athena | AgNP Manual | AgNP 0,01 0,12500 Nao
Athena | Equipes Manual | Equipes 0,01 0,00049 Sim

Nota: « - Nivel de Significancia.

Tabela 32 — Resultados das analises de correlagao utilizando o coeficiente de Pearson.

Dados relacionados ao Esforco (QP1)
Athena Athena Manual Manual Técnicas | Ferramentas Java
AgNP Equipes AgNP Equipes de IC de IC
Athena - AgNP 1,00 - - - 20,03 20,03 20,26
Athena - Equipes - 1,00 . - 20,48 20,52 0,09
Manual - AgNP - - 1,00 - 20,77 20,66 20,23
Manual - Equipes - - - 1,00 -0,51 -0,51 -0,28
Técnicas de IC 20,03 0,48 20,77 20,51 1,00 - -
Ferramentas de 1C 20,03 20,52 0,66 20,51 - 1,00 -
Conhecimento em Java -0,26 -0,09 -0,23 -0,28 - - 1,00
Dados relacionados a Eficacia (QP2)
Athena - AgNP 1,00 - - - 0,00 0,00 0,00
Athena - Equipes - 1,00 - - 0,49 0,14 0,47
Manual - AgNP - - 1,00 - 0,41 20,01 0,26
Manual - Equipes - - - 1,00 0,66 0,34 0,42
Técnicas de IC 0,00 0,49 0,41 0,66 1,00 - -
Ferramentas de I1C 0,00 0,14 -0,01 0,34 - 1,00 -
Conhecimento em Java 0,00 0,47 0,26 0,42 - - 1,00
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A Tabela 31 exibe o resumo dos testes estatisticos usando o método de Wilcoxon.
Além disso, fez-se um estudo para avaliar a relagdo entre os dados obtidos na caracteri-
zacao dos participantes e os resultados do experimento. Esse estudo ratificou a relagao
inversamente proporcional entre o esforco empregado no desenvolvimento de Sistemas
Inteligentes sem o apoio da Athena e o nivel de conhecimento em técnicas e ferramentas
de IC, por meio da correlacao de Pearson (DIXON; JR, 1957) (o = 0,05). A Tabela 32
sintetiza os resultados das andlises de correlacao. Nela é possivel perceber também que o
conhecimento em Java possui uma correlagao fraca com o esforco e a eficacia dos sistemas

construidos com a Athena.

Por fim, devido ao aspecto subjetivo da terceira Questdao de Pesquisa (QP3),
utilizou-se as respostas do questionario pés-experimento (ver Apéndice C) para obter uma
conclusao sobre esse quesito. Além disso, os itens iniciais desse questionario buscaram

identificar problemas no planejamento e conduc¢ao do experimento.

A maioria dos participantes (80%) respondeu que o estudo foi bem executado e
que os treinamentos foram adequados ou muito adequados ao proposito do experimento.
Quanto a Athena, 80% dos voluntérios qualificaram a Athena como excelente e todos
(100%) atestaram que estao dispostos a utilizar a ferramenta em ambiente académico e
industrial. Assim, a hipétese Hy qualidade foi rejeitada pelo pesquisador e a resposta a
Questao de Pesquisa 3 (QP3) é: considerando o contexto deste estudo e os comentdrios
dos participantes, a percepcao de qualidade dos usudrios quanto ao desenvolvimento de
Sistemas de IC' com o auzilio da Athena é maior que sistemas de IC desenvolvidos sem
o suporte dessa ferramenta. A Figura 43 sintetiza a avaliacdo de seis dos dez critérios

presentes no questionario pés-experimento.

Nota para a Execugdo do Experimentc Nota para a Em que situagées vocé utilizaria a
- Ferramenta Athena Athena?

100%

H Mal executado ERazoavel & Bem Executado HInadequada ERazoavel i Boa H Excelente E N&o utilizaria & Projetos Académicos & Academia e Industria

Nota para o Tempo Dedicado do Nota para o Treinamento da Athena Nota para o Treinamento dos
Estudo Frameworks

@ Muito Inadequaddd Inadequado i Razoavel @ Muito Inadequaddd Inadequado i Razoavel @ Muito Inadequadd Inadequado  Razoavel
H Adequado i Muito Adequado H Adequado i Muito Adequado H Adequado i Muito Adequado

Figura 43 — Avaliacao da condugao do experimento e da ferramenta Athena.
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5.11 Ameacas a Validade

Uma questao fundamental a respeito dos resultados de um estudo experimental
é o quao valido sao os resultados obtidos. Portanto, é importante tratar os aspectos
relacionados as ameagas a validade durante a fase de planejamento do experimento, para
que seja possivel antecipar e contornar problemas que tornem os resultados invalidos para
a populagao em andlise (WOHLIN et al., 2012).

Segundo Cook e Campbell (COOK; CAMPBELL; DAY, 1979), existem quatro
tipos de ameacas a validade de um experimento: validade de conclusao, validade interna,

validade de construcao e validade externa.

5.11.1 Validade de Conclusao

Essa categoria de ameacga a validade preocupa-se com questoes que afetam a
capacidade de chegar a conclusao correta sobre as relagoes entre os tratamentos e os
resultados do experimento. Essas questoes incluem, por exemplo, a escolha do método
estatistico, a escolha do tamanho da amostra e cuidados na aplicagao e medicao do
experimento. A seguir sdo apresentadas algumas ameagas que podem ocorrer nesse estudo

e como foram tratadas:

Escolher um teste com baixo poder estatistico: o poder do teste estatistico
esta na habilidade de revelar padroes verdadeiros dentro de um conjunto de dados. Se o
poder do teste é baixo, entao ha uma grande probabilidade de que a conclusao seja errada.
Para evitar esse problema, o teste estatistico deve ser escolhido de acordo com o desenho
experimental adotado. A escolha dos testes estatisticos utilizados nesse experimento foi

baseada nas recomendagoes apresentadas por WOHLIN et al. (2012).

Violar as premissas dos testes estatisticos: determinados testes estatisticos
possuem algumas premissas que devem ser consideradas para sua utilizagao, por exemplo,
assumir que o conjunto de dados segue a distribuicao normal. A violacdo dessas premissas
pode levar o pesquisador a acreditar em conclusoes erradas. Para evitar esse problema, foi
realizada uma anéalise previa dos dados, com o objetivo de identificar se seguem ou nao
uma distribui¢ao normal. O teste utilizado foi o Anderson-Darling (SCHOLZ; STEPHENS,
1987).

Confiabilidade das medigoes: a validade de um experimento esta diretamente
ligada com o nivel de confianga das medigdes. O principio basico relacionado a essa ameaga
a validade diz que quando se realiza a medi¢cao de um evento duas vezes, os resultados
devem ser iguais. Portanto, medidas objetivas, ou seja, que nao dependem da interpretacao
do ser humano, sao mais confidveis que medidas subjetivas. Neste estudo adotou-se duas

medidas objetivas (esforgo e eficicia) e uma medida subjetiva (percepcao de qualidade).
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Confiabilidade da aplicagao dos tratamentos: essa ameaca preocupa-se com
o risco de que a implementacgao dos tratamentos nao seja a mesma aplicada a todos os
participantes. Para mitigar essa ameaca, esse estudo utilizou dois tratamentos e com
apenas uma implementacao para cada tratamento. Portanto, nao ha a possibilidade de

que o mesmo tratamento seja aplicado de forma diferente aos participantes.

Distirbios na configuragao do experimento: elementos externos podem cau-
sar disturbios nos resultados, por exemplo, barulho durante o experimento ou interrupgoes
externas, etc. Para mitigar essa ameaca, esse estudo foi realizado em ambiente silencioso e

fora do ambiente de trabalho ou estudo dos participantes.

5.11.2 Validade Interna

Se uma relacao é observada entre o tratamento e os resultados, é necessario assegurar
que essa relagao é do tipo causa-efeito e que nao é decorrente de um fator que nao foi
controlado. Em outras palavras, esse tipo de ameaca procura atestar que os tratamentos
causam os resultados. Dentre os fatores que podem impactar na validade interna do
experimento, destaca-se: a selecao e agrupamento dos participantes, o modo como os
participantes sao tratados ou o acontecimento de algum evento especial durante o estudo,

etc. A seguir sdo apresentadas algumas ameagas a validade interna e como foram tratadas:

Histéria: em um experimento, diferentes tratamentos podem ser aplicados aos
mesmos objetos em diferentes momentos. Entdo ha o risco de que a histéria afete os
resultados do estudo, pois as circunstancias em ambas ocasioes nao sao as mesmas. Em
decorréncia desse risco, as etapas de realizacdo deste experimento foram previamente
agendadas com os participantes e ndao foram marcadas imediatamente apés finais de
semanas e feridos, ou em dias com acontecimentos tinicos, por exemplo, final de campeonato

brasileiro de futebol.

Maturacao: esse efeito ocorre porque os participantes reagem de diferentes manei-
ras com o passar do tempo. Por exemplo, os participantes podem ser afetados negativamente
por tarefas chatas e repetitivas ou positivamente com o aprendizado durante o experimento.
A maturacao foi propositalmente utilizada contra a Athena para reduzir os custos do
estudo. Isso foi possivel com a adoc¢ao de um grupo unico e com a definicao da Athena como
primeiro tratamento a ser aplicado. Dessa forma, ao utilizar a abordagem manual (sem
Athena), os participantes possivelmente absorveram conhecimentos sobre os elementos
envolvidos na experimentacgao. Essa organizagao acabou reduzindo os custos, pois nao foi

necessario realizar o crossover apresentado no desenho experimental D3.

Mortalidade: esse efeito deve-se aos participantes que abandonam o experimento.
Neste estudo foi realizada uma analise para caracterizar o motivo da desisténcia e procurar

identificar se os desistentes representam um conjunto consideravel da amostra.
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Ameacas sociais: esse efeito deve-se ao fato de que os participantes podem ter
seus resultados influenciados pelo relacionamento com os demais grupos do estudo, criando
rivalidades ou ressentimentos. Para evitar problemas com essa ameaca foi realizada uma
apresentacao abordando os objetivos do estudo, além de deixar claro que os participantes

nao estao inseridos em nenhum tipo de competicao e que os resultados sao confidenciais.

5.11.3 Validade de Construcao

Essa categoria de ameaga preocupa-se com a relacao entre a teoria e a observagao,
ou seja, se o tratamento reflete a causa e o resultado reflete o efeito. Dentro dessa categoria
existem algumas ameagas relacionadas ao desenho do experimento e a fatores sociais,
entretanto para este estudo identificou-se apenas uma ameaca a ser tratada: a expectativa
dos pesquisadores. Essa ameaga foi mitigada com a expressa proibicao de qualquer ajuda

por parte do pesquisador responsavel durante a execugao do experimento.

5.11.4 Validade Externa

Essa categoria de ameaga preocupa-se com a generalizacao dos resultados obtidos
pelo estudo. Existem trés riscos principais: utilizar participantes nao adequados, realizar
o experimento em ambiente nao adequado ou com ferramentas inadequadas e executar
o estudo em um periodo no qual a histéria possa afetar os resultados. A seguir sao

apresentadas algumas ameacas a validade externa e como foram tratadas:

Selecao dos Participantes: a selecao dos participantes é uma ameagca a validade
externa do experimento porque a amostra pode nao ser representativa frente a populacao
na qual desejamos generalizar os resultados. Para ampliar a capacidade de generalizacao

dos resultados obtidos, este estudo foi realizado com alunos de pds-graduagao e graduagao.

Ferramentas inadequadas: para evitar efeitos negativos da utilizacao de mate-
riais inadequados, os frameworks utilizados na abordagem manual foram selecionadas de

acordo com estudos que comprovam sua utilizagao na pratica industrial e académica.

Histdria: esse efeito esta relacionado a realizagdo do experimento em um periodo
no qual a historia possa influenciar os resultados, por exemplo, se estudo for realizado
logo apods a realizagdo de uma prova pratica sobre algoritmos de IC, os participantes
tendem a se comportar diferente do que alguns dias antes. Logo, a data do experimento

foi cuidadosamente proposta, levando em consideracao o perfil dos participantes.

5.11.5 Prioridade entre as Ameacas

Existem conflitos entre alguns tipos de ameacas a validade, pois ao melhorar
um ponto, outro acaba perdendo. Por exemplo, realizar um estudo experimental com

estudantes de graduacao possibilita a utilizagdo de um grande ntimero de participantes,
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reduzindo a heterogeneidade da amostra e aumentando a confiabilidade dos resultados.
Entretanto, a capacidade de generalizacao dos resultados para a industria de software é
baixa, ou seja, as ameagas a validade de construcao foram bem tratadas, porém a validade
externa foi prejudicada. Portanto, dependendo do tipo do experimento, as ameacas a

validade podem ser diferentemente priorizadas.

Estudos relacionados a pesquisas aplicadas, que é a area-alvo da maioria dos
experimentos de Engenharia de Software, costumam priorizar a relagdo de causa-efeito
entre os tratamentos e os resultados (validade interna) e a capacidade de generalizagao
dos resultados (validade externa). Este estudo também seguiu essa ordem de prioridade,

vindo logo em seguida a validade de construgao e a validade de conclusao.

5.12 Estudo de Usabilidade

Conforme descrito anteriormente, utilizou-se a ferramenta UseSkill para coletar
todas as agoes realizadas na Athena durante o experimento. Isso instigou a realizacao de

um pequeno estudo de usabilidade dentro da prépria avaliacdo experimental.

O funcionamento da UseSkill, ilustrado pela Figura 44, exige a realizacao de quatro
etapas: criar testes; participar de teste; gerar relatorios; e andlise dos relatérios (SOUZA et
al., 2015). Dessa forma, cadastrou-se o roteiro do experimento e os participantes do estudo
foram convidados a realizar o teste. Esse roteiro solicitava ao voluntario a realizacao de
trés agoes: login na Athena; construcao de um sistema de IC para solucionar o problema
da estimacao do tamanho de AgNPs; e o desenvolvimento de um SBIC para resolver o
problema de alocacao de equipes de desenvolvimento. Depois que todos os participantes

finalizaram as tarefas, foi possivel analisar as a¢oes capturadas.

Usudrios Experientes

228

nd B2 R Q=S = &
* Captura

de agdes Andlises Relatérios Especialista
em Usabilidade

Remoto, Assincrono e Semi-Automdtico

Usudrios Novatos

Figura 44 — Método proposto pela UseSkill.

Esse estudo nao foi realizado com o rigor necessario para ser considerado uma
avaliacao de usabilidade, pois nao foi possivel concluir a analise das agoes, todos os
problemas foram identificados por meio do feedback dos proprios usuarios e o estudo
foi realizado pelo pesquisador responsavel por este trabalho, o qual nao possui vastos
conhecimentos em usabilidade. Mesmo assim, uma série de problemas foram identificados.

A Tabela 33 exibe esses problemas e especifica quais ja foram corrigidos.
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Tabela 33 — Problemas de usabilidade identificados na Athena.

# | Problema Estado
1 Perda das configuragdes de execugdo ao atualizar a pagina Corrigido
2 Barra de acées no editor deveria ser fixa Corrigido
3 | Auséncia de um feedback ao salvar a descrigdo dos médulos Corrigido
4 | Inconsisténcia no padrdao de exibicdo dos botdes de informacao Pendente
5 Mensagem confusa ao solitar o tipo de execugao (sincrona ou assincrona) Corrigido
6 | Dificuldades ao definir o nome e tipo das variaveis Corrigido
7 | Nao hé a possibilidade de inverter a orientacdo dos médulos (vertical ou horizontal) Corrigido
8 | Algumas telas nao sdo responsive Pendente
9 | Ao adicionar dois médulos iguais fica dificil distingui-los durante a configuragao de execugao Corrigido

Como nao foi possivel concluir a analise das ac¢oes, devido a baixa expertise nessa
area, decidiu-se utilizar esses dados em uma avaliacao de usabilidade criteriosa, que sera
realizada em parceria com os especialistas em usabilidade, pertencentes ao grupo de
pesquisa do Laboratério EaSII (UFPI). Essa nova avaliagao esté incluida nos trabalhos
futuros e representa mais uma oportunidade para a obtencdo de novas contribuigoes

cientificas.

5.13 Estudos Anteriores

Antes da execucao deste estudo experimental, dois outros estudos ja haviam sido
realizados, porém sem o rigor exigido para tal avaliagdo. Mesmo assim, esses estudos

anteriores serviram de preparacao para esta realizacdo mais formal.

A primeira avaliacao foi realizada em 2014 com o objetivo de analisar a eficiéncia
(esforgo) do desenvolvimento de SBIC com e sem a utilizagdo da Athena. Quatro estudantes
do curso de Ciéncia da Computagao da UFPI participaram desse estudo preliminar: dois
graduandos e dois graduados. Eles possuiam boas habilidades em programacao e apenas
um deles nao possuia bons conhecimentos em algoritmos de Inteligéncia Computacional.
Os estudantes foram divididos em dois grupos de tal forma que houvesse um graduando
e um graduado em cada grupo. Os alunos graduandos realizaram a implementacao dos
problemas (alocacao de equipes de desenvolvimento e priorizagdo de casos de testes de
regressao) utilizando a Athena, enquanto que os graduados desenvolveram utilizando os
frameworks: JMetal (DURILLO; NEBRO; ALBA, 2010) e jFuzzyLogic (CINGOLANT;
ALCALA-FDEZ, 2013). Ambos registraram o tempo gasto (esforco) em horas.

A Figura 45 exibe o tempo gasto pelos estudantes para realizar as tarefas designadas.
Pode-se observar que o desenvolvimento utilizando a Athena requer significativamente
menos esfor¢o (aqui mensurado pelo tempo de desenvolvimento) quando comparado com
o desenvolvimento seguindo a abordagem manual, ou seja, com o auxilio de frameworks.
Ambas as implementacoes, abordagem manual e abordagem com a Athena, foram conside-
radas corretas pelo pesquisador, pois apresentaram resultados simulares aos expostos nos
artigos cientificos (BRITTO et al., 2012) e (SANTOS-NETO et al., 2012).
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Considerando esse contexto, foi possivel perceber indicios de que a Athena poderia
reduzir o tempo necessario para construir SBIC, especialmente quando se tratasse de
abordagens hibridas, ou seja, que combinam duas ou mais técnicas de IC. Todavia, essa
primeira avaliacdo possui uma série de ameacas a validade, por exemplo, baixa quantidade
de participantes (apenas quatro) e baixo conhecimento dos alunos que implementaram
o sistema sem o apoio da Athena, em relacao aos frameworks utilizados. Essas ameacas

motivaram o planejamento deste estudo rigoroso.

Tempo em Horas (h)

Priorizacdo de Casos de Teste Alocacdo de Equipes de Desenvolvimento

M Athena M Manual

Figura 45 — Esfor¢o gasto (tempo em horas) para desenvolver os Sistemas Baseados em
Inteligéncia Computacional com e sem o uso da Athena.

Apés a conclusao do plano experimental que definiu este experimento, decidiu-se
realizar um estudo piloto para garantir que o arcabougo construido estava adequado para
a avaliar o desenvolvimento de Sistemas Inteligentes. Esse estudo piloto foi a segunda
iniciativa. Ele foi realizado com 8 alunos do curso de Ciéncia da Computacao e acabou
evidenciando um falha no planejamento do experimento. O tempo dedicado ao desenvolvi-
mento dos sistemas foi limitado em 45 minutos. Essa restrigao gerou 100% de mortalidade,
pois os participantes nao conseguiram concluir a construcao dos sistemas utilizando a
abordagem manual. Assim, foi necessario remover essa restricdo para evitar essa alta taxa

de mortalidade.

Por fim, notou-se que, em todos os experimentos realizados, o tempo de execugao
dos sistemas construidos com a Athena é maior do que o tempo de execucao dos sistemas
construidos a partir da abordagem manual. Essa situacao motivou a realizagao de uma
avaliacao de performance, com o objetivo de estudar o impacto do tamanho do problema
no tempo de execucao das técnicas de IC implementadas com o auxilio da Athena. Essa
avaliagao seria a base para esclarecer a relagdo custo-beneficio da execucgao de algoritmos de
IC nessa ferramenta, entretanto o estudo nao foi realizado com o devido rigor e, portanto,
nao foi possivel obter nenhuma conclusao. Essa avaliacdo de performance esta descrita no

Apéndice E e foi incluida nesta dissertacdo apenas para auxiliar trabalhos futuros.
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5.14 Consideracoes Finais

Neste capitulo apresentou-se um estudo experimental realizado com o intuito de
analisar o processo de desenvolvimento de Sistemas Inteligentes com e sem o auxilio da
ferramenta Athena. Esse processo foi avaliado considerando os seguintes critérios: esforgo,
medido em segundos, despendido na construcao dos sistemas; eficacia do sistemas de 1C e

percepcao de qualidade medida com questionarios aplicados aos voluntéarios do estudo.

O experimento mostrou que a Athena pode reduzir o custo do desenvolvimento
de Sistemas Baseados em Inteligéncia Computacional, especialmente quando se trata de
abordagens hibridas. Essa reducao de custos ocorre em func¢ao da diminuicdo do tempo

despendido com a construgao dos sistemas.

Quanto a eficacia, o estudo apontou que nao ha diferencas significativas entre a
qualidade das respostas obtidas com a Athena e com o auxilio de bibliotecas de codigo.
Quanto a percepcao de qualidade, medida em termos de satisfagao dos participantes da
avaliacdo empirica, a Athena foi avaliada positivamente. Todos os voluntarios ratificaram

o interesse em utilizar a ferramenta em ambientes académicos e industriais.

Finamente, ressalta-se que é importante a realizacdo de um Estudo de Caso
(WOHLIN et al., 2012) dentro de uma empresa para solidificar os resultados percebidos

no ambiente académico. Essa proposta sera discutida na se¢ao de Trabalhos Futuros.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O estudo dos Sistemas Inteligentes vem se mostrando cada vez mais importante
devido a sua capacidade de solucionar diversos tipos de problemas nas mais variadas areas
do conhecimento. Isso reforca a transversalidade dessa linha de pesquisa e justifica nao
sO o crescimento do nimero de trabalhos cientificos que aplicam técnicas inteligentes em
ambientes complexos e dindmicos mas, também, o fortalecimento do desenvolvimento de
ferramentas aptas a auxiliar a construgdo, manutencao e aplicacao de Sistemas Baseados
em Inteligéncia Computacional. Entretanto, ap6s uma analise critica dessas ferramentas
de apoio, percebeu-se lacunas passiveis de explora¢ao, por exemplo, a dificuldade na

construcao de Sistemas Hibridos e na integracao com outros sistemas.

Considerando esse contexto, o objetivo geral deste trabalho é propor um ambiente
integrado (arquitetura e ferramenta) capaz de facilitar o desenvolvimento de Sistemas
Baseados em Inteligéncia Computacional. Para concretizar esse objetivo, decidiu-se adotar
uma metodologia composta pelas seguintes acoes: elaborar um estudo detalhado sobre as
técnicas de Inteligéncia Computacional, evidenciando suas caracteristicas fundamentais;
realizar um mapeamento sisteméatico sobre ferramentas de IC, objetivando a identificacao
dos principais trabalhos dessa linha de pesquisa; especificar uma arquitetura capaz de
auxiliar o desenvolvimento de SBIC; desenvolver uma ferramenta Web que atenda as
especificagoes da arquitetura proposta; avaliar a ferramenta por meio de estudos empiricos;

e sumarizar os resultados obtidos para publicagao em eventos cientificos.

A Athena - principal resultado produzido por esta pesquisa - materializa o ambiente
integrado (arquitetura e ferramenta) capaz de auxiliar a construgao, manutencgao e aplicagao
de SBIC. Esse ambiente foi desenvolvido com os seguintes principios: i) simplificar o
desenvolvimento de Sistemas Inteligentes por meio de uma arquitetura modular que
encapsula a complexidade interna das técnicas, deixando exposto apenas o que interessa
ao usuério final (entradas, configuragoes e saidas); ii) permitir a inclusdo de novos médulos
em tempo de execugdo; iii) disponibilizar as técnicas de IC seguindo o modelo de software
como servigo, para obter vantagens da Computagdo em Nuvem (alta disponibilidade,
servi¢o sob demanda, mobilidade e performance); e iv) oportunizar a colaboragao entre

grupos de pesquisa espalhados pelo mundo.

Atualmente, a ferramenta possui 35 médulos com técnicas pertencentes as cinco
subareas da Inteligéncia Computacional. Os usuarios podem desenvolver Sistemas Inteli-
gentes hibridos de forma simples e escalavel, utilizando um editor grafico que propicia a
programacao visual das técnicas. Além disso, a Athena esta em processo de registro no
Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPT).
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Capitulo 6. Conclusées e Trabalhos Futuros

As contribuicoes deste trabalho sao:

¢ Realizacdo de um mapeamento sistematico: desenvolveu-se um estudo secun-

dario com o objetivo de construir conhecimento a partir das publicacoes relacionadas
as ferramentas para desenvolvimento de SBIC (Capitulo 2). A descri¢ao da metodo-
logia possibilita a replicacao desse tipo de estudo e os resultados facilitam a escolha
de uma ferramenta para resolver determinado problema e serviram de base para o

direcionamento de esforcos durante a construcao da Athena;

A padronizagao da utilizagcdo das técnicas de IC: para facilitar a aplicacao
dos algoritmos de IC, a arquitetura proposta prescreve a padronizacao da utilizacao
desses algoritmos por meio do conceito de médulo. Dessa forma, independente da
complexidade da técnica de IC, ela deve ser vista como um modulo que utiliza sua
logica interna para processar as entradas e devolver as saidas. Essa logica ainda pode
ser ajustada pelo usuario com as configuragoes de execucao. Além disso, como os
dados de entrada e saida também sdo padronizados, os moédulos podem ser facilmente
interligados para construir Sistemas Hibridos. Essa contribuigao, apresentada no
Capitulo 3, é o principal pilar da Arquitetura Proposta. Além disso, pode-se destacar
o detalhamento do modelo conceitual dessa arquitetura (ver Segao 3.1), viabilizando

sua utilizacao por outros pesquisadores para trabalhos futuros;

Athena: apos a definicdo da arquitetura desenvolveu-se uma ferramenta que permite
a construcao de Sistemas Inteligentes de forma simples, dindmica e escalavel. A
Athena funciona independente de plataforma computacional e permite que seus
usuarios compartilhem resultados de experimentos com outros pesquisadores ao
redor do mundo. O Capitulo 4 apresenta uma visao geral sobre a ferramenta e alguns
exemplos de utilizacdo. Além disso, existem outras funcionalidades que nao foram

descritas neste documento, mas que estao presentes na documentacao da ferramenta;

Avaliacao da proposta: realizou-se uma série de estudos empiricos para avaliar a
proposta deste trabalho. O primeiro foi uma avalia¢ao experimental (Capitulo 5),
conduzida de acordo com as recomendacoes da Engenharia de Software Experimental,
com o objetivo de caracterizar a proposta em relacao ao esforgo, eficacia e percepcao
de qualidade dos sistemas desenvolvidos com o apoio da Athena. Nesse experimento
pode-se constatar que a Athena reduz os custos associados a construcao de SBIC,
mantendo o nivel de eficacia e elevando a percepcao de qualidade. Depois, realizou-se
um estudo de performance (Apéndice E) para investigar o impacto do tamanho
do problema no desempenho da ferramenta. Esse estudo nao foi realizado com o
rigor exigido para tal avaliacao, portanto nao foi possivel obter conclusoes concretas
sobre a performance da proposta. Entretanto, essa avaliacao preliminar serviu como

preparagao para uma investigacao mais formal.
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Destaca-se como principal contribuicao desta pesquisa a reunido de diferentes
tecnologias em torno de uma arquitetura e ferramenta desenvolvidas para unificar as
técnicas de IC dentro de um novo conceito, cunhado a partir deste trabalho, denominado
de Inteligéncia Computacional como Servigo (ClaaS). Conclui-se que, devido aos resultados
das avaliagoes, a abordagem proposta é adequada para auxiliar o desenvolvimento de

Sistemas Baseados em Inteligéncia Computacional.

A seguir sao citadas as publicagoes do autor obtidas durante o mestrado. Foram
publicados dois artigos decorrentes diretamente deste trabalho (1 e 2) e outros dois em
parceria com outros pesquisadores do grupo de pesquisa Lab. EaSII (3 e 4). Além disso, o

resultado final desta pesquisa serd enviado para o Knowledge-Based Systems Journal (5).

1. Oliveira, P.; Souza, M.; Braga, R.; Brito, R.; Lira Rabelo, R. e Neto, P. S. Athena: A
Visual Tool to Support the Development of Computational Intelligence

Systems. 26th IEEE International Conference on Tools with Artificial Intelligence
(ICTAI). 2014.

2. Braga R.; Oliveira, P. A.; Souza, M.; Neto, P. S.; Rabélo, R. e Britto, B. Fer-
ramentas para Desenvolvimento de Sistemas Baseados em Inteligéncia
Computacional: Um Mapeamento Sistematico. XII Simpdsio Brasileiro de
Automagao Inteligente (SBAI). 2015.

3. Oliveira, P.; Costa, D. A.; Souza, M. e Santos Neto, P. SELF: an Easy Way to
Perform Acceptance Testing. XIII Simposio Brasileiro de Qualidade de Software
(SBQS). 2014.

4. Souza, M.; Oliveira, P.; Ribeiro, R. F.; Brito, R. e Santos Neto, P. UseSkill: uma
ferramenta de apoio a avaliacdo de usabilidade de sistemas Web. XIV
Simpo6sio Brasileiro de Qualidade de Software (SBQS). 2015.

5. Oliveira, P.; Souza, M.; Braga, R.; Brito, R.; Lira Rabelo, R. e Neto, P. S. Athena:
A Visual Tool for Supporting the Development of Computational Intel-
ligence Systems - Extended version. Knowledge-Based Systems Journal (em

desenvolvimento).

6.1 Desafios e Limitacoes

Apesar dos resultados obtidos, esta pesquisa ainda apresenta alguns desafios e
limitagoes. A maior delas refere-se aos mecanismos de adaptacao ao problema embutidos
na ferramenta. Conforme apresentado na Secao 4.2, a versao atual da Athena dispoe de
modulos aptos a solucionar diversas classes de problemas: problema da mochila mono-

objetivo e multiobjetivo, otimizacdo combinatéria com varidveis binarias, classificacao,
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regressao e agrupamento de dados e caixeiro viajante. Entretanto, a ferramenta sé lida
com tipos primitivos (16gico, inteiro, real, matriz e texto) e ndo é permitido ao usuario a
construcao de novos tipos de dados. Além disso, a Athena dispoe de poucos mecanismos para
auxiliar a definicao de heuristicas baseadas em populagdao e ndo ha nenhuma padronizacao

que facilite a definicdo de estruturas de vizinhancga para algoritmos de busca.

Essa limitagao reduz o leque de aplicac¢oes da ferramenta, portanto faz-se necessario
futuros investimentos na ampliagao desses recursos. Existem outras classes de problemas
que devem ser incluidos, por exemplo, problema de atribuicao linear ou quadratica,
problema de roteamento de veiculos, dentre outros. A Tabela 5 do trabalho proposto por
PAREJO et al. (2012) apresenta uma série de caracteristicas que podem ser incorporadas

a Athena para suprir a necessidade de uma melhor adequagao ao problema.

A formulacao das fungoes objetivo e de restrigbes também precisa ser aprimorada.
Atualmente, a Athena oferece um mecanismo, baseado em uma gramatica de expressoes
matematicas, que permite a definicado de fungoes simples, tais como as apresentadas na
Tabela 19. No entanto, alguns problemas exigem func¢oes mais complexas e, por isso, é
interessante incorporar uma Linguagem de Dominio Especifico (DSL) (DEURSEN; KLINT;
VISSER, 2000), a fim de facilitar a construcao de tais fungoes.

Outra limitagdo da Arquitetura Proposta refere-se ao fato de que ela nao esta
adaptada a determinados algoritmos de pré-processamento de dados, por exemplo, remocao
de atributos utilizando o Ganho de Informacao (QUINLAN, 1986). Nesse caso, nao é
possivel determinar as variaveis de saida antes da execucao. Esse quesito merece uma
investigacao detalhada para aprimorar a AP e possibilitar a resolucao de problemas de

Aprendizagem de Maquina.

Um grande desafio em relacdo a Arquitetura Proposta diz respeito ao principio da
alta performance. A arquitetura prescreve a utilizacdo do modelo de Infraestrutura como
Servigo (IaaS) para possibilitar o ajuste dos recursos computacionais (processamento e
memoria) necessarios para a execugao dos experimentos. Entretanto, ndo esta claro como
o usuario podera acessar essa funcao e quem ira arcar com os custos. Nao existem também
restrigoes explicitas quanto a forma como os dados de entrada e saida devem ser tratados.
Dessa forma, um médulo pode acabar gerando um consumo excessivo de processamento e
memoria. Além disso, a obtencao dos dados de entrada por meio do upload tradicional de
arquivos pode ser bastante lenta. Esse processo pode ser otimizado por meio da integragao
com outras ferramentas, como Google Drive e Dropbox. Por fim, ressalta-se a importancia
da realizacdo de uma avaliagado rigorosa sobre a performance da Athena. Somente apds
esse estudo haverd comprovagoes cientificas de que o desempenho da proposta é adequado
a aplicagdo em contextos que exigem muita eficiéncia no processamento e armazenamento

de dados.

A avaliacao da ferramenta também pode ser vista como uma limitagao, pois nao
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foi possivel realizar um Estudo de Caso (WOHLIN et al., 2012) dentro de uma empresa.
Nao foram encontradas empresas com o perfil adequado para esse tipo de estudo e que
estivessem dispostas a participar desta pesquisa. Além disso, o experimento controlado
foi realizado apenas com alunos (mestrado e graduagao) e a avaliagao de usabilidade foi
superficial. Esses fatores sao limitacoes deste trabalho. Entretanto, apesar de todos esses
fatores, a Athena deve ser adotada pelos pesquisadores do departamento de Pesquisa e

Desenvolvimento (P&D) da empresa Infoway!, devido ao seu potencial de crescimento.

Finalmente, pode-se notar que mesmo com todo o trabalho realizado até o momento,
ainda ha muito espaco para melhorias e trabalhos futuros. Dessa forma, tais limitagoes

representam novas oportunidades de trabalho.

6.2 Trabalhos Futuros

Destacam-se algumas ideias para trabalhos futuros:

e Desenvolvimento de novos médulos: atualmente a Athena dispoe de 35 modulos,
entretanto é possivel incorporar uma infinidade de algoritmos de diversas subéreas
da Inteligéncia Artificial, além de mecanismos auxiliares. Exemplos: algoritmos
de Aprendizagem de Méquina (e.g., BayesNet, Kstar, SVM, NaiveBayes), pré-
processamento de dados (e.g., adicionar atributo, discretiza¢ao, randomizagao),
balanceamento de classes (e.g., Resample, SMOTE), algoritmo baseados em trajetéria

(e.g., busca local, busca tabu, Simulated Annealing), outros algoritmos de IC (e.g.,

Fuzzy Tipo 2, FastPGA, Multiobjective Max-Min Ant System (M3AS));

e Athena Marketplace: a proposta deste trabalho prescreve a construcao de médulos
a partir da reunido de outros médulos (ver Capitulo 3). Isso permite a navegabilidade
em diferentes niveis de abstra¢do. Dessa forma, um sistema complexo (composto por
varios moédulos) pode ser abstraido dentro de um médulo, reduzindo sua complexidade
para o usuario. Esse conceito pode ser ampliado para permitir que esse sistema se
torne um servico dentro da Athena. Por exemplo, o sistema de IC para estimacao do
tamanho das AgNPs (ver Segao 4.4) poderia ser convertido em um servigo disponivel
para todos os usuarios da ferramenta. Além disso, as configuragoes poderiam ser
pré-definidas durante a construcao do servico, o que facilitaria sua utilizacao por
pesquisadores de outras areas. Essa ideia é a base para a constru¢ao de um Athena
Marketplace, similar ao Google Marketplace, oferecendo diversos tipos de servicos

baseados em Inteligéncia Computacional;

e Novas funcionalidades: a Athena foi desenvolvida para ser um ambiente capaz

de facilitar o desenvolvimento de Sistemas Inteligentes, entretanto, para que esse

L Infoway website - http://infoway-br.com/.


http://infoway-br.com/.

112 Capitulo 6. Conclusées e Trabalhos Futuros

ambiente se torne auto-suficiente, faz-se necessario o desenvolvimento de novas
funcionalidades como: projeto de experimentos (caracteristica A2.5 da Tabela 6),
andlises estatisticas (caracteristica A2.6 da Tabela 6), inclusdo de hiper-heuristicas,
execugoes distribuidas, etc. Essas novas fungoes, aliadas ao fortalecimento da politica
de testes automatizados, certamente tém potencial para colocar a Athena entre as

ferramentas mais importantes dessa linha de pesquisa;

e Revisao Sistematica: o Capitulo 2 apresenta um mapeamento sisteméatico realizado
para identificar as ferramentas que oferecem apoio a construcao de Sistemas Baseados
em Inteligéncia Computacional. Entretanto, esse estudo tem carater quantitativo e
nao qualitativo. Dessa forma, seria interessante estender o mapeamento para criar
uma revisao sistematica, na qual as ferramentas seriam avaliadas de forma qualitativa

(KEELE, 2007);

e Estudo de Usabilidade: a facilidade de uso pode definir o sucesso ou fracasso
de uma aplicacio (FERNANDEZ; INSFRAN; ABRAHAO, 2011). A Secao 5.12
apresenta uma pequena avaliacao de usabilidade realizada com dados coletados na
execucao do experimento controlado. Essa avaliacdo apontou uma série de problemas
que foram corrigidos para aprimorar a utilizacao da ferramenta, entretanto ainda ha
espaco para um estudo de usabilidade mais criterioso. Uma ferramenta que pode
auxiliar nessa atividade é a UseSkill (SOUZA et al., 2015);

¢ Realizacao de novos estudos empiricos: este trabalho apresenta duas avali-
acoes empiricas: um experimento controlado e uma avaliagao preliminar sobre a
performance da Athena. Os resultados desses experimentos sao conclusivos quanto a
adequabilidade da Athena no apoio ao desenvolvimento de Sistemas Inteligentes em
ambiente académico. Entretanto, essa conclusao nao pode ser generalizada para o
ambiente industrial com 100% de certeza. Dessa forma, ressalta-se a importancia
da realizacdo de duas novas avaliagoes: um Estudo de Caso (WOHLIN et al., 2012)
dentro de uma empresa e uma avaliagao rigorosa sobre o desempenho ferramenta.
Outro trabalho futuro interessante seria a replicagdo do experimento controlado em

outros institui¢oes de ensino para solidificar ainda mais os resultados obtidos;

Por fim, como a Athena permanecerd disponivel nos servidores da Universidade
Federal do Piaui (UFPI) por meio do link http://easii.ufpi.br/athena e outros pesquisadores
continuarao a realizar estudos em torno dessa proposta, ressalta-se a possibilidade de
intmeros trabalhos futuros com a utilizacao da ferramenta no desenvolvimento de outras

pesquisas cientificas.
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APENDICE A - Strings de Pesquisa

Scopus: TITLE-ABS-KEY(“Computational Intelligence Framework” OR “Ar-
tificial Intelligence Framework” OR “Metaheuristic Framework” OR “Soft Computing
Framework” OR “Computational Intelligence tool” OR “Artificial Intelligence tool” OR
“Metaheuristic tool” OR “Soft Computing tool” OR “Computational Intelligence service”
OR “Artificial Intelligence service” OR “Metaheuristic service” OR “Soft Computing
service” OR “Computational Intelligence library” OR “Artificial Intelligence library” OR
“Metaheuristic library” OR “Soft Computing library” OR “Computational Intelligence
api” OR “Artificial Intelligence api” OR “Metaheuristic api” OR “Soft Computing api”
OR “metaheuristic optimization framework” OR “metaheuristic optimization tool” OR
“metaheuristic optimization library” OR “metaheuristic optimization service” OR “metaheu-
ristic optimization api” OR “heuristic optimization framework” OR “heuristic optimization
tool” OR “heuristic optimization library” OR “heuristic optimization service” OR “heu-
ristic optimization api” OR “framework for computational intelligence” OR “framework
for artificial intelligence” OR “framework for soft computing” OR “framework for Me-
taheuristic"OR “tool for computational intelligence"OR “tool for artificial intelligence”
OR “tool for soft computing” OR “tool for Metaheuristic” OR “service for computational
intelligence” OR “service for artificial intelligence” OR “service for soft computing” OR
“service for Metaheuristic” OR “api for computational intelligence” OR “api for artificial

intelligence” OR “api for soft computing” OR “api for Metaheuristic”).

Compendex: ((“Computational Intelligence Framework” OR “Artificial Intel-
ligence Framework” OR “Metaheuristic Framework” OR “Soft Computing Framework”
OR “Computational Intelligence tool” OR “Artificial Intelligence tool” OR “Metaheuristic
tool” OR “Soft Computing tool” OR “Computational Intelligence service” OR “Artificial
Intelligence service” OR “Metaheuristic service” OR “Soft Computing service” OR “Com-
putational Intelligence library” OR “Artificial Intelligence library” OR “Metaheuristic
library” OR “Soft Computing library” OR “Computational Intelligence api” OR “Artificial
Intelligence api” OR “Metaheuristic api” OR “Soft Computing api” OR “metaheuristic
optimization framework”™ OR “metaheuristic optimization tool” OR “metaheuristic optimi-
zation library” OR “metaheuristic optimization service” OR “metaheuristic optimization
apit” OR “heuristic optimization framework” OR “heuristic optimization tool” OR “heuris-
tic optimization library” OR “heuristic optimization service” OR “heuristic optimization
api” OR “framework for computational intelligence” OR “framework for artificial intelli-
gence” OR “framework for soft computing” OR “framework for Metaheuristic"OR “tool for
computational intelligence "OR “tool for artificial intelligence” OR “tool for soft computing”

OR “tool for Metaheuristic” OR “service for computational intelligence” OR “service for
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artificial intelligence” OR “service for soft computing” OR “service for Metaheuristic” OR
“api for computational intelligence” OR “api for artificial intelligence” OR “api for soft

computing” OR “api for Metaheuristic”) WN AB).

Web of Science: T'S=(“Computational Intelligence Framework” OR “Artificial
Intelligence Framework” OR “Metaheuristic Framework” OR “Soft Computing Framework”
OR “Computational Intelligence tool” OR “Artificial Intelligence tool” OR “Metaheuristic
tool” OR “Soft Computing tool” OR “Computational Intelligence service” OR “Artificial
Intelligence service” OR “Metaheuristic service” OR “Soft Computing service” OR “Com-
putational Intelligence library” OR “Artificial Intelligence library” OR “Metaheuristic
library” OR “Soft Computing library” OR “Computational Intelligence api” OR “Artificial
Intelligence api” OR “Metaheuristic api” OR “Soft Computing api” OR “metaheuristic
optimization framework” OR “metaheuristic optimization tool” OR “metaheuristic optimi-
zation library” OR “metaheuristic optimization service” OR “metaheuristic optimization
api” OR “heuristic optimization framework”™ OR “heuristic optimization tool” OR “heuris-
tic optimization library” OR “heuristic optimization service” OR “heuristic optimization
apt” OR “framework for computational intelligence” OR “framework for artificial intelli-
gence” OR “framework for soft computing” OR “framework for Metaheuristic"OR “tool for
computational intelligence "OR “tool for artificial intelligence” OR “tool for soft computing”
OR “tool for Metaheuristic” OR “service for computational intelligence” OR “service for
artificial intelligence” OR “service for soft computing” OR “service for Metaheuristic” OR
“api for computational intelligence” OR “api for artificial intelligence” OR “api for soft
computing” OR “api for Metaheuristic”).
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APENDICE B — Avaliacio Comparativa dos

Tabela 34 — Cobertura das funcionalidades pertencentes a

Trabalhos

area Técnicas de IA (1)

&
. 3 =
O 9 <
AE o |3 = ]
0 = S sl E8 18 ls|2|s a8 |«]5
g 0 = T T I A =~ I~ S - I IR S I
D Funcionalidade A S S| E S S| RRIRIE IR RS
Al.1.1 Perceptron/Adaline 0,250 v v
Al1.1.2 Perceptron Multicamadas 0,250 v v v v v v
Al1.1.3 Redes de funcbes de base radial 0,250 v
Al.1.4 Redes auto-organizaveis 0,250 v
Al.2.1 Algoritmo genético 0,143 v v v v v N v v v v
Al1.2.2 Estratégia evolutiva 0,143 v v v v
A1.2.3 Programacao genética 0,143 v v
Al.24 Programacao evolutiva 0,143
Al.2.5 Evolugao diferencial 0,143 v v
Al1.2.6 Evolugao cultural 0,143
A1.2.7 Coevolugao 0,143 v
Al1.3.1 PSO 0,250 v v v v v
Al1.3.2 PSO discreto 0,250 N v
A1.3.3 Ant System 0,125 v
Al1.3.4 Ant Colony System 0,125 v v
A1.3.5 Max-Min Ant System 0,125 v
A1.3.6 Ant System Rank 0,125
Al4.1 CLONALG 0,334 v v
Al.4.2 optIA 0,334
A1.4.3 aiNet 0,334
Al.5.1 Sistemas de Inferéncia Fuzzy 0,500 v v v
Al.5.2 Fuzzy Tipo II 0,167 v
A1.5.3 Fuzzy C-Means 0,167 v
Al.5.4 Algoritmos Neuro-Fuzzy 0,167 v
Al1.6.1 Steepest descent /hill climbing 0,167 v v v v v
Al1.6.2 Simulated annealing 0,167 v v v v v v v
A1.6.3 Tabu search 0,167 v v v v v
Al.6.4 Scatter search 0,167 v v v
Al1.6.5 GRASP 0,167 v
Al1.6.6 Variable neighborhood search (VNS) 0,167 v v
Al1.7.1 Apriori 0,112 v
A1.7.2 Tertius 0,112 v
A1.7.3 HotSpot 0,112
Al1.7.4 Redes de Bayes 0,055
Al1.7.5 C4.5 0,055 v v
Al1.7.6 KStar 0,055
A1.7.7 NaiveBayes 0,055
A1.7.8 RandomForest 0,055 v v
A1.7.9 RandomTree 0,055 N
A1.7.10 Cobweb 0,167 v
A1.7.11 K-Means 0,167 v v v
Al1.8.1 PGA 0,062 v
A1.8.2 MOGA 0,062 v
A1.8.3 NSGA 0,062 v
Al.8.4 NSGA-II 0,062 v v v v
Al1.8.5 NPGA 0,062
A1.8.6 SPEA 0,062 v
A1.8.7 SPEA-II 0,062 v v v
A1.8.8 PAES 0,062 v
A1.8.9 PESA 0,062 v
A1.8.10 PESA-II 0,062 v
A1.8.11 MOMGA 0,062
Al1.8.12 ARMOGA 0,062
A1.8.13 Multobjective Ant System 0,062
Al1.8.14 Multiobjective PSO 0,062 v
A1.8.15 POSA 0,062
A1.8.16 MOSA 0,062
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Tabela 35 — Cobertura das fungoes pertencentes a area Suporte ao processo de otimizagdo

(1)

Q)
" 3 s
O Q <
i 3 E (S é o E 3
: £ e = N
BolE || 2|s|f:|8 8|8 38
ID | Funcionalidade A S S E SIS o R R R R R |2 ]S
A2.1.1 Diferentes classes de problemas 0,125 v v v v v v v v v v v v v v
A2.1.2 Pré-processamento dos dados de 0,125 v v
entrada
A2.1.3 Codificagao da solugao 0,125 v v v v v v v v v v
A2.1.4 Definicao da estrutura de vizi- | 0,125 v v v v
nhanga
A2.1.5 Construgao de heuristicas baseadas 0,125 v v v v v v v v v
em populagio
A2.1.6 Estratégias para selecdo de solu- | 0,125 v v v v v v v v v
coes
A2.1.7 Especificacao de fungdes objetivo 0,125 v v v v v v v v
A2.1.8 Defini¢cao e controle de restricdes 0,125 v v v v v v v v v
A2.2.1 Hibridizagao 0,334 v v v v v v v v
A2.2.2 Hiper-heuristicas 0,334 v
A2.2.3 Execucao paralela e distribuida 0,334 v v v v v v
A2.3.1 Numero méaximo de iteragoes 0,167 v v v v v v v v v v v v
A2.3.2 Valor especifico obtido pela fungao 0,167 v v v v v v v v v
objetivo
A2.3.3 Tempo de execucao 0,167 v v v v v v v
A2.3.4 Combinacgao logica entre condi¢oes 0,500 v v v
de parada
A2.4.1 Repeticdo automética de tarefas 0,250 v v v v v
simples
A2.4.2 Automatizacdo de tarefas variando 0,250 v
os parametros de execugao
A2.4.3 Repetigdo automatica de diferentes 0,250 v
tarefas
A2.4.4 Automatizacdo de diferentes tare- | 0,250
fas em diferentes problemas
A2.5.1 Definicao das Hipéteses 0,167 v
A2.5.2 Modelagem do experimento (espe- 0,167 v
cificac@o das varidveis)
A2.5.3 Desenho do experimento (Fatorial, 0,167 v
quadrado latino, etc.)
A2.5.4 Auxilio na execucao do experi- | 0,167 v
mento
A2.5.5 Geragao do plano de execugao 0,167 v v
A2.5.6 Importar/Exportar experimentos 0,167
A2.6.1 T-Student 0,100
A2.6.2 ANOVA 0,100 v
A2.6.3 Wilcoxon 0,100 v
A2.6.4 Mann-Whitnet 0,100 v
A2.6.5 Kolmogorov-Smirnov 0,100
A2.6.6 Importar/Exportar anélises esta- 0,500
tisticas
A2.7.1 Design 0,167 v v v v v v v v
A2.7.2 Configuracio das técnicas de TA 0,167 v v v v v v v v v v
A2.7.3 Modelagem do problema 0,167 v v
A2.7.4 Auxilio no planejamento de tarefas 0,167 v v
de otimizagao
A2.7.5 Suporte a definicdo de diferentes 0,167 v N v v
projetos
A2.7.6 Representagdo grafica dos resulta- | 0,167 v v v v v v
dos
A2.8.1 Importar dados 0,250 v v v v v
A2.8.2 Exportar dados 0,250 v v v
A2.8.3 Web Service 0,250 v v
A2.8.4 Manipulagdo de projetos por meio 0,250 v v v
de XML ou JSON
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Tabela 36 — Cobertura das funcionalidades pertencentes a area Técnicas de IA (2)

N
<
IS Q
3 2
& '§ 3 0
2 Q > s N L S
Slzlz |3 3 Sl o |k s 5|8
T s _ 5 E | 5 SRR
o} S R @) = . 3 < Ny = . &~ 8 X B < @ £
7] 5] < < <t 8 & E @« S 3 5] - Sa] I g IS S
o & (2SS s |2 |2 R |& | |8 |3 || |&|d |8 <
ID Funcionalidade =
Al.1.1 Perceptron/Adaline 0,250 v v
Al.1.2 Perceptron Multica- | 0,250 v v v
madas
Al.1.3 Redes de funcgées de 0,250 v v v
base radial
Al.1.4 Redes auto- | 0,250 v v
organizaveis
Al.2.1 Algoritmo genético 0,143 v v v v v v v
Al1.2.2 Estratégia evolutiva 0,143 v v v v
Al1.2.3 Programacao gené- | 0,143 v
tica
Al.24 Programacao evolu- | 0,143
tiva
Al.2.5 Evolucao diferencial 0,143 v
Al.2.6 Evolugao cultural 0,143
Al1.2.7 Coevolucao 0,143
Al.3.1 PSO 0,250 v v v v v
Al1.3.2 PSO discreto 0,250 v
A1.3.3 Ant System 0,125
Al1.3.4 Ant Colony System 0,125 v v
A1.3.5 Max-Min Ant System 0,125
A1.3.6 Ant System Rank 0,125
Al.4.1 CLONALG 0,334 v
Al1.4.2 optITA 0,334
A1.4.3 aiNet 0,334
Al.5.1 Sistemas de Inferén- | 0,500 v
cia Fuzzy
Al1.5.2 Fuzzy Tipo 11 0,167
Al1.5.3 Fuzzy C-Means 0,167
Al.5.4 Algoritmos Neuro- | 0,167 v
Fuzzy
Al1.6.1 Steepest descent/hill 0,167 v v
climbing
A1.6.2 Simulated annealing 0,167 v v v v v
A1.6.3 Tabu search 0,167 v v v v
Al.6.4 Scatter search 0,167
A1.6.5 GRASP 0,167 v
Al1.6.6 VNS 0,167 v
Al1.7.1 Apriori 0,112 v v
A1.7.2 Tertius 0,112 v
A1.7.3 HotSpot 0,112 v
Al1.7.4 Redes de Bayes 0,055 v v v v
Al1.7.5 C4.5 0,055 v v
Al1.7.6 KStar 0,055 v
A1.7.7 NaiveBayes 0,055 v v N
A1.7.8 RandomForest 0,055 v v v
A1.7.9 RandomTree 0,055 v v v
A1.7.10 Cobweb 0,167 v v
Al1.7.11 K-Means 0,167 v v v
A1.8.1 PGA 0,062
A1.8.2 MOGA 0,062 v
A1.8.3 NSGA 0,062 v v
A1.8.4 NSGA-II 0,062 v v v v
A1.8.5 NPGA 0,062
A1.8.6 SPEA 0,062 v
A1.8.7 SPEA-II 0,062 v
A1.8.8 PAES 0,062 v
A1.8.9 PESA 0,062
A1.8.10 PESA-II 0,062
A1.8.11 MOMGA 0,062
A1.8.12 ARMOGA 0,062
A1.8.13 Multobjective AS 0,062
Al1.8.14 Multiobjective PSO 0,062 v
A1.8.15 POSA 0,062
A1.8.16 MOSA 0,062
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APENDICE B. Awvaliagio Comparativa dos Trabalhos

Tabela 37 — Cobertura das fungoes pertencentes

(1)

a area Suporte ao processo de otimizagdo

com XML ou JSON
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8 0 > . N I
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N & (2 |S|E 2|2l |& |8 || |x|&|s|s|<
ID Funcionalidade >
A2.1.1 Diferentes classes de 0,125 v v v v v v v v v v v v v v v v
problemas
A2.1.2 Pré-processamento 0,125 v v v v v v
dos dados de entrada
A2.1.3 Codificagao da solu- | 0,125 v v v v v v v v
cao
A2.1.4 Definicao da estru- | 0,125 v v v v
tura de vizinhanca
A2.1.5 Construgao de heuris- | 0,125 v v v v v v v v
ticas baseadas em po-
pulacao
A2.1.6 Estratégias para sele- | 0,125 v v v v v v v v
cao de solugbes
A2.1.7 Especificacdo de fun- | 0,125 v v v v v v v
¢Oes objetivo
A2.1.8 Definicdo e controle 0,125 v v v v v v v v
de restrigoes
A2.2.1 Hibridizacao 0,334 v v v v v v v v v v v
A2.2.2 Hiper-heuristicas 0,334 v
A2.2.3 Execugao paralela e 0,334 v v v v v v v v v
distribuida
A2.3.1 Numero maximo de 0,167 v v v v v v v v v v v v v
iteragoes
A2.3.2 Valor especifico ob- | 0,167 v v v v v v v v v
tido pela fungédo obje-
tivo
A2.3.3 Tempo de execucao 0,167 v v v v
A2.3.4 Combinacgao logica 0,500 v
entre cond. de parada
A2.4.1 Repeticao automatica 0,250 v v v
de tarefas simples
A2.4.2 Automatizacido de ta- | 0,250 v v v
refas variando os pa-
rametros de execugio
A2.4.3 Repeticao automatica 0,250
de diferentes tarefas
A2.4.4 Automatizacdo de di- | 0,250
ferentes tarefas em di-
ferentes problemas
A2.5.1 Def. das Hipoteses 0,167
A2.5.2 Modelagem do experi- 0,167
mento
A2.5.3 Desenho do experi- | 0,167
mento
A2.5.4 Auxilio na execugdo 0,167
do experimento
A2.5.5 Geragdo do plano de 0,167
execugao
A2.5.6 Importar/Exportar 0,167
experimentos
A2.6.1 T-Student 0,100
A2.6.2 ANOVA 0,100
A2.6.3 Wilcoxon 0,100
A2.6.4 Mann-Whitnet 0,100
A2.6.5 Kolmogorov-Smirnov 0,100
A2.6.6 Importar/Exportar 0,500
andlises estatisticas
A2.7.1 Design 0,167 v v v v v v v
A2.7.2 Configuracao das téc- | 0,167 v v v v v v
nicas de TA
A2.7.3 Modelagem do pro- | 0,167 v v v v
blema
A2.7.4 Auxilio no planeja- | 0,167
mento de tarefas de
otimizagao
A2.7.5 Suporte a defini¢do de 0,167 v v v
diferentes projetos
A2.7.6 Representagao grafica 0,167 v v v v v
dos resultados
A2.8.1 Importar dados 0,250 v v v v v v v
A2.8.2 Exportar dados 0,250 v v v
A2.8.3 Web Service 0,250 v v v
A2.8.4 Manipulagdo de proj. | 0,250 v v
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APENDICE C - Materiais do Experimento

Questionario de Caracterizacao dos
Participantes

Prezado participante,

Esse estudo experimental estd sendo realizado com o objetivo de analisar o
desenvolvimento de sistemas de inteligéncia computacional com e sem a utilizacdo
da ferramenta Athena, com o propoésito de avaliar o impacto dessas duas técnicas,
com respeito a eficiéncia (esforco), a eficacia (qualidade dos resultados) e a
percepcao de qualidade (satisfacao dos participantes).

Todas as questdes éticas relacionadas aos experimentos com seres
humanos foram consideradas durante o planejamento desse estudo. Portanto,
todos os participantes serdo instruidos quanto ao objetivo do estudo, as
implicacdes de sua participacdo, o valor cientifico desse estudo empirico e a
confiabilidade dos dados. Por fim, cada participante deve assinar um termo de
consentimento livre e esclarecido, onde declara-se a participacao voluntaria e o
total conhecimento dos pontos supracitadas.

O questionario a seguir visa caracterizar os participantes para facilitar a
compreensdo dos resultados. Por favor, responda-o fielmente.

Dados Gerais

Nome Completo
E-mail
IRA ou Cargo

1. Qual seu nivel de formacio?

[ ] Graduando [ ] Graduado
[ ] Mestrando [ ] Mestre
[ ] Doutorando [ ] Doutor

2. Em qual setor vocé atua?

[ ] Académico (ensino) [ ] Estudante [ ] Industrial (empresarial)

3. Qual o nome da empresa/universidade em que vocé atua?

4. Quanto tempo de experiéncia vocé possui na area em que atua?




Conhecimentos em Programacao

5. Como vocé definiria seus conhecimentos com relacio a programacao
orientada a objetos utilizando a linguagem Java?

[ ]10 - Nunca programei utilizando a linguagem Java.

[ ] 1 - Minha experiéncia é basica. Possuo conhecimento tedrico aplicado
apenas no contexto académico.

[ ]2 - Minha experiéncia é moderada. Possuo conhecimento te6rico somado de
experiéncias praticas individuais.

[ ]3 - Minha experiéncia é avancada. Possuo conhecimento teérico somado de
experiéncias praticas em projetos na industria.

Comentarios (utilizar apenas se necessario):

Conhecimentos em Inteligéncia Computacional

6. Informe seu nivel de conhecimento nas seguintes técnicas de inteligéncia
computacional (algoritmos genéticos, sistemas fuzzy, inteligéncia de
enxames, redes neurais artificiais ou sistemas imunoldgicos artificiais) de
acordo com a legenda abaixo:

[ ]0 - Nunca utilizei.

[ ] 1 - Minha experiéncia é basica. Possuo conhecimento tedrico aplicado
apenas no contexto académico.

[ ]2 - Minha experiéncia é moderada. Possuo conhecimento teérico somado de
experiéncias praticas individuais.

[ ]3 - Minha experiéncia é avancada. Possui conhecimento tedrico somado de
experiéncias praticas em projetos na industria.

Comentarios (utilizar apenas se necessario):

7. Preencha o formulario a seguir:

Vocé ja cursou a disciplina... Opgcoes Periodo (Ex.: 2014.1)
Programacao 00 [ ]Sim [ ]Nao
Inteligéncia Artificial [ ]Sim [ ]Nao
Engenharia de Software [ ]Sim [ ] Nao
Aprendizagem de Maquina [ ]Sim [ ]Nao
Redes Neurais Artificiais [ ]Sim [ ]Nao




8. Como vocé definiria seu conhecimento nas seguintes técnicas de
inteligéncia computacional:

Técnica Nivel de Conhecimento

Sistemas Fuzzy

Algoritmos Genéticos (por exemplo, NSGA-II)

Redes Neurais Artificiais

Inteligéncia de Enxames (como, Ant System)

Legenda:

0 - Nunca utilizei;

1 - Minha experiéncia é basica. Possuo conhecimento tedrico aplicado apenas no
contexto académico;

2 - Minha experiéncia é moderada. Possuo conhecimento tedrico somado de
experiéncias praticas individuais;

3 - Minha experiéncia é avancada. Possuo conhecimento teérico somado de
experiéncias praticas em projetos na industria;

Comentarios (utilizar apenas se necessario):

9. Como vocé definiria seu conhecimento nos seguintes problemas:

Problemas Nivel de Conhecimento

Alocacgao de equipes

Priorizacdo de casos de testes

Andlise de sentimentos

Estimativa do tamanho de nano-particulas de prata

Legenda:

0 - Desconheco o problema;

1 - Possuo conhecimento apenas tedrico;

2 - Possuo conhecimento tedrico aplicado no contexto académico;

3 - Possuo conhecimento tedrico somado de experiéncias praticas em projetos na
industria;

Comentarios (utilizar apenas se necessario):




Conhecimentos em Ferramentas de Inteligéncia Computacional

10.Qual seu nivel de conhecimento em relacio a ferramentas/frameworks
de inteligéncia computacional (IC)?

[ ]0-Desconhego ferramentas de IC e suas aplicacdes.

[ ] 1 - Minha experiéncia é bdasica. Possuo conhecimento teérico aplicado
apenas no contexto académico.

[ ]2 - Minha experiéncia é moderada. Possuo conhecimento teérico somado
de experiéncias praticas individuais.

[ ]3-Minha experiéncia é avancada. Possuo conhecimento te6rico somado de
experiéncias praticas em projetos na industria.

Comentarios (utilizar apenas se necessario):

11.De acordo com a legenda a seguir, informe seu nivel de conhecimento nas
seguintes ferramentas:

Ferramenta Nivel de Conhecimento
JMetal - Metaheuristic Algorithms in Java
JFuzzyLogic — Fuzzy systems in Java

Neuroph - Java Neural Network framework
Weka - Data mining algorithms

MatLab - The language of technical computing
Vision Blocks MIT

App Inventor MIT

Circuit Lab - Circuit simulator

LabView

Legenda:

0 — Nunca utilizei;

1 - Minha experiéncia é basica. Possuo conhecimento tedrico sobre a ferramenta;

2 - Minha experiéncia é moderada. Possuo conhecimento teérico somado de
experiéncias praticas individuais;

3 - Minha experiéncia é avangada. Possuo conhecimento tedrico somado de
experiéncias praticas em projetos na industria;

Comentarios (utilizar apenas se necessario):




Questionario pds-experimento

Prezado participante,

Para finalizar nosso estudo experimental precisamos coletar seu feedback
sobre a conducdo do experimento e sobre a ferramenta avaliada. Todas as
sugestoes, criticas e comentarios serdo bem-vindas, portanto fique a vontade.

1. Que nota vocé atribuiria a execug¢do do experimento?
[ ] 0 - Mal executado. Os objetivos ndo estavam claros e o experimento foi mal
conduzido;
[ 11 - Razoavel. Os objetivos estavam claros, entretanto ocorreram muitos
problemas durante a execugdo do estudo;
[ ]2 - Bem executado. Os objetivos estavam claros, fui bem orientado e ndo
ocorreram problemas durante a execu¢ao do estudo;

Comentarios:

2. Que nota vocé atribuiria a ferramenta Athena?
[ ]10-Inadequada. A ferramenta nao esta adequada com a proposta de facilitar
a construcdo de sistemas de inteligéncia computacional;
[ ]1-Razoavel. A ferramenta apresenta ganhos quanto ao custo durante a
construgdo de sistemas de inteligéncia computacional, entretanto ainda possui
muitas falhas e problemas de usabilidade;
[ ]2 - Boa. Aferramenta esta adequada com a proposta de facilitar a
construcdo de sistemas de inteligéncia computacional, possui poucas falhas e
boa usabilidade, entretanto ndo parece adequada para utilizacdo em ambiente
industrial;
[ ]3 - Excelente. A ferramenta esta adequada com a proposta de facilitar a
construcdo de sistemas de inteligéncia computacional, possui poucas falhas,
boa usabilidade e pode ser utilizada em ambiente industrial;

Comentarios:




3. Na sua opinido, quais os pontos fortes e fracos da Athena?

4. Se vocé fosse responsavel por esse projeto, quais agdes vocé definiria
como trabalhos futuros?

5. Diante da necessidade de construcio de um sistema de inteligéncia
computacional, vocé utilizaria a ferramenta Athena?
[ ] Nao utilizaria;
[ ] Utilizaria apenas em projetos académicos;
[ ] Utilizaria em projetos académicos e industriais;

Comentarios:

6. Questao aberta. Se ainda ha algo que vocé deseja comentar, fique a
vontade para conceder o feedback no espaco a seguir:

Em nome de toda a equipe de pesquisadores envolvidos nesse projeto,
gostariamos de lhe agradecer pela contribuicdo concedida a esse estudo

experimental. Acreditamos no poder que a ciéncia tem para transformar e facilitar
a vida de todos.

Muito obrigado.



Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

Eu, , tendo sido
convidado(a) a participar como voluntario(a) do estudo experimental do trabalho
intitulado “Athena: uma arquitetura e uma ferramenta para auxiliar o
desenvolvimento de sistemas baseados em Inteligéncia Computacional”, recebi do

mestrando Pedro Almir Martins de Oliveira, responsavel por sua execucdo, as
seguintes informacdes que me fizeram entender sem dificuldades e sem duvidas os
seguintes aspectos:

1. Que o estudo se destina a avaliar o desenvolvimento de sistemas de
inteligéncia computacional com e sem a utilizagao da ferramenta Athena;

2. Que a importancia deste estudo é a de possibilitar a disponibilizacdo de
uma ferramenta que facilite o processo de desenvolvimento de sistemas de
inteligéncia computacional;

3. Que os resultados que desejam alcancar sdo os seguintes: i) o esforgo
necessario para desenvolver sistemas de inteligéncia computacional com e
sem a utilizacdo da ferramenta Athena; ii) a qualidade dos resultados
obtidos por sistemas desenvolvidos com e sem a utilizagdo da ferramenta
Athena; iii) a satisfacdo dos usuarios ao desenvolverem sistemas com e sem
a utilizacao da ferramenta;

4. Que o estudo comegara as : do dia e esta
previsto para terminaras___:___dodia ;

5. Que a participacdo no estudo ndo trard nenhum risco a minha saude fisica
ou mental;

6. Que, a qualquer momento, eu poderei recusar a continuar participando do
estudo;

7. Que as informacgdes conseguidas através da minha participacdo nao
permitirdo a identificacdo da minha pessoa, exceto aos responsaveis pelo
estudo, e que a divulgacdo das mencionadas informagdes so sera feita entre
os profissionais e estudiosos do assunto;

Finalmente, tendo eu compreendido perfeitamente tudo o que me foi informado
sobre a minha participacdo no mencionado estudo e estando consciente dos meus
direitos, das minhas responsabilidades, dos riscos e dos beneficios que minha
participacdo implicam, concordo em dele participar e para isso dou meu
consentimento sem que para isso eu tenha sido forcado ou obrigado.

Assinatura do Participante



Problema da Alocac¢ao de Equipe no Desenvolvimento de Software

A alocagdo equipes de desenvolvimento é essencial para o processo agil de
desenvolvimento de software, entretanto esse problema é NP-dificil, uma vez que
compreende a atribuicdo de equipes multifuncionais e auto organizadas. Muitos
pesquisadores tém direcionado esfor¢os para aplicar técnicas de Inteligéncia
Computacional para resolver este problema. Em BRITTO et al. é proposta uma
abordagem hibrida baseada na metaheuristica multiobjectivo NSGA-II e em
sistemas fuzzy para resolver esse problema. A abordagem proposta é dividida em
trés etapas:

1.

Estimacdo da Produtividade: nesta etapa um sistema fuzzy sera
utilizado para inferir a produtividade dos desenvolvedores com base nas
notas de conhecimento, habilidade e atitude de cada desenvolvedor;
Geracao das equipes: nesta etapa serao geradas as equipes buscando
maximizar a produtividade total da equipe e minimizar o custo. A
produtividade da equipe é obtida somando a produtividade de todos os
desenvolvedores selecionados e o custo da equipe é obtido somando o
salario dos desenvolvedores pertencentes aquela equipe. Além disso,
deve-se obedecer a restricdo do tamanho maximo das equipes;
Estimacao da qualidade das equipes geradas: nesta etapa um sistema
fuzzy serd utilizado para estimar a qualidade das equipes geradas na
etapa anterior. Esse sistema fuzzy possui como entrada a produtividade
total da equipe e seu custo;

12 Etapa 22 Etapa 32 Etapa

Produtividade Produtividade
(desenvolvedor) (equipe)

NSGA-II - Euzzy.

salario Custo da

(desenvolvedor) Equipe

1.
2.
3.
4,

Figura 1. Abordagem de alocagdo de equipes.

Conhecimento (desenvolvedor)
Habilidade (desenvolvedor)
Atitude (desenvolvedor)
Qualidade da Equipe

Com base na descricdo apresentada acima e de posse das ferramentas
disponibilizadas pelos pesquisadores, desenvolva um sistema inteligente capaz de
resolver o problema da alocagdo de equipes usando uma abordagem hibrida
(Fuzzy + NSGA-II).



Problema da estimativa do tamanho das
Nanoparticulas de Prata

A preparacdao de AgNPs (nanoparticulas de prata) pode ser considerado
como um processo multivariavel, pois uma série de fatores como, por exemplo, a
temperatura, o pH do meio reacional, o tempo de sintese, a concentracdo dos sais
de prata, a concentracdao do agente redutor, bem como, a concentracao do agente
estabilizante, entre outros, desempenham papel determinante e tendem a afetar as
caracteristicas do produto final.

Na abordagem utilizada neste estudo experimental, uma RNA foi empregada
para a predicdo do tamanho de AgNPs (nanoparticulas de prata) reduzidas e
estabilizadas com a utilizacao de um polissacarideo extraido da alga vermelha do
género Gracilaria. Foi utilizada uma RNA do tipo MLP com algoritmo de
treinamento Backpropagation (BP).

Para o problema em questao a melhor topologia encontrada para a RNA foi:
12 neurdnios na primeira camada escondida e 5 neurdnios na segunda camada
escondida, taxa de aprendizado igual a 0.85, maximo de épocas 1500, precisdo
requerida de 1x10E-06.

concentracdo
do agar

o
—

P
temperatura [J&<=

™~

tempo =

camada de entrada 1* camada escondida 2 camada escondida camada de saida

Figura 1. Estrutura da RNA utilizada para o problema.

Com base na descricdo apresentada acima e de posse das ferramentas
disponibilizadas pelos pesquisadores, desenvolva um sistema inteligente capaz de
estimar o tamanho das nanoparticulas de prata utilizando uma rede neural do tipo
MLP com quatro entradas: concentragdo de agar, pH, temperatura e tempo.
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APENDICE D - Inclusio de Novos Médulos

Um dos principios arquiteturais que norteia o desenvolvimento da Athena é a exten-
sibilidade. Esse principio embasou a construcao de um mecanismo que permite a inclusao
de médulos em tempo de execugao (on-the-fly), sem a necessidade de reiniciar a aplicagio.
Isso foi possivel com a adogao das especificagoes da arquitetura OSGi (ALLIANCE, 2003).
Entretanto, percebeu-se que a inclusao de modulos on-the-fly pode gerar problemas de
seguranca, uma vez que nao ha nenhuma verificagao desses codigos. Por isso, a versao

atual da ferramenta prescreve um processo para a incorporacao de novos médulos.

? Athe na HOME SERVICES HOW IT WORKS ~ BLOG ABOUTUS CONTACT US f »
Al Systems
Dashboard

Menu i
Submit a New Module
+ Athena Systems » Submit a new module to Athena. This module can help you and other users to create Al Systems.
+ Reports » Module name*: ShortName*:
+ Services » COLLABORATE.

User Description®:
)
.

» How it Warks

CONNECT. CREATE.

» My Modules

» submit a New Module

How it Works (inputs, settings and outputs)*:

+ MyAccount »

JAR File*: Source Code (PDF File)*:

= Choose file = Choose file

Figura 46 — Tela para submissao de novos moddulos.

A Figura 46 apresenta a tela para submissao de novos moédulos. O usuario deve
informar algumas informagoes basicas sobre o médulo (nome, descri¢do e funcionamento),
além do cédigo-fonte (PDF) e do pacote executavel (JAR). Cada médulo ¢é analisado por
um membro da equipe de desenvolvimento da Athena que fica responsavel por garantir o

comportamento correto da técnica e a auséncia de c6digo malicioso.
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APENDICE E - Avaliacio de Performance

Os resultados obtidos no estudo experimental mostraram que o tempo de execucao
¢ maior quando as solucoes sao desenvolvidas na Athena. Esse comportamento motivou
a realizacao de um estudo, com foco no desempenho da ferramenta. Neste apéndice

descreve-se uma avaliacao de performance preliminar.

E.1 Contexto

A maioria das institui¢bes de pesquisa precisa executar grandes simulagoes du-
rante suas pesquisas e essa necessidade é comumente resolvida por meio da compra de
computadores com grande poder de processamento. No entanto, os custos de aquisi¢ao
e manutencao desses computadores sao elevados; essas maquinas passam a maior parte
do tempo ociosas e tém um curto periodo de validade, tendo em vista que logo ficam
obsoletas. Em outras palavras, os custos de um computador dessa natureza nao justificam

o investimento, pelo menos nao para uma parcela dos casos em que eles sao utilizados
(COFFEY, 2011).

Outra alternativa aos computadores com grande poder de processamento é o uso
de infraestrutura remota ou infraestrutura como servigo (IaaS, do inglés Infrastructure
as a Service), como a Amazon Elastic Compute Cloud (EC2), IBM Cloud, HP Cloud,
dentre outras. Esse modelo proporciona grandes vantagens para seus adeptos, porque
nao requer investimento na compra de maquinas fisicas, ha a garantia da adequacao da
tecnologia ao crescimento da entidade que a utiliza, a infraestrutura exigida é garantida e
de alta qualidade, existe um maior controle do ambiente computacional e o investimento
em capacitacao de profissionais é baixo. Além disso, nessa abordagem os usuarios pagam

apenas pelo recurso computacional consumido (ARMBRUST et al., 2010).

Outra vantagem do modelo TaaS é a capacidade de aumentar ou diminuir os
recursos computacionais de acordo com a necessidade. Ademais, existem todas as vantagens
associadas a Computacao em Nuvem, por exemplo, a mobilidade (“a qualquer hora, em
qualquer lugar”), seguranga e alta disponibilidade (MARSTON et al., 2011).

Como a Athena foi projetada com base no conceito de Inteligéncia Computacional
como Servigo (ClaaS) e seu Back-end foi desenvolvido utilizando a infraestrutura da
Amazon EC2, ela pode transmitir a seus usuarios algumas vantagens apresentadas acima,
por exemplo, pagar apenas quando for consumido, pagar somente pela quantidade de CPU
e de memoria utilizadas e aumentar ou diminuir os recursos computacionais de acordo

com a necessidade.
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Neste contexto, decidiu-se avaliar a performance da Athena, considerando a seguinte

questao de pesquisa:

e QP4: Qual é o impacto do tamanho do problema no tempo de execu¢ao dos algoritmos

de Inteligéncia Computacional implementados na Athena?

E.2 Metodologia

Para responder a questao de pesquisa apresentada na Subsecao E.1, decidiu-se
utilizar um dos objetos detalhados na Segao 4.4 - selecao de caso de teste - mas aumentando
exponencialmente o tamanho do problema e usando as mesmas configuragoes em todas as
execugoes. A Tabela 38 apresenta os tamanhos do problema utilizados nessa avaliacao.

Nesse caso, o tamanho do problema ¢é determinado pela quantidade de casos de teste.

Tabela 38 — Tamanhos do problema utilizado na avaliacao de performance.

Problema T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7
Selecao de Casos de Teste | 1024 | 2048 | 4096 | 8192 | 16384 | 32768 | 65536

As medic¢oes foram efetuadas na Athena usando diferentes tipos de instancias

disponiveis na Amazon EC2 e na infraestrutura local.

E.3 Ambiente de Avaliacao

Athena. Como mencionado anteriormente, o Back-end da ferramenta é executado
sobre a infraestrutura da Amazon EC2. Essa infraestrutura fornece véarios tipos de maquinas,
cada uma com diferentes configuragoes. As maquinas usadas nessa avaliacao estao descritas

na Tabela 39. Todas as elas foram configuradas com o sistema operacional Linux.

Tabela 39 — Especificagdo das maquinas da Amazon EC2.

Type Grade Architecture CPU* Cores Memory**

Micro (t2) Micro 64 bits < 3 ECU 1 1 GiB

Medium 64 bits 3.0 ECU 1 3.75 GiB

Large 64 bits 6.5 ECU 2 7.50 GiB

Standard (m3) Large 64 bits 13.0 ECU 4 15.0 GiB

2xLarge 64 bits 26.0 ECU 8 30.0 GiB

. 4xLarge 64 bits 62.0 ECU 16 30.0 GiB

High CPU (c4) 8xLarge 64 bits 132.0 ECU 36 60.0 GiB

Nota: * O poder computacional é expresso em termos de EC2 Compute Units (ECUs), que sdo equivalentes
a 1.0-1.2 GHz de um processador 2007 Xeon ou Opteron. ** 1 Gibibyte (GiB) = 23° bytes, de
acordo com a International Electrotechnical Commission (IEC).

Infraestrutura local. Foram utilizadas duas maquinas fornecidas pela UFPI. As

caracteristicas desses computadores sao apresentadas na Tabela 40.
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Tabela 40 — Especificacao dos computadores da UFPI utilizados no estudo de performance.

Maquina SIStel.na Arq. CPU Cores Memodria
Operacional
Windows 7 . 3.30 GHz Intel
HP Compaq 4300 Pro Professional edition 64 bits Core i3 - 3220 2 8 GB
Windows 7 . 2.20 GHz Intel
Dell XPS L502X Professional edition 64 bits Core i7 - 2670QM 4 8 GB

Nota: Arq. foi usado como abreviacao para arquitetura da méaquina.

E.4 Resultados

A Tabela 41 apresenta os resultados obtidos no estudo de performance. Cada
avaliagao foi executada trinta vezes eliminando o maior e o menor valor. Finalmente,
obteve-se o tempo médio de execugao nos diferentes contextos (local e Athena) de acordo

com o tamanho do problema.

Tabela 41 — Resultados do estudo de performance - Tempo de Execugao (em segundos).

Selecao de Casos de Teste

Contexto/Tamanho 1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536
HP Compaq 0,750 1,880 4,090 8,490 17,230 34,680 69,650
Dell XPS 0,740 1,860 4,010 8,230 16,720 33,590 67,020
Athena (t2.micro) 3,217 5,188 6,053 11,622 28,554 67,581 (%)

Athena (m3.medium) 2,445 4,522 5,530 10,514 19,394 38,335 77,336
Athena (m3.large) 1,368 1,955 3,361 5,677 10,403 19,525 70,752
Athena (m3.xlarge) 1,201 1,853 3,206 5,476 10,372 19,217 63,518
Athena (m3.2xlarge) 1,110 1,764 3,172 5,347 10,207 18,613 40,713
Athena (c4.4xlarge) 1,089 1,601 2,992 5,222 10,144 18,548 38,668
Athena (c4.8xlarge) 1,022 1,625 3,042 5,309 10,202 18,537 38,298

Nota: oo - significa que a execugdo nao foi completada por problemas de memoria.

A Figura 47 mostra o tempo de execugao (em segundos) necessario para resolver os
diferentes tamanhos do problema em cada contexto utilizado nesse estudo. Para simplificar
a visualizacao dos resultados, utilizou-se o tempo médio de execugao das maquinas HP
Compagq e Dell XPS para representar o tempo no contexto da infraestrutura local e omitiu-

se os resultados dos contextos m3.2xlarge e c4.4xlarge porque foram muito semelhantes.

Pode-se perceber (Figura 47) que em todos os contextos o tempo de execugao cresce
exponencialmente quando aumenta-se o tamanho do problema. No entanto, a medida que
o recurso computacional disponivel para a Athena aumenta, o crescimento do tempo de
execuc¢ao torna-se menor. Além disso, é possivel realizar a seguinte interpretagdo: por ter
a capacidade de ajustar seu poder computacional, a Athena possui uma melhor adequagao

aos diferentes tamanhos do problema.

A Figura 48 mostra uma comparacao do tempo de execucao na infraestrutura local
e com os contextos nos quais a Athena obteve o pior e o melhor resultado. Pode-se observar
que o tempo de execucao da Athena comeca um pouco mais alto do que a execucao local.

Isso deve-se a necessidade de processar as requisicoes provenientes do cliente. No entanto,
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Figura 47 — Tempo de execucao em relagdo ao contexto de avaliacao.

a medida que o tamanho do problema cresce, essa situacao é revertida e a infraestrutura

local obteve piores resultados.

Finalmente, a resposta a quarta questao de pesquisa (QP4) estd diretamente ligada
a Lei de Amdahl (AMDAHL, 1967), que diz que o speedup de um programa usando
multiplos processadores em computacao paralela é limitado pelo tempo necessario para
a fracao sequencial de um programa. A fracao sequencial associada a Athena esta na
transferéncia de dados entre os componentes da arquitetura. A partir desse ponto, a

maquina entra em execucao e, quanto mais robusta a maquina, menor o tempo total.

A infraestrutura local obteve bons resultados quando a transferéncia de dados
representava uma grande parcela do tempo de execucao dos algoritmos, mas quando o
problema cresce, esse tempo de transferéncia torna-se irrelevante diante do tempo total

de processamento. Isso faz com que a diferenca nas execugoes das tarefas sequenciais

B0
70 2 local
60
50
=
] =3
40
E local
= 12
=
s ¥
=
g 20 local o4
>
. 2 local o
Y 2 2 - c4 local C4
4 local o4 local
, mm’" [ B =
1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536
M Athena (t2.micro) - Worst Instance W Athena (c4.8xlarge) - Best Instance M Local Infrastructure

Figura 48 — Tempo de execucao local comparado com o melhor e pior resultados da Athena.
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seja desconsiderada para o resultado geral. A Athena nao obteve bons resultados no
contexto inicial (£2.micro), uma vez que a configuracao dessa maquina nao permitiu uma
recuperacao do tempo de transferéncia e melhora do tempo total, entretanto a partir da
execucao com maquinas mais robustas, os resultados foram melhorando até superar as

maquinas locais.

Esse resultado era esperado, mas essa avaliacao foi importante para esclarecer que
o custo-beneficio da execucao de algoritmos de IC na Athena é melhor do que as execugoes
em infraestrutura local. Isso deve-se ao fato de que a medida que aumenta o tamanho do
problema é necessario obter uma maquina mais robusta para encontrar uma solucao em
tempo hébil. Segundo os estudos apresentados por Kondo et al. (KONDO et al., 2009)
e por Coffey (COFFEY, 2011), o custo de aquisi¢io e manutengdo de maquinas locais é

muito maior quando comparado ao uso de computadores remotos (IaaS).

E.5 Ameacas a Validade

Muitos fatores podem ter influéncia sobre a validade interna e externa desta
avaliacdo de desempenho. Ameacas a validade interna dizem respeito a questoes que
podem indicar uma relacao causal entre o tratamento e os resultados, mesmo quando essa
relagdo nao existe (WOHLIN et al., 2012). Nesta avaliagao, a implementagao dos algoritmos
é uma ameaca a validade interna, pois um erro pode levar a um tempo de execucao excessivo
e com isso direcionar para conclusoes erradas. No entanto, as implementacoes utilizadas
foram avaliadas pelos autores desta pesquisa e nao mostraram erros estruturais que

comprometessem seu tempo de execugao.

Ameacas a validade externa dizem respeito a questoes que limitam a capacidade de
generalizar os resultados (WOHLIN et al., 2012). O estudo aqui descrito, embora também
seja preliminar, demonstrou aquilo que era esperado: a escalabilidade da Athena prové
melhores resultados sempre que o tempo de execucao for consideravel em relacao ao tempo

de transferéncia de dados para a execucao remota dos algoritmos.

E.6 Consideracoes Finais

Este apéndice apresenta uma avaliagdo de performance para investigar o impacto
do tamanho do problema no desempenho da Athena. Esse estudo nao foi realizado com o
rigor exigido para tal avaliagdo, portanto nao foi possivel obter conclusdes concretas sobre
a performance da proposta. Faltou a definicao protocolo rigido para avaliagdo, além da
utilizacao de testes estatisticos sobre os resultados. Entretanto, essa avaliagdo preliminar

serviu como preparacao para uma investigacao mais formal.
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