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Resumo

Silva-Junior, D.. Localizacao de Defeitos Evolucionaria Baseada em Fluxo de
Dados. Goiania, 2020. 90p. Dissertagdao de Mestrado. Instituto de Informatica,
Universidade Federal de Goias.



Contexto - Localizacdo de defeitos (Fault Localization) € descrita como O processo
de precisamente indicar o(s) elemento(s) que torna(m) defeituoso um dado cédigo de
programa. Esta € uma atividade conhecida por ser demasiadamente custosa € mondtona.
Automatizar esse processo t€m sido o objetivo de diversos estudos, tendo se mostrado
um problema desafiador. Uma estratégia comum € associar um valor de propensio a
defeito a cada comando do c6digo. A maioria dos métodos que utilizam esta estratégia,
sao heuristicas que usam como fonte de informag¢do os comandos executados durante
o teste de software. Estas abordagens sdo conhecidas por serem baseadas no espectro
de cobertura de fluxo de controle (control-flow). Objetivo - O presente estudo busca
investigar outra fonte de informacdo sobre os defeitos, o fluxo de dados (data-flow),
que se expressa pela relacdo de locais de definicdo e locais uso de varidveis. Como
o fluxo de dados pode contribuir para a localizacdo de defeitos e como utilizd-lo em
estratégias evoluciondrios sao interesses deste trabalho. Abordagem - S3o apresentadas
duas abordagens evoluciondrias, uma baseada em algoritmo genético (GA) que busca
combinar diferentes heuristicas utilizando fluxo de controle e fluxo de dados como fonte
de informacdo sobre defeitos. E outra baseada em programacdo genética (GP), que
utiliza de novas varidveis que expressam o espectro de cobertura de fluxo de dados,
para gerar novas equacdes, vocacionadas a localizacdo de defeitos. Resultados - A
abordagem GA foi avaliada em 7 programas C pequenos que compdem o Siemens Suite,
benchmark bastante utilizado em abordagens similares, € em um conjunto de versdes
defeituosas do programa jsoup. As métricas de avaliacdo utilizadas descrevem a eficéicia
do ponto de vista absoluto, e também a dependéncia por estratégias de desempate. Nesse
contexto, apesar de a abordagem utilizando apenas fluxo de dados produzir resultados
competitivos, a abordagem hibrida (fluxo de controle e fluxo de dados) se destaca por
manter bons resultados quanto a eficdcia, e ainda ser menos dependente de desempates.
A abordagem GP por sua vez foi investigada quanto a eficdcia utilizando métricas
populares neste contexto, e também quanto a eficiéncia, através da contagem dos ciclos
de execugdes (geracdes) necessdrios para apresentar resultados competitivos. Novamente
a estratégia hibrida se destaca por produzir os mesmos resultados que outros métodos,
mas demandando menos geragdes para isso. Conclusoes - Os resultados de ambas
as abordagens destacam que apesar de fluxo de dados apresentar boa eficicia para a
localizac@o de defeitos, as estratégias hibridas, utilizando fluxo de controle e fluxo de
dados como fontes de informacao sobre defeitos, superam todas os métodos usados como
comparacao. Porém mais investigagdes devem ser conduzidas em diferentes conjuntos de

programas.

Palavras—chave
Localizacdo de defeitos, Depuragdo de software, SBSE, Fluxo de dados






Abstract

Silva-Junior, D.. Data-flow-based evolutionary fault localization. Goiania,
2020. 90p. MSc. Dissertation. Instituto de Informatica, Universidade Federal

de Goias.
Context - Fault localization is the activity of precisely indicating the faulty commands in

a buggy program. This is an activity known to be too costly and monotonous. Automating
this process has been the objective of several studies, having proved to be a challenging
problem. A common strategy is to associate a suspiciousness value to each command in
the code. Most methods, which use this strategy, are heuristics that use the commands
executed during the software test as an information source. These approaches are known
to be based on the control-flow coverage spectrum. Objective - The present study seeks to
investigate another source of information about faults, the data-flow, which is expressed
by the relationship between the places of definition and places of use of variables. How the
data-flow can contribute to fault localization and how to use it in evolutionary strategies
are interests of this work. Approach - Two evolutionary approaches are presented, one
based on a genetic algorithm (GA) that seeks to combine different heuristics using control-
flow and also data-flow as a sources of information about faults. And another, based on
genetic programming (GP), which uses new variables that express the data-flow coverage
spectrum, to generate new equations, more fitted to fault localization. Results - The
GA approach was evaluated in 7 small C programs that make up the Siemens Suite,
benchmark widely used in similar approaches, and also in a set of faulty versions of
the Java program jsoup. The evaluation metrics used describe the effectiveness from
an absolute point of view, as well as the dependence on tiebreak strategies. In this
context, although the approach using only data-flow produces competitive results, the
hybrid approach (control-flow and data-flow) stands out for maintaining good results in
terms of effectiveness, and still being less dependent on tiebreakers. The GP approach
in turn was investigated for effectiveness using popular metrics in this context, and also
for efficiency, by counting the cycles of executions (generations) necessary to present
competitive results. Again, the hybrid strategy stands out for producing the same results as
other methods, but requiring less generations to do so. Conclusions - The results of both
approaches highlight that although data-flow has good effectiveness in locating defects,
hybrid strategies, using control- and data-flow as sources of information about defects,
outperforms all the methods used as a comparison. However, further investigations must

be conducted in different sets of programs.
Keywords
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CAPITULO 1

Introducao

Software vem sendo cada vez mais adotado para gerir, executar e automatizar
tarefas dos mais diversos contextos, inclusive tarefas criticas como em sistemas relacio-
nados a saide e seguranca. Por outro lado, defeitos s@o tdo comuns no ciclo de desenvolvi-
mento de software, que boa parte dos custos de producdo estido diretamente relacionados
a prevencdo e correcdo dos mesmos. Devido ao alto custo de prevencdo e corre¢do de
defeitos e ao alto potencial de danos, a presenga de defeitos representa riscos importantes
quanto a recursos € a vidas humanas [13].

Teste e depuracdo de software, dentre outros objetivos, visam aumentar € ga-
rantir a confiabilidade de artefatos de software. Fazem parte desse contexto as tarefas de
prevenir, localizar e reparar defeitos de software. [5]. Quando a atividade de teste revela a
presenca de defeitos em software, em geral trés etapas sao pertinentes a depuragdo e con-
sequente solu¢do do problema: os locais dos defeitos devem ser encontrados no c6digo;
os defeitos devem ser compreendidos; e finalmente os defeitos devem ser corrigidos [27].

Uma importante etapa no processo de depuracdo de software € a chamada
Localizacao de Defeitos (Fault Localization — FL), que pode ser definida como o processo
de precisamente indicar o(s) elemento(s) que torna(m) defeituoso um dado codigo de
programa. Esta é uma atividade conhecida por engenheiros de software por ser custosa e
monotona. Justamente por impactar diretamente no ciclo de desenvolvimento de software,
automatizar esse processo t€m sido o objetivo de diversos estudos, e tem se mostrado um
problema desafiador [38].

Uma estratégia, comum na literatura, na tentativa de localizar defeitos automati-
camente, € associar um valor (nimero) a cada comando do cédigo: o valor de propensao
a defeito (ou valor de suspeita) que o comando possui. E esperado que comandos com
valores altos de propensao a defeito, tenham maior chance de serem defeituosos.

A maioria dos métodos de localizacdo de defeitos, que procuram atribuir valores
de suspeita aos comandos, sao heuristicas que usam informag¢do de comandos executados
ao se aplicar determinado conjunto de casos de teste, para determinar o quao propenso a
defeitos cada comando € [38]. Estas abordagens sd@o conhecidas por serem baseadas no

espectro de cobertura de fluxo de controle [4].
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O espectro de cobertura de fluxo de controle tem sido amplamente explorado
em trabalhos relacionados a localizacdo de defeitos em software [2, 3, 18, 19,26, 36]. O
fluxo de controle oferece uma granularidade muito proxima da esperada pela estratégia
de atribui¢do de suspeita, ja cada comando, ou bloco de comando, pode ser visto como
um né do grafo de fluxo de controle [11]. Porém, € possivel obter espectro de cobertura
de outras fontes, como por exemplo o espectro de fluxo de dados.

Diferentemente do fluxo de controle, a cobertura de fluxo de dados pela execugao
de casos de teste € descrita sob a Otica de associagdes entre a definicdo e o uso de
varidveis (associa¢do def-uso): comandos de atribuicdo de valor e comandos de uso
desse valor, respectivamente. A literatura apresenta inciativas de pesquisa em que o
célculo de propensdo a defeito emprega varidveis oriundas de cobertura associacdes def-
uso [24,30,31].

Recentemente, estratégias baseadas em algoritmos de busca, tais como Progra-
macdo Genética (Genetic Programming), Témpera Simulada (Simulated Annealing) e
Algoritmo Genético (Genetic Algorithm), t€m ganhado destaque em localizacdo de de-
feitos [22]. Sendo principalmente utilizadas para combinar e/ou gerar heuristicas que,
quando aplicadas as informag¢des de cobertura de fluxo de controle, produzem resultados
que ndo seriam trivialmente alcancados por métodos deterministicos.

O problema investigado na presente pesquisa € mostrado a seguir.

Contexto. Métodos para a automacao da localiza¢do de defeitos s@o continuamente pro-
postos, pois esta € uma atividade custosa e ininterrupta durante a "vida do software’. Nessa
perspectiva, o termo ‘métodos tradicionais’ se refere aos métodos alicercados em espectro
de cobertura conhecidos até entdo, a saber: os deterministicos baseados em informacao de
fluxo de controle e/ou fluxo de dados; e os evoluciondrios baseados em fluxo de controle.
Problema: Métodos evoluciondrios para a localizagdo de defeitos, que empregam co-
bertura de fluxo de dados como fonte de informacgdo sobre defeitos, obtém resultados
competitivos em relagdo aos 'métodos tradicionais’?

Justificativa: A razdo para tal questdo € a investigacio se a conjuga¢do de dois objetos —
meta-heuristicas evoluciondrias e informagdo de fluxo de dados — que isoladamente fun-
damentam métodos exitosos a localizacdo de defeitos, € promissora para a proposicdo de

novas abordagens; i.e. se abordagens que se baseiam em ambos objetos sdo competitivas.

1.1 Objetivos

O objetivo principal desta pesquisa é lidar com o problema posto acima, ou
seja, buscar resolvé-lo pela proposi¢do de abordagens em sintonia com a conjun¢do
dos objetos do problema, bem como analisar tais propostas quanto a efetividade para

a localizacdao de defeitos. Usamos a premissa de que o espectro de fluxo de dados
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nio é devidamente explorado pelos métodos de localizacdo de defeitos, conforme serd
apresentado no Capitulo 2.

Abstraimos alguns objetivos especificos que julgamos pertinentes para alcangar o
objetivo principal. Cada objetivo especifico busca solucionar um subproblema, conforme

abaixo:

e que meta-heuristicas evoluciondrias sao aplicadas ao problema, conforme pesquisas
existentes na area?

e que varidveis traduzem a esséncia da cobertura de fluxo de dados?

e como construir equacdes para o cdlculo de suspeita baseada em varidveis de fluxo
de dados?

e como atribuir valores de suspeita as associacdes de fluxo de dados?

e como calcular valores de suspeita dos comandos (nés) do programa a partir dos
valores de suspeita das associagdes de fluxo de dados?

e como lidar com valores de suspeita ’empatados’ com respeito a varios comandos
(nés) do programa?

e que benchmarks e baselines sao pertinentes a avaliagdo das abordagens propostas?

e como medir e avaliar as abordagens propostas?

1.2 Principais Contribuicoes

Durante a condugdo das atividades no escopo deste trabalho foram produzi-
das diversas proposi¢des e artefatos, algumas destas ja foram publicadas no The 35th
ACM/SIGAPP Symposium On Applied Computing em artigo intitulado Data-Flow-Based
Evolutionary Fault Localization [33]. Outras ainda serdo melhor exploradas em futuras

investigacdes. Assim, sdo destaques como contribui¢cdes deste trabalho:

e Estratégia para o cédlculo de propensdo a defeitos para comandos (nds) a partir da
analise de fluxo de dados;

e Abordagem evolutiva utilizando Algoritmo Genético para a combinagdo de dife-
rentes heuristicas, pelo emprego dos espectros de fluxo de controle e de dados,
isoladamente ou em conjunto;

e Definicdo de oito novas varidveis que expressem o espectro de fluxo de dados, das
perspectivas das andlises de definicao e de uso de dados;

e Abordagem evolutiva utilizando Programagdo Genética, para gerar novas heuristi-
cas, cujas equagdes incluem as oito novas varidveis de cobertura de fluxo de dados,
e as quatro varidveis tradicionais de cobertura de fluxo de controle;

e Meétrica de avaliacdo que expressa a dependéncia de estratégias de desempate para

métodos de localizacdo de defeitos, de um ponto de vista absoluto;
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e Avaliacdo de abordagens de localizacdo de defeitos baseadas em busca, pelas
andlises da eficdcia (habilidade para localizar defeitos e da eficiéncia nimero de

ciclos de execucao (geragdes).

1.3 Organizacao do trabalho

A divisao deste trabalho € definida da seguinte forma. O Capitulo 2 dedica-se a
discutir os fundamentos necessdrios e trabalhos relacionados tteis para o entendimento
do trabalho como um todo, abordando teste e depuracdo de software, fluxo de controle e
fluxo de dados, localizacao de defeitos baseada em busca, computagdo evoluciondria, e
ainda uma contextualizacdo das métricas de avaliacdo utilizadas por pesquisas no mesmo
tépico.

No Capitulo 3 sdo apresentadas duas abordagens evoluciondrias a primeira
utilizando da meta-heuristica algoritmo genético, e combinando os valores obtidos por
diversas heuristicas tradicionais, aplicadas tanto em andlise de fluxo de controle, quanto
em andlise de fluxo de dados. A segunda abordagem valendo do potencial da programacao
genética, objetiva a geracdo de novas heuristicas para a localizagdo de defeitos, para isso,
dispde de oito novas varidveis que sdo utilizadas isoladamente e também em conjunto
com as quatro varidveis de cobertura tradicionais.

No Capitulo 4 s@o discutidos os processos de experimentagdo, benchmarks, ba-
selines, parametros dos algoritmos e ferramentas utilizadas. Apresentando ainda resulta-
dos obtidos por ambas as abordagens, e aspectos considerados limitagdes ou ameagas a
validade dos experimentos.

Por ultimo, o Capitulo 5 discute alguns pontos encontrados durante esta pesquisa
que merecem destaque, além de trazer as conclusdes e perspectivas de possiveis desdo-

bramentos deste trabalho.



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos pertinentes ao entendimento das demais
secoes deste trabalho. A Secdo 2.1 aborda Teste de Software e como os elementos
de programa analisados no teste podem contribuir para a Localizagdo de Defeitos de
software. A Secao 2.2 explora Espectros de Dados sobre defeitos e Métricas de Avaliacdo
utilizadas na automatiza¢do do processo de localizagdo de defeitos em software. A
Secdo 2.3 é dedicada a apresentar computacdo evoluciondria e como funciona algumas
abordagens para problemas de busca. Finalmente a Se¢do 2.4 discute como o problema

de localizacdo de defeitos pode ser encarado pela 6tica da otimizac@o baseada em busca.

2.1 Teste de Software

Teste de Software consiste na verificacdo dinamica de que um programa fornece
comportamentos esperados em um conjunto finito de casos de teste, adequadamente
selecionados no dominio de execucdo geralmente infinito [34]. Para isso o software é
executado com entradas predefinidas, verificando se a saida obtida estd de acordo com o
a saida esperada. Se essa confirmacdo ndo acontece, pode-se afirmar que uma falha foi
identificada. Nesse sentido, o teste € uma ferramenta para alcangar maior confianga no
funcionamento do software.

Além de servirem para indicar a presenca de um defeito, as informacdes de
execucdo do teste também podem servir como apoio para a localizagdo e a correcao do
defeito encontrado [11]. Os autores destacam que a atividade de teste pode ser dividida

em fases com diferentes objetivos, sendo elas:

e Teste de Unidade: Aborda as menores unidades do programa, como fungdes,
procedimentos, classes ou métodos. Assim, erros relacionados a algoritmos e
estruturas de dados podem ser melhor identificados. Esse tipo de teste pode ser
aplicado conforme as funcionalidades sdo implementadas, sem a necessidade do

sistema completo estar finalizado.
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o Teste de Integragdo: Deve ser realizado apds o teste individual das unidades.
Foca em verificar o funcionamento das partes do software trabalhando juntas,
para garantir que a interagdo entre as unidades nao leve a algum comportamento
inadequado.

e Teste de Sistemas: Utilizado apds o sistema estar completo e totalmente integrado.
O objetivo € garantir que o software estd de acordo com todas as funcionalidades
descritas nos documentos de requisitos, bem como os requisitos ndo funcionais.

e Teste de Regressdao: Ao modificar um sistema corre-se o risco de introduzir novos
defeitos, por esse motivo este tipo de teste é realizado na etapa de manutencao
do software. Servindo para garantir que a implementacdo de novos requisitos nao
facam funcionalidades ja validadas passarem a ter um comportamento diferente do

esperado.

2.1.1 Cobertura de elementos de programa

Critérios de Teste definem requisitos a atividade de teste; ou seja, estabelecem
elementos requeridos que orientam o teste. Nesse sentido, Grafos Direcionados represen-
tam abstracdes a aplicacdo de critérios de teste. Segundo Ammann e Offutt [5], grafos
direcionados sdo tteis para critérios em dois tipos: 0s primeiros sdo geralmente referidos
como critérios de cobertura de fluxo de controle; os Gltimos sdao baseados no fluxo de
dados através do artefato de software representado pelo grafo e sdo chamados de critérios
de cobertura do fluxo de dados.

Como exemplo, considere o Codigo de Programa 2.1; daqui em diante usaremos
esse codigo para melhor esclarecer os conceitos apresentados. Critérios baseados em

grafos exigem que o teste cubra o grafo de diferentes maneiras [5].
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Cédigo 2.1 Cédigo exemplo

void mid(int x, int y, int z ) {

1

2 int m = z; //0
3 if (y<z){ //1
4 if (x<y){ //2
5 m=y; //5
6 lelsef

7 if (x<z){ //4
8 m=x; //9
9 }

10

11 }else{

12 if (x>y) { //3
13 m=y; /17
14 }else{

15 1if (x>z){ //6
16 m=x; //11
17 }

18 }

19 }

20 printf ("$d",m); //12

]
[

Fluxo de Controle

Grafo de Fluxo de Controle (GFC) € a representacdo de um programa P, onde:
cada no (node) equivale a um bloco de comandos; cada aresta (edge) simboliza um
possivel desvio de um bloco para outro. Convencionalmente, um GFC possui um tnico
no de entrada (vértice de entrada), diversos nds internos e apenas um no de saida (vértice
de saida) [11]. Dessa forma, qualquer execu¢do do programa pode ser interpretada como a
cobertura de uma sequéncia finita de nds, ou seja, um caminho completo do né de entrada
ao no6 de saida percorrido no GFC. A Figura 2.1 apresenta a representacdo GFC do cédigo
exemplo apresentado anteriormente.

Critérios de Cobertura de Grafos determinam que elementos do grafo devem ser
“exercitados’. Especificamente, Critérios Baseados em Fluxo de Controle requerem que,

durante o teste, haja a cobertura de elementos do GFC, tais como nds, arcos e caminhos.
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mid()

Figura 2.1: Grafo de fluxo de controle.

Fluxo de Dados

Critérios de Fluxo de Dados sdo baseados na premissa que, para testar um
software, deve-se garantir que cada varidvel criada em um determinado local do cédigo vai
ser definida e usada apropriadamente. Isso pode ser feito focando na defini¢do e uso dos
dados [5]. Em um cédigo, uma definicdo (def) é o local em que uma varidvel foi escrita em
memoria, e um uso (use) acontece quando esse 'local em memodria’ € acessado. Quanto
ao uso € possivel distinguir dois tipos, c-uso (uso computacional) que afeta diretamente
uma computacao da varidvel em questdo, e o p-uso (uso predicativo) que afeta o fluxo de
controle do programa. Dessa forma, € convencionado que c-usos acontecem em nds do

GFC e p-usos em arestas [11], como podemos ver na Figura 2.2.

mido c-usoy

c-usoy
defm

Figura 2.2: Grafo de fluxo de dados.
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Quando ha uma defini¢do de varidvel e subsequente uso da mesma — um caminho
no GFC entre o local de definicdo e o local de uso, sem haver a re-defini¢ao da varidvel
nesse caminho — € caracterizada uma Associagdo de Fluxo de Dados, ou associagao def-
uso (dua — Definition-Use Association). Critérios de fluxo de dados envolvem o exercicio
de dua’s de diversas maneiras [5], tais como executar qualquer caminho livre de defini¢cdo
entre os locais de defini¢do e de uso, ou executar um caminho especifico entre esses locais.

Uma dua pode ser descrita como uma tripla da forma: <Varidvel, n6 de def, n6
ou arco de uso> a Tabela 2.1 apresenta todas as dua’s que podem ser observadas no grafo

apresentado da Figura 2.2.

Tabela 2.1: Todas as dua’s extraidas do grafo na Figura 2.2.

Varidvel Definigdo Uso | Varidvel Definicio Uso

z 0 0 y 0 5
0 1-2 0 1-3
Z 0 1-2 Z 0 1-3
y 0 2-5 y 0 1-2
X 0 2-5 X 0 2-4
z 0 4-9 z 0 4-8
X 0 4-9 X 0 4-8
X 0 9 y 0 7
y 0 3-6 y 0 3-7
X 0 3-6 X 0 3-17
X 0 6-10 X 0 6-11
z 0 6-10 z 0 6-11
X 0 11 m 0 12
m 5 12 m 7 12
m 9 12 m 11 12

2.2 Localizacao de Defeitos em Software

Localizagdo de Defeitos (FL — Fault Localization) refere-se a localizacdo de
elementos de software defeituosos relacionados a falhas produzidas durante a execugcdo
de caso de teste: esta é uma tarefa trabalhosa e demorada [22].

A automatizacdo do processo de FL tem sido objeto de estudo de diversos
trabalhos nos ultimos anos [38]. Com o objetivo de indicar com precisdo o local do bug em
programas defeituosos, algumas vertentes se destacam, tal como a localizacdo de defeitos
baseada em espectro de cobertura; dois exemplos sdo o espectro de fluxo de controle e o
espectro de fluxo de dados. Nesse sentido, a literatura pontua que, ao se aplicar técnicas
de busca alinhadas ao espectro de fluxo de controle, € possivel alcancar resultados que

dificilmente seriam obtidos por métodos tradicionais [40].

2.2.1 Espectro de fluxo de controle

As principais propostas de automatizagdo de FL se baseiam na execugdo dos

casos de teste, para entdo calcular uma medida que traduz a probabilidade de cada
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elemento de programa ser defeituoso. O espectro de cobertura é definido como um
conjunto de dados que expressam o comportamento de execu¢do do programa. Nesse
sentido ele permite a visualizacdo de quais elementos de programa sdo executados
(cobertos) pelos casos de teste e como eles podem estar relacionados ao defeito.

O espectro de fluxo de controle € definido como uma matriz M x N, obtida a
partir de M execucdes que podem cobrir N elementos de programa: a informacio de
sucesso ou falha da execug@o pode ser representada como uma coluna a parte da matriz.
A partir dos dados desta matriz de cobertura, é possivel medir a propensdo a defeito (ou

suspeita) S para qualquer elemento N; [4], como pode ser visto na Figura 2.3.

N elementos falhas
§ ail aip o Aip f
é’" a1 ayp o ayp H
(D]
>
(6]
N am,1 Adm2 - dmn Jm

S(N1) S(N2) - S(Na)

Figura 2.3: Exemplo de matriz de fluxo de controle.

As heuristicas de localizacdo de defeitos baseadas em espectro de fluxo de
controle (SBFL — Spectrum-based fault localization), sdo equacdes que utilizam os
valores de varidveis obtidas da matriz de fluxo de controle para atribuir aos elementos
de programa um valor de propensao a ser o elemento defeituoso. Utilizaremos a seguinte
notacdo para indicar estas varidveis, que podem ser obtidas para cada elemento de

programa N;:

e ¢s: Numero de casos de teste positivos que executam o elemento observado.
e ns: Numero de casos de teste positivos que ndo executam o elemento observado.
e ¢f: Numero de casos de teste negativos que executam o elemento observado.

e nf: Numero de casos de teste negativos que nao executam o elemento observado.

A heuristica Tarantula [19] foi uma das primeiras técnicas de localizacio de de-
feitos baseada em espectro de fluxo de controle apresentadas. Como visto anteriormente,
um elemento de programa, tal como comando (ou bloco), pode ser representado por um
n6 do grafo de fluxo de controle. A heuristica Tarantula “pode medir” a propensdo a

defeito de um dado né do programa investigado, como apresentado na Equacao 2-1.

ef(node)
ef(node) +nf(node)
ef(node) es(node)
ef(node) +nf(node) * es(node) + ns(node)

Tarantula(node) =

2-1)
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Tabela 2.2: Exemplo de Localizacdo de defeitos baseada em espectro de cobertura.

tcl tc2 tc3 tcd tcS tch

<

- ~ ~ ~ ~ ~ ~ ,—‘E
on (ap] — on N o
= = a4 a4 @ = = |
3 Cédigo 2 2 ¢ ¢ ¢ d|E
0  void mid(int x, inty, intz ){ | e ° ° ° ° ° 0.5
1 int m = x; /*m=z*/ ° ° ° ° ° ° 0.5
2 if (y<z){ . ° . ° ° ° 0.5
3 if (x<y){ ° ° ° ° 0.62
4 m=y; ° 0
5 }else{ 0
6 if (x<z){ ° ° ° 0.71
7 m=Xx; . ° 0
8 } 0
9 } 0
10 }elsef 0
11 if (x>y){ ° . 0
12 m=ys; . 0
13 }else{ 0
14 if (x>z){ ° 0
15 m=xXx; 0
16 } 0
17 } 0
18 } 0
19 printf("%d",m); ° ° ° ° ° e |05
20 } 0
Sucesso / Falha IS S S S F S ]

Os resultados obtidos por esta heuristica podem ser utilizados como um “guia”
para a localizacdo de defeitos. Assim, diversas outras heuristicas passaram a ser apresen-
tadas objetivando uma melhor precisdo. Além da Tarantula, diversas outras heuristicas
sdo utilizadas como métodos para a localizacio de defeitos, a Tabela 2.3 apresenta algu-
mas destas heuristicas. Trabalhos como Ochiai [1], Dstar [36], e OP2 [26] e se mostraram
eficientes quanto a propor¢do do nimero de comandos investigados até encontrar o local
do defeito, em relagdo ao nimero total de elementos.

Mais recentemente a preocupagao quanto a localizacao de defeitos se voltou para
métricas absolutas [27], que avaliam a efici€éncia dos métodos quanto ao se investigar um
numero fixo de elementos. Como consequéncia, métodos mais complexos se destacaram
[7,35,40]. Ainda assim, os resultados obtidos por estes métodos nao sao eficazes para
todos os casos.

As técnicas de localizacdo de defeitos em software enfrentam diversas dificul-
dades, além de destacar o comando defeituoso, elas também devem evitar que comandos
que nao tenham relacdo com o defeito, sejam indicados com alto valor de suspeita, isto &,
técnicas de localizacdo de defeitos ndo devem atribuir alta suspeita a elementos que ndo

sejam defeituosos.



2.2 Localizacao de Defeitos em Software 33

Tabela 2.3: Exemplos de heuristicas para a localizagcao de defeitos.

Heuristica Nome Equagdo Heuristica Nome Equagio

rh 1

H; Tarantula L H; GP13 ef x (1+7)
ﬁ e.\isn.\' 2xes+ €f
Hy Ochiasi ——— | g oP2 L”l
ef+nfx (ef + es) es+ns+
es <2 ef —es
nf>0 —1
Hj Op Hy Wong3 es>2 & es<10 ef —240.1x (es—2)
nf<0 ns
es < 10 ef —2.840.01 x (es—10)
2 ~
ef ef
Hy Dstar Hjo Zoltar
nf+es ef +nf+est Txes
s 1
Hs Ample _ef - es Hi Kulezynski2 = x ( 'ef : ‘ef )
ef+nf es+ns 2 ‘ef+nf ef+tes

ef . es

H, J d —— H B 11—
6 accan ef+nf+es 12 arne es+ef

2.2.2 Espectro de fluxo de dados

Conforme ressaltado na Equacgdo 2-1, que define a heuristica Tarantula, o espec-
tro de fluxo de controle é materializado pelas varidveis ef(node), es(node), nf(node) e
ns(node), as quais sumarizam o comportamento de fluxo de dados, quanto a cobertura e
ao resultado do teste, para um n6 especifico (no caso o né6 denominado node).

O espectro de fluxo de dados é caracterizado de maneira similar, contudo refere-
se a cobertura de associacdes de fluxo de dados (cobertura de duas), em vez de cobertura
de nds. Dessa forma, o espectro é concretizado pelas variaveis ef (dua), es(dua), nf (dua)
e ns(dua), que resumem o comportamento de fluxo de dados para uma associagdo
especifica (no caso a associacdo é denominada dua). A Subsecdo 3.2.1 possui maiores
informacdes sobre as varaveis de fluxo de dados e suas variagdes. No restante da presente
subsec¢do, sdo mostrados dois trabalhos que exploram o espectro de fluxo de dados para a
localizagdo de defeitos.

Santelices et al. [31] avaliam localizacdo de defeitos utilizando diferentes tipos
de elementos de programas. Explorando o espectro de cobertura aplicado a comandos
(statements), estruturas de decisdo (branches), e associagdes def-uso (dua’s). O estudo
mostra que nenhum tipo de cobertura exprime a melhor performance em todos os defeitos
analisados, diferentes tipos de defeitos sdo melhor localizados por diferentes tipos de
cobertura. A andlise das dua’s nao distingue p-usos de c-usos, ou seja, mesmo que o
uso da varidvel seja em uma aresta do GFC, ele € interpretado como ocorrendo apenas
no primeiro nd. O estudo ainda destaca o custo computacional de se obter as dua’s
exercitadas por um programa, e traz uma comparac¢ao de resultados utilizando a cobertura
de associacgdes de fluxo de dados inferidas a partir da cobertura de branches.

Para tornar possivel a comparacdo entre cobertura de branches, dua’s e state-
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ments, os autores de [31] apresentam uma forma de mapear a propensao a defeito obtida

por branches e dua’s aos comandos que as compdem. [sto acontece através de trés regras.

1. Cada branch é associada ao comando de sua condicional e cada dua € associada ao
seu comando de defini¢ao.

2. Cada branch e dua é associada a todos os comandos que precedem a sua condicio-
nal, ou defini¢do, no mesmo bloco de comandos.

3. ApOs aplicar as regras 1 e 2 se algum comando ndo foi mapeado a branches ou
dua’s, ele é associado a todas as branches que ele € dependente, e as dua’s onde

este comando aparece com uso.

A abordagem ¢é avaliada em 107 versdes defeituosas. Versoes estas obtidas de
seis programas do conjunto Siemens Suite [17] que foram traduzidas de C para Java (o
maior programa do conjunto, o replace, nao foi utilizado), e outros oito programas que
ndo precisaram de traducdo. A propensdo a defeito utilizada na andlise foi obtida apenas
para a heuristica Tarantula.

Como nesse conjunto de programas nenhum tipo cobertura se destacou em todos
os defeitos, os autores propdem a combinacdo das diferentes propensdes, definindo as
funcdes max-SBD (Max-Statement-Branch-DU-Pair) que utiliza a mdxima propensao
obtida por comandos, branches ou dua’s, avg-SBD (Average-Statement-Branch-DU-Pair)
que utiliza a média das propensdes obtidas pelos mesmos trés elementos da anterior e avg-
BD (Average-Branch-DU-Pair) que utiliza a média de das propensdes obtidas apenas por
branches e dua’s.

De acordo com os resultados obtidos, as métricas avg-SBD e avg-BD apresen-
tam os melhores resultados no conjunto de defeitos utilizado. A performance das mé-
tricas € avaliada pelo chamado custo de localizacdo de defeito, que se refere a posi¢ao
do comando defeituoso dividida pelo nimero total de elementos investigados para aquela
versao defeituosa. O trabalho ainda destaca que inferindo a cobertura de dua’s pela cober-
tura de branches, o resultado € tao representativo quanto utilizando as dua’s diretamente,
porém com menor custo computacional para ser obtida.

A ferramenta de cédigo aberto Jaguar (JAva coveraGe faUlt locAlization Ran-
king) [29] pode ser utilizada para indicar ndo apenas as linhas mais provdveis a defeitos,
mas também as dua’s mais provaveis, ou seja, a ferramenta suporta analise de cobertura
utilizando tanto fluxo de controle quanto utilizando fluxo de dados. A ferramenta Jaguar
€ composta por duas partes a Jaguar Runner que € encarregada de coletar e gerar a lista
de elementos de programa, de fluxo de controle e de dados, que devem ser investigados, e
a Jaguar Viewer que apresenta a informagao visualmente para auxiliar o especialista em
depuracdo. O trabalho refor¢ca o motivo de ndo existirem muitos trabalhos de localizacdo
de defeitos baseados em fluxo de dados destacando o custo computacional de se obter os

exercicios de dua’s.
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A Jaguar Runner atribui propensao apenas a elementos que sao “cobertos” pelas
execugoes dos casos de teste e utiliza de dez heuristicas para isso. Os valores de propensdo
a defeitos obtidos pelas heuristicas possuem diferentes intervalos, entdao a ferramenta
faz o processo de normalizacdo desses valores, colocando-os em um intervalo de 0 a
1. O resultado ent@o € salvo em um arquivo XML, que contém os valores de suspeita de
cada elemento. A Jaguar Viewer por sua vez, utiliza as informagdes contidas no arquivo
descrito para informar visualmente, com diferentes cores, os locais mais provéveis de
conterem o defeito.

Utilizando esta ferramenta, Ribeiro et al. [30] compara o desempenho do espec-
tro de fluxo de dados em relac@o ao espectro de fluxo de controle, para a localizacdo de
defeitos. A investigacdo foi aplicada a eficdcia e eficiéncia dos espectros em seis progra-
mas Java. Os resultados mostraram que o espectro de fluxo de dados, por prover informa-
¢do mais detalhada sobre o defeito, guia os desenvolvedores a encontrarem mais defeitos
investigando o intervalo 7 a 40 linhas de cédigo. O custo de obter a lista de elementos de
fluxo de dados € consideravelmente maior (de 94% até 245%), porém ainda vidvel para
programas do mundo real, demandando de 22 segundos até 8:35 minutos nos programas

analisados.

2.2.3 Meétricas de avaliacao para métodos de Localizacao de Defeitos

A literatura oferece diferentes métricas para avaliar métodos de localizagcao de
defeitos. Algumas, tal como a Exam [36], analisam os resultados de um ponto de visto
relativo, ou seja, os nimeros sdo impactados pelo tamanho do software. Outras, tal como
Accuracy, consideram apenas um ndmero 7 finito e geralmente pequeno para investigar
na avaliacdo.

Algumas das métricas comumente usadas sdo apresentadas a seguir, e categori-

zadas em: métricas de eficdcia e métricas de empate.

Métricas de Eficacia

Métricas de eficdcia sao utilizadas para avaliar e comparar técnicas com respeito
a habilidade para a localizacdo de defeitos. Permitem, por exemplo, abstrair evidéncias

de que um novo método possui maior precisdo ou € competitivo em relacao aos existentes.

Exam. A métrica Exam representa a propor¢cao de elementos investigados até encontrar
o local do primeiro defeito; em outras palavras, € a porcentagem de comandos analisados
que ndo estdo necessariamente relacionados ao defeito. Essa métrica produz niimeros em

razdo ao ndmero de comandos, logo ¢ altamente influenciada pelo tamanho do programa.



2.2 Localizacao de Defeitos em Software 36

Accuracy. Diferentemente da Exam, a Accuracy traduz a aptiddo para localizar defeitos
em valores absolutos. Representa o nimero de defeitos localizados investigando um
numero fixo n de elementos no topo do ranking de elementos suspeitos [7]. Essa métrica
pode ser percebida por um especialista de depurag@o ao inspecionar um nimero limitado
de elementos de programa: indica quantos defeitos foram localizados ao investigar os n

elementos mais suspeitos.

Wasted Effort. Assim como a Accuracy, a Wasted Effort ¢ uma métrica de valores
absolutos e também necessita de um numero fixo n para ser aplicada. Ela computa
o nimero de elementos investigados até localizar o local do primeiro defeito, mas
limitando-se a inspecionar os n elementos do topo do ranking de elementos suspeitos
[7]. Representa a quantidade de elementos “ndo defeituosos” inspecionados ao seguir o
ranking sugerido. Valores menores indicam que pouco esfor¢o foi gasto inspecionando
elementos ndo defeituosos.

Apesar das trés métricas apresentadas serem de avaliacdo de eficicia, elas ndo
representam 0s mesmos interesses. Exam e Accuracy destacam a posi¢ao do local do
defeito em um ranking de propensao a defeito, mas a partir dos pontos de vista relativo e
absoluto, respectivamente. Uma técnica de localizacao de defeitos € avaliada de forma
positiva segundo a Exam, se em diversas versdes defeituosas, ela geralmente deixa o
local defeituoso em uma posi¢do nao muito longe do topo do ranking. Enquanto que
para a Accuracy, uma técnica seria melhor avaliada se para diversas versdes defeituosas,
deixasse a maioria dos locais defeituosos no topo do ranking, mesmo que para algumas
versoes a técnica nem consiga destacar o local defeituoso dos ndo defeituosos, deixando-

os no fim do ranking.

Métricas de Empate Critico

Além da eficdcia, outro ponto de andlise para técnicas de localizacdo de defeitos
€ quanto a empates gerados ao compor o ranking de propensado a defeito. Nessa caracte-
ristica, a investigacdo se dd em torno da dependéncia de estratégias de desempate presente
nas técnicas de localizacao de defeitos. Por exemplo, se diferentes comandos recebem o
mesmo valor de propensao a defeito, € necessdria a aplicacdo de uma decisdo de desem-
pate, tais como as estratégias de melhor caso, pior caso, e caso médio.

Xu et al. [39] definem empate como um conjunto de instru¢des, em que para
cada uma das quais foi atribuida a mesma pontuacao de suspeita, portanto compartilha a
mesma posicdo no ranking de propensao a defeito. Assim, um comando defeituoso pode
estar empatado com comandos nao defeituosos. Nesse sentido, os autores definem empate
critico como um empate que contém um comando defeituoso, os comandos em um empate

critico sdo chamados comandos empatados criticamente.
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Um empate critico afeta o ranking de propensao a defeito, pois agrega incerteza
no célculo de uma pontuagdo de suspeita dos elementos defeituosos do programa. Entéo,
quanto maior o nimero de empates que envolvem comandos defeituosos, mais dificil
¢ estimar com precisdao em que posi¢do do ranking o comando defeituoso serd locali-
zado [39]. Assim, reduzir o nimero de empates criticos melhora a precisdo ao localizar

defeitos em software.

Critical Score. Um método de localizacdo de defeitos deve, além de indicar com destaque
o comando defeituoso, reduzir (ou evitar) empates criticos. Para medir a ocorréncia desses
empates criticos, Xu et al. definem a métrica Critical Score (CScore) [39], que mede a
proporcdo de empates criticos gerados por uma técnica de localizacdo de defeitos, em
relagdo ao nimero total de elementos do cddigo. Portanto, € pertinente que uma técnica
tenha nimero reduzido em relacdo ao CScore.

Com o Critical Score podemos comparar, por exemplo, técnicas que possuam
performance semelhante quanto a eficicia para localizacao de defeitos, servindo como
uma métrica complementar. Por ndo se tratar de uma métrica de eficicia, um valor 6timo

de CScore ndo € suficiente para indicar a qualidade de uma técnica para encontrar defeitos.

2.3 Computacao Evolucionaria

Um dos principais objetivos da computacdo € automatizar solucionadores de
problemas (solvers). Para isso, muitas vezes buscamos inspira¢cdo em solucionadores
encontrados na natureza, como por exemplo o processo de evolucdo. A evolucdo das
espécies apresentada por Darwin, pode ser utilizada como metafora para a evolugdo de
solucdes em problemas de modelagem e otimizagdo [12].

Considere um ambiente da natureza com diversos individuos da mesma espécie.
O que garante que alguns individuos consigam sobreviver, o bastante para passar seus
atributos para as proximas geracdes ¢ a aptiddo de cada um, ou melhor, o quanto cada
individuo estd adaptado para aquele ambiente. No contexto da computacio, tal cendrio
pode ser interpretado como um problema que possui diversas solugdes, e para cada uma
delas € possivel calcular a sua qualidade, ou no caso, aptidao. A qualidade de cada solugdo
dita se ela serd melhor explorada, ou descartada.

Os individuos podem se reproduzir e também sofrer mutagdes, gerando assim
outros individuos. Da mesma forma, as solu¢des podem ser combinadas e modificadas
para gerar novas solugdes. Dessa forma podemos montar uma analogia entre o processo
de evolucdo e a inspiracao deste para solucionar problemas pela computacdo, a dltima

comumente denominada Computagdo Evoluciondria; a Tabela 2.4 apresenta essa relacao.
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Processo Evolutivo Computagdo Evoluciondria
Ambiente <— Problema
Individuo <— Solucdo
Cromossomo <— Representacdo da solugdo
Reproducdo sexuada <— Operador de cruzamento

Mutacdo <— Operador de mutagdo

Populagdo <+— Conjunto de solugdes
Geragdoes <— Ciclos de execugdo

Tabela 2.4: Analogia entre o Processo Evolutivo e a Computagao Evoluciondria.

A Computacdo Evoluciondria tem sido aplicada a diversos contextos, servindo
principalmente de ferramenta para a solucdo de problemas de otimizacdo, e também
problemas de modelagem.

Um Problema de Busca pode ser representado como um sistema onde existem
entrada (input), que aplicadas em um modelo, resultam em saida (output) como apresen-
tado na Figura 2.4. O Problema de Otimizagdo € o Problema de Modelagem se diferen-
ciam principalmente em qual elemento é desconhecido e deve ser encontrado: entrada e

modelo, respectivamente.

Modelo

—P> —
Entrada Saida

Figura 2.4: Problemas de Busca contém trés elementos principais: entrada, modelo e
saida.

Problemas de otimizacdo: Em um problema de otimiza¢do o modelo é conhecido, e a
saida é bem especificada, mas ndo € conhecido a entrada que implique na melhor saida
(ou ’boa o suficiente’). Um exemplo € o problema da mochila (knapsack problem): dado
a especificacdo de varios itens com pesos e precos diferentes, e também a capacidade
maxima da mochila, o objetivo é encontrar a combinacdo de itens que representem o
maior valor monetério, sem ultrapassar o peso mdximo que a mochila pode conter. Neste
problema, as entradas sdo combinacdes de itens, o0 modelo € a forma de calcular o preco
e o peso total gerado pelos itens da entrada, e a saida € o preco total propriamente dito.
Sabemos que queremos o maior valor de saida, mas conjunto de itens que o representam

€ desconhecido. Como exemplificado na Figura 2.5.
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Modelo

? —>| Conhecido >?$2icéﬁ°$?ﬁ)
°* Entrada Saida

Figura 2.5: Problema de otimizagdo: possui modelo conhecido e saida especificada, como
a inten¢do de maximizar ou minimizar a saida, por exemplo. Porém a entrada que exerce
essa inten¢do nao é conhecida.

Problemas de modelagem: Diferentemente dos problemas de otimizacao, os problemas
de modelagem ndo possuem conhecimento sobre o modelo, mas sim das entradas e
saidas. O objetivo € encontrar um modelo que melhor relacione entradas com suas
respectivas saidas, tal que o modelo encontrado para entradas e saidas conhecidas possa
ser generalizado para futuros dados desconhecidos. Ou seja, através de um processo
de treino (processo de aprendizagem) com dados conhecidos, buscamos encontrar um
modelo geral para o problema.

Por exemplo, no contexto de moedas suponha que queremos descobrir como a
valorizag¢do da Rupia Indiana se relaciona com a valorizacdo do Real. Através do histérico
do ultimo més dos valores das duas moedas, intencionamos encontrar um modelo que
melhor traduza a relacdo entre os dados de entrada (valorizacdo da Rupia Indiana) e os
dados de saida (valorizacdo do Real). Assim, temos entradas e saidas conhecidas, mas um
modelo até o momento desconhecido. Esse modelo poderé ser usado nos proximos meses,
para predizer a valorizacao do real se ja tivermos a valorizacdo da Rupia Indiana. Vale
ressaltar que a qualidade do novo modelo a ser encontrado estd “intimamente” relacionada

com a qualidade dos dados de treinamento. A Figura 2.6 ilustra problemas de modelagem.

Modelo
Conhecido —> ? ——> Conhecido
Entrada * Saida

Figura 2.6: Problema de modelagem: possui entradas e saidas conhecidas, porém o
modelo que as mapeia ndo é conhecido.

2.3.1 Algoritmos evolucionario

A computagdo evoluciondria é concretizada comumente por algoritmos que tra-
duzem as operagOes pertinentes a processos ligados a natureza. Tais algoritmos sdo, em
geral, denominados Meta-heuristicas Evoluciondrias. Gendreau e Potvin [14] definem
“meta-heuristicas sdo métodos de solucdo que orquestram uma interacdo entre procedi-
mentos de melhoria local e estratégias de nivel superior para criar um processo capaz

de escapar de 6timos locais e realizar uma pesquisa robusta de um espaco de solucao”.
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No contexto de problemas de busca, os termos procedimentos de melhoria local, estra-
tégias de nivel superior e processo capaz de escapar de otimos locais sdo relacionadas a
busca por “solucdes de qualidade”; espaco de solucdo se refere ao conjunto das possiveis
solucdes aos problemas de otimizac¢do e modelagem.

A definicdo de meta-heuristicas, conforme apresentada por Gendreau e Potvin
[14], € melhor entendida nas subse¢des seguintes, que exploram duas meta-heuristicas

evoluciondrias pertinentes ao presente trabalho de pesquisa.

2.3.2 Algoritmo genético

Algoritmo Genético (GA — Genetic Algorithm), descrito pela primeira vez por
John Holland em 1975 [16], é o membro mais conhecido do conjunto de algoritmos
evoluciondrios [12], sendo principalmente utilizado para problemas de otimizagdo, ou
seja, a busca tem como objetivo encontrar entradas que produzam boas saidas. O GA

segue um fluxo basico ilustrado na Figura 2.7.

i

[ Definigao da populacgao inicial ]

[ Calculo da aptiddo |
Critério de parada Sim
atingido?
Nao
[ Selecao Parental ]
l
[ Crossover ]
l
[ Mutacao ]
|

Figura 2.7: Fluxo bésico de Algoritmo Genético [14]

No primeiro passo, ocorre a definicdo da populagdo inicial, ou seja, sdo defi-
nidos os individuos que serviram de base para a exploragcdo, geralmente estes primeiros
individuos sao gerados aleatoriamente, mas se ha conhecimento prévio sobre o problema,
solucdes conhecidas podem compor a populacao inicial. No préximo passo, tem lugar o

cdlculo da aptiddo (fitness) para cada individuo: refere-se a um valor que denota o quao
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adaptado o individuo estd. Esse valor serd necessdrio para comparar a qualidade de dife-
rentes de solugdes para o problema em questao.

Ao avaliar cada solugdo, objetiva-se responder a questdo: critério de parada
atingido? Se for alcancado o critério de parada, entdo a execucdo € finalizada. Do con-
trario, segue para as etapas subsequentes: selecdo parental, recombinagdo (crossover),
e mutagdo. Ao fim dessas etapas, o ciclo do algoritmo € reiniciado, dando inicio a uma

nova geracao de solugdes.

Seleciao Parental

A selecdo parental € a etapa responsavel por selecionar, dentre os individuos
da geracdo atual, aqueles que produzirdo novos individuos por recombinag¢do ou por
mutacdo. Os métodos de selecdo parental mais populares sdao o método da roleta e o
método de torneio.

No método da roleta, cada individuo possui a probabilidade de ser escolhido
proporcional ao seu valor de aptidao. Como podemos ver no exemplo da Figura 2.8, ao
somar os valores de aptidao de todos os individuos, o valor obtido por A foi o maior,
correspondendo a 61,6% do total, que serd a probabilidade de ele ser escolhido em cada

execucdo do método da roleta.

Probabilidade de escolha

Individuo Cadeia X Aptidao (x?)
100100 36 1296
010010 18 324
010110 22 484
000001 1 1

Figura 2.8: Exemplo de aplicacdo da roleta como método de selecao parental.

Apesar de os individuos mais aptos possuirem maior chance de serem selecio-
nados, esse método também permite que individuos menos aptos sejam escolhidos. Tal é
recomendavel para aplicar uma pressao seletiva que priorize os bons individuos, mas nao
descarte os demais [14].

No método de torneio, um nimero k de individuos da populag¢do atual sdo
sorteados, e aquele com a maior aptidao dentre os k individuos € selecionado e passa

a compor o conjunto daqueles que serdo utilizados na recombinacao. Esse método possui
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a vantagem de ndo exigir nenhum conhecimento sobre o tamanho da populagdo, ainda

permitindo ser usado quando a aptiddo ndo €, necessariamente, um valor quantificivel.

Recombinacao (Crossover)

A recombinacdo € a operacdo de mescla do material genotipico de diferentes
individuos. Essa operacdo age na busca propiciando a combinagdo de duas solucdes com
o objetivo de encontrar novas que sejam tao boas ou melhores do que as anteriores.

Alguns exemplos de estratégias de recombinacdo simples sdo: recombinacao de
um tnico ponto e recombinagdo de n-pontos [12]. A Figura 2.9 exemplifica a combinagdo
de individuos usando crossover de um e dois pontos: pontos de corte sdo definidos
aleatoriamente, os novos individuos serdo gerados ao unir as partes dos diferentes pais.

A taxa de recombinagdo € a probabilidade de ocorrer ou ndo o crossover para
algum individuo, entdo € possivel que um individuo ndo participe de recombinacdo em

alguma geracao.

Pai 1 , Filho 1
| Crossover
1.0 1.0 010 1 1 1 1 imponto 1. 0100 10 1 10
1
Pai 2 : Filho 2
0 0 1 1 111 0 1 1 0 001 1 101 1 1 1
1
Pai 1 . \ Crossover Filho 1
101500011511”20;‘;03 1.0 1 1 1 1.0 1 1 1
1 1
0 0 111 1 1 0 111 0 0001000 1110
1 1

Figura 2.9: Exemplos de recombina¢do de um e dois pontos.

Diversas outras estratégias sdo apresentadas na literatura, como por exemplo a
combinacdo uniforme e a baseada em ordem [14]. Porém, o que se destaca € a caracteris-
tica inerente aos operadores de recombinacdo de sempre gerar individuos “filhos” a partir

de informagdes presentes nos individuos “pais” .

Mutacao

Diferentemente da recombinacao, a mutacdo ¢ um operador de variagido undrio,
ou seja, € aplicado a um unico individuo. Nesse operador, o individuo em questio
recebe uma pequena “perturbacdo genética”, resultando em um mutante (o individuo
geneticamente modificado).

Em uma representacao bindria de solucdes, a mutacio pode ser simplesmente a

variacdo de bits (bitflip), mas diferentes problemas podem demandar diferentes perturba-
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coes nos individuos. A Figura 2.10 ilustra a mutacdo de bitflip, nela para cada posi¢ao do
gendtipo do individuo existe uma certa probabilidade de ser o aquele valor ser alterado,
essa probabilidade € chamada de taxa de mutacdo [12]. Ao fim dessa operag@o, um novo
individuo € produzido, trazendo possiveis solu¢des com diferentes atributos para a busca.

Mutagéo Individuo mutante

1 01 0 0 0 1 1 1 1 1 000 O/ 1 1 1 1 1

Individuo original

Figura 2.10: Exemplo de mutagdo por bitflip.

2.3.3 Programacao genética

Em computacdo evolucionéria, Programagdo Genética (GP - Genetic Program-
ming) [21] é conhecida principalmente por ser aplicada em problemas de modelagem. Di-
ferentemente do GA, cada individuo na GP € comumente representado por drvores [12], e
os operadores de variagdo ndo sdo aplicados em sequéncia, como podemos ver na Figura
2.11. A cada geragcao de um novo individuo, a partir de outros ja existentes, apenas um

dos trés operadores (crossover, mutacdo e reprodugdo) € aplicado.

i

[ Defini¢ao da populagao inicial ]

[ Calculo da aptidao ]

Critério de parada Sim
atingido? [ Fim ]
Nao
Selegao Operador
Genético

[ Mutagao ] [ Reproducao ]

l

Execucao do Operador ]

Figura 2.11: Fluxograma simplificado da Programacao Genética, fluxo completo pode ser
acessado em: www.genetic-programming.com/gpflowchart.html

Suponha um problema de regressado a partir de dados de entrada e saida conheci-
dos: uma possivel solucao (individuo) € uma equacgao, que pode ser representada por uma
arvore. As equagdes existentes (individuos da populacdo) podem ser recombinadas e al-

teradas para gerar novas equagdes. Para ilustrar, considere a operacdo crossover aplicada
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em duas arvores (Pai 1 e Pai 2) na Figura 2.12; como resultado temos um tnico novo in-
dividuo (Filho). Por outro lado, a reproducao é uma operagdo onde o individuo € apenas

copiado para a proxima geracdo, sem qualquer mudanga em seu codigo genético.

Pai 1 0
Ponto de Crossover

Crossover

Pai 2
Ponto de Crossover

Figura 2.12: Exemplo de crossover em individuos de representacdo em drvore utilizado
pela GP.

Existem variadas maneiras apresentadas na literatura para aplicar a operacdo
mutacao em individuos da GP, mas as principais € mais simples sdo a mutagdo de
um unico ponto € a mutacdo de subdrvore [14]. A primeira é usada para aplicar uma
perturbacao leve aos individuos, ja a segunda aplica uma mudanga maior, podendo gerar
uma solucdo mutante cujo cédigo genético se distancia muito da solugdo original. A
Figura 2.13 apresenta ambas as variacdes. Na mutacdo de um unico ponto, escolhe-se
um no aleatdrio da arvore para ser o ponto de mutacdo, em seguida o valor do ponto de
mutacdo € alterado por outro valor compativel. Na mutagcdo de subédrvore, um novo ramo

€ gerado aleatoriamente para substituir o ponto de mutacao.
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Operador escolhido

+ Ponto de Mutagao
aleatoriamente

—

Mutagdo de um unico
ponto

Subarvore gerada

+ Ponto de Mutagao
aleatoriamente

—

Mutagao de
subarvore

Figura 2.13: Exemplos de mutagdo de um vinico ponto € mutagdo de subdrvore, ambas
aplicadas a um mesmo individuo de GP.

Funcao Aptidao

Por ser aplicada em problemas de modelagem, uma funcdo aptidao (firness) na
GP é, por conceito, distinta daquelas aplicadas ao GA. Uma fung¢do aptidao na GP refere-
se essencialmente a medi¢des de individuos, tais como para calcular: o erro entre o output
gerado pela solu¢@o candidata e o output esperado; a acurdcia do modelo gerado para
reconhecer padroes.

Em geral, € necessario dividir os dados de entrada conhecidos em dois conjuntos:
conjunto de treino e conjunto de validagdo. Todo o conjunto de treino é executado para
cada solu¢do candidata (modelo) gerada durante o processo de busca da GP [14]. Esse
aspecto faz com que a GP seja por muitas vezes considerada muito custosa para ser
utilizada em alguns problemas, ja que sd@o encontrados diversas solucdes candidatas no

decorrer das geracoes.

2.4 Localizacao de Defeitos Baseada em Busca

Engenharia de Software Baseada em Busca (SBSE - Search Based Software En-
gineering) lida com problemas de Engenharia de Software, tratando-os como problemas
de busca — problemas de otimiza¢do e modelagem — que, por sua vez, podem ser abor-
dados por diversas estratégias de busca conhecidas, como métodos evoluciondrios e de
busca local [15].

Harman et al. [15] destacam dois aspectos essenciais ao se aplicar estratégias de

busca a problemas de Engenharia de Software: a escolha da representagdo do problema e
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a defini¢do da func¢do de avaliacdo de possiveis solugdes (fitness).

Wang et al. [32] utilizam SBSE de forma seminal para o problema de localizagado
de defeitos, introduzindo assim a denominag¢do Localizacio de Defeitos Baseada em
Busca (SBFL - Search-Based Fault Localization). Este trabalho representa cada solug¢do
como um conjunto de pesos, que devem ser aplicados as heuristicas tradicionais, gerando
assim uma combinacdo linear dos valores de propensdo a defeito. A Equacdo 3-4 no
Capitulo 3 ilustra a presenca do conjunto de pesos para a combinacgdo de heuristicas. Para
avaliar as solucdes encontradas pelos métodos de busca, Wang et al. [32] empregam como
funcdo fitness o valor médio da métrica Exam, que é descrita na Subsecdo 2.2.3, com o
objetivo de alcancar a minimizagao dos valores de fitness de cada possivel solugdo.

Em estudo recente (2020) de revisao de literatura Leitao-Junior ef al. [22] carac-
terizam os métodos propostos no contexto de SBFL, identificando fontes de informagdes
sobre defeitos, funcdes de avaliacdo, algoritmos (meta-heuristicas) e elementos referentes
aos experimentos descritos, tais com benchmarks, baselines, e métricas de avaliacao.

Pode-se identificar, dentre as oportunidades de pesquisa elencadas em Leitao-
Junior et al., que ha uma lacuna para explorar diversas fontes de defeitos e uma caréncia
de pesquisas que empreguem informacdo de fluxo de dados em conjunto com meta-
heuristicas evoluciondrias. Tal combinagdo é o objeto do presente trabalho de pesquisa,

na busca por melhores abordagens de localizacdo de defeitos em software.

2.5 Consideracoes Finais

O presente capitulo apresentou as informacdes que fundamentam o entendimento
da pesquisa. Foram explorados contetidos tais como: teste de software, especialmente
sobre elementos estruturais cobertos durante o teste; espectros de fluxo de controle e
de dados, que s@o considerados fonte de informagdo sobre potenciais defeitos; métricas
de avaliacdo para métodos de localizacdo de defeitos; problemas de busca; computagdo
evoluciondria e algumas de suas meta-heuristicas, na forma de uma ferramenta que apoia
a modelagem e a solu¢d@o de problemas de busca; e a localizacdo de defeitos em si tratada
como um problema de busca.

A localizagao de defeitos baseada em busca (SBFL — Search-Based Fault Loca-
lization) é um campo de pesquisa que aplica o paradigma SBSE (Search-Based Software
Engineering) ao problema de localizacdo de defeitos. O estado da arte da SBFL — con-
texto da presente pesquisa — é apresentado em estudo recente [22], onde se identificou
diversas oportunidades de pesquisa.

Essencialmente, na SBFL um algoritmo explora o espaco de busca, de modo que
cada elemento desse espago denote uma solucao candidata relacionada a um local poten-

cialmente defeituoso [22]. Os préximos capitulos introduzem: as abordagens propostas
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pela presente pesquisa (Capitulo 3); e a avaliacdo conduzida para investigar a eficicia

dessas abordagens (Capitulo 4).



CAPITULO 3

Abordagens Propostas

Este capitulo apresenta duas abordagens evoluciondrias no contexto de locali-
zagdo de defeitos baseada em fluxo de dados, utilizando as meta-heuristicas Algoritmo
Genético e Programagdo Genética, com foco em composi¢do de heuristicas existentes e
em geracao de novas heuristicas, respectivamente. O primeiro teve seu contetdo publi-
cado e apresentado no The 35th ACM/SIGAPP Symposium On Applied Computing em
artigo intitulado Data-Flow-Based Evolutionary Fault Localization [33], conforme des-
crito nas Sec¢des 3.2 e 3.4. O ultimo serd explorado em artigo préximo, a ser concluido
apos a defesa do presente trabalho de mestrado.

O contexto e conclusdes do capitulo anterior (Capitulo 2) sio mostrados na Se¢ao
3.1. A Secao 3.2 prop0Oe a utiliza¢do de informagdo de fluxo de dados pela combinagdo
evoluciondria de heuristicas tradicionais de localizacdo de defeitos: a Subsecdo 3.2.1
formaliza trés medidas de propensdo a defeitos, denominadas propensdo node, propensdo
dua e propensdo dua-to-node, em que as duas ultimas sdo baseadas em informacao fluxo
de dados; a Subsecdo 3.2.2 ilustra a aplicacao das trés propensdes da se¢cdo anterior, por
meio de um exemplo motivacional; a Subsecdo 3.2.3 introduz uma abordagem para a
localizacdo de defeitos, baseada em Algoritmo Genético, pela combinacdo de heuristicas
existentes e pelo emprego de informacao de fluxo de dados.

A Secdo 3.3 propde a conversdao das informagdes de fluxo de dados em oito
varidveis, as quais serdo usadas para gerar novas equacdes vocacionadas a localizacdo
de defeitos: a Subsecdo 3.3.1 formaliza as oito varidveis baseadas de fluxo de dados;
a Subsecdo 3.3.2 apresenta um exemplo de aplicacdo. A Sec¢do 3.3.3 introduz uma
abordagem evoluciondria pelo emprego do algoritmo Programacdo Genética e uso das
novas varidveis formalizadas, visando a geracdo de novas heuristicas de localizacdo de
defeitos.

A Secdo 3.4 define uma nova métrica de avaliacdo, que € destinada a investigar
o numero de empates criticos presentes nos rankings de propensao a defeitos. Tal métrica
€ pertinente para investigar o qudo dependente de estratégias de desempate as técnicas de

localizacdo de defeitos sdo.
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A Secdo 3.5 apresenta um breve debate para a conclusdo do capitulo. Na Secdo

3.6 hd a indicacdo de desenvolvimentos futuros as abordagens postas.

3.1 Contexto

Localizagdo de defeitos € um estagio essencial na depuracdo de programas. Co-
nhecida por demandar bastante tempo e dinheiro, é também considerada extremamente
monotona. A automatizacdo dessa pratica pode resultar em impacto importante na produ-
tividade de desenvolvedores e na confiabilidade de software.

Nesse contexto podemos destacar algumas conclusdes do Capitulo 2:

e Os métodos de localizacdo de defeitos baseados em espectro de cobertura se
mostram promissores. Aplicando heuristicas sobre os dados de cobertura obtidos
pela execucdo de casos de teste, € possivel computar uma propensao a defeito para
cada elemento do cddigo investigado. Porém estudos mostram que hd muito o que
se evoluir [38].

e A andlise de fluxo de dados tem sido utilizada em métodos para a localizacao
de defeitos, obtendo bons resultados quando comparada a andlise de cobertura
de nés [24]. Estudos que utilizam a andlise de fluxo de dados [24, 31] apontam
que diferentes tipos de defeitos sao melhor localizados por elementos de natureza
distinta no espectro de cobertura, tais como cobertura de nds, cobertura de arcos e
cobertura de associacdes de fluxo de dados. Assim, métodos que utilizam diferentes
elementos podem ser combinados em busca de uma solu¢ao mais geral.

e Técnicas de localizacdo de defeitos baseadas em busca [32,40] tratam o problema
em questdo como um desafio de otimizacdo: utilizam algoritmos de busca para
gerar novas heuristicas e para combinar diferentes heuristicas existentes. Guiadas
por métricas de localizacdo de defeitos, estes métodos mostram que ha diferentes
formas de combinar informacao de distintas naturezas, para se alcancar resultados

mais efetivos.

3.2 Abordagem GA - Combinacio de heuristicas para

localizacao de defeitos baseada em fluxo de dados

Esta abordagem consiste em combinar diferentes heuristicas, pelo emprego da
meta-heuristica Algoritmo Genético assim como apresentado por Wang et al. [32], mas
usando informagao proveniente de ambos os fluxos: fluxo de controle e fluxo de dados.
Para um melhor compreendimento do método, se mostra necessdria a definicdo de alguns

termos.
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3.2.1 Definicoes sobre localizacao de defeitos baseada em fluxo de
dados

Assim como a cobertura de nds pode ser utilizada para a localizacao de defeitos,
a cobertura de associacdes de fluxo de dados é um meio alternativo para capturar pistas
sobre defeitos existentes. A andlise de cobertura de associagdes de fluxo de dados
(Definition-Use Associations — dua’s, ou simplesmente duas) agrega potencial informacgao
de possiveis varidveis envolvidas no local do defeito, o que caracteriza um recurso
adicional a andlise de cobertura de fluxo de controle.

Para elencar a posicao dos elementos defeituosos no ranking usando informacao
de fluxo de dados, Santelices et al. [31] e Ribeiro et al. [30] utilizam uma abordagem
similar, colocando todos os comandos que participam de uma dua em uma mesma posicao
do ranking.

A abordagem apresentada por Wang et al. [32] utiliza o valor de propensao
a defeitos de cada comando obtido através de diferentes heuristicas. Ao aplicar uma
abordagem similar, precisamos entdo converter o valor de suspeita de elementos fluxo
de dados, para cada comando que participa da dua em questio. Dessa forma os comandos
ficardo com o maior valor de propensao a defeito de uma dua em que participam.

Na prética a estrategia utilizada € muito similar a de Santelices et al. e Ribeiro et
al., mas focando no valor de propensao a defeito e nao na posi¢ao do ranking de elementos
suspeitos. Assim, se mostra necessdria a formalizagdo desta estratégia.

Defini¢ao 1 - Propensdo node. Refere-se aos métodos tradicionais de localizagao
de defeitos, tais como Tarantula [19] e Ochiai [1], que utilizam como base o espectro de
cobertura de comandos (ou nés); ou seja, € a propensao de defeitos baseada na cobertura
de fluxo de controle. As varidveis de cobertura obtidas pela execucao dos casos de teste
trazem a informacao dos possiveis locais do defeito, mostrando para cada né se ele foi
executado (e, i.e. executed) ou ndo (m, i.e. non-executed) e se o caso de teste que o
executou € positivo (s, i.e. successful) ou negativo (f, i.e. failed). Dessa forma, as varidveis
sdo rotuladas como: ef(node), es(node), nf(node) e ns(node), em que node refere-se ao
n6 em questdo. Essas varidveis sao utilizadas na formalizacao de heuristicas para calcular
o valor de propensao a defeito que um comando possui.

Definicdo 2 - Propensdo dua. De forma anédloga a propensdo node, a andlise de
fluxo de dados deriva varidveis com respeito a cobertura de associacdes de fluxo de dados
(cobertura de duas), a saber ef(dua), es(dua), nf(dua) e ns(dua). A propensdo dua é
a aplicacdo dessas varidveis as formulas das heuristicas originalmente definidas para a
cobertura de comandos (ou n6s). Ou seja, a propensdo dua sao os métodos de suspeicao a
defeitos tradicionais aplicados a cobertura de associacdes de fluxo de dados na execugdo

de casos de teste. A Equagdo 3-1 apresenta a heuristica Tarantula, conforme definida na
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Equacdo 2-1, mas aplicada a fluxo de dados, em que dua refere-se a uma das associagdes

de fluxo de dados do programa.

ef(dua)
ef(dua)+nf(dua)
ef(dua) es(dua)
ef(dua)+nf(dua)  es(dua)+ns(dua)

(3-1)

Tarantula(dua) =

Defini¢do 3 - Conjunto alldua(node). Cada n6 do programa (node) pode estar
relacionado a vdrias associagdes de fluxo de dados (duas), conforme ressaltado no
Capitulo 2. O conjunto alldua(node) (Equagdo 3-2) contém todas as duas em que 0 né

investigado estd presente.
alldua(node) = Uduai | node € dua; (3-2)

Defini¢ao 4 - Propensdo dua-to-node. Nos métodos tradicionais baseados em
fluxo de controle, um elemento de programa investigado esté relacionado a um Unico né
(comando). No caso da propensdo dua, a medida de suspei¢do € computada para uma
associacdo de fluxo de dados, que envolve os varios nés (ou comandos) que pertencem
a associacdo; isto €, a medida de suspeicdo de uma dua é compartilhada pelos nds
que pertencem a dua. Controversamente, um mesmo né pode participar de varias duas,
podendo ainda haver valores distintos de suspeicdo em cada dessas duas. Portanto, a
propensdo dua nio é trivialmente comparavel com a propensdo node. E preciso ponderar
os valores de propensdo dua para os respectivos nds que a compdem.

Incorporando informacdes de fluxo de dados as métricas de localizagao de defei-
tos baseadas em espectro de cobertura, a propensdo dua-to-node representa a propensao a
defeito relativa a um n6 (ou comando), obtida a partir dos valores de propensdo dua per-
tinentes as duas que tal no participa. A Equacdo 3-3 representa a propensdo dua-to-node
(H (node)) para qualquer heuristica H. A propensdo dua-to-node é definida pelo maior

valor de propensdo H (dua) dentre todas as duas que o né investigado (node) faz parte.
H(node) = max(H(dua;)) | dua; € alldua(node) (3-3)

Para verificar a aplicabilidade da propensdo dua-to-node, um estudo piloto foi
aplicado utilizando o programa Tcas, do conjunto de programas Siemens Suite [17], que
€ um benchmark muito empregado em pesquisas de localizacao de defeitos [41]. Foram
utilizadas 35 versdes defeituosas do programa, cada versdao possuindo um tnico defeito.
Neste estudo, foram calculadas a propensdo node e a propensdo dua-to-node usando 11

heuristicas.
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Como métrica de avaliagdo de resultados, foi utilizada Exam [36], que pode
ser interpretada como a posi¢do do comando defeituoso em um ranking de propensao
a defeito, relativo a quantidade de comandos do cddigo investigado. A Figura 3.1 traz
a avaliacdo das propensdes quanto a métrica AvgExam — média dos valores de Exam
considerando as 35 versdes defeituosas utilizadas do programa, e aplicando 11 heuristicas

de localizacao de defeitos, tais como Tarantula, Ochiai e Zoltar.

Tcas AvgExam
Al mH
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Figura 3.1: Experimento piloto no programa Tcas.

Para o Tcas, a propensao dua-to-node (H (node)) apresenta resultados competiti-
vos para todas as heuristicas analisadas, com valores até 0,24 menores que os obtidos pelo
método tradicional baseado em fluxo de controle. Um exemplo € a heuristica Ochiai [1],
cujo resultado para a propensdo dua-to-node foi aproximadamente 50% melhor do que a

Ochiai node.
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3.2.2 Exemplo de aplicacao

Tabela 3.1: Exemplo de localizacdo de defeitos baseada em cobertura de associagcdes de
fluxo de dados.

tcl tc2 tc3 tcd tcS tch

m o = @ a o

— N N “a - —
dva| T =T < © <o Jd Tarantula(dua)
(m, 1, 19) . ° 0.83
(x,0,3-6) | o ° ° 0.71
(y,0,3-6) | o ° ° 0.71
(v,0,2-3) | ° ° ° 0.62
(z,0,2-3) | @ ° ° ° 0.62
x,0,1) | o ° ° ° ° ) 0.5
(m, 4, 19) ° 0
(m,7,19) | e ° 0
(m, 12, 19) ° 0
(x, 0, 3-4) ° 0
(X7 03 6_7) L [ ] 0
(x,0,7) | ® . 0
(x,0,11-12) ° 0
(x,0,11-14) ° 0
(y, 0,2-11) ° ° 0
(y,0,4) ° 0
(y,0,11-12) ° 0
(y,0,11-14) ° 0
(y, 0, 12) ° 0

Sucesso/Falha | S S

wn
wnn
1
wnn

A Tabela 3.1 ilustra um exemplo de localizagdo de defeitos baseada em cobertura
de associagdes de fluxo de dados. A tabela mostra que o comando defeituoso (Comando 1)
estd presente em mais de uma dua, por exemploem <m, 1,19 > e <x,0,1 >, cada dessas
duas possui uma medida propria de propensdo. Para calcular a propensdo do Comando
1, ja que esse comando participa de varias duas, utilizamos a propensdo dua-to-node:
H (node). A Tabela 3.2 traz uma comparagdo entre as propensdes obtidas por Tarantula
e Tarantula para cada linha do programa exemplo apresentado na Tabela 2.2. E possivel
perceber que a propensdo dua-to-node atribui maior valor de suspeita ao comando
defeituoso. Porém, € importante observar o nimero total de elementos empatados (que
possuem o mesmo valor de propensdo): o nimero de empates em Tarantula é superior
relativo ao Tarantula tradicional. Nesse sentido, a Secdo 3.4 introduz uma métrica para

lidar como o cendrio empates criticos.
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Tabela 3.2: Comparagdo entre Tarantula e Tamla, a Linha 1 representa o local exato
do defeito.

Linha | Tarantula Tarantula

0 0.5 0.71
1 0.5 0.83
2 0.5 0.62
3 0.62 0.71
4 0 0
5 0 0
6 0.71 0.71
7 0 0
8 0 0
9 0 0
10 0 0
11 0 0
12 0 0
13 0 0
14 0 0
15 0 0
16 0 0
17 0 0
18 0 0
19 0.5 0.83
20 0 0

3.2.3 Composicao de heuristicas para a localizacao de defeitos

Wang et al. [32] exploram a composi¢do de heuristicas usando informagdes
fluxo de controle através da meta-heuristica Algoritmo Genético, modelando o problema
de localizagao de defeitos como um problema de otimizacdo. A modelagem encontra
combinacdes lineares de n (n = 22) heuristicas. A estratégia utilizada € a busca por pesos
wy para cada heuristica Hy (1 <=k <= n). Dessa forma, o método tem como solugio
a soma ponderada HC dos valores de propensao a defeito obtidos pelas 22 heuristicas,

como descrito na Equacdo 3-4.

HC(node) = wy x Hy(node) +wy x Hy(node) + ...+ wy, x Hy(node) (3-4)

Wang et al. [32] representam as solu¢des como uma cadeia de 7 bits para cada
peso wy, de forma que 0 < wy < 1. A qualidade de cada solucao é medida pela média
da métrica Exam (a posicdo do comando defeituoso no ranking de maiores propensdes),
relativa a quantidade de versdes defeituosas.

De forma andloga, o presente trabalho investiga combinacdes lineares de heu-

risticas, mas baseadas em fluxo de dados. Para cada uma das »n heuristicas, é calculado



3.3 Abordagem GP - Criag@o de heuristicas para a localizac¢@o de defeitos baseada em fluxo de dados 55

H(node) e H(node). Assim, podemos gerar trés composi¢des: uma combinagio simples
(HC) de propensdes node que usa apenas dados de fluxo de controle (Equacio 3-4); uma
combinacao simples de propensdes dua-to-node (ﬁb) utilizando apenas informacodes de
fluxo de dados (Equagdo 3-5); e uma combinagdo hibrida que combina informacao de

fluxo de controle e fluxo de dados (H Chyb) , como mostrado na Equacgdo 3-6.

I-/sz(node) = wy x H, (node) +wy X ﬁz(node) + . w, X fln(node) (3-5)

HChyp(node) = wy x Hi(node) +wy x Hy(node) + ... +w, x Hy(node)+ (3:6)
Wyl X H, (node) +wy2 X ﬁz(node) F oWy X ﬁn(node)

O Capitulo 4 analisa empiricamente as combinagdes lineares HC, HCe HClyp,

pelo uso de vérias métricas de avaliagdo usadas na literatura.

3.3 Abordagem GP - Criacao de heuristicas para a loca-

lizacao de defeitos baseada em fluxo de dados

Esta abordagem consiste na criacdo de novas equagdes que utilizem varidveis
de cobertura obtidas tanto da anélise de fluxo de controle, quanto da anélise de fluxo de
dados. Para isso € preciso computar valores de cobertura para cada elemento de programa,
a partir da cobertura de fluxo de dados (duas). A seguir sdo introduzidas novas varidveis
de cobertura, cujos valores distinguem elementos de programa em que ocorrem defini¢do

de dados e uso de dados, durante a andlise das duas exercitadas pelos casos de teste.

3.3.1 Definicao das novas variaveis de cobertura para fluxo de dados

Heuristicas para Localizacdo de defeitos possibilitam a criagdo de um ranking
dos comandos mais propensos ao defeito, pela atribuicdo de um valor de suspeita para
cada comando. Como mostrado na Secdo 2.1.1, uma dua pode ter dois, ou trés nds
(comandos) associados (por exemplo:<a,3,4> e <a,0,1-2>). Ao calcular o valor de
propensao a defeito, as heuristicas atribuem um mesmo valor de suspeita para cada um dos
n6s (comandos) pertencentes a mesma dua. Entretanto, esse comportamento prejudica a
técnica de localizacdo de defeitos, visto que a torna menos acurada, pois for¢a diversos
comandos (nés) a compartilharem o mesmo valor de propensao a defeito.

Na presente abordagem — Abordagem GP — a meta-heuristica Programagao

Genética € aplicada para gerar novas equacdes usando informacgdo de fluxo de dados.
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Para cada associacdo de fluxo de dados (dua), € feita a distingdo entre a ocorréncia de
definicao de dados (comando def) e a ocorréncia de uso de dados (comando uso). Dessa
forma, seria possivel calcular, separadamente, a propensao a defeito para o comando def e
a propensdo a defeito para o comando uso. Como consequéncia, introduzimos oito novas
varidveis de cobertura derivadas da andlise de fluxo de dados. Elas sdo divididas em dois

conjuntos:

e local de defini¢do (esqer(node), efqor(node), nsq.r(node), nfg.r(node));

e local de uso (esyse(node), ef,se(node), ns,s.(node), nf,s.(node)).

Variaveis de cobertura fluxo de dados As novas varidveis de cobertura para
local de uso sdo: (i) es,s(node), proporgdo de casos de teste que exercitam duas que
incluem o comando sob observag¢do em uso, e finalizam com sucesso; (ii) e fys.(node),
propor¢do de casos de teste que exercitam duas que incluem o comando sob observacao
em uso, e finalizam com falha; (iii) ns,s (node), propor¢do de casos de teste que ndo
exercitam duas que incluem o comando sob observagdo em uso, e finalizam com sucesso;
(iv) nfuse(node), propor¢ao de casos de teste que ndo exercitam duas que incluem o
elemento sob observacdo em uso, e finalizam com falha. De forma similar, € possivel
obter as quatro varidveis de cobertura para local de defini¢do, a saber: esg.r(node),
efaer(node), nsgop(node), nfqer(node).

O algoritmo para calcular o valor de cada varidvel de cobertura de fluxo de
dados € apresentado pela fungdo a seguir. A fun¢do pode ser aplicada a qualquer das
oito varidveis descritas anteriormente, mas escolhemos a varidvel es,;, como exemplo:

Para cada comando s, € possivel obter o valor normalizado para os valores es de

todas duas que contenham s, como a Equacao 3-7 mostra.

e D(s) representa o conjunto de todas duas em que s estd contida como um local de

uso de dados;

i é o indice de cada dua em D(s);
e n representa a cardinalidade do conjunto D(s);

e es; representa a varidvel de cobertura es de cada dua;

tc representa o numero total de casos de teste;

i=n .
i=165i

eSyse(s) = ( (3-7)

nxtc)

3.3.2 Exemplo de aplicacao

Para melhor esclarecer a abordagem, considere: Figura 3.2 possui um exemplo

com ocorréncias de definicdo e de uso de varidveis; Tabela 3.3 apresenta as quatro
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varidveis de cobertura, descritas anteriormente no Capitulo 2, para a execugdo de 20
casos de teste (10 de sucesso e 10 de falha). A partir destes dados, € possivel obter as

novas varidveis de cobertura de fluxo de dados introduzidas na presente abordagem.

dua

int a = 4 (? Gora var def wse | ¢ | ¢ |ms |
int b = 6 v a 0 1 - 2 4 6 5 5
if (a < 5)( (1) a 0 T1-3]6]4]6]14
I p-usea p-usea b 0 2 107010 [10
jelse( c-useb c-usea a 0 3 71316714

a=a+hb def - b
: era Gofa b 0 3 8121317
return a; e c-usea a 2 4 5 5 l 9
a 3 4 91 T1T]0T]10

Figura 3.2: Exemplo motivacional Tabela 3.3: Exemplo de cobertura de duas.

A Tabela 3.4 mostra os valores obtidos para as quatro novas varidveis referentes
ao local de uso, de acordo com os dados presentes na Tabela 3.3. De forma andloga é
possivel obter as novas quatro varidveis referentes ao local de definigcdo.

Perceba que no exemplo descrito, o n6 (s) 1 participa em local de uso da dua <a,
0, 1-2> edadua <a, 0, 1-3>,logo n =2, a varidvel es possui valores 4 e 6 respectivamente
para essas duas, como pode ser visto na Tabela 3.3. Assim ao aplicar a Equagao 3-7, o
somatoério de es de todas as duas em que o né 1 aparece em local de uso é 10. O nimero
total de casos de teste tc € 20, logo temos % para obter es;. (1), resultando em 0.25.

Veja que para cada dua em que o NO 1 participa em local de uso, ha a possibi-
lidade da mesma ser executada com sucesso (es) por todos os 20 casos de teste. Entdo a
soma de es das duas seria no maximo 40. Mas elas de fato obtiveram a soma de es igual
a 10, logo esys (1) possui o valor 0.25 referente a 25% em relagé@o valor total de casos
de teste, que possivelmente poderiam ser de sucesso ao executar as duas em que o n6 1

participa em local de uso.

€Syse e fuse NSyse n fuse

0 0 0 0

10/(2*20) = 0.25

10/(2*20) = 0.25

11/(2*¥20) = 0.275

09/(2*20) = 0.225

14/(2*%20) = 0.35

06/(2*20) = 0.15

05/(2*20) = 0.125

15/(2*20) = 0.375

21/(3*%20) = 0.35

09/(3*%20) = 0.15

15/(3*20) = 0.250

15/(3*%20) = 0.250

W N = Oy
WO S

14/(2*%20) = 0.35

06/(2%20) = 0.15

01/(2%20) = 0.025

19/(2*%20) = 0.475

Tabela 3.4: Exemplo de valores pertinentes as varidveis local de uso.

3.3.3 Geracao de heuristicas para a localizacao de defeitos

Yoo et al. [40] apresentam uma abordagem evoluciondria para criar novas

heuristicas aplicadas a localiza¢do de defeitos. As equagdes geradas por essa abordagem

utilizam as quatro varidveis de cobertura de nés presentes em heuristicas tradicionais,
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e conseguem se destacar quanto a eficicia. A Programacdo Genética apresentada por
Yoo et al. explora a representagdo em drvore desse algoritmo, para a criacao de equagdes
(heuristicas) para lidar com o problema em questao.

O presente trabalho propde a geracdo de equagdes que também considere as
potencialidades das oito novas varidveis de fluxo de dados. Na Figura 3.3, 12 varidveis sdo
mencionadas para a produgdo de novas heuristicas para a localizagdo de defeitos: as quatro
varidveis tradicionais de fluxo de controle e as oito varidveis descritas na Secao 3.3.1. A
Figura 3.4 ilustra duas drvores que representam exemplos de equagdes com algumas das

varidveis presentes na Figura 3.3.

Fluxo de Controle:

Fluxo de Dados
(Definigao):

Fluxo de Dados
(Uso):

Figura 3.3: 12 varidveis de cobertura que po- e @
dem ser utilizadas para criar novas equacoes. @ @

Figura 3.4: Exemplos de equagdes utilizando
as novas variaveis.

OOE
O8I0
SISIS
CISIS

Sumariamente, a abordagem proposta consiste em utilizar Programagcdo Gené-
tica, pela extensdo da abordagem de Yoo ef al. [40] mas baseada em informacdo oriunda
da anélise de fluxo de dados, para construir equacdes a serem aplicadas como heuristicas
para a localizacdo de defeitos em software. Novas equagdes entdo podem ser produzidas,
a partir das 12 varidveis de cobertura, o que inclui as varidveis propostas para fluxo de
dados: quatro varidveis pertinentes a local de uso e quatro relativas a local de definigdo.
Em adicao, a introdu¢do de constantes agrega maior diversidade as potencialidades das
heuristicas produzidas.

E esperado que a abordagem proposta tenha maior acurdcia para determinar os
locais de defeitos em relacdo as heuristicas tradicionais, além de apontar tipos de defeito
que de outra forma nao seriam localizados. Uma investigacdo empirica nesse sentido é

descrita no Capitulo 4.
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3.4 Empate critico absoluto

Como descrito anteriormente na Se¢do 2.2.3, Xu et al. [39] propuseram a
métrica CScore (empate critico), cujo valor € a proporcdo de elementos de codigo cuja
medida de suspeita estd empatada com o elemento defeituoso. Por se tratar de uma métrica
de propor¢do, o valor computado sofre influéncia do tamanho do software: a andlise do
valor medido requer ponderar o nimero de linhas de cédigo do software em estudo.

Porém, muitas métricas de eficicia utilizadas em localizagdo de defeitos sdo
formalizadas a partir de um ponto de vista absoluto; por exemplo, a computacdo da
medida considera a andlise de n elementos com maior valor de propensao a defeito. Em
adicdo, o ponto de vista absoluto aproxima-se da perspectiva do testador do software, pois
inspecionar n linhas de cddigo € uma medida de esforco real em software de distintos
tamanhos.

Dessa forma, a presente pesquisa estendeu a defini¢do de de Xu et al. para um
panorama de valor absoluto. Com o objetivo de contribuir para a andlise de técnicas
de localizacdo de defeitos e investigar tais técnicas mais profundamente, introduzimos
a métrica de Empate Critico Absoluto — actie@n (Absolute Critical Tie).

A métrica actie@n computa o nimero de ocorréncias de empate critico nos
n elementos do ranking (fop-n) de maior valor de propensdo a defeito: o nimero de
elementos de programa ndo defeituosos que possuem o mesmo valor de suspeita que
os elementos defeituosos e que estdo entre os n primeiros elementos do ranking de
suspeita. Representa o potencial esfor¢co perdido com empates criticos por uma técnica
até encontrar o defeito. Maiores valores nessa métrica indicam uma maior dependéncia
de estratégias de desempate, e uma menor precisao ao localizar defeitos em software.

Para um melhor entendimento, considere a Figura 3.5: a esquerda ha um ran-
king de elementos suspeitos, em que dois elementos de programa estdo empatados criti-
camente, e ambos posicionam-se na terceira posicao (considerando a estratégia de pior
caso). Ao inspecionar os trés primeiros elementos, temos que dois deles possuem o
mesmo valor de propensdo a defeito (e apenas um deles € o defeituoso). Nesse caso, o
valor da métrica actie@3 é 2 (dois). No mesmo exemplo, se aplicarmos actie@2 o re-
sultado serd 1 (um): ao inspecionar os dois primeiros elementos do ranking, somente um
deles compartilha o0 mesmo valor de propensdo a defeito com o elemento realmente de-
feituoso. De forma geral, se dentro do limite descrito por n ndo houver qualquer elemento

empatado criticamente, o actie sera 0 (zero).
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Posi. N6 Susp. Posi. N6 Susp.
1° S1 0.91 actie@2 1° S1 0.91 actie@2
actie@3 1 empatado nenhum
2 empa%dos 3° S5 0.83 criticamente 2° S4 0.89 e‘;‘.npatad?
iti criticamente
criticamente 3  S2 083 4#© S5 083
4° S4 0.42 4° S2 0.83

Figura 3.5: Exemplos de actie aplicado a rankings, linhas em destaque representam
empates criticos.

Assim como a CScore, a métrica actie@n ndo expressa eficicia de técnicas de
localizagcdo de defeitos: € uma métrica para anélise complementar, que deve sempre ser
utilizada em conjunto com alguma métrica de eficicia. A ideia € investigar como o empate
critico impacta a eficicia da localizacdo de defeitos e, necessariamente, contribuir para
o desenvolvimento de métodos em que sua eficicia € menos dependente de estratégias
de desempate (tie-break strategies). Noutras palavras, em geral estratégias de desempate
podem agregar imprecisao as medi¢des de eficicia (que € uma ameaca a validade).

Em termos gerais, dois exemplos de aplicacdo sdo: a andlise conjunta dos
valores obtidos pelas métricas we f @n e actie@n pode revelar esfor¢o desperdigado pelo
testador devido a empates criticos; acc@n em conjunto com actie @n pode revelar maior
imprecisao da técnica devido a ocorréncia de empates criticos, ao inspecionar um nimero
fixo n de elementos de programa. Além de destacar o quanto a técnica analisada poderia
ser melhor se dependesse menos de “desempates”. O Capitulo 4 inclui uma investigagao

sobre a aplicacdo da métrica actie @n.

3.5 Consideracoes finais

Do ponto de vista de localizacdo de defeitos baseada em busca, as duas aborda-
gens introduzidas no presente capitulo exploram regides proprias no processo de busca.
Esses espacos de busca sdo caracterizados a partir de aspectos tais como: representacao
da solucdo, varidveis (operadores), fungdes objetivo, etc. Dessa forma, ambas abordagens
sdo diferentes entre si e potencialmente geram heuristicas (solugdes) distintas daquelas
existentes até entao.

A primeira abordagem emprega a meta-heuristica Algoritmo Genético e baseia-
se no método apresentado por Wang et al. [32]. Novas heuristicas sdo produzidas a
partir de heuristicas originalmente concebidas para o espectro de fluxo de controle. Para
explorar operadores atribuidos a heuristicas existentes, a proposta inclui o espectro de

fluxo de dados como fonte de informacdo sobre os defeitos existentes. Assim, novas
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heuristicas sdo produzidas pelo espectro de fluxo de dados e pela colaboracdo de ambos
os espectros (fluxos de controle e de dados).

A segunda abordagem utiliza a meta-heuristica Programacdo Genética e baseia-
se no método apresentado Yoo et al. [40]. Heuristicas sdo geradas a partir das quatro
varidveis de cobertura oriundas da andlise de fluxo de controle, em conjunto com oito
novas varidveis de cobertura propostas no presente trabalho, as quais sdo provenientes da
andlise de fluxo de dados. As equacdes (heuristicas) sdo diferentes das propostas até entdo,
pois lidam com uma fonte de informacdes alternativa as tradicionais (consequentemente,
exploram distinto espaco de busca).

Uma nova métrica de avaliacdo de técnicas de localizacdo de defeitos foi apre-
sentada nesse capitulo. A métrica empate critico absoluto — ctie@n — destaca o quao
dependente de estratégias de desempate as técnicas de localizagcdo de defeitos sdo. Repre-
senta uma medida absoluta, que € mais préxima do esfor¢o real empregado pelo testador
de software em relacdo a métrica CScore apresentada por Xu et al. [39], a qual detém um
ponto de visto absoluto.

A localizacdo de defeitos automatizada ainda permite muitos avancos. Nesse
contexto as abordagens descritas buscam contribuir na depura¢do em programas com
unico defeito. Os métodos utilizados para a combinagdo e criacdo de heuristicas possuem
carater estocastico, ou seja, pode obter resultados diferentes em cada execucdo. Por esse
motivo, a avaliacdo utilizada deve ser baseada na andlise estatistica das execugdes.

Enfim, a andlise de fluxo de dados pode contribuir diretamente para a localiza¢do
de defeitos. A aplicacdo de heuristicas baseadas em duas permite encontrar valores de
propensdo para definicdes e usos de varidveis. Por exemplo, no método dua-to-node, um

n6 pode receber uma propensao de acordo com as duas em que ele participa.

3.6 Prévia de desenvolvimentos futuros

Conforme ja mencionado, a Se¢do 4 complementa as proposi¢des postas no
presente capitulo, pela descricdo de investigacdes empiricas das mesmas. Contudo, as

abordagens propostas podem ser estendidas, conforme os aspectos elencados a seguir:

e definicdo de algoritmo para determinar ’como combinar’ heuristicas pré-existentes,
baseando-se em andlise preliminar de um ou mais programas;

e introducdo de novas fontes de informacao sobre os defeitos; por exemplo, a combi-
nacao de elementos de anélise estdtica com os de andlise dindmica da literatura;

e incorporacao das oito varidveis de fluxo de dados propostas aos elementos terminais
da abordagem implementada por Algoritmo Genético;

e integracdo de ambas as abordagens propostas, tal que a Abordagem GP gere novas

heuristicas para serem combinadas na Abordagem GA.



CAPiTULO 4

Avaliacao das Abordagens

Este capitulo € dedicado a apresentacdo sobre a andlise das abordagens propos-
tas, o que inclui o processo de avaliacdo e os resultados obtidos.

A Secdo 4.1 trata sobre a avaliacdo da combinacao de heuristicas para localizagdo
de defeitos baseada em fluxo de dados, e inicia pelas questdes de pesquisa que guiam
a investigacdo. A Secdo 4.1.1 apresenta os benchmarks e baselines utilizados, a Secao
4.1.2 introduz os parametros para a configuracdo do experimento. Os resultados sdo
apresentados e discutidos nas Sec¢des 4.1.3 e 4.1.4 e, finalmente, na Secdo 4.1.5 sdo
discutidas algumas limitacdes e ameacas a validade.

A Secdo 4.2 lida com a avaliacdo da criacdo de heuristicas para a localizacdo
de defeitos baseada em fluxo de dados e apresenta, inicialmente, as questdes de pesquisa
que balizam a andlise. A Secdo 4.2.1 apresenta os benchmarks e baselines utilizados, a
Secdo 4.2.2 € dedicada aos parametros de configuracdo do experimento. Os resultados sao
apresentados e discutidos na Secdo 4.2.3 e, por fim, a Se¢do 4.2.4 € dedicada a limitacdes
e ameacas a validade.

Na Secdo 4.3 sao discutidos alguns dos potenciais experimentos futuros, e a

Secdo 4.4 aborda alguns aspectos adicionais da obtencdo de informagado de cobertura.

4.1 Avaliacao da Abordagem GA — Composicao de heu-

risticas baseada em fluxo de dados

As seguintes questdes de pesquisa foram utilizadas para guiar a investiga¢ao em-
pirica conduzida a respeito da Abordagem GA — emprego da meta-heuristica Algoritmo
Genético para uma abordagem evoluciondria voltada a combinac¢do de heuristicas tradi-
cionais para a localizacdo de defeitos, baseando-se em informacao de fluxo de dados, em

conjunto com informagdes de fluxo de controle.

e Questio de Pesquisa 1 (QP1): A abordagem proposta é competitiva para a
localizacao de defeitos?
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Esta questdo direciona a andlise da Abordagem GA que utiliza informacdes de
fluxo de dados, em comparacdo com heuristicas tradicionais e com GA que utiliza
informacdes de fluxo de controle.

¢ Questao de Pesquisa 2 (QP2): A combinacio evolucionaria de informacoes de
fluxo de controle e fluxo de dados contribui para a localizacao de defeitos?
Esta questdo se concentra na investigacdo do método hibrido, que utiliza ambas

fontes de informacdo sobre o defeito: fluxo de dados e fluxo de controle.

4.1.1 Experimentacao

Neste experimento foram utilizados o conjunto de programas Siemens Suite [17]
conhecidos por serem amplamente utilizados em trabalhos de localizacao de defeitos [22],
e também versdes defeituosas do programa jsoup'. O Siemens Suite é composto por 7
programas pequenos em liguagem C, com defeitos artificialmente semeados, enquanto
o jsoup € escrito em Java e possui defeitos reais. Sendo 112 versdes defeituosas dos
programas em C, e 36 versoes defeituosas do programa em Java. As informacdes de fluxo
de dados para os programas do Siemens Suite foram coletadas através de instrumentacio
manual conforme apresentado na Secdo 4.4. J4 para o programa jsoup, foram utilizados o
resultado das execucdes da ferramenta JAGUAR disponibilizado pelos autores 2.

A Tabela 4.1 descreve os programas utilizados, mostrando o nimero de linhas de

codigo (LOC), quantidade de versdes defeituosas, e tamanho do conjunto de teste.

Tabela 4.1: Conjunto de programas e versdes defeituosas utilizados no experimento.

Programa LOC Versoes defeituosas Casos de teste

printtokens 472 6 4030
printtokens2 399 9 4415
replace 512 26 5542
schedule 292 8 2650
schedule2 301 7 2710
tcas 141 35 1608

tot_info 440 21 1051
jsoup 10K 36 468

Baselines

Na avaliacdo empirica, o termo baseline é comumente usado para referenciar

abordagens (métodos) que sao empregados como referéncia de comparacdao ao método

I'github.com/jhy/jsoup
2github.com/saeg/experiments
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em andlise. Existem diversas heuristicas de localiza¢do de defeitos presentes na literatura,
dentre as quais as 12 utilizadas nesta experimentacdo foram escolhidas como baselines
por: apresentarem bons resultados em trabalhos recentes de localizacdo de defeitos
[28,42]; e estarem entre as mais populares segundo o levantamento de Wong et al. [38],
sendo elas: Tarantula [19], Ochiai [1], OP [26], Dstar [36], Ample [9], Jaccard (2],
GP13 [40], OP2 [26], Wong3 [37], Zoltar [18], Kulczynski2 [25], e Barinel [3].

A Tabela 2.3 apresenta as equacdes originais dessas heuristicas, e que serdo
utilizadas na obtencao dos valores de propensao node e propensdo dua-to-node, conforme

definidos na Se¢do 3.2.1.

4.1.2 Parametros do Algoritmo Genético

Na Abordagem GA, o processo de busca envolve determinar conjuntos de pesos
que compdem as Equacdes 3-4, 3-5 e 3-6, a partir de treinamento com versdes defeituosas
jé conhecidas. Esse processo envolve parametrizacdo quanto a busca e ao treino, que deve
ser considerada na experimentacgao.

Ao treinarmos uma solugdo, ela pode ficar muito especializada no conjunto
de versdes utilizadas no treino (overfitting), e assim ndo ser generalizdvel o bastante.
Além disso, o processo € estocdstico por utilizarmos Algoritmo Genético na busca em
si, entdo diferentes resultados podem ser obtidos a cada execug¢do do algoritmo. Essa
estocasticidade e o overfitting devem ser tratados para aumentar a confianga nos resultados
obtidos.

Com intuito de lidar com o overfitting, os experimentos foram conduzidos apli-
cando validagdo cruzada tripla (Three-Fold Cross Validation). Tomando os programas do
Siemens Suite como exemplo, as 112 versdes defeituosas foram divididas aleatoriamente
em tré€s subconjuntos disjuntos. Em cada etapa da valida¢do cruzada, um dos subconjun-
tos € selecionado como conjunto de validacdo, enquanto os demais compdem o conjunto
de treinamento. Assim, uma solu¢do ndo € avaliada utilizando as mesmas informagdes
que levaram a compd-la.

Para amenizar o efeito da estocasticidade inerente ao Algoritmo Genético, o pro-
cesso de validacdo cruzada foi executado 30 vezes. Os resultados estatisticos apresentados
referem-se a média dos resultados das 30 execucdes dos conjuntos de validag¢do, ndo com-
putando os resultados obtidos das execugdes realizadas essencialmente para treinamento.
A Figura 4.1 detalha o processo de experimentagao.

Para a implementagdo do Algoritmo Genético, foram aplicadas as configuracdes
bésicas do Framework DEAP (Distributed Evolutionary Algorithms in Python) [10]. Este

framework contribui no desenvolvimento de algoritmos evolutivos em python, permitindo
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Métricas de
Avaliacao
SIS Conjunto de Conjunto de @
Treino [i, k] Y] Validacao i ki [l
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Figura 4.1: Processo de experimentagdo utilizado na combinagdo dos valores de propen-
sdo a defeito.

a abstracdo dos operadores basicos. Para a andlise estatistica foi utilizado o R Project’®

O gendtipo dos individuos € composto por uma cadeia de 7 bits para cada peso
presente na equagdo, ou seja, 84 bits para as composi¢oes simples (HC e HC nas Equacoes
3-4 e 3-5, respectivamente) e 168 bits para a composi¢ao hibrida (HC},y, na Equagao 3-
6). Foram aplicadas operacdes de mutacao do tipo Bitflip e cruzamento de dois pontos
de corte. A funclo fitness utilizada foi a mesma empregada por Wang et al. em [32]:
0o Exam médio (AvgExam) das versdes defeituosas contidas no conjunto de validagdo,
representando a média da proporcao de cddigo investigado antes de encontrar o primeiro
defeito de cada versao defeituosa.

Os demais parametros utilizados foram selecionados por meio de experimentos
pilotos, em que se buscou valores aos parametros com “melhor adaptacdo” ao problema.
Os parametros utilizados ndo foram exaustivamente explorados, entendemos que esta
atividade representa, por si so, j4 uma oportunidade de pesquisa. Ao aplicar, por exemplo,
métodos automdticos para esta definicao.

Alguns dos parametros impactam diretamente no custo de execugdo da aborda-
gem, nos experimentos pilotos foram levados em consideracdo um custo aceitdvel e o
desempenho apresentado. N6s executamos os algoritmos para 3 ciclos de validacdo cru-
zada (diferentemente dos 30 ciclos da versdo final), utilizando por exemplo nimero de
geracdes 100, 250, e 500; tamanho da populacdo 25, 50, e 100; Taxa de recombinagdo
0,6, 0,7,e 0,8; e Taxa de mutacdo 0,05, 0,01, 0,005

Os parametros selecionados sdo:

e Numero de geracoes: 250;
e Tamanho da populagdo: 50;
e Taxa de recombinagdo: 0,6;

3r-project.org
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e Taxa de mutacgdo: 0,01;

e Selecdo: Torneio de tamanho 3.

4.1.3 Resultados

As questdes de pesquisa apresentadas anteriormente visam a explorar a capa-
cidade do método proposto em encontrar e diferenciar elementos defeituosos. Quanto a

andlise dos resultados, alguns pontos merecem destaque:

e Com o objetivo de avaliar a abordagem quanto a sua generalidade, dividimos o
conjunto de versdes defeituosas apenas entre Siemens Suite e jsoup, sem discriminar
diferentes programas do Siemens Suite.

e Os resultados para as composicdes HC, HC e HCyy, correspondem ao resultado
médio obtido pelas 30 execucdes com validagdo cruzada tripla.

e Em nossa andlise, consideramos a estratégia de pior caso (worst case) para solucio
de empates; ou seja, em um ranking de suspeitas, se uma mesma propensao a defeito
foi atribuida a n comandos e existem m comandos com propensao maior, assumimos

que todos os n comandos estardo na posi¢ao n + m do ranking.

QP1: A abordagem proposta é competitiva para a localizacao de defeitos?

Nesta avaliacdo foram utilizadas duas métricas absolutas apresentadas na Secao
2.2.3, a accuracy e wasted effort, representando, respectivamente: o nimero de defeitos
encontrados investigando n elementos do topo do ranking; e o nimero de elementos ndo
defeituosos investigados, dentre os n elementos, até encontrar o primeiro defeito ao seguir
o ranking. A discussdo a seguir apresenta os resultados com respeito aos cinco primeiros
elementos do ranking de propensdo a defeito, para accuracy (acc@5) e wasted effort
(wef@5).

Nos graficos, as heuristicas tradicionais H (node) sdo representadas por “control-
flow”, e as heuristicas utilizando a propensdo dua-to-node H (node) sdo representadas por
“data-flow”. Também sdo apresentados os resultados dos GAs em combinagdes simples
do espectro de fluxo de controle (GA-cf) e do espectro de fluxo de dados (GA-df), bem
como a combinagdo hibrida (GA_hyb) que utiliza ambos os espectros.

A Figura 4.2a mostra os resultados de acc@5 para 112 versdes defeituosas dos
programas do Siemens Suite. Neste grafico, e também nos que virdo a seguir, o eixo X
traz as heuristicas de localizacdo de defeitos, e o eixo Y € o valor da métrica, acc @5 neste
caso. Para cada heuristica, nds temos duas barras de resultados, a da esquerda mostra os
resultados usando fluxo de controle como fonte de informacgado sobre defeitos, enquanto a
da direita mostra os resultados para fluxo de dados. A barra tinica em GA_hyb mostra o

resultado para a combinac¢ao de ambas as fontes de informacao.
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Nos resultados de acc@5 para o Siemens Suite, € possivel perceber alguma
superioridade em todas as 12 heuristicas individuais de fluxo de dados (de tarant até
barine) em comparac¢do ao fluxo de controle tradicional. Nesse sentido, heuristicas usando
fluxo de dados foram capazes de localizar até 36 dos defeitos existentes, contra 33 das
heuristicas baseadas em fluxo de controle. Sobre as abordagens evoluciondrias baseadas
em Algoritmo Genético, a composicdo GA-cf foi superior a melhor heuristica individual
de fluxo de controle (34 contra 33 defeitos localizados); 0 mesmo se observou para a
composi¢do de fluxo de dados GA-df (38 contra 36 defeitos localizados). Finalmente a
composi¢ao hibrida GA_hyb superou todas os outros métodos, localizando 39 dos 112
defeitos, inspecionando apenas o top-5 do ranking de propensao a defeito.

A Figura 4.2b apresenta os resultados em relagdo as 36 versdes defeituosas do
programa jsoup. Assim como na analise do Siemens Suite, fluxo de dados superou fluxo
de controle em localizagdo de defeitos: heuristicas individuais localizaram até 14 defeitos
utilizando fluxo de dados, e 11 utilizando fluxo de controle. A combinacdo de heuristicas
(Abordagem GA) por sua vez sé superou as heuristicas individuais quando utilizando
fluxo de dados, chegando a encontrar 15 dos defeitos. Controversamente, a abordagem
hibrida para a combinag@o de heuristicas ndo encontrou mais defeitos do que os outros
métodos utilizando fluxo de dados, limitando-se a 14 defeitos localizados.

De acordo com a andlise de acc@5, heuristicas que se baseiam em informacgao
de fluxo de dados obtiveram resultados competitivos (melhores na maioria dos casos) em
relacdo aos resultados do fluxo de controle. Como a informagao de fluxo de dados reflete
as relacOes de definicdo e uso das varidveis de um programa, a investiga¢do se torna
mais proxima do defeito se compararmos com fluxo de controle, visto que este utiliza
apenas a cobertura de comandos. Essa caracteristica presente em fluxo de dados implica
na atribui¢@o de valores de propensdo a defeito mais acurados aos comandos do programa.

A Figura 4.3a apresenta os resultados de wef@35 para o conjunto de programas
Siemens Suite. Nesta métrica, diferentemente da anterior, resultados com valores menores
sdo melhores. Os métodos que utilizam informa¢do de fluxo de controle obtiveram
resultados levemente melhores em relagdo aos que utilizam fluxo de dados. Por exemplo
a heuristica OP2 que, até encontrar o defeito ou alcancar o limite (n = 5), precisou
inspecionar 440 elementos usando fluxo de controle e 455 usando fluxo de dados.
A composicdo GA-cf apresenta uma pequena melhoria em comparagdo as heuristicas
individuais, reduzindo apenas um elemento inspecionado (439 contra 440 elementos).
A composicdo GA_hyb € a que demonstra melhor resultado, superando todos os outros
métodos analisados, demandando a inspecdo de 416 elementos em todas as 112 versdes
defeituosas, até localizar os defeitos ou atingir o limite (n = 5).

A Figura 4.3b traz os resultados de wef@J5 para o programa jsoup. Diferente-

mente do que acontece para o Siemens Suite, para o jsoup os métodos baseados em infor-
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Figura 4.2: Resultados para Accuracy (acc@)5).
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Figura 4.3: Resultados para Wasted effort (wef@>5).

macdo de fluxo de dados performaram melhor. Por exemplo a heuristica Ample demandou
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a inspe¢do de 147 elementos quando utilizando fluxo de dados, e 156 elementos quando
utilizando fluxo de controle. A composi¢do GA-cf teve resultados semelhantes as heuris-
ticas individuais, ja a composi¢cado GA-df alcangou leve melhoria. A composi¢do hibrida
(GA_hyb) trouxe o melhor resultado dentre todos métodos analisados (140 elementos in-
vestigados), dessa forma foi consistente em relag@o ao avango apresentado para o Siemens
Suite.

Os resultados wef sdo menores quando o nimero de defeitos localizados (acc)
¢ maior. Este comportamento pode ser o motivo para os métodos baseados em fluxo
de dados apresentarem melhores valores de wef para o programa jsoup. Porém tal
comportamento demonstra ser distinto para o caso do Siemens Suite. Para auxiliar a
interpretacdo desses resultados, um aspecto importante sobre a propensdo dua-to-node
deve ser considerado: essa abordagem tem a caracteristica intrinseca de atribuir o mesmo
valor de suspeita para todos os comandos que participam da mesma associagcao de fluxo
de dados (dua).

QP2: A combinacio evolucionaria de informacdes de fluxo de controle e fluxo de

dados contribui para a localizacao de defeitos?

De acordo com os resultados da métrica accuracy apresentados, € notdvel a habi-
lidade para localizar defeitos presente em métodos baseados em fluxo de dados, a propen-
sdo dua-to-node foi capaz de alcangar resultados que ndo seriam alcangados usando fluxo
de controle. O GA também produziu avan¢os mais significantes quando aplicado a fluxo
de dados. Embora a abordagem hibrida demonstre uma pequena vantagem no conjunto
de programas Siemens Suite, ndo € possivel notar o mesmo acontecendo para o programa
Jsoup, onde ela apenas mantém resultados “equipardveis” aos melhores métodos analisa-
dos. Por outro lado, a composi¢cdo GA_hyb expressa uma contribui¢do relevante quanto
a Métrica wasted effort. Assim sendo, GA_hyb apresenta-se competitiva em acc@5, com
resultados proximos aos das heuristicas utilizando fluxo de dados, mas demandando uma
quantidade de elementos inspecionados inferior.

Como dito anteriormente, a propensdo dua-to-node possui potencial para atribuir
o mesmo valor de suspeita para varios elementos de programa: a todos os nés componen-
tes de uma dua, € atribuida a mesma propensao de defeito dessa dua, e uma estratégia é
necessaria para computar a propensao de um no, quando este € componente de vérias duas
distintas. Assim, uma investigacdo € pertinente para: (i) analisar o impacto dessa “tendén-
cia” da propensdo dua-to-node (varios elementos de programa com o mesmo valor de
suspeita); e (ii) examinar se a composi¢ao hibrida atenua essa inclinacao.

Para conduzir essa investigacdo, utilizamos a métrica proposta na Subse¢do 3.4:
empate critico absoluto (actie@n). A Figura 4.4 mostra um resumo dos resultados de acc,

wef, e actie. As melhores heuristicas em accuracy foram selecionadas para representar



4.1 Avaliag¢do da Abordagem GA — Composi¢do de heuristicas baseada em fluxo de dados 70

todas as heuristicas analisadas, para o Siemens Suite foram a Zoltar com fluxo de controle
(Zoltar-cf) e Ample com fluxo de dados (Ample-df). Ja para o jsoup, foram escolhidas
Zoltar com fluxo de controle (Zoltar-cf) , e também com fluxo de dados (Zoltar-df).

Considerando o Siemens Suite na Figura 4.4a, os métodos baseados em fluxo de
controle — Zoltar-cf e GA-cf — apresentam resultados similares para actie (96 € 97, respec-
tivamente). Essa similaridade também ocorre entre os métodos baseados exclusivamente
em fluxo de dados (Ample-df e GA-df, com valores 136 e 134, respectivamente), contudo
com ndmeros superiores aos de fluxo de controle. A composicao hibrida (GA_hyb) produz
o melhor valor para actie (igual a 70) dentre todas as abordagens. No jsoup (Figura 4.4b),
o resultado de actie para métodos baseados exclusivamente em fluxo de dados é maior do
que os baseados em fluxo de controle, o que estd em sintonia com o obtido no Siemens
Suite. Em adicdo, a composi¢do hibrida trouxe, novamente, resultados competitivos com
respeito a métrica actie.

As constatagdes do pardgrafo anterior confirmam que: (i) a propensdo dua-to-
node tem maior empate critico absoluto do que a propensdo node; e (ii) a composi¢ao
hibrida, que envolve informagdes dos fluxos de controle e de dados, atenua essa tendéncia
da propensdo dua-to-node.

Apesar de serem melhor avaliados quanto a accuracy, métodos que utilizam
unicamente a propensdo dua-to-node apresentam mais empates criticos do que métodos
baseados exclusivamente em fluxo de controle. GA_hyb consegue reduzir a dependéncia
por estratégias de desempates, € ainda manter uma eficicia satisfatéria proveniente da
informacao de fluxo de dados, demonstrada pelos seus bons resultados para accuracy e
wasted effort em ambos benchmarks. Dessa forma, o uso de informacao de fluxo de dados
agrega valor a localizacdo de defeitos, mas resulta em maior dependéncia de estratégias

de desempate com respeito a propensado de defeito, o que pode ser reduzido pelo emprego

de abordagens hibridas.
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Figura 4.4: Resultados para empate critico absoluto (actie@5) em relagio aos resultados
de Wasted effort (wef@5) e Accuracy (acc@5).
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4.1.4 Analise estatistica

Para lidar com a estocasticidade presente nas abordagens evolutivas e aumentar
a confianca dos resultados obtidos, foram aplicados dois testes estatisticos, a respeito
dos resultados de 30 execugdes. A comparagdo entre pares Wilcoxon e testes Vargha &
Delaney A]z, conforme recomendado por Arcuri e Briand [6]. O primeiro teste € usado
para revelar se hd diferenca com significancia estatistica entre os resultados produzidos
pelos diferentes métodos. O ultimo mostra o quio superior sdo os resultados de um
método em comparagdo a outros.

A Tabela 4.2 mostra os resultados para os testes estatisticos comparando 0s
valores de acc, wef e actie obtidos por todos os métodos que foram utilizados, GA_hyb,
GA-cf (GA baseado em fluxo de controle), GA-df (GA baseado em fluxo de dados), H-cf
(heuristica aplicada em fluxo de controle), e H-df (heuristica aplicada em fluxo de dados).
Para H-cf e H-df, foram selecionadas as heuristicas com melhores resultados para cada

métrica, exceto para actie que ndo expressa qualidade independentemente.

Tabela 4.2: Resultados para testes Vargha & Delaney A considerando os métodos de
localizacdo de defeitos e todas as métricas utilizadas

Siemens Suite | jsoup
| GA_hyb GA-cf GA-df | GA_hyb GA-cf GA-df
acc@5 0.00 0.00
GA-cf wef@5 1.00 1.00
actie@5 1.00 0.14
acc@5 0.15 1.00 0.82 1.00
GA-df wef@5 1.00 0.99 0.88 0.00
actie@5 1.00 1.00 1.00 1.00
acc@5 0.00 0.13 0.00 0.00 0.98 0.00
H-cf wef@5 1.00 0.80 0.00 1.00 0.00 1.00
actie@5 1.00 0.18 0.00 1.00 1.00 0.00
acc@5 0.00 1.00 0.00 0.53 1.00 0.03
H-df wef@5 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.83
actie@5 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

No programa jsoup, H-cf representa Zoltar para as trés métricas, H-df representa
Zoltar para acc e actie, e Ample para wef. J4 no conjunto de programas Siemens Suite, H-
cf representa Zoltar para as trés métricas, mas H-df representa Ample para acc e Zoltar
para wef e actie.

Nao foi executada comparacdo estatistica entre H-cf e H-df, pois ambos sdo
métodos deterministicos. Os valores descritos na Tabela 4.2 se referem aos testes Varha
& Delaney Ajs, onde 1 é o método na linha, e 2 é o método na coluna. O valor em
negrito indica que nao houve diferenca estatisticamente significante, considerando o nivel
de confianca de 99%.

No caso do teste Wilcoxon, seu resultado € o p-value, o qual representa a chance

de duas amostras serem estatisticamente iguais. Isso significa que mesmo quando os
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graficos mostram resultados “préximos”, existe diferenca estatisticamente significante
entre os métodos. Nesta andlise, houve diferenga estatistica em todas as comparagdes,
exceto uma, que estd apresentada em negrito na Tabela 4.2.

Quanto aos testes Ao, seu resultado mostra com que frequéncia os valores do
método 1 (linha) sdo superiores aos do método 2 (coluna). Quanto mais perto de 1.0,
mais altas s@o as chances do valor do método 1 superar o método 2. Da mesma forma
que resultados mais proximos de 0.0 indicam a maior chance do método 1 ser inferior
ao método 2. Por exemplo, considere a comparacdo GA-cf em relacdo a GA_hyb, na
métrica acc@5, o teste estatistico resultou 0.0 (i.e. GA-cf é sempre inferior a GA_hyb).
Para a métrica acc@5 valores maiores sao melhores, entdo podemos afirmar com maior
confianca que 0 GA_hyb é melhor que GA-cf nesta métrica. Para o caso da métrica wasted
effort valores proximos de 0.0 indicardo superioridade, visto que nesta métrica valores
menores sao melhores.

Quanto a accuracy, no Siemens Suite GA_hyb se mostrou superior a todos os
outros métodos, ja no jsoup ele foi inferior a GA-df e ndo apresentou diferenca estatistica
quando comparado a H-df.

Quanto a wasted effort, os resultados dos testes A 1> mostram que GA_hyb supera
todos os outros métodos, j4 que valores menores sdo melhores para esta métrica. Para
empate critico absoluto, a abordagem hibrida s6 ficou atras de GA-cf, e somente na andlise
do programa jsoup

Assim sendo, considerando os resultados apresentados nesta secdo, é possivel
responder as duas questdes de pesquisa.

QPI: A abordagem proposta é competitiva para a localizacdo de defeitos? Com
respeito a accuracy, a propensdo dua-to-node se demonstrou melhor do que as heuristicas
baseadas em fluxo de controle no Siemens Suite e também no jsoup, mas ao analisarmos
wasted effort, 0 mesmo nao acontece para o conjunto de programas Siemens Suite. Além
disso o nimero de empates criticos é consideravelmente maior quando comparado com
heuristicas tradicionais, em ambos os benchmarks. Entao a resposta para QP1 é: Sim, a
abordagem proposta é competitiva para localizacdo de defeitos, apresentando resultados
melhores do que métodos tradicionais, quando analisado o nimero de defeitos localizados
investigando um ndmero limitado (pequeno) de elementos.

QP2: A combinacdo evoluciondria de informagées de fluxo de controle e fluxo
de dados contribui para a localizagcdo de defeitos? A abordagem GA_hyb demonstrou
localizar tantos defeitos quanto as heuristicas propensdo dua-to-node, além de reduzir o
esfor¢o perdido e o nimero de empates criticos. Entdo a resposta para a QP2 é: Sim,
a abordagem hibrida apresenta contribui¢cdes por manter resultados de localizacdo de
defeitos compativeis com os melhores métodos analisados, e ainda diminuir o nimero

de elementos inspecionados e o nimero de empates criticos, reduzindo sua dependéncia



4.2 Avaliag¢do da Abordagem GP — Geracdo de heuristicas baseadas em fluxo de dados 73

de estratégias de desempate.

4.1.5 Limitacoes e ameacas a validade

Alguns aspectos da avaliacdo por experimentos podem oferecer potenciais ame-
acas a validade dos resultados obtidos, conforme mencionados a seguir.

Ameacas de conclusdo — os resultados das abordagens evolutivas sofrem de es-
tocasticidade, ou seja, podem ser diferentes em cada execucao. Para tratar essa ameacga,
foram conduzidas 30 execugdes de cada configuragdo do GA, e aplicados testes estatisti-
cos para contribuir com a confianga dos resultados.

Ameacas internas — os trés métodos baseados em GA foram executados usando
0s mesmos parametros, como taxa de mutagdo, taxa de cruzamento e nimero de geragdes.
As informagoes de fluxo de controle e fluxo de dados do conjunto programas Siemens
Suite, que foram obtidas através de instrumentagdo manual, foram extensivamente revisa-
das pelo autor e pelo orientador da pesquisa, e suas saidas foram comparadas com as sai-
das originais. Os programas originais e instrumentados estdo disponiveis publicamente®.
O espectro de cobertura do programa jsoup foi obtido através da ferramenta Jaguar e
também estdo disponiveis online’.

Ameacgas de construto — a nova métrica de avaliacio (empate critico absoluto
— actie@n), que € direcionada a medicdo da dependéncia de estratégias de desempate,
foi aplicada em conjunto com métricas da literatura voltadas a eficicia. Essa aplica¢do
conjunta fortalece a confianca nos numeros obtidos pela actie@n, pois demonstram
consisténcia com os resultados de eficédcia.

Ameacas externas — para resultados mais generalizdveis, € necessario uma in-
vestigacdo em grande escala, incluindo programas de diferentes linguagens de programa-
¢do. Apesar de ndo ser uma investigacdo com grande numero de versdes defeituosas, os
programas utilizados nesse experimento foram escolhidos buscando abranger diferentes
contextos, incluindo programas de diferentes tamanhos, linguagens de programacao, com

defeitos reais e semeados.

4.2 Avaliacao da Abordagem GP - Geracao de heuristi-

cas baseadas em fluxo de dados

A seguir serd discutida a avaliacdo preliminar da abordagem GP: geracdo de

heuristicas de localizacdo de defeitos pelo algoritmo Programagdo Genética, a partir

4github.com/I4Soft/df-evolutionary-fl
3 github.com/saeg/experiments
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de variaveis de fluxo de dados. Utilizando novas varidveis de cobertura, obtidas das
informacdes de fluxo de dados, € possivel gerar novas equagdes nunca antes utilizadas
para a localizacdo de defeitos. Esta abordagem ainda nao foi publicada por qualquer
veiculo com revisdo por pares, mas ja € possivel discutir seus resultados promissores.

Para esta investigac@o, buscamos responder a seguinte questao de pesquisa:

e A informacido de fluxo de dados contribui para a eficicia e eficiéncia de
abordagens de localizacao de defeitos baseadas em Programacao Genética?
Essa questdo busca explorar o método proposto ndo apenas quanto ao incremento
de qualidade das solucdes (eficdcia), mas também quanto ao custo (eficiéncia) para

manter a qualidade competitiva.

4.2.1 Experimentacio

Assim como na avaliagdo da abordagem anterior, foi utilizado o conjunto de
programas Siemens Suite que € formado por 7 programas em C, pequenos e com defeitos
semeados artificialmente. Foram utilizadas 112 versdes defeituosas como apresentado na
Tabela 4.3. As informacdes de cobertura de fluxo de controle e fluxo de dados foram
obtidas através de instrumentacdo manual, apresentada na Secdo 4.4. Como baselines
foram utilizadas as heuristicas tradicionais Ochiai e Tarantula, além de uma abordagem

evolucionaria GP baseada em variaveis de cobertura de fluxo de controle.

Tabela 4.3: Conjunto de programas e versdes defeituosas utilizados no experimento.

Programa LOC Versoes defeituosas Casos de teste

printtokens 472 6 4030
printtokens2 399 9 4415
replace 512 26 5542
schedule 292 8 2650
schedule2 301 7 2710
tcas 141 35 1608
tot_info 440 21 1051

4.2.2 Parametros da Programacao Genética

Para esta experimentacao, os métodos baseados em GP foram executados com a

seguinte configuracio (parametros selecionados por experimentos pilotos):

e Taxa de mutagdo de tnico ponto: 0,07;
e Taxa de mutagdo de subarvore: 0,03;
e Taxa de cruzamento: 0,80;

e Taxa de reprodugio: 0,10;
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Funcdes aritméticas: adicdo, subtracao, multiplicacao e divisao “segura’;

Terminais: varidveis de cobertura e constantes [—1,0,1];

Tamanho da populagao: 100;

Altura méaxima da arvore: 4.

As fungdes aritméticas e as constantes terminais selecionadas sdo as mesmas uti-
lizadas por Yoo [40], a altura médxima da arvore foi selecionada levando em consideracdo
o tamanho das heuristicas tradicionais, e o nimero de folhas em relacdo ao nimero de
varidveis possivelmente utilizadas. As taxas de mutagdo, cruzamento e reproducdo fo-
ram escolhidas de forma que a soma ndo ultrapassasse 1, as variagdes executadas foram
em torno das mutagdes de tnico ponto e subdrvore. Visto que a mutacdo de subarvore
representa grandes modificagdes nos individuos quando a taxa € muito alta, as solugdes
ndo convergem para um mesmo fitness. Por outro lado, uma nova subdrvore pode tam-
bém ter um impacto positivo nas solugdes. Portanto foram escolhidos as taxas que melhor
permitiram a diversifica¢do das solu¢des encontradas, sem comprometer a intensificacao.

A funcdo fitness utilizada é Exam médio, ou seja, a média da proporcao de
cddigo investigado até encontrar o primeiro defeito de cada versdo defeituosa do conjunto
de treino. Novamente foi utilizada a estratégia de validagdo cruzada de tamanho 3,
apresentada na Figura 4.5. Para lidar com a estocasticidade presente na abordagem, os
resultados referem-se a média dos nimeros obtidos em 30 execugdes. Para implementar

as GP foi utilizado o framework DEAP ©, e o R Project’ para a anlise estatistica.

Métricas de
Avaliacdo
Conjunto de Conjunto de <
Treino [i, k] ey Validacao fi, k] fod
lik] *
k=k+1 v

A/"/F
k=
= O~

Figura 4.5: Processo de experimentagdo utilizado na geracao de novas equagdes para
localizacao de defeitos.

Ohttp://deap.readthedocs.io
https://www.r-project.org
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4.2.3 Resultados

Foram usadas duas métricas de valores absolutos para a andlise da eficicia:
accuracy (acc@n), que mensura o nimero de defeitos encontrados considerando o top
n no ranking de suspeita (valores maiores sdo melhores); e wasted effort (wef@n), que
mede o nimero de elementos investigados antes da localizacdao de um defeito, limitado a
n elementos para cada versao defeituosa (valores menores sao melhores).

A Figura 4.6 apresenta o acc e wef para n = 10. O eixo X representa as geracoes
da GP. Os valores de acc e wef (eixo Y) foram obtidos para o melhor individuo de cada
geracdo de acordo com a funcao fitness. Os graficos apresentam: GP-cf utilizando quatro
varidveis de cobertura de fluxo de controle; GP-df com oito varidveis de cobertura de
fluxo de dados; e GP-hyb hibrido com 12 variaveis dos fluxos de controle e de dados. As

linhas constantes mostram o valor das heuristicas Tarantula e Ochiai.

a) acc@10 b) wef@10
= Tarantula = = Ochiai ® GP-cf 4 GP-df = GP-hyb = Tarantula = = Ochiai ® GP-cf 4 GP-df = GP-hyb

60 900
55 875

50 850

45 825

40 800

35 775

30 750
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Generations Generations

Figura 4.6: Valores de acc@n e wef@n com respeito aos dez (n = 10) elementos mais
suspeitos em cada versao defeituosa.

QP: A informacio de fluxo de dados contribui para a eficacia e eficiéncia de aborda-

gens de localizacao de defeitos baseadas em programacao genética?

Para melhor responder esta questao, os resultados foram divididos entre eficicia

e eficiéncia, cada uma abordando uma dimensao prépria dos resultados.

Eficacia

Na Figura 4.6-a, que representa o acc, € possivel observar que todas as aborda-
gens baseadas em GP superaram as heuristicas tradicionais no curso das geracdes. En-
quanto a GP-cf e a GP-df demonstraram resultados “préximos”, a GP-hyb apresentou
visiveis melhorias em comparac¢ido com todos os demais métodos. Nos resultados de wef
na Figura 4.6-b, hd um comportamento similar, exceto pelo fato de a Ochiai ter apresen-

tado resultados superiores aos GP-df, e ter alcancado quase os mesmos resultados que a
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GP-cf ao fim de 50 geracdes. Novamente, a GP-hyb teve a melhor performance dentre os
métodos analisados.

E possivel analisar o fator de precisio dos métodos utilizando o
acc@10/wef @10 representando uma média de elementos inspecionados para cada
defeito encontrado. Assim, para GP-hyb foi observada uma relagdo de 13,87 (777/56)
elementos inspecionados para cada defeito localizado, enquanto GP-cf obteve 17,82
(820/46) e GP-df 17,70 (832/47), ja a Ochiai obteve uma média de 20,52 (821/40), e
Tarantula 23,39 (842/36).

Tais resultados indicam que a GP-hyb, ao fim de 50 geracdes, consegue encon-
trar equagdes que localizam mais defeitos e demandam menos elementos inspecionados,
em relacdo aos demais métodos do experimento. Em adi¢do, o comportamento de cresci-
mento (acc) e de queda (wef) ao longo das geracdes sugere que as abordagens baseadas
em GP que utilizam fluxo de dados aparentam ser mais adequadas a evolucdo, ja que

demonstram melhoria relativa dos resultados com respeito as demais.

Eficiéncia

Antes de focar em nimeros que medem a eficiéncia, € pertinente destacar a de-
gradacdo da eficacia (acc e wef) nas primeiras geracoes da série GP-df— comportamento
observado na linha azul das Figuras 4.6-a e 4.6-b. Nés atribuimos este comportamento
a diferenca entre: o objeto das métricas de avaliacdo (acc e wef); e o objeto da métrica
de treinamento (a funcdo fitness, que guia a aprendizagem). O primeiro refere-se a uma
medida absoluta, que evoca o nimero de elementos investigados para a localizacdao de
defeitos; o segundo também lida com tal ndmero, contudo normalizado pelo tamanho do
software (medida relativa). Dessa forma, o treinamento € influenciado pelo tamanho do
software, o que ndo ocorre na etapa de validacdo. A Figura 4.7 apresenta o valor médio
da fitness no passar das geragdes. A funcdo fitness expressa a propor¢ao média do cédigo
investigado (valores menores sdo melhores). Assim, percebemos que ndo ha detrimento
da fitness pra GP-df através das geracOes como vimos na Figura 4.6-a, o que corrobora
com a nossa conjectura. E possivel que a reducio da proporcio de cédigo investigado
média, prejudique o resultado nas métricas absolutas.

Para medir o custo da Abordagem GP, destacamos que, em geral, o custo
essencial das abordagens evoluciondrias situa-se na fase de treinamento. Nesse sentido,
a reducdo do nimero de geracdes pode abreviar o esforco de treinamento e, portanto,
reduzir o custo da abordagem.

Na Figura 4.6-a, GP-cf apresenta resultados melhores que as heuristicas indivi-
duais (Tarantula e Ochiai) logo nas primeiras geragdes, atingindo cedo (Geracao 16) sua
melhor accuracy (acc@n = 47), e entdo decrescendo até sua estabilizacdo (acc@n = 44).

Este comportamento pode indicar a ocorréncia de overfitting. Para o wasted effort na Fi-
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Fitness - Avg Exam
= Tarantula == = Ochiai ® GP-cf 4 GP-df = GP-hyb
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Figura 4.7: Valor médio da fitness (Avg Exam) através das geracdes, valores menores sao
melhores.

gura 4.6-b, nota-se que a GP-cf alcanga a Ochiai na Geragao 3, em seguida ndo estabiliza
nem apresenta melhoria até a Geragao 50.

No caso da GP-df, ap6s a degradagdo de accuracy e wasted effort nas primeiras
geracOes, observa-se melhoria com relacdo a ambas métricas nas geracdes seguintes.
Logo na Geracdo 12, hé superioridade de accuracy em relacdo a Ochiai e Tarantula. No
caso do wasted effort, GP-df ndo supera Ochiai apds 50 geragdes. Este comportamento
pode, também, ser atribuido a diferencga entre os objetos das métricas de treinamento e de
avaliagdo.

Com relagdo a abordagem GP-hyb, o custo para superar (ou alcangar) a accuracy
das demais é: zero geracOes para Tarantula; duas geracdes para Ochiai e GP-df; e sete
geracdes para GP-cf. Sobre o wasted effort, a abordagem GP-hyb € melhor que Tarantula
e Ochiai ap0s sete geragcdes; importante ressaltar que GP-hyb supera todas as baselines

apos 15 geracOes, somente.

Discussao

Foi verificada diferenca estatistica significante entre GP-hyb e todos os demais
métodos no teste Wilcoxon signed-rank com nivel de confianca de 99%; o teste effect size
demonstra que a GP-hyb foi superior com grande vantagem.

Ao atribuir valores de suspeita aos elementos do cddigo, elementos distintos
podem receber o mesmo valor de suspeita. Este evento € chamado de empate e € um
obstidculo comum na localiza¢do de defeitos. Quando sdo utilizadas novas varidveis —
obtidas de outras fontes de informacgdo sobre os defeitos — para o célculo da suspeita, a

frequéncia da ocorréncia de empates pode ser reduzida. Tal cendrio impacta na efetividade



4.2 Avaliag¢do da Abordagem GP — Geracdo de heuristicas baseadas em fluxo de dados 79

do método, pois resulta em menor dependéncia relativa de estratégias de desempate.
Finalmente, podemos responder a questao de pesquisa.

QP: A informagdo de fluxo de dados contribui para a eficdcia e eficiéncia de
abordagens de localizacdo de defeitos baseadas em programagdo genética?

Em relacdo a accuracy e wasted effort, as informacdes de fluxo de dados individualmente
apresentaram resultados similares em comparacdo com fluxo de controle ao final de 50
geracdes, mas sem melhoria na eficiéncia. No entanto, a abordagem hibrida teve melhor
desempenho em relacdo a todos os outros métodos em 50 geragdes, além de resultar em
avanco considerdvel de qualidade em apenas 15 geragdes.

Desta forma, a resposta para a QP é: Sim, informacoes de fluxo de dados, quando
utilizadas em conjunto com fluxo de controle, contribuem tanto para a eficdcia quanto
para a eficiéncia de abordagens baseadas em Programacdo Genética para localizagdo de
defeitos, detectando mais defeitos e demandando poucas geracoes para tal, em relacdo
aos baselines.

Um ponto importante encontrado nessa investigagdo remete a utilizagdo de
métricas de eficicia em termos absolutos, como Accuracy e Wasted Effort, e métricas
de eficdcia em termos relativos como o Exam. Percebeu-se que em alguns cendrios elas
se mostram conflitantes, apesar de ainda expressarem eficicia.

Conduzimos investigacdes preliminares utilizando Acc como func¢ao fitness, mas
percebemos que métricas absolutas, do jeito que sdo apresentadas hoje, ndo contribuem na
evolucdo dos métodos evoluciondrios, isso porque elas tendem a ndo variar seus valores
para individuos pouco diferentes. Dificultando assim a diferenciacido dos individuos e a

selecdo dos mais aptos.

4.2.4 Limitacoes e ameacas a validade

Alguns aspectos desta experimentacdo podem ser interpretados como potenciais
ameacas a validade. Foram conduzidas 30 execucdes para cada configuragdo da GP, com
a inten¢do de mitigar o problema da estocasticidade, além disso foram aplicados testes
estatisticos para aumentar a confianga dos resultados obtidos.

Todas as abordagens que usam GP foram executadas sob 0s mesmos parametros,
inclusive de altura da arvore da representacdo das possiveis solu¢des. Porém algumas
possuem maior nimero de varidveis (elementos terminais para a drvore) do que outras,
gerando assim um espacgo de busca bastante diferente. Tal caracteristica pode ocasionar
espacos de busca mais promissores para algumas das abordagens GP.

O conjunto de programa utilizado na avaliacao da abordagem, apesar de bastante
utilizado na literatura, ndo € bastante representativo. Portanto, a extensdao da presente

investigagdo requer, necessariamente, a expansao para outros benchmarks.
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4.3 Prévia de experimentos futuros

Durante a execucdo das investigacdes apresentadas, consideramos algumas opor-
tunidades ainda ndo exploradas, algumas dessas sao listadas abaixo.

O emprego de novas funcoes fitness é relevante devido ao uso de métricas
com naturezas distintas para as fases de treinamento e avaliagdo (métricas relativas e
absolutas, respectivamente). Dessa forma, € pertinente investigar o uso de diferentes
métricas como funcao fitness, inclusive combinando-as. Um primeiro passo poderia ser o
fator de precisdo apresentado na Secdo 4.2.3

A investigacdo do impacto no custo de execucao foi aplicada apenas a aborda-
gem GP. Também € pertinente estender a andlise de custo a abordagem GA. De maneira
similar, a investiga¢do quanto a dependéncia de estratégias de desempate foi aplicada
apenas a abordagem GA, sendo ainda necessdria a investigacdo no contexto da GP.

A agregacao de novos benchmarks se faz necessaria para alcancar programas
grandes com defeitos reais, tal como o Benchmark Defects4) [20]; este benchmark possui
programas em Java, com defeitos reais, que sdo amplamente utilizados no contexto de

localizacdo de defeitos.

4.4 Aspectos de Implementacao

Para obter informagdes de fluxo de dados em programas C, existem ferramentas
como Poke-Tool [8] e ATAC [23], porém sdo ferramentas descontinuadas e que ndo
oferecem dados de cobertura sobre essas informagdes. Assim, os programas defeituosos
em C utilizados foram instrumentados manualmente. A abordagem utilizada desconsidera
linhas que ndo possuem comandos, além de identificar individualmente comandos em
uma mesma linha.

Nesse contexto, apenas 0s nos e duas exercitados pelos casos de teste possuem a
informacao de interesse (cobertura), assim, os “instrumentos” utilizados foram construi-
dos com intuito de gerar arquivos de log das execucdes dos casos de teste, sem alterar o
resultado do cddigo original. Um caso de teste cobre um né ou dua se isto € descrito no

log de sua execug¢do. Os “instrumentos” e as informagdes que sao capturadas por eles sado:

_i_node. Registra a execu¢do de um né. Contribui com informacdes referentes aos

comandos alcangados na andlise de cobertura de nés;

_i_def. Registra o n6 de defini¢do de uma varidvel, ao ser combinado com um uso

desta mesma varidvel, gera uma dua;

_i_cuse. Registra o né de uso computacional de uma varidvel;

_i_puse. Registra a varidvel usada em uma bifurcacio do grafo de fluxo de controle;
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e _i_loc. Registra o local de uso de um _i_puse. Todo _i_loc estd relacionado com

um ou mais _i_puse.

Através dos logs gerados pela execugdo dos cédigos instrumentados € possivel obter todos
os comandos e duas exercitados pelos casos de teste, e assim medir propensao a defeitos
de ambos para o mesmo programa. O Apéndice A traz um exemplo de cédigo utilizando

a instrumentacao apresentada.



CAPITULO 5

Consideracoes Finais

Este trabalho apresenta o estudo conduzido sobre o uso de informagao de fluxo
de dados para computar valores de propensdo a defeitos de elementos de cddigo, no
contexto de algoritmos evoluciondrios para a localizacdo de defeitos em software. Foram
introduzidas duas abordagens principais que se baseiam em meta-heuristicas, Algoritmo
Genético e Programacdo Genética, para a combinacdo de heuristicas existentes e a
geracdo de novas heuristicas, respectivamente.

Fluxo de dados utiliza da informagdo de relagdes entre local de defini¢do e
local de uso de varidveis; tal relacdo € também denominada associa¢do def-uso. Por
conter informagao “mais proxima” do defeito, era esperado que heuristicas alicercadas em
informacao de fluxo de dados apresentassem bons resultados para localizac¢do de defeitos.
Mas a utilizagao da andlise de fluxo de dados nesse contexto ndo € tdo natural quanto fluxo
de controle: cada elemento de fluxo de dados pode incluir até trés comandos (nés). Assim,
foi apresentada uma estratégia para traduzir valores de suspeita atribuidos a associagdes
defini¢do-uso, para os comandos que participam destas associacdes, a propensdo dua-to-
node.

Com a propensdo dua-to-node foi possivel aplicar uma abordagem baseada em
Algoritmo Genético (GA) para combinar diferentes valores de propensdo a defeitos: tais
valores sdo computados para os elementos de cédigo a partir de heuristicas existentes.
Assim, foi possivel avaliar a performance da abordagem proposta, comparando valores
obtidos entre: (i) métodos deterministicos: heuristicas baseadas em fluxo de controle (H) e
heuristicas baseadas em fluxo de dados (ﬁ ); e (i) métodos evoluciondrios implementados
por Algoritmo Genético: baseados exclusivamente em fluxo de controle (GA-cf) ou fluxo
de dados (GA-df), e ainda uma abordagem hibrida (GA_hyb) que € baseada em ambos
os fluxos. A tltima — GA_hyb — se destacou em comparagdo com os demais métodos,
localizando mais defeitos e demandando menos elementos investigados para isso.

Na segunda abordagem proposta, objetivou-se a geracdo de equagdes comple-
tamente novas, a partir de varidveis de cobertura que expressem o espectro de fluxo de
dados. Uma estratégia foi introduzida para abstrair oito novas varidveis pertinentes as co-

berturas de locais de defini¢c@o e locais de uso das associa¢des def-uso. A meta-heuristica
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Programacdo Genética (GP) foi utilizada para “encontrar” equagdes mais adaptadas ao
problema de localizacdo de defeitos. Na avaliagdo preliminar da abordagem proposta, os
resultaram demonstraram alinhamento com os obtidos na Abordagem GA, ou seja, a abor-
dagem hibrida, que emprega concomitantemente informacao dos fluxos de controle e de
dados, foi competitiva.

Ambas abordagens apresentadas foram analisadas quanto a eficicia absoluta,
pela aplicacdo de métricas de avaliagdo de eficicia comumente empregadas na literatura.
Além disso a abordagem GP teve uma investigacdo quanto a eficiéncia, pautada em medir
o numero de geracOes de evolugdo para se obter (treinar) solucdes. Nesse sentido, a
abordagem hibrida (GP_hyb) obteve um nimero reduzido de geragdes para expressar a
mesma eficicia que GPs baseadas exclusivamente em fluxo de controle ou fluxo de dados.
Em adi¢do, GP_hyb alcanga melhores resultados conforme as geragdes passam, enquanto
os outros métodos “ficam estagnados” apés alguns ciclos de execugao.

Dos resultados descritos acima, ressalta-se a importancia da andlise de fluxo de
dados como fonte de informacgdo sobre defeitos no software. Os nimeros demonstram
a boa adaptacdo do espectro de fluxo de dados a abordagens evoluciondrias, bem como
a complementariedade de informacao dos fluxos de controle e de dados na evolucdo de
métodos competitivos para a localizacdo de defeitos. Essas conclusdes foram inicialmente
sustentadas pela andlise estatistica preliminar sobre os experimentos aplicados.

Ao utilizar a combinagdo de duas fontes de informagdes nas abordagens hibridas,
¢ possivel utilizar boas caracteristicas de cada fonte. Informacao de fluxo de controle pode
“filtrar” alguns elementos, e fluxo de dados ser utilizado para trazer uma propensao mais
granular do defeito nesses elementos “filtrados”. Fluxo de controle tende a apontar locais
de uso de varidveis, mostrando onde o defeito é percebido. Fluxo de dados por sua vez
tem capacidade de apontar o local de definicdo destas varidveis, em alguns casos isso
ja é o suficiente para localizar os defeitos. Além, disso, ao adicionar novas fontes de
informacao na obten¢do de propensdo a defeitos, impactamos diretamente nos casos de
empate. Assim, conseguimos diferenciar melhor diferentes comandos, essa caracteristica
também € refletida na eficdcia das abordagens hibridas.

Além das abordagens apresentas, o presente estudo inova em outros aspectos.
Foi introduzida a métrica Empate Critico Absoluto (actie@n) que busca medir o qudo
dependente de estratégias de desempate os métodos de localizagdo de defeitos sdo,
considerando um ndmero limitado de comandos inspecionados. Trata-se de uma métrica
que, por vocacao, deve ser utilizada em conjunto com medic¢des de eficicia.

Como trabalhos futuros pretendemos expandir os experimentos de ambas abor-
dagens, aplicando-as em benchmarks conhecidamente mais robustos, como por exemplo
o Defects4] [20] que é composto por diversos programas Java, oferecendo centenas de

defeitos reais em programas grandes.
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Este trabalho se concentrou na investigagcao de fluxo de dados, mas os bons resul-
tados apresentados pelas abordagens abrem margem para outras conjecturas. Uma delas
€ sobre a utilizacdo de mais fontes alternativas de informacgao sobre defeitos; combinar
andlise estdtica e andlise dindmica de software, utilizando abordagens evoluciondrias, po-
deria dar inicio a novas andlises e contribuir positivamente para futuras solugdes para o

problema de localizagdo de defeitos.
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APENDICE A

Exemplo de cddigo instrumentado

Cédigo A.1 Exemplo de Cédigo Instrumentado.

1 void mid(int x, int y, int z) {

2 _i_function("mid");

3 _1_node("0");

4 _i_def(x, "X", "O"),

5 _i_def(y, nyn, HOII);

6 _i_def(z, "Z", IIO");

7 _i_node("1");

8 int m = _i_cuse(x, "x", "1");

9 _i_def(m, nmu’ "l"),’

10 if (_i_node("2") && (_i_puse(y, "y") < _i_puse(z, "z"))) {
1 _i_lOC("Z", u3n);

12 if (_i_node("3") && (_i_puse(x, "x") < _i_puse(y, "y"))) {
13 _i_lOC("3", n4u),.

14 _1 node("4");

15 m = _i_cuse(y, "y", "4");

16 _i_def(m, "m", "4"),;

17 } else {

18 _i_lOC("3", 115"),.

19 if (_i_node("5") && (_i_puse(x, "x") < _i puse(z, "z"))) {
20 _i_loc(llSH, "6"),’

21 _1 node("6");

2 m = _i _cuse(x, "x", "o");

23 _i_d f m, nm", "6"),’

24 }

25

26 } else {

27 _i_lOC("Z", ll7");

28 if (_i_node("7") && (_i_puse(x, "x") > _i puse(y, "y"))) {
29 _i_lOC("7", "8"),‘

30 _i_node("8");

31 m = _1i_cuse(y, "y", "8");

2 _i def(m, "m", "8");

33 } else {

2 _i_lOC("7", 119"),

35 if (_i_node("9") && (_i_puse(x, "x") > _i puse(z, "z"))) {
36 _i loc("9", "10");

37 _i_node("10");

38 m = _1i cuse(x, "x", "10");

39 _i_def(m, "m", "10");

40 }

41 }

42 }

43 _i_node("11");

44 printf ("$d\n", _i_cuse(m, "m", "11"));

45}
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