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Resumo

de Freitas, Diogo Machado. Geração Evolucionária de Heurísticas para Loca-
lização de Defeitos de Software. Goiânia, 2018. 89p. Dissertação de Mestrado.
Instituto de Informática, Universidade Federal de Goiás.

Localização de Defeitos é uma etapa do ciclo de vida de software, que demanda recur-
sos importantes tais como o tempo e o esforço gastos em um projeto. Existem diversas
iniciativas na direção da automação do processo de localização de defeitos e da redução
dos recursos associados. Muitas técnicas são baseadas heurísticas que utilizam informa-
ção obtida (espectro) a partir da execução de casos de teste, visando a medir a suspeita
de cada elemento de programa para ser defeituoso. Os dados de espectro referem-se, em
geral, à cobertura de código e aos resultados dos teste (positivo ou negativo). O presente
trabalho apresenta duas abordagens baseadas no algoritmo Programação Genética para
o problema de Localização de Defeitos: um método para compor automaticamente novas
heurísticas a partir de um conjunto de heurísticas existentes; e um método para a cons-
trução de heurísticas baseadas em dados oriundos da análise de mutação de programas.
Os aspectos inovadores de ambos os métodos referem-se à investigação conjunta de: (i)
especialização de heurísticas para determinados programas; (ii) aplicação de abordagem
evolutiva para a geração de heurísticas com equações não lineares; (iii) criação de heurís-
ticas a partir da combinação de heurísticas tradicionais; (iv) uso de espectro de cobertura e
de mutação extraídos da atividade de teste; (v) análise e comparação da eficácia de méto-
dos que usam os espectros de cobertura e de mutação para a localização de defeitos; e (vi)
análise da qualidade dos espectros de mutação como fonte de dados para a localização
de defeitos. Os resultados apontaram competitividade de ambas as abordagens em seus
contextos.

Palavras–chave

localização de defeitos baseada em espectro, localização de defeitos baseada em
busca, engenharia de software baseada em busca, programação genética, meta-heurísticas
evolucionárias



Abstract

de Freitas, Diogo Machado. Evolutionary Generation of Heuristics for Soft-
ware Fault Localization. Goiânia, 2018. 89p. MSc. Dissertation. Instituto de
Informática, Universidade Federal de Goiás.

Fault Localization is one stage of the software life cycle, which demands important re-
sources such as time and effort spent on a project. There are several initiatives towards
the automation of the fault localization process and the reduction of the associated resour-
ces. Many techniques are based on heuristics that use information obtained (spectrum)
from the execution of test cases, in order to measure the suspiciousness of each program
element to be defective. Spectrum data generally refers to code coverage and test results
(positive or negative). The present work presents two approaches based on the Genetic

Programming algorithm for the problem of Fault Localization: a method to compose a
new heuristic from a set of existing ones; and a method for constructing heuristics based
on data from program mutation analysis. The innovative aspects of both methods refer to
the joint investigation of: (i) specialization of heuristics for certain programs; (ii) applica-
tion of an evolutionary approach to the generation of heuristics with non-linear equations;
(iii) creation of heuristics based on the combination of traditional heuristics; (iv) use of
coverage and mutation spectra extracted from the test activity; (v) analyzing and compa-
ring the efficacy of methods that use coverage and mutation spectra for fault localization;
and (vi) quality analysis of the mutation spectra as a data source for fault localization. The
results have pointed to the competitiveness of both approaches in their contexts.

Keywords

spectrum-based fault localization, search-based fault localization, search-based
software engineering, genetic programming, evolutionary metaheuristics
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CAPÍTULO 1
Introdução

O desenvolvimento e posterior manutenção de um software costuma ser reali-
zado pela colaboração de diversas pessoas, que naturalmente têm diferentes níveis de
habilidades, entendimento sobre o projeto, responsabilidades e objetivos. Por estes e ou-
tros fatores, existe a inegável disposição para que defeitos sejam introduzidos no produto
e que o mesmo não corresponda às suas especificações. Dada a inerente propensão do
software conter defeitos, há demanda pelas atividades de teste, verificação e depuração de
código, que podem consumir de 50% a 75% do orçamento de um projeto [17].

Conforme a norma internacional ISO/IEC/IEEE 29119-1 [24], defeito é a carac-
terística incorreta do programa que em determinadas condições leva à falha. Um defeito
não tem impacto sobre o funcionamento do software, se o mesmo não provocar uma fa-
lha. Por sua vez, falha é algum tipo de anomalia que se manifesta durante a execução
de um programa decorrente de algum defeito ou combinação de defeitos alcançados. É a
observação da falha que permite a asserção de que o programa contém defeitos.

Segundo Hailpern et al. [17], depuração é um processo que envolve analisar
e modificar um software que não atende suas especificações para que o mesmo as
satisfaça. A depuração inicia-se após a identificação de um defeito pelo teste de software
e compreende principalmente localização e correção de defeitos.

Localização de defeitos refere-se à atividade de identificação da localidade dos
defeitos correspondentes às falhas que se tornaram conhecidas durante a etapa de teste
de software. Devido à crescente complexidade dos projetos de software, localização de
defeitos torna-se cada vez mais uma tarefa onerosa e delongada [50].

Existe uma variedade de métodos para localização de defeitos [53]. Dentre
os métodos mais tradicionais estão: Program Logging, em que variáveis ou pontos de
execução são monitorados com inserção de comandos print; ou Breakpoints, nos quais a
execução do programa é interrompida para que o seu comportamento seja analisado. Os
métodos tradicionais são simplistas e representam o modo mais comum de localização de
defeitos empregado, e têm alto custo.

Há ainda métodos avançados, que foram classificadas por Wong et al. [53] em:
slices; espectro de código; estatística; estados de programa; aprendizado de máquina; mi-
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neração de dados; modelos etc. Estes métodos representam esforços para automatizar o
trabalho de localização de defeitos e reduzir o custo demandado pelos métodos tradicio-
nais.

Métodos baseados em espectro de código são o tema do presente trabalho.
Estes métodos consistem na aplicação de heurísticas para inferir a probabilidade de
cada elemento do código ser defeituoso a partir de seu espectro. Espectro de código
refere-se a uma coleção de dados sobre o comportamento da execução de um programa
pelo respectivo conjunto de teste [3]. A maioria dos métodos de localização de defeitos
baseada em espectro utilizam dados do Espectro de Cobertura do código, que consiste em
informações sobre quantos testes positivos e negativos executaram ou não cada elemento.

Além do espectro de cobertura, outras publicações trabalharam a utilização de
outros tipos de dados. Os dados de análise de mutantes são utilizados para compor o
Espectro de Mutação, que é aplicado aos métodos de localização de defeitos baseada em
mutação [42].

A problemas de diversas áreas da Engenharia de Software, otimização baseada
em busca tem sido amplamente aplicada em uma disciplina conhecida como Engenharia

de Software Baseada em Busca. Harman et. al. demonstraram que os problemas em En-
genharia de Software são tipicamente relacionados a otimização e podem ser modelados
para a aplicação de técnicas de busca [18]. Localização de defeitos apresenta problemas
que podem ser tratados como problemas de busca, como construir a melhor heurística para
um determinado programa. Assim, muitas atividades de localização de defeitos, como ge-
ração e seleção de casos de teste e geração e combinação de heurísticas de localização de
defeitos, têm sido abordados pela literatura ao longo dos anos.

1.1 Motivação

Wang et al. [51] apresentaram um método seminal para localização de defeitos
baseada em busca, pela combinação linear de heurísticas conhecidas da literatura, o qual
é uma expressão construída a partir de um conjunto de termos: cada termo é multiplicado
por um peso, cujo valor é determinado utilizando-se um Algoritmo Genético. O método é
estruturado em duas fases, treinamento e implantação. Durante o treinamento, o algoritmo
busca a heurística de melhor desempenho para um conjunto de programas com defeitos
conhecidos. Posteriormente, inicia-se a fase de implantação, em que a heurística obtida
pelo método durante o treinamento é aplicada às novas versões defeituosas do programa,
da mesma forma que qualquer outra heurística baseada em espectro de cobertura.

Outra publicação importante para o campo de localização de defeitos baseada
em busca foi a de Yoo [55], que introduziu a aplicação do algoritmo de Programação
Genética à construção de heurísticas ao combinar operações matemáticas básicas e as
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principais variáveis do espectro de cobertura. O estudo mais recente acerca da análise
teórica e empírica da utilização de Programação Genética à construção de heurísticas de
localização de defeitos apontou os seguintes trabalhos futuros [56]:

• construir fórmulas que sejam eficazes em certos contextos, de modo que as heurís-
ticas sejam geradas para projetos específicos (heurísticas orientadas a programas) e
não para conjuntos de projetos (heurísticas genéricas).
• utilizar sinais além de espectro de programa, ou seja, utilizar outras fontes de dados

diferentes dos espectros de cobertura, tais como o espectro de mutação.

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo do presente trabalho é contribuir à área de localização de defeitos
baseada em busca, ao abordar diretamente as lacunas demarcadas por [56]. Para tal,
dois métodos foram propostos e avaliados: (i) combinação não linear de heurísticas
baseadas em espectro de cobertura treinadas para projetos específicos; e (i) construção
de heurísticas baseadas em espectro de mutação treinadas para projetos específicos.

A avaliação dos métodos propostos traça uma investigação quanto à eficácia
dos mesmos, sob duas perspectivas: perspectiva relativa, pela análise do custo médio
para localização de defeitos em relação ao total de comandos existentes; e perspectiva

absoluta, pela análise do esforço total em termos da quantidade comandos investigados
para localizar defeitos ou atingir um limite de tentativas. Vale ressaltar que as métricas de
avaliação de eficácia absoluta melhor se adaptam ao interesse do profissional que executa
a depuração de software.

1.3 Objetivos Específicos

O primeiro método proposto trata a composição de heurísticas baseadas em
espectro de cobertura e culminou em publicações no 8o Workshop de Engenharia de
Software Baseada em Busca (WESB 2017) [8] e no 26th European Symposium on

Artificial Neural Networks, Computational Intelligence and Machine Learning (ESANN

2018) [9]. Os objetivos desta proposta consiste na conciliação das seguintes premissas em
uma abordagem única:

• composição não linear de heurísticas baseadas em espectro de cobertura;
• heurísticas baseadas em espectro de cobertura combinadas e customizadas para

projetos específicos;
• fórmulas compostas por heurísticas existentes de localização de defeitos e variáveis

básicas de espectro de cobertura.
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O segundo método proposto trata a geração de heurísticas baseadas em espectro
de mutação e culminou em uma publicação no 2018 IEEE Congress on Evolutionary

Computation (IEEE CEC 2018) [10]. Os objetivos desta proposta circundam as lacunas
apontadas em [56]:

• um método treinado a projetos específicos, para geração de heurísticas baseadas em
espectro de mutação, visando à localização de defeitos possíveis;
• uma comparação da eficácia entre métodos de geração de heurísticas para espectros

de cobertura e de mutação;
• uma investigação inicial acerca da qualidade dos dados do espectro de mutação e

seu impacto ao método.

1.4 Organização do Trabalho

O texto está estruturado da seguinte maneira: O Capítulo 2 apresenta os princi-
pais trabalhos relacionados; O Capítulo 3 propõe e analisa o método de composição não
linear de heurísticas baseadas em espectro de cobertura; O Capítulo 4 propõe e analisa
o método para geração de heurísticas baseadas em espectro de mutação e o Capítulo 3.4
conclui o trabalho.



CAPÍTULO 2
Contexto e Estudos Relacionados

O aumento da complexidade dos projetos de software e da quantidade de pessoas
envolvidas nos processo de desenvolvimento e manutenção torna a introdução de defeitos
no produto final altamente provável. A estratégia adotada para aprimorar a confiabilidade
do software é garantir que sua operação esteja em conformidade com a especificação de
requisitos funcionais e não funcionais. Para validar o software conforme sua especificação
são aplicadas as atividades de depuração, teste e verificação que, segundo Hailpern et al.

[17], podem consumir de 50% a 75% do custo total de um projeto. Assim, técnicas para
otimizar estas tarefas são desejáveis.

Teste de software envolve esforços que buscam revelar comportamentos de um
programa que violem as especificações de requisitos [17]. O teste pode contemplar ou não
a execução do código, de modo que atividades como análise de modelos e execução de
casos de teste são consideradas teste. Assim, o teste está presente em diversas etapas do
ciclo de desenvolvimento e de validação do software.

Verificação consiste no processo de provar ou demonstrar que um programa
satisfaz suas especificações corretamente [36]. Verificação formal é pouco praticada
na industria [17], visto que poucos projetos contam com uma especificação formal de
requisitos do sistema para a comparação das funções necessárias às que de fato foram
implementadas no software.

Depuração é o processo de diagnosticar a natureza de um defeito conhecido e
então corrigi-lo [36]. Ou seja, trata-se da eliminação dos defeitos detectados e compreende
localizá-lo e posteriormente repará-lo [37]. É extremamente ligado ao teste de software,
visto que defeitos necessitam ser identificados previamente ao seu reparo.

2.1 Depuração de Software

Segundo Hailpern et al. [17], depuração de software envolve analisar e modificar
um programa que não corresponde a sua especificação. Assim, o objetivo básico é
encontrar uma nova versão do programa que seja próxima do original, mas que satisfaça
os requisitos antes violados.
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Depuração é um processo de dois passos que se inicia quando um defeito é
identificado por um teste negativo, ou seja, um teste que revela a existência de um defeito
[37]. O primeiro passo consiste na determinação precisa da localização do defeito no
programa, enquanto o segundo passo consiste no reparo do mesmo.

Assim, depuração busca reduzir o número de defeitos existentes no software e
consome uma significativa fatia do tempo gasto durante o ciclo de desenvolvimento [17].
Demanda tempo de trabalho e envolve alta complexidade, tornando-se assim oneroso ao
custo do projeto [50]. Isso motivou a pesquisa e o desenvolvimento de novas técnicas que
permitem automatizar a depuração, de modo que a intervenção humana é minimizada e
eventualmente desnecessária.

Myers et al. [37] estimam que a localização de defeitos representa 95% do
problema de depuração, ou seja, o problema de localização de defeitos na prática consome
mais recursos e tempo que o reparo do defeito em si.

2.2 Localização de Defeitos

Localização de defeitos é uma parte importante em depuração que obrigatori-
amente precede o reparo de qualquer defeito. Dentre as tarefas inerentes à depuração,
localizar defeitos é uma das mais difíceis e tediosas [25]. A localização de defeitos afeta
diretamente a qualidade e o custo do produto e refere-se à atividade de identificação da
localidade dos defeitos correspondentes às falhas que se tornaram conhecidas durante a
etapa de teste de software.

Wong et al. [53] realizaram um estudo que cobriu 331 artigos publicados
entre Janeiro de 1977 e Novembro de 2014, que representam as principais publicações
relacionadas à localização de defeitos no período. A pesquisa dividiu as técnicas de
localização de defeitos em dois grupos: as tradicionais, que são técnicas manuais e
intuitivas, e as avançadas, que são técnicas de maior complexidade e eficiência quando
aplicadas a sistemas de grande porte.

As técnicas tradicionais, conforme classificadas por Wong et al. [53], são:
Program Logging (monitorar variáveis ou pontos de execução através de comandos
como print), Assertions (condições adicionadas para terminar a execução do programa
quando um valor incorreto é atingido), Breakpoints (pontos em que a execução do
programa é interrompida de modo que permita ao programador avaliar seu estado)
e Profiling (monitoramento de métricas como utilização de memória, velocidade de
execução, chamada de funções, etc.).

As técnicas avançadas, conforme classificação da publicação [53], são baseadas
em: slices; espectro de código; estatística; estados de programa; aprendizado de máquina;
mineração de dados; modelos e outras técnicas. As técnicas avançadas têm por objetivo
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automatizar e reduzir a intervenção humana envolvida, ainda que parcialmente, no pro-
cesso de localização de defeitos de software. A necessidade pelo desenvolvimento de tais
técnicas se dá em razão do aumento do custo e do volume das atividades de localização
de defeitos diante da crescente complexidade dos projetos de software.

2.3 Localização de Defeitos Baseada em Espectro de Co-
bertura

De modo geral, as principais propostas para automatizar o processo de localiza-
ção de defeitos baseiam-se na execução dos casos de teste para inferir a probabilidade de
cada elemento de programa ser o responsável pela(s) falha(s) observada(s). As heurísticas
de localização de defeitos baseada em espectro (SBFL, do Inglês Spectrum-based Fault

Localization) compõem uma das principais vertentes de pesquisa quanto à automatização
do processo de localização de defeitos. Trata-se da proposição de fórmulas baseadas em
espectro de cobertura para calcular a probabilidade de que um elemento de código seja
defeituoso.

Define-se um Espectro de Programa como um conjunto de informações acerca
da execução do mesmo. Esses dados são coletados em tempo de execução (teste de
software) e podem consistir de diversos contadores ou flags para as diferentes partes de
um programa [3]. Dentre os sinais que compreendem o espectro de um programa, estão
os dados de cobertura de código pelos casos de teste: o espectro de cobertura.

n elementos falhas

m
ex

ec
uç

oe
s


a1,1 a1,2 · · · a1,n
a2,1 a2,2 · · · a2,n

...
... . . . ...

am,1 am,2 · · · am,n




f1
f2
...
fm
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S(e1) S(e2) · · · S(en)

Figura 2.1: Exemplo de espectro de cobertura de programa [3].

A Figura 2.1, extraída de [3], apresenta os dados de espectro de cobertura de um
programa. Um conjunto de m execuções de um programa composto por n elementos de
código é representado por uma matriz m×n, que indica quais elementos foram cobertos
por quais execuções. Um vetor de tamanho m indica quais execuções resultaram em
falhas. S(e) representa a propensão a defeitos (suspeita) de e, ou seja, probabilidade de o
elemento e ser defeituoso. Para cada elemento de código e, a probabilidade de o mesmo
ser defeituoso é calculada por uma heurística SBFL. A partir dos dados de espectro de
cobertura, as seguintes variáveis são comumente derivadas:
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• cep: número de execuções bem-sucedidas do elemento e;
• ce f : número de execuções malsucedidas do elemento e;
• cnp: o número de execuções bem-sucedidas do programa e que não executam o

elemento e

• cn f :o número de execuções malsucedidas do programa e que não executam o
elemento e.

A ferramenta proposta por Jones et al. [26] foi pioneira ao coletar informações
de cobertura de código pela execução de casos de teste para tentar guiar a atenção do
programador aos elementos com maior chance de conter o defeito sob análise. Ela se guia
por uma heurística conhecida como Tarantula, uma fórmula matemática que relaciona a
ocorrência da falha observada à execução de cada elemento de código pelo caso de teste e
calcula uma suspeita de que o mesmo contenha o defeito investigado. Assim, a ferramenta
aplica um código de cores no espectro de verde a vermelho para destacar os elementos de
menor e maior suspeita respectivamente.

A heurística Tarantula (Fórmula 2-1) é precursora das técnicas de Localização
de Defeitos Baseada em Espectro, ou Espectro de Cobertura, e foi introduzida por Jones
et al. [26] através de sua ferramenta para visualização de código de suspeito. A heurística
foi construída visando a penalizar os elementos de código que são executados com maior
frequência por testes negativos em relação aos elementos que são menos executados por
este tipo de teste.

S(e) =

ce f
(ce f+cn f )

cep
(cep+cnp)

+
ce f

(ce f+cn f )

(2-1)

Para cada elemento e de um programa, uma heurística SBFL calcula a suspeita
S(e), que efetivamente representa a probabilidade de que o elemento seja responsável pela
falha observada e portanto defeituoso. Assim, a suspeita S(e) reflete a associação entre e e
a ocorrência de falhas. Após calcular S(e) para todo e de um programa, um ranqueamento
é construído em ordem não crescente de modo que o programador responsável pela
depuração possa analisar todos os elementos, iniciando pelos de maior suspeita, até
encontrar o que de fato contém o defeito em questão.

A Tabela 2.1 apresenta um exemplo de um programa simples e o comportamento
da execução de seu conjunto de teste, ou seja, sua matriz de cobertura. Cada l representa
uma linha de código que foi executada pelo dado de teste correspondente. O resultado
do teste pode ser bem-sucedido (3) ou malsucedido (7). De posse destes dados, uma
heurística SBFL pode ser utilizada para se construir um ranking ordenado das linhas de
código de modo a priorizar as de maior suspeita ao analisar o código. A Fórmula 2-1
retorna suspeita 0,5 para a linha 1, 1,0 para a linha número 2, defeituosa e 0,0 para as
linhas 3 e 4. Portanto, o ranking obtido tem a seguinte ordem: linha 2 no topo, linha 1 na
segunda posição e linhas 3 e 4 na terceira posição. Assim como neste exemplo, espera-
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se que as heurísticas SBFL sejam capazes de colocar a linha defeituosa mais próxima
do topo do ranking, com valores maiores de suspeita para indicar quais elementos tem a
maior probabilidade de terem sua execução associada ao defeito. A ideia é poupar tempo
e esforço do desenvolvedor ao priorizar a análise da linha defeituosa durante o processo
de localização do defeito.

Table 2.1: Exemplo de um programa e sua matriz de cobertura

ID Código n = 1 n = 2 n = 3 n = 4

1 if (n % 2 == 0): l l l l

2 x = n + 1 # bug l l

3 else: l l

4 x = n - 1 l l

Result: 3 7 3 7

Diversas outras heurísticas SBFL foram propostas ao longo do tempo, dentre elas
está o coeficiente de Ochiai, amplamente referenciada na literatura. Adaptado da biologia
molecular, onde originalmente foi utilizada para o cálculo de similaridade genética. O
coeficiente de Ochiai foi introduzido como heurística de localização de defeitos por Abreu
et al. [1], conforme definida na Fórmula 2-2.

S(e) =
ce f√

(ce f + cn f )× (ce f + cep)
(2-2)

Outro trabalho importante para a adaptação de heurísticas SBFL, por Lucia et al.

[32], investigou 20 métricas de associação. As métricas de associação são ferramentas da
estatística utilizadas para medir a força de associação entre duas variáveis, por exemplo
a associação é entre a execução (ou não execução) de um elemento de código e o
resultado do teste (se positivo ou negativo). Lucia et al. [32] compararam as 20 métricas
de associação a Tarântula e Ochiai.

2.4 Localização de Defeitos Baseada em Espectro de Mu-
tação

Além das técnicas de localização de defeitos baseadas em espectro de cobertura,
algumas pesquisas trabalharam a aplicação da análise de mutantes ao problema de
localização de defeitos [42, 35, 43]. Buscando melhorar o desempenho de heurísticas
de localização de defeitos, dados de análise de mutantes foram utilizados para compor
Espectro de Mutação, análogo ao Espectro de Cobertura em sua aplicação às heurísticas
de localização de defeitos. Esta área é conhecida como Localização de Defeitos Baseada
em Mutação (MBFL, do Inglês: Mutation-based Fault Localization).
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A Análise de Mutantes é uma ferramenta utilizada para avaliar a qualidade de
conjuntos de casos de teste [11, 4]. São aplicadas diversas modificações (mutações) pon-
tuais a um programa, cada modificação gera um mutante, isto é, uma versão modificada
do programa original. Após executar cada mutante com as entradas do conjunto de ca-
sos de teste, estes são avaliados e comparados ao programa original. Se a saída de um
mutante é diferente do programa original, diz-se que o mutante foi “morto”. O indicador
resultante da análise de mutantes do conjunto de casos de teste é o Escore de mutação,
que é a proporção de mutantes mortos em relação aos mutantes não equivalentes. Um
mutante é chamado de equivalente se não houver um caso de teste capaz distinguir suas
saídas em relação ao programa original.

MBFL foi proposta em [42] como uma combinação de análise de mutantes
e SBFL. Os operadores de mutação são aplicados a todas as linhas de código que
foram cobertas por algum caso de teste negativo. Posteriormente cada mutante obtido
é executado pelo conjunto de testes e informações acerca de quais testes mataram quais
mutantes são coletadas. A partir dos dados de mutação, um escore de suspeita S(e) é
calculado para cada mutante de um comando e o maior valor encontrado corresponde à
suspeita do próprio comando. Assim como em SBFL, após calcular-se o S(e), uma lista é
organizada de forma descendente para guiar a investigação à localização do defeito.

O princípio fundamental das heurísticas MBFL é atribuir suspeitas aos mutantes
gerados para cada elemento de código, ele se baseia na suposição de que os casos de teste
que matam mutantes tem poder de diagnóstico, ou seja, quanto mais um comando afeta
testes negativos e quanto menos o mesmo afeta testes positivos, maior será a suspeita do
comando.

A Figura 2.2 exemplifica o processo de cálculo de suspeita S(e) de um elemento
e, destacado em vermelho. Para cada elemento, são gerados n mutantes. A suspeita
atribuída ao elemento será a maior suspeita calculada, para os mutantes do mesmo, por
uma heurística MBFL.

1 2 n

S(m) = 0 S(m) = 1.0 S(m) = 0.5

S(e) = 1.0[ … ]

Figura 2.2: Exemplo de aplicação de heurística MBFL ao cálculo
de suspeita de elementos de código.

Papadakis et al. [42] apresentaram uma abordagem em que as suspeitas são
calculadas adaptando-se heurísticas SBFL conhecidas da literatura, como Tarantula ou
Ochiai ao tratar mutantes mortos como comandos cobertos e mutantes vivos como
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comandos não executados. Assim, as formulações matemáticas das heurísticas MBFL
adaptam fórmulas SBFL com as seguintes notações: mk f é o número de casos de teste
negativos que mataram o mutante (análogo a ce f ), mkp é o número de casos de teste
positivos que mataram o mutante (análogo a cep), mn f é o número de casos de teste
negativos que não mataram o mutante (análogo a cn f ) e mnp é o número de casos de
teste positivos que não mataram o mutante (análogo a cnp). As Fórmulas 2-3 e 2-4
correspondem às versões MBFL das heurísticas Tarantula e Ochiai respectivamente.

S(e) =

mk f
mk f+mn f

mk f
mk f+mn f

+
mkp

mkp+mnp

(2-3)

S(e) =
me f√

(me f +mn f )× (me f +mes)
(2-4)

2.5 Engenharia de Software Baseada em Busca

Problemas de otimização estão presentes em diversas áreas da ciência, como
medicina, engenharia, economia, logística, entre outras. Soluções para estes problemas
precisam ser encontradas e diversos métodos de otimização capazes de encontrar soluções
ótimas ou sub-ótimas estão disponíveis [46].

Formalmente, segundo a definição posta em [47], um problema de otimização
pode ser definido pelo par (S, f ), tal que:

• S representa o conjunto de soluções factíveis, que estão presentes no espaço de

busca, onde há as soluções possíveis para o problema; e
• f : S→ R, denominada função objetivo.

A função objetivo atribui um número real a cada solução factível no espaço de
busca, de modo que seja possível comparar soluções e tomar decisões para a escolha
daquela que é a melhor para a resolução do problema.

Os métodos de otimização podem ser divididos em duas classes de algorítimos
[47]: Métodos Exatos (ou Algoritmos Completos) e Métodos Aproximados. Métodos
Exatos obtêm soluções garantidamente ótimas, entretanto, são algoritmos de tempo não
polinomial para problemas NP-completos. Métodos Aproximados geram soluções de
boa qualidade em tempo razoável, mas não garantem soluções ótimas globais (a melhor
solução possível).

A categoria dos Métodos Aproximados pode ser subdividida entre Algoritmos
de Aproximação e Algoritmos Heurísticos (Heurísticas) [47]. Os Algoritmos de Apro-
ximação rendem soluções de qualidade demonstrável em limites de tempo de execução
demonstráveis, contrapondo-se às Heurísticas, que são geralmente capazes de encontrar
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soluções boas em tempo razoável. As Heurísticas permitem obter desempenho aceitável
com custo aceitável para ampla variedade de problemas, mas não permitem garantias de
aproximação da solução encontrada.

As Heurísticas podem ser classificadas em duas famílias: Heurísticas Específicas
e Meta-heurísticas [47]. Heurísticas específicas são projetadas “sob medida” para resol-
ver problemas e/ou instâncias específicas. Meta-heurísticas, por sua vez, são algoritmos
de propósito geral que podem ser aplicadas à resolução de quase todos os problema de
otimização. Segundo Talbi [47], elas podem ser vistas como métodos generalistas de alto
nível que podem ser utilizadas como uma estratégia para guiar o projeto de uma heurística
apropriada à resolução de problemas de otimização específicos.

A Engenharia de Software é uma das áreas que contém problemas de otimização
aos quais as Meta-heurísticas podem ser aplicadas. Na visão de Harman e Jones [18], a
Engenharia de Software se assemelha às outras engenharias ao se buscar soluções quase
ótimas ou que estejam dentro de um limite de tolerância aceitável e estes são os principais
fatores que permitem a aplicação direta de técnicas de otimização baseadas em busca,
especialmente as meta-heurísticas.

Assim, Harman e Jones apresentaram três itens que devem ser definidos para que
um problema da Engenharia de Software seja resolvido como um problema de busca [18]:

• Uma representação para as soluções do problema que permita manipulação modular
em sua estrutura;
• Uma função de aptidão capaz de avalizar as soluções conforme sua qualidade,

considerando a representação definida;
• Um conjunto de operadores de manipulação.

Engenharia de Software Baseada em Busca (SBSE, do Inglês Search-based

Software Engineering) é o nome dado ao campo de pesquisa que aplica técnicas de
otimização baseadas em busca à Engenharia de Software [19]. Segundo Harman e Jones
[18], é possível aplicar meta-heurísticas a diversos problemas da Engenharia de Software
em que as representações de problema, funções objetivo e operadores são naturais.

Dentre as características de SBSE que motivam sua aplicação, estão: genera-
lidade, robustez, escalabilidade por paralelismo, reunificação e cálculo direto de apti-
dão [19].

• Generalidade: SBSE é amplamente aplicável e pode ser empregado com sucesso
partindo-se apenas duas definições: uma representação do problema e uma fun-
ção de avaliação que captura o objetivo a ser otimizado.
• Robustez: Os resultados obtidos pelos algoritmos de otimização de SBSE costu-

mam ser robustos à escolha de parâmetros, isto é, escolhas de parâmetros razoáveis
para os algoritmos superam confortavelmente busca aleatória.
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• Escalabilidade por paralelismo: Meta-heurísticas executam a função de avaliação
de forma paralela, o que indica possibilidade de escalabilidade. Muitos autores de-
monstraram que este paralelismo pode ser explorado com computação distribuída.
• Reunificação: Sob o ponto de vista de SBSE, subáreas distintas da Engenharia de

Software podem ser aproximadas. Por exemplo, Engenharia de Requisitos e Teste
de Regressão, que são áreas que não costumam se relacionar, podem ser tratadas
como problemas de otimização de estrutura similar.
• Cálculo direto de aptidão: Ao contrário dos problemas de engenharia tradicionais,

em Engenharia de Software, meta-heurísticas podem ser aplicadas diretamente ao
problema, sem a necessidade de construções de modelos ou simulações.

2.6 Meta-heurísticas

Luke [33] define Meta-heurísticas como uma palavra infeliz para descrever a
principal subárea em otimização estocástica. Luke coloca as Meta-heurísticas como o
algorítimo de Otimização Estocástica mais geral, que é a classe dos algoritmos e técnicas
de otimização que utilizam algum grau de aleatoriedade na busca pela melhor solução
possível de um problema.

Segundo Talbi [47], a palavra heurística tem sua origem na palavra grega heuris-

kein, que significa “a arte da descoberta de novas estratégias (regras) para a resolução

de problemas”. O sufixo meta, também de origem grega, significa “metodologia de nível

superior”. O termo meta-heurística foi utilizado pela primeira vez em 1986 por Glover
[15]. Outro termo para Meta-heurísticas é Heurísticas Modernas, definidas por Rothlauf
como Heurísticas de Melhoria que utilizam estratégias de busca gerais [46].

Duas fases importantes do processo de busca de Meta-heurísticas são intensifi-
cação e diversificação[46, 47]. Diversificação refere-se à fase de ampla exploração do es-
paço de busca, ou seja, novas áreas são exploradas de modo a garantir que regiões diversas
sejam igualitariamente visitadas e que a busca não se concentre em poucas regiões. Inten-
sificação refere-se à exploração pontual de regiões promissoras, isto é, a busca concentra-
se em regiões onde boas soluções foram encontradas com o intuito de encontrar melhores
soluções.

A utilização de meta-heurísticas não é recomendada para problemas em que
métodos exatos podem ser utilizados em tempo hábil, já que as meta-heurísticas não
garantem encontrar a solução ótima global, a melhor solução possível.
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2.6.1 Algoritmos Evolucionários

Dentre as diversas classes de meta-heurísticas, os algoritmos evolucionários têm
inspiração na síntese evolutiva moderna, que combina principalmente os conceitos da se-
leção natural das espécies de Charles Darwin às descobertas de Gregor Mendel, acerca de
hereditariedade biológica e genética [13]. Em síntese, a seleção natural ocorre na natureza
quando os indivíduos mais adaptados ao meio têm melhores chances de sobrevivência e,
consequentemente, melhores chances de se reproduzirem. Ao se reproduzirem, os indiví-
duos mais aptos geram descendentes pela recombinação genética e eventuais mutações,
alterações aleatórias de material genético.

Em populações isoladas, indivíduos que nascem com novas características que
permitem melhores condições de competição por recursos e de sobrevivência, são capazes
de se reproduzirem mais vezes e, portanto, passar estas características aos seus descen-
dentes. Assim, com o passar das gerações, a população torna-se especializada às caracte-
rísticas do meio na qual ela está. Em geral, este comportamento competitivo é emulado
pelo funcionamento dos algoritmos evolucionários.

Em algoritmos evolucionários, alguns termos da biologia são utilizados para
denotar elementos de otimização, de modo que gerações são iterações, indivíduos são
soluções, população é o conjunto de soluções de cada iteração e função de aptidão (ou
fitness) é a função objetivo do algoritmo. A Figura 2.3, extraída de [47], representa o
esquema iterativo que define um algoritmo evolucionário.

População Pais

Descendentes

Seleção

Variação genética

Substituição

Figura 2.3: Esquema iterativo dos algoritmos evolucionários.

A cada geração, a população passa por uma operação de seleção dos indivíduos
que se tornarão pais. Esta operação seleciona os indivíduos para as operações de geração
de descendentes, utilizando os valores calculados pela função de aptidão, de modo que
esta operação é responsável pela pressão seletiva do algoritmo.

Com o conjunto de pais selecionado, novos indivíduos, os descendentes, são
gerados por operações de variação genética, como reprodução, cruzamento ou mutação.
Posteriormente, regras de substituição de pais por filhos são aplicadas para que uma nova
população seja constituída e uma nova geração se inicie.
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Algoritmo 2.1: Algoritmo Evolucionario [47]

Entrada: Problema.
Saída: Melhor solução encontrada.

1 Gerar(P(0)); /*População Inicial*/
2 t = 0;
3 enquanto não Criterio_de_Parada(P(t)) faça
4 Avaliar(P(t));
5 P′(t) = Selecao(P(t));
6 P′(t) =Variacao_Genetica(P′(t));
7 Avaliar(P′(t));
8 P(t +1) = Subistituir(P(t),P′(t));
9 t = t +1;

10 fim

O Algoritmo 2.1, extraído de [47], representa um modelo para um algoritmo
evolucionário. Dado o problema, uma população inicial é gerada, comumente de forma
aleatória, e avaliada conforme a função de aptidão. Posteriormente, o ciclo apresentado na
Figura 2.1 é repetido até que o critério de parada seja atingido. Este critério pode ser um
limite para o número de gerações decorridas ou um valor mínimo de aptidão encontrada
em uma solução. Após o término da execução, o melhor indivíduo encontrado é retornado
como a solução.

Outro aspecto fundamental para os algoritmos evolucionários é a representação
genotípica e fenotípica dos indivíduos [47]. Genótipo é a codificação da solução, geral-
mente sob a forma de uma estrutura de dados como um vetor ou uma árvore. Todas as
operações de variação genética ocorrem sob o genótipo do indivíduo, são as operações
de manipulação de material genético. Fenótipo corresponde ao que a solução representa,
ou seja é a decodificação do genótipo. Tipicamente, a função de aptidão é aplicada ao
fenótipo de um indivíduo.

Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético surgiu na década de 70, proposto por Holland [20] e
pertence à classe dos algoritmos evolucionários. Nele, cada iteração inicia-se com a
seleção de dois pais da população da geração anterior, estes que por sua vez são cruzados
para gerar descendentes, que sofrem mutação [33]. Assim, o algoritmo genético destaca-
se pela utilização de operações de cruzamento seguidas de mutação na etapa de variação
genética.

Originalmente, o algoritmo genético utiliza um método de seleção por roleta,
em que um sorteio é realizado e os indivíduos têm probabilidade de serem selecionados
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proporcional à sua aptidão. No algoritmo genético canônico, a população de pais é
substituída integralmente pela população de filhos. Ainda, as representações genotípicas
mais comuns são binárias, isto é, o genótipo do indivíduo é representado por uma cadeia
de bits [47].

Diversos operadores de cruzamento e mutação estão disponíveis. O cruzamento
dá-se pela troca do material genético de dois indivíduos pais para gerar dois descendentes
novos. A mutação é uma operação que troca um bit no genótipo do indivíduo, escolhido
aleatoriamente. A mutação e o cruzamento ocorrem conforme uma taxa de probabilidade
previamente definida.

Programação Genética

O algoritmo de Programação Genética foi proposto por Koza [29] ao estender
o algoritmo genético para a evolução de programas na linguagem LISP. A principal
inovação, dentre os algoritmos evolucionários, está no genótipo dos indivíduos, baseado
em árvores, para a representação de programas (fenótipo). Assim, a representação é não
linear e contrapõe-se aos algoritmos prévios, como algoritmo genético, que aplica cadeias
de tamanho fixo em uma representação linear.

Assim, a programação genética representa uma forma de indução para permitir
a geração (síntese) de programas para resolver uma dada tarefa [47]. Os indivíduos são
representados como árvores, em que os nós folha são terminais (constantes ou variáveis)
e os nós internos são funções (operadores).

Assim como no algoritmo genético, a programação genética comumente em-
prega a seleção de pais proporcional à aptidão e substituição da população de pais pelos
descendentes gerados. Uma inovação dá-se nas operações de mutação e cruzamento. A
mutação ocorre, por exemplo, ao substituir um nó por um novo nó ou subárvore gerada
aleatoriamente, enquanto o cruzamento ocorre pela troca de subárvores entre os indiví-
duos pais. Ainda, há um operador de reprodução, em que os pais são copiados para a nova
população, sem qualquer alteração.

Além da criação de programas, o algoritmo é utilizado em problemas de regres-
são simbólica. Neste caso, as árvores são uma representação de funções matemáticas, com
o conjunto de funções constituído por operadores matemáticos, e o conjunto de terminais
composto por variáveis ou constantes numéricas. Neste caso, a função de avaliação pode
ser o erro em relação à função que se deseja aproximar. Segundo Talbi [47], a progra-
mação genética tem sido amplamente utilizada em aplicações de mineração de dados e
aprendizado de máquina, como predição, classificação e regressão.
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2.7 Localização de Defeitos Baseada em Busca

Diversos problemas de localização de defeitos foram abordados pela literatura
ao longo dos anos, tais como geração e seleção de casos de teste e geração e combinação
de heurísticas de localização de defeitos. Em geral, trabalhos que tratam de seleção e
geração de casos de teste para localização de defeitos objetivam dados de espectro de
cobertura mais completos e que consequentemente a precisão das heurísticas SBFL seja
potencializado [44] [7] [21] [22] ou a redução do custo do teste sem perda da capacidade
de localização de defeitos pelo conjunto de teste [14].

Parsa et al. [44] partem da premissa de que ao comparar caminhos de execução
similares de testes bem-sucedidos e malsucedidos, os comandos diferentes nas duas
execuções são possivelmente defeituosos. Assim, Algoritmo Genético foi aplicado para
buscar os testes positivos e negativos com os caminhos de execução mais semelhante
possíveis.

Campos et al. [7] apresentaram uma técnica baseada em Algoritmo Genético
para a busca por um conjunto de casos de teste que ofereça a melhor capacidade
de diagnóstico para heurísticas SBFL. Esta capacidade é medida pela quantidade de
elementos que podem ser diferenciados ao observar a matriz de cobertura do conjunto de
teste. Segundo os autores, a abordagem foi capaz de reduzir em média 91% dos elementos
necessários a investigar no ranking de suspeitas calculadas por heurísticas SBFL até
encontrar o defeito.

Outros trabalhos como Huang et al. [21] e Hui [22] utilizaram Algoritmo Colônia
de Abelhas e Algoritmo Genético respectivamente para buscar por casos de teste que
propiciam melhores resultados às heurísticas SBFL.

Geng et al. [14] propuseram uma abordagem para combinar detecção e locali-
zação de defeitos ao gerar casos de teste visando a ambos os propósitos. O trabalho é
descrito pelos autores como uma abordagem de minimização multiobjetivo de conjuntos
de teste, ao buscar ao mesmo tempo reduzir a quantidade de testes e selecionar o con-
junto que otimiza simultaneamente as capacidades de localização e detecção de defeitos.
Foi utilizada o algoritmo multiobjetivo NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algo-

rithm), para balancear os objetivos distintos da busca, que são:

• Objetivo 1: minimizar o conjunto de teste;
• Objetivo 2: maximizar a taxa de cobertura de código dos testes;
• Objetivo 3: maximizar a capacidade de diagnóstico para heurísticas SBFL, seme-

lhante a [7].

Estes são exemplos de trabalhos de localização de defeitos baseada em busca
que abrangem a seleção e geração de dados de cobertura, ou testes, para alimentar as
heurísticas SBFL padrão. Outras iniciativas trabalham a utilização de ferramentas de
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busca aplicadas à confecção automática de heurísticas SBFL. Assim, a solução não
representa um conjunto de teste, mas sim uma heurística SBFL.

Wang et al. [51] propuseram um modelo baseado em busca para encontrar a
combinação linear de 22 heurísticas SBFL conhecidas. Esta abordagem foi intitulada
pelos autores “localização de defeitos baseada em busca”, de modo que a combinação
de heurísticas foi tratada como um problema de otimização. A estratégia adotada consiste
na busca pelos pesos wn associados a cada heurística wn na Equação 2-5. Assim, o método
consiste em uma soma linear das 22 heurísticas SBFL ponderadas por pesos, de modo que
as soluções possíveis são restritas às combinações lineares das heurísticas.

HC(e) = w1×H1(e)+w2×H2(e)+ · · ·+w22×H22(e) (2-5)

As soluções de Wang et al. [51] são representadas por uma cadeia com sete
bits para cada peso, de modo que cada peso tem valor decimal mínimo zero e máximo
um. Ademais, cada solução é avaliada conforme o ranking de suspeitas calculadas
pela heurística combinada correspondente, com função de avaliação definida como a
proporção de elementos de código investigados até a localização de todos os defeitos.

A proposta empregou Algoritmo Genético para a busca pelos pesos que melhor
combinam as heurísticas SBFL Tarantula, Ochiai e as 20 métricas de associação de Lucia
et al. [32]. Assim, a heurística combinada MC(e) (Equação 2-5) é uma combinação linear
de heurísticas SBFL prévias. O texto também não é claro quanto à especialização de
projetos em seus experimentos.

A metodologia estrutura-se em duas fases: treinamento e implantação. Na pri-
meira, o motor de busca treina uma nova heurística para um conjunto de versões defeituo-
sas de um mesmo programa. Na seguinte, a heurística resultante é aplicada a um conjunto
diferente de versões do mesmo programa, ou seja, os conjuntos de versões usados para
treinamento e implantação são disjuntos. Conforme afirmado por Wang et al. [51], uma
boa heurística deve ser capaz de localizar muitos defeitos no conjunto de treinamento com
uma alta precisão [51]. Em um cenário do mundo real, a fase de treinamento é feita para
um conjunto de versões anteriores com defeitos conhecidas e previamente catalogados,
enquanto a fase de implantação consiste em aplicar a heurística treinada na depuração das
versões mais recentes do programa.

Outro trabalho importante acerca de construção automática de heurísticas SBFL
é o de Yoo [55], que introduziu a aplicação do algoritmo de Programação Genética à
construção de heurísticas através da combinação de operadores matemáticos simples e as
principais variáveis presentes no espectro de cobertura. As heurísticas foram construídas
de forma genérica, isto é, não customizadas a projetos específicos, de modo que a fase de
treinamento não foi conduzida utilizando-se versões defeituosas do mesmo programa.

A abordagem de Yoo [55] utiliza Programação Genética para sintetizar heurísti-



2.8 Considerações Finais 34

cas SBFL a partir das quatro variáveis básicas de cobertura de código {ce f , cep, cn f e cnp}
e a constante inteira 1 (um) e o conjunto de funções matemáticas composto pelas quatro
operações básicas e raiz quadrada. O objetivo é a minimização da média da métrica Ex-

pense (a posição do comando defeituoso em relação ao número de comandos), em relação
a n versões defeituosas, conforme representado na Equação 2-6. A aptidão do indivíduo é
calculada a partir do ranking de suspeitas obtido por sua heurística correspondente.

Expense médio =

n

∑
i=1

expense(i)

n
(2-6)

Yoo [55] apresentou 30 fórmulas obtidas por 30 execuções do algoritmo de
Programação Genética, das quais 8 obtiveram eficácia equivalente ou superior às fórmulas
criadas por humanos.

No contexto de aplicação de técnicas evolucionárias à localização de defeitos,
o último estudo acerca de sua análise teórica e empírica apontou os seguintes trabalhos
futuros [56]:

• construir fórmulas que sejam eficazes em certos contextos, de modo que as heurís-
ticas sejam geradas para projetos específicos (heurísticas treinadas para contextos
de programas específicos) e não para conjuntos de projetos (heurísticas genéricas).
• utilizar sinais além de espectro de programa, isto é, utilizar outras fontes de dados

diferentes dos espectros de cobertura, tais como o espectro de mutação.

Um desenvolvimento importante do trabalho de Yoo [55] foi posteriormente
apresentado por Xie et al. [54]. Trata-se de uma avaliação teórica e empírica das heurísti-
cas treinadas por Yoo [55] no âmbito de programas com defeitos únicos. Dentre suas prin-
cipais conclusões, a publicação afirmou que a Programação Genética é uma ferramenta
adequada para se construir heurísticas de localização de defeitos que são competitivas em
relação às melhores heurísticas desenvolvidas por humanos.

2.8 Considerações Finais

Localização de defeitos é uma tarefa essencial ao desenvolvimento de software,
visto que sua demanda cresce com o aumento da complexidade dos projetos de software.
Assim, o alto custo e o tempo despendidos com localização de defeitos estimula o de-
senvolvimento de técnicas que auxiliam e otimizam o processo. Algumas destas técnicas
foram descritas neste capítulo, dentre elas as heurísticas de localização de defeitos basea-
das em espectro são as mais populares na literatura, com poucas iniciativas no âmbito da
Engenharia de Software Baseada em Busca.
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O presente trabalho se propõe a contribuir para os trabalhos de localização de
defeitos baseada em busca sob dois aspectos: composição de heurísticas existentes com
espaço de busca ampliado, construção de novas heurísticas expandindo a utilização de
espectro de cobertura pelo emprego de variáveis do espectro de mutação e treinamento
de heurísticas especializadas (treinadas) para projetos únicos. Assim, os trabalhos futuros
elencados por Yoo [56] foram explorados.



CAPÍTULO 3
Composição de Heurísticas Baseadas em
Espectro de Cobertura

O objetivo das técnicas SBFL é descobrir quais são os elementos responsáveis
por defeitos com base nos espectros de programa obtidos para execuções bem-sucedidas,
oriundas de testes positivos, e malsucedidas, obtidas de testes negativos [32], ou seja,
relacionar elementos de código à ocorrência do defeito. Elementos de software referem-
se a uma granularidade específica, como linha de código ou bloco de instruções. Para
tal, são utilizadas heurísticas para calcular a propensão a defeitos de um dado elemento.
Esta propensão representa a força da associação entre as execuções de um elemento e as
ocorrências do defeito. Uma lista pode ser organizada em ordem decrescente de suspeita
para que o desenvolvedor possa analisar os elementos, de maior para menor suspeita, até
que todos os defeitos sejam localizados.

Conforme apresentado no Capítulo 2, diversas heurísticas foram propostas com
base em variáveis de cobertura como: cep (número de execuções bem-sucedidas de um
elemento) e ce f (número de execuções malsucedidas de um determinado elemento). No
entanto, as heurísticas SBFL tradicionais aplicadas individualmente tem desempenho
semelhante e não são suficientes. Além disso, não há uma única heurística que seja boa
em todas as situações. Então, seguiu-se o raciocínio de que a composição de diferentes
heurísticas poderia ser melhor que apenas uma.

O método apresentado por Wang et al. [51] combina linearmente heurísticas
de localização de defeitos. Sua proposta é encontrar combinações personalizadas para
heurísticas conhecidas da literatura. Este capítulo apresenta um método para adicionar à
capacidade de combinação de heurísticas SBFL do método apresentado por Wang et al.

[51] permitindo outras combinações matemáticas com um grupo selecionado de funções
e o algoritmo de Programação Genética. O aspecto inovador desta proposta caracteriza-se
pela conciliação das seguintes premissas em uma abordagem única:

• equações não lineares de heurísticas SBFL;
• heurísticas SBFL combinadas customizadas para projetos específicos;
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• fórmulas compostas por outras heurísticas de localização de defeitos e variáveis
básicas de espectro de cobertura.

A abordagem apresentada culminou em publicações no 8o Workshop de Enge-
nharia de Software Baseada em Busca (WESB 2017) [8] e no 26th European Sympo-

sium on Artificial Neural Networks, Computational Intelligence and Machine Learning

(ESANN 2018) [9].
A proposta enquadra-se no contexto de combinações de heurísticas, assim como

a abordagem de Wang et al. [51], e divide-se em duas partes. A primeira investiga a
composição de 2 heurísticas SBFL e 16 métricas de associação de Lucia et al. [32].
A segunda parte estende a pesquisa ao combinar 34 heurísticas SBFL que estão dentre
as mais conhecidas e utilizadas na literatura [53], sendo este um conjunto diferente do
apresentado por Wang et al. [51]. Cada um dos segmentos da pesquisa foi explorado em
um artigo científico, publicados no WESB 2017 [8] e no ESANN 2018 [9].

O restante deste capítulo está estruturado da seguinte maneira: A Seção 3.1
descreve o método proposto. A Seção 3.2 apresenta o projeto de experimentação, os
parâmetros e as métricas de avaliação utilizadas. A Seção 3.3 apresenta e analisa os
resultados; e a Seção 3.4 conclui o capítulo.

3.1 Método Proposto: Aplicação de Programação Gené-
tica para Combinar Heurísticas SBFL

A representação adotada para o problema de combinação de heurísticas SBFL
se caracteriza pela organização de um indivíduo que representa uma combinação de
diferentes heurísticas em estrutura de árvore. Assim, o espaço de busca compreende
o conjunto de todas as fórmulas possíveis de serem obtidas pelas funções e terminais
disponibilizados. Observa-se que fórmulas não lineares são comumente encontradas nesse
processo. Em resumo, a proposta deste trabalho se constrói a partir da premissa de que a
Programação Genética pode ser aplicada ao processo de busca pelas melhores heurísticas
SBFL especializadas para um projeto único.

O conjunto de funções permitidas para as soluções de Programação Genética
foi definido como: as quatro operações matemáticas básicas (adição, subtração, multipli-
cação e divisão), raiz quadrada, logaritmo e função máxima. Estas são as funções obser-
vadas internamente nas heurísticas SBFL utilizadas como terminais. Dois conjuntos de
terminais foram utilizados em duas configurações do método proposto:

• Conjunto T1: O conjunto das heurísticas SBFL utilizadas por Wang et al. [51],
composto das heurísticas estudadas por Lucia et al. [32] (apresentadas na Ta-
bela 3.1) além de Tarantula e Ochiai (H32 e H33 na Tabela 3.2 respectivamente);
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• Conjunto T2: Um conjunto de heurísticas SBFL relevantes e mais comumente
citadas da literatura (Tabela 3.2), listado por Wong et al. [53] em uma publicação
recente, além das quatro variáveis do espectro de cobertura utilizadas nas próprias
heurísticas (ce f , cep, cn f e cnp).

Table 3.1: Métricas de associação utilizadas pelos algoritmos de
composição

ID Nome Fórmula

AM1 φ-Coefficient P(E,F)−P(E)×P(F)√
P(E)×P(F)×(1−P(E))×(1−P(F))

AM2 Yule’s Q P(E,F)×P(E,F)−P(E,F)×P(E,F)

P(E,F)×P(E,F)+P(E,F)×P(E,F)

AM3 Yule’s Y
√

P(E,F)×P(E,F)−
√

P(E,F)×P(E,F)√
P(E,F)×P(E,F)+

√
P(E,F)×P(E,F)

AM4 Kappa P(E,F)+P(E,F)−P(E)×P(F)−P(E)×P(F)

1−P(E)×P(F)−P(E)×P(F)

AM5 J-Measure max
(

P(E,F)× log
(

P(F |E)/P(F)

)
+P(E,F)× log

(
P(F |E)/P(F)

)
,

P(E,F)× log
(

P(E|F)/P(E)
)
+P(E,F)× log

(
P(E|F)/P(E)

))
AM6 Gini Index max(P(E)× [P(F |E)2 +P(F |E)2]+P(E)× [P(F |E)2 +P(F |E)2]−P(F)2−P(F)2,

P(F)× [P(E|F)2 +P(E|F)2]+P(F)× [P(E|F)2 +P(E|F)2]−P(E)2−P(E)2)

AM7 Support P(E|F)

AM8 Confidence max(P(F |E),P(E|F))

AM9 Laplace max
(

P(E,F)+1
P(E)+2 , P(E,F)+1

P(F)+2

)
AM10 Cosine P(E,F)√

P(E)×P(F)

AM11 Piatetsky-Shapiro’s P(E,F)−P(E)×P(F)

AM12 Certainty Factor max
(

P(F |E)−P(F)
1−P(F) , P(E|F)−P(E)

1−P(E)

)
AM13 Added Value max(P(F |E)−P(F),P(E|F)−P(E))

AM14 Jaccard P(E,F)
P(E)+P(F)−P(E,F)

AM15 Klosgen
√

P(E,F)×max(P(F |E)−P(F),P(E|F)−P(E))

AM16 Information Gain (−P(F)× logP(F)−P(F)× logP(F))−

(P(E)× (−P(F |E)× logP(F |E))−P(F |E)× logP(F |E)−

P(E)× (−P(F |E)× logP(F |E))−P(F |E)× logP(F |E))

A função de avaliação, empregada durante a execução do algoritmo de Progra-
mação Genética, é calculada a partir dos rankings de suspeitas obtidos pela solução para
cada um dos programas do conjunto de treinamento. Assim como Wang et al. [51], a ap-
tidão de cada indivíduo é aferida utilizando-se a média da métrica expense, que retorna a
posição relativa do comando defeituoso no ranking de suspeita em relação a todas as ver-
sões defeituosas no conjunto de treinamento. A Subseção 3.2.4 detalha a métrica expense

médio. A Equação 3-1 representa a função de avaliação calculada para uma solução s e
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Tabela 3.2: Heurísticas SBFL utilizadas pelos algoritmos de com-
posição

ID Nome Fórmula

H1 Braun-Banquet n f (e)
max(n f (e)+ns(e),n f (e)+n f (e))

H2 Dennis (n f (e)×ns(e))−(ns(e)×n f (e))√
n×(n f (e)+ns(e))×(n f (e)+n f (e))

H3 Mountford n f (e)
0,5×((n f (e)×ns(e))+(n f (e)×n f (e)))+(ns(e)×n f (e))

H4 Fossum n×(n f (e)−0,5)2

(n f (e)+ns(e))×(n f (e)+n f (e))

H5 Pearson n×((n f (e)×ns(e))−(ns(e)×n f (e)))2

n(e)×n(e)×ns×n f

H6 Gower n f (e)+ns(e)√
n f×n(e)×n(e)×ns

H7 Michael 4×((n f (e)×ns(e))−(ns(e)×n f (e)))
(n f (e)+ns(e))2+(ns(e)+n f (e))2

H8 Pirce (n f (e)×n f (e))+(n f (e)×ns(e))
(n f (e)×n f (e))+(2×(n f (e)×ns(e)))+(ns(e)×ns(e))

H9 Baroni-Urbani & Buser
√

n f (e)×ns(e)+n f (e)√
n f (e)+ns(e)+n f (e)+ns(e)+n f (e)

H10 Tarwid (n×n f (e))−(n f×n(e))
(n×n f (e))+(n f×n(e))

H11 Ample
∣∣∣∣ n f (e)

n f (e)+n f (e)
− ns(e)

ns(e)+ns(e)

∣∣∣∣
H12 Phi (Geometric Mean) n f (e)×ns(e)−n f (e)×ns(e)√

(n f (e)+ns(e))×(n f (e)+n f (e))×(ns(e)+ns(e))×(n f (e)+ns(e))

H13 Arithmetic Mean 2×(n f (e)×ns(e)−n f (e)×ns(e))
(n f (e)+ns(e))×(ns(e)+n f (e))+(n f (e)+n f (e))×(ns(e)+ns(e))

H14 Cohen 2×(n f (e)×ns(e)−n f (e)×ns(e))
(n f (e)+ns(e))×(ns(e)+ns(e))+(n f (e)+n f (e))×(n f (e)+ns(e))

H15 Fleiss 4×(n f (e)×ns(e)−n f (e)×ns(e))−(n f (e)−ns(e))2

(2×n f (e)+n f (e)+ns(e))+(2×ns(e)+n f (e)+ns(e))

H16 Zoltar n f (e)

n f (e)+n f (e)+ns(e)
10000×n f (e)×ns(e)

n f (e)

H17 Harmonic Mean (n f (e)×ns(e)−n f (e)×ns(e))×((n f (e)+ns(e))×(ns(e)+n f (e))+(n f (e)+n f (e))×(ns(e)+ns(e)))
(n f (e)+ns(e))×(ns(e)+n f (e))×(n f (e)+n f (e))×(ns(e)+ns(e))

H18 Rogot2 1
4

(
n f (e)

n f (e)+ns(e)
+

n f (e)
n f (e)+n f (e)

+ ns(e)
ns(e)+ns(e)

+ ns(e)
ns(e)+n f (e)

)
H19 Simple Matching n f (e)+ns(e)

n f (e)+ns(e)+ns(e)+n f (e)

H20 Rogers & Tanimoto n f (e)+ns(e)
n f (e)+ns(e)+2×(n f (e)+ns(e))

H21 Hamming n f (e)+ns(e)

H22 Hamann n f (e)+ns(e)−n f (e)−ns(e)
n f (e)+n f (e)+ns(e)+ns(e)

H23 Sokal 2×(n f (e)+ns(e))
2×(n f (e)+ns(e))+n f (e)+ns(e)

H24 Scott 4×(n f (e)×ns(e)−n f (e)×ns(e))−(n f (e)−ns(e))2

(2×n f (e)+n f (e)+ns(e))×(2×ns(e)+n f (e)+ns(e))

H25 Rogot1 1
2

(
n f (e)

2×n f (e)+n f (e)+ns(e)
+ ns(e)

2×ns(e)+n f (e)+ns(e)

)
H26 Kulczynski n f (e)

n f (e)+ns(e)

H27 Anderberg n f (e)
n f (e)+2×(n f (e)+ns(e))

H28 Dice 2×n f (e)
n f (e)+n f (e)+ns(e)

H29 Goodman 2×n f (e)−n f (e)−ns(e)
2×n f (e)+n f (e)+ns(e)

H30 Jaccard n f (e)
n f (e)+n f (e)+ns(e)

H31 Sorensen-Dice 2×n f (e)
n f (e)+n f (e)+ns(e)

H32 Tarantula
n f (e)

n f
ns(e)

ns +
n f (e)

n f

H33 Ochiai n f (e)√
n f×(n f (e)+ns(e))

H34 Ochiai2 n f (e)×ns(e)√
(n f (e)+ns(e))×(ns(e)+n f (e))×(n f (e)+n f (e))×(n(e)p+ns(e))
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Figura 3.1: Exemplo de solução encontrada (Fórmula 3-2).

√

✕

+H7

cnpcnf

÷

−

÷

√

+

+ +

H5 H15 H11H5

√

max( )

max( ) cnf

H31H21

√

−

√

−

cnf

H31H13

ln( ) √

Figura 3.2: Exemplo de solução encontrada (Fórmula 3-3).

um conjunto de n versões defeituosas.

fitness(s) =

n

∑
v=1

expense(s,v)

n
(3-1)

As Fórmulas 3-2 e 3-3 apresentam exemplos de soluções obtidas pelo algoritmo e
estão representadas nas Figuras 3.1 e 3.2 respectivamente. Ressalta-se que a árvore pode-
ria ter qualquer profundidade (altura), a depender da solução representada; os operandos
(terminais) estão nos nós folha, e diversos operadores matemáticos (funções) estão nos
nós internos. Existem diversos operadores representados na árvore abstrata, de modo que
as equações têm complexidade matemática superior às combinações lineares de Wang et

al.. [51]. √√
(H29 +H7)+H7 (3-2)
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log
((√max

(
max(H21,H30),n f (e)

)
−
√

M5+H15+M5+H11

)
√

n f (e)−
√

H13−H31

)
4
√

M7×n(e)
(3-3)

A proposta apresentada evolui os trabalhos supracitados principalmente em dois
aspectos:

1. As heurísticas combinadas resultantes não estão limitadas à Fórmula 2-5 de [51]
(soma das heurísticas ponderada por pesos), com combinações mais complexas
permitidas no espaço de busca;

2. A formulação de heurísticas SBFL orientadas a projetos, isto é, o treinamento
de heurísticas para programas específicos, diferentemente dos trabalhos anteriores
baseados em Programação Genética [55].

O método proposto é estruturado na metodologia de treinamento e implantação,
conforme descrito no Capítulo 2. Durante a fase de treinamento, o algoritmo de Programa-
ção Genética busca a combinação de heurísticas SBFL que rende o menor expense médio
em um conjunto de versões prévias com defeitos conhecidos. Na fase de implantação a
melhor combinação de heurísticas encontrada ao final da fase de treinamento é aplicada
às demais versões defeituosas do programa.

3.2 Experimentos

Devido ao caráter estocástico das técnicas avaliadas, os resultados obtidos du-
rante os experimentos variam. Assim, especificou-se a quantidade de 30 execuções para
cada meta-heurística, de modo a compensar este efeito. Adicionalente, foi realizada vali-
dação cruzada tripla (three-fold cross validation) ao dividir o conjunto de todas as versões
de um programa aleatoriamente em três grupos, cada um com um terço do total. Des-
tes, um grupo é utilizado para a fase de implantação enquanto os restantes são utilizados
na fase de treinamento. Três iterações de experimentos são realizadas de modo que cada
grupo de programas seja utilizado uma vez como o conjunto de implantação.

O esquema de experimentação está ilustrado na Figura 3.3, em que k e i

representam respectivamente contadores da validação cruzada e do número de execuções
da técnica. Conforme a validação cruzada tripla, cada k representa a utilização de uma
das três partes do conjunto total de versões do programa como conjunto de implantação.
Para cada k são realizadas 30 execuções da técnica. Ao final de cada execução, a melhor
solução encontrada é aplicada ao conjunto de implantação correspondente a k e os
resultados são coletados para análise conforme as métricas de avaliação. Ressalta-se que
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a busca é realizada sempre no conjunto de treinamento, que é disjunto do conjunto de
implantação.

Composição 
de Heurísticas
(GA ou GP) k-fold

Demais 
Versões

Versões para 
Implantação

Todas as versões 
de um programa

Métricas de Avaliação
(Expense, acc@n e wef@n )

i = 30

k = 3 Fim

não

sim

simnão

i = i + 1

k = k + 1

i = 1

Conjunto de 
Treino [i,k]

i = 1, k = 1 Conjunto de 
Implantação [i,k]

Solução [i,k]

Figura 3.3: Esquema de experimentação utilizado em composição
de heurísticas baseadas em espectro de cobertura.

O restante desta seção apresenta aspectos importantes da configuração dos ex-
perimentos conduzidos. Subseção 3.2.1 apresenta o conjunto de programas utilizado para
experimentação; Subseção 3.2.2 mostra os parâmetros utilizados nas meta-heurísticas;
Subseção 3.2.3 apresenta quais métodos foram selecionados para basear a análise da pro-
posta; e Subseção 3.2.4 elenca as métricas de avaliação utilizadas.

3.2.1 Os Benchmarks

Para a condução dos experimentos foi utilizado um conjunto de programas obti-
dos no repositório SIR (Software-artifact Infrastructure Repository) [12], que é um pro-
jeto cujo objetivo é disponibilizar artefatos relacionados a software para experimentação
relacionada a análise de programas, teste de software e educação. Foram selecionados os
sete programas do Simens Suite [12]. Estes programas foram escolhidos por terem sido
amplamente utilizados pela comunidade de localização de defeitos (vide [51] e [32]). Os
programas do Siemens Suite estão sumarizados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Conjunto de programas utilizado nos experimentos

Id Programa Linhas de Código Versões Defeituosas Conjunto de Teste

P1 printtokens 472 7 (4 utilizadas) 4030

P2 printtokens2 399 10 4115

P3 replace 512 32 (28 utilizadas) 5542

P4 schedule 292 9 (7 utilizadas) 2650

P5 schedule2 301 10 (9 utilizadas) 2710

P6 tcas 141 41 (30 utilizadas) 1608

P7 tot_info 440 23 (19 utilizadas) 1051
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Para cada programa, existem diversas versões que contêm uma linha defeituosa.
Em conformidade com as publicações de Wang et al. [51] e Lucia et al. [32], algumas
versões não foram utilizadas nos experimentos pois o defeito encontrava-se em uma linha
não instrumentalizável (defeitos de declaração de variável, por exemplo); tais versões
foram: as versões 4 e 5 de printtokens; 12 de replace; 13, 14, 15, 36 e 38 de tcas; e 6, 10, 19
e 21 de tot_info. Ainda, alguams versões não foram utilizadas porque o conjunto de teste
não revelou o defeito (não há teste negativo) ou o defeito não estava concentrado em uma
única linha de código, elas são: 1 de printtokens; 6, 21 e 32 de replace; 2 e 7 de schedule;
9 de schedule2; e 10, 11, 31 ,32, 33 e 40 de tcas. O espectro de cobertura das demais 107
versões foram geradas com auxílio das ferramentas lcov, gcov (uma ferramenta GNU para
análise de cobertura de testes) e um programa customizado.

Outra ferramenta utilizada foi o framework Java JGAP, que permite a abstração
dos operadores básicos necessários para a implementação dos algoritmos evolucionários
utilizados. Para a implementação do Algoritmo Genético e da Programação Genética,
foram utilizadas as configurações mínimas necessárias pelo framework. Assim, os algo-
ritmos foram utilizados em suas configurações canônicas com parâmetros mais conserva-
dores possíveis.

3.2.2 Parâmetros das Meta-heurísticas

Os parâmetros aplicados aos algoritmos PG e AG foram os seguintes: 1000 ge-
rações; população de 100 indivíduos; 90% de probabilidade de cruzamento; 10% de pro-
babilidade de mutação; 10% de probabilidade de reprodução (somente PG); profundidade
máxima de cruzamento 10 (somente PG); profundidade inicial máxima 10 (somente PG);
profundidade inicial mínima 2 (somente PG).

Dado que de modo geral as meta-heurísticas são sensíveis a escolha dos parâme-
tros, foram utilizados os parâmetros sugeridos pela ferramenta JGAP para ambos algorit-
mos. Assim, somente configurações básicas de parâmetros necessários foram definidas e
o mesmo conjunto de parâmetros foi aplicado a ambas abordagens (AG e PG) para uma
comparação mais justa de resultados.

3.2.3 Avaliação do Método

Os experimentos realizados por Lucia et al. [32] e Wang et al. [51] foram desen-
volvidos com uma abordagem de granularidade em blocos de código, isto é, o componente
mínimo para a instrumentalização do código. Diferentemente, os experimentos aplicados
na presente pesquisa utilizam a granularidade mínima de linha de código.

Conforme mencionado na Subseção 3.2.1, o framework JGAP foi utilizado
para a implementação das meta-heurísticas Algoritmo Genético e Programação Genética.
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Ambos os algoritmos foram utilizados com função de avaliação conforme utilizada por
Wang et al. [51] e Yoo [55], definida na Equação 2-6.

Existem diversas heurísticas SBFL na literatura, de modo que se faz necessário
definir um conjunto para a comparação com as técnicas estocásticas avaliadas. O presente
trabalho apresenta dois grupos de heurísticas, associados às heurísticas SBFL que com-
põem os conjuntos de terminais T1 e T2 apresentados na Seção 3.1, além das heurísticas
compostas obtidas pela técnica de composição linear baseada em Algoritmo Genético de
Wang et al. [51]. Assim, as heurísticas utilizadas para análise são:

1. As heurísticas SBFL que compõem o conjunto de terminais T 1 (ver Tabela 3.1) e
a composição linear das heurísticas que compõem o conjunto T 1 para o Algoritmo
Genético ;

2. As heurísticas SBFL presentes no conjunto de terminais T 2 (ver Tabela 3.2) e a
composição linear das heurísticas pertencentes ao conjunto T 2 para o Algoritmo
Genético;

A notação AGT 1 e AGT 2 é utilizada para referenciar a técnica de composição
linear de heurísticas SBFL baseada em Algoritmo Genético de Wang et al. quando
configurada para o conjunto de heurísticas de T 1 (Métricas de Associação apresentadas
na Tabela 3.1 além das heurísticas Tarantula e Ochiai) e de T 2 (todas as heurísticas
SBFL da Tabela 3.2), respectivamente. Analogamente, a notação PGT 1 e PGT 2 é utilizada
em menção à técnica de composição de heurísticas por Programação Genética proposta
pelo presente trabalho quando configurada com os conjuntos de terminais T 1 e T 2,
respectivamente.

3.2.4 Métricas de Avaliação

A função de avaliação, empregada durante a execução do algoritmo de Progra-
mação Genética, é calculada a partir dos ranqueamentos de suspeitas obtidos pela solução
para cada um dos programas do conjunto de treinamento. Assim como Wang et al. [51], a
aptidão de cada indivíduo é aferida utilizando-se a média da métrica expense, que retorna
a posição relativa do comando defeituoso no ranking de suspeita em relação a todas as
versões defeituosas no conjunto de treinamento. A Equação 3-1 representa a função de
avaliação calculada para uma solução s e um conjunto de n versões defeituosas.

Para avaliar o desempenho das heurísticas SBFL em relação à proporção e ao
número absoluto de elementos de código investigados para encontrar o defeito, foram
aplicadas as seguintes métricas de avaliação:

• Expense Médio: afere o custo médio em termos da posição relativa dos comandos
defeituosos nas listas de elementos de código ordenadas por suspeitas. Esta é a
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métrica que baseia o cálculo da função de avaliação para os métodos baseados em
busca utilizados. O expense é uma medida de custo pela quantidade média de linhas
investigadas até que o defeito de um programa seja encontrado. O expense médio,
por sua vez, calcula a média das medidas de expense em relação ao conjunto das
versões defeituosas de um programa, conforme expresso pela Equação 3-4, em que:
n representa o número de versões do programa analisado; dv representa a posição
do comando defeituoso na lista de elementos suspeitos da versão v; e cv representa
o número de comandos da versão v.

expense médio =

n

∑
v=1

dv

cv

n
(3-4)

A métrica expense é amplamente utilizada em trabalhos de localização de defeitos
baseada em busca, como [31, 38, 41, 55, 56].
• Precision (acc@n): o número de defeitos que foram encontrados dentre os n ele-

mentos de maior suspeita (medidas maiores são melhores). Esta métrica, utilizada
em trabalhos como [6, 28], calcula a precisão de uma técnica nas n primeiras posi-
ções da lista de elementos de código ordenada pelas suspeitas obtidas ao aplicar a
mesma. Foram utilizados 1, 3 e 5 para n.
• Wasted Effort (wef@n): a quantidade de trabalho desperdiçado ao analisar cada

elemento de código do programa que não é responsável pelo defeito antes de
localizá-lo (valores menores são melhores). É obtida ao contar a quantidade de
elementos investigados até que o primeiro defeito seja localizado ou n elementos
sejam investigados. Assim, n representa um teto para suas medidas. Aparece em
publicações como [6, 7, 28]. Também foram utilizados 1, 3 e 5 para n.
• Rank Médio: a posição média de cada técnica segundo seus resultados em cada

programa para alguma outra métrica de avaliação. Para uma medida de avaliação,
o rank médio de um método de localização de defeitos é a média de suas posições
(primeiro, segundo, terceiro, etc.) calculadas para todos os programas. Se a medida
para o método é igual a outra, ambas têm a mesma posição relativa: o pior caso
(e.g. se três heurísticas têm a segunda melhor medida de we f @3, então a todas é
atribuída a quarta posição no ranking). Foi utilizada na análise de trabalhos como
[9, 10].

3.3 Análise

A eficácia do método em localizar defeitos foi analisada sob perspectivas relati-
vas e absolutas, que são formalizadas na forma das seguintes questões de pesquisa:
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• QP1: Quão eficaz é o método em localizar defeitos sob uma perspectiva relativa? A
capacidade que a abordagem tem de atribuir valores de suspeita maiores às linhas
que de fato são defeituosas é avaliada por uma métrica que calcula a proporção
média de linhas de código do programa investigadas até encontrar o defeito.
• QP2: Quão eficaz é o método em localizar defeitos sob uma perspectiva absoluta?

A eficácia do método em destacar as linhas defeituosas é medida por métricas que
indicam a quantidade de defeitos dentre os n comandos de maior suspeita. Este
tipo de análise pode perder a precisão ao comparar programas com quantidades
de linhas diferentes, mas melhor se aproxima da realidade dos desenvolvedores,
que independente do tamanho do projeto, necessitam investigar poucas linhas de
código.

Para responder às questões de pesquisa QP1 e QP2 foram analisados: (i) as me-
didas de avaliação para o conjunto completo dos programas avaliados (Subseção 3.3.1);
(ii) as classificações médias das heurísticas conforme todas as medidas de avaliação (Sub-
seção 3.3.2); e (iii) a comparação de técnicas de localização de defeitos em programas
individuais (Subseção 3.3.3).

Nas análises foram utilizadas as métricas de avaliação Expense Médio e Rank

Médio para responder a questão QP1 e Precision e Wasted Effort para responder a questão
QP2.

3.3.1 Avaliação do Conjunto de Programas Completo

A Tabela 3.4 resume os valores da métrica de avaliação relativa Expense Médio

além das métricas de avaliação absolutas acc@n e wef@n em relação ao conjunto de
todos os programas para o método baseado em Programação Genética configurado com
conjunto de terminais T 1 (PGT 1) e os compara ao método de Wang et al. [51] (AGT 1),
utilizado para compor as heurísticas integrantes do conjunto de terminais T 1, além das
heurísticas SBFL individuais que compõem o próprio conjunto T 1. Ressalta-se que os
resultados de PGT 1 e AGT 1 representam valores médios de 30 execuções para cada um
dos programas. Os resultados foram obtidos conforme o esquema de experimentação
apresentado na Figura 3.3.

O método PGT 1 foi capaz de obter heurísticas de melhores resultados ao observar
o conjunto completo de programas. Observa-se que o expense médio de PGT 1 (16,43%)
é melhor em relação ao AGT 1 (21,79%) e às heurísticas individuais do conjunto T1, o
expense médio da melhor heurística individual (AM10) é de 27,05%. Ainda, a técnica
PGT 1 obteve melhores valores de precision e wasted effort, com 11,24% de todos os
defeitos na primeira posição do ranking de suspeitas e 53,80% de todos os defeitos dentre
as primeiras dez posições.
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Tabela 3.4: Principais medidas de avaliação para o conjunto com-
pleto de programas ao avaliar PGT 1, AGT 1 e as heu-
rísticas SBFL individuais que compõem o Conjunto de
Terminais T1

Método Expense Médio
acc@n wef@n

1 3 5 10 1 3 5 10
AM1 28,82% 7 24 27 36 100 273 435 796
AM2 55,03% 1 7 10 21 106 310 506 960
AM3 55,03% 1 7 10 21 106 310 506 960
AM4 29,15% 7 24 27 39 100 271 433 786
AM5 30,65% 8 22 36 43 99 272 418 760
AM6 32,50% 7 20 32 41 100 278 431 784
AM7 59,21% 1 5 8 18 106 312 512 976
AM8 57,09% 1 5 10 17 106 312 508 972
AM9 57,02% 1 5 10 17 106 312 508 972
AM10 27,05% 7 24 27 36 100 272 434 795
AM11 28,97% 7 24 27 39 100 271 433 786
AM12 54,84% 1 7 10 21 106 310 506 960
AM13 30,22% 7 24 27 38 100 272 434 788
AM14 30,42% 7 21 24 31 100 279 447 833
AM15 28,46% 7 25 31 41 100 270 424 772
AM16 69,84% 0 0 0 1 107 321 535 1067
H32 33,99% 7 21 24 39 100 279 447 804
H33 30,25% 7 24 29 45 100 272 432 752

AGT 1 21,79% 11,07 29,07 34,77 52,17 95,93 258,90 405,37 705,17
PGT 1 16,43% 12,03 27,70 37,93 57,57 94,97 262,00 405,63 687,53

A Tabela 3.5 apresenta os valores de expense médio, acc@n e wef@n em relação
ao conjunto de programas completo obtidos pela PGT 2 (técnica de composição baseada
em Programação Genética configurada com o conjunto de terminais T 2) e os compara a
AGT 2 (método de Wang et al. [51] utilizado para compor as heurísticas integrantes de T 2)
e as heurísticas SBFL individuais que integram o conjunto T 2.

Assim como no conjunto de heurísticas de T 1, PGT 2 rendeu o menor expense

médio com o conjunto de terminais T 2. As heurísticas compostas obtidas através de
PGT 2 alcançaram expense médio de 20,57%, enquanto o segundo melhor resultado foi
de 23,59%, para a heurística H29. AGT 2 obteve expense médio de 28,50%, resultado este
inferior em relação a proposta e a outras duas heurísticas SBFL individuais (H16 e H29).

Para as métricas de avaliação absolutas de acc@n e wef@n de n = 1, os
resultados de PGT 2 foram os melhores em relação ao conjunto de heurísticas de T 2 e
AGT 2. Isto representa melhores resultados para o esforço mínimo para localizar defeitos,
isto é, quando a heurística indica a linha defeituosa com a maior suspeita. Apesar do
desempenho superior de H16 e H29 com valores mais altos de n, os resultados de PGT 2 se
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Tabela 3.5: Principais medidas de avaliação para o conjunto com-
pleto de programas ao avaliar PGT 2, AGT 2 e as heu-
rísticas SBFL individuais que compõem o Conjunto de
Terminais T2

Método Expense Médio
acc@n wef@n

1 3 5 10 1 3 5 10
H1 33,86 7 21 25 39 100 279 446 802
H2 30,17 7 23 28 43 100 276 438 771
H3 56,55 0 0 3 15 107 321 531 1023
H4 30,37 0 5 6 20 107 316 518 979
H5 36,16 7 24 27 41 100 274 436 775
H6 52,58 0 0 0 3 107 321 535 1066
H7 30,31 5 20 30 47 102 282 441 764
H8 96,11 1 2 2 2 106 316 526 1051
H9 39,50 7 20 24 35 100 280 449 830
H10 34,05 7 21 24 39 100 279 447 804
H11 34,67 7 25 28 41 100 269 429 775
H12 29,02 7 24 29 45 100 273 433 753
H13 28,77 7 21 28 45 100 278 442 769
H14 30,85 7 21 26 40 100 279 445 794
H15 48,30 7 15 17 22 100 288 469 906
H16 26,67 8 28 38 55 99 263 405 685
H17 29,06 7 24 29 46 100 272 432 750
H18 29,03 7 24 29 46 100 272 432 750
H19 50,85 4 6 8 11 103 306 505 997
H20 49,84 0 0 3 15 107 321 531 1023
H21 50,85 4 6 8 11 103 306 505 997
H22 50,85 4 6 8 11 103 306 505 997
H23 50,85 4 6 8 11 103 306 505 997
H24 29,14 7 24 29 48 100 271 431 743
H25 48,10 7 15 17 21 100 288 469 905
H26 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
H27 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
H28 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
H29 23,59 8 28 38 56 99 263 405 684
H30 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
H31 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
H32 33,99 7 21 24 39 100 279 447 804
H33 30,25 7 24 29 45 100 272 432 752
H34 35,63 7 22 28 43 100 277 439 772

AGT 2 28,50% 0,33 6,77 9,00 22,43 106,67 313,20 509,33 961,20
PGT 2 20,57% 8,77 23,27 35,53 53,53 98,23 272,23 419,67 722,47
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aproximam de H16 e H29. Os resultados de AGT 2 são ruins em relação a maior parte das
heurísticas. Isto se deve à linearidade das equações do AGT 2 e ao tamanho do espaço de
busca maior em relação ao conjunto T 1.

Ao comparar os resultados presentes nas Tabelas 3.4 e 3.5 nota-se que PGT 1 foi
mais interessante em perspectivas relativas e absolutas. Os resultados de PGT 1 foram
superiores em relação a todas as alternativas (Tabelas 3.4 e 3.5) para as medidas de
expense médio, acc@1, acc@10, wef@1 e wef@10. O melhor resultado de acc@3,
acc@5, wef@3 e wef@5 foi obtido pela heurística H16, mas apenas marginalmente
superior aos valores de PGT 1.

3.3.2 Avaliação de Rank Médio

Para capturar o desempenho relativo das heurísticas SBFL em cada projeto
individualmente foi aferido o rank médio, que representa a classificação média de cada
técnica em relação às medidas de expense médio acc@n e wef@n em cada programa. O
rank médio foi mensurado para três combinações dos conjuntos de heurísticas avaliadas,
são elas:

1. As heurísticas SBFL que compõem o conjunto de terminais T 1 e os dois métodos
de composição configurados com o conjunto de terminais T 1 (PGT 1 e AGT 1);

2. As heurísticas SBFL presentes no conjunto de terminais T 2 e os dois métodos de
composição configurados com o conjunto de terminais T 2 (PGT 2 e AGT 2);

3. Todas as heurísticas apresentadas (presentes nos conjuntos de terminais T 1 e T 2) e
as duas variações de ambas as técnicas de composição (PGT 1, AGT 1, PGT 2 e AGT 2).

As Tabelas 3.6, 3.7 e 3.8 apresentam os cinco melhores valores de rank médio para os
três escopos em relação às medidas de expense médio, precision (acc@m) e wasted effort

(wef@n). O Apêndice A apresenta tabelas com todos os valores de rank médio.

Tabela 3.6: Cinco melhores valores de rank médio para as heu-
rísticas que compõem o conjunto de terminais T 1 e
os métodos de composição a ele relacionados (PGT 1
e AGT 1)

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
AGT 1: 1,43 PGT 1: 4,57 AGT 1: 6,57 PGT 1: 4,43 PGT 1: 2,57 PGT 1: 4,57 PGT 1: 5,14 AGT 1: 5,14 AGT 1: 4,86
PGT 1: 3,43 AGT 1: 10,00 PGT 1: 6,57 AM5: 6,29 AGT 1: 7,43 AGT 1: 10,00 AGT 1: 5,86 PGT 1: 5,14 PGT 1: 5,14
AM10: 5,14 AM5: 12,71 AM15: 11,00 AGT 1: 7,00 AM5: 9,57 AM5: 12,71 AM15: 9,43 AM5: 8,29 H33: 8,00
AM15: 5,86 AM6: 12,86 AM1: 12,00 AM6: 9,43 AM6: 10,00 AM6: 12,86 AM4: 10,43 AM15: 9,14 AM15: 8,14
H33: 6,29 AM1: 17,43 AM4: 12,00 AM15: 10,71 H33: 10,57 AM1: 17,43 AM11: 10,43 H33: 10,57 AM5: 8,29

O rank médio para as heurísticas que compõem o conjunto de terminais T 1
e os métodos de composição a ele relacionados (PGT 1 e AGT 1) demonstram o quão
competitivo é PGT 1 em relação às outras métricas de avaliação, apresentando os menores
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valores para todas as variações da métrica de precision acc@n e wef@n, exceto acc@3,
em que houve empate com AGT 1, e wef@10 em que perdeu para AGT 1. Isto indica que
dentre todas os métodos do conjunto, em média PGT 1 foi o melhor método para colocar
defeitos no topo da lista de linhas suspeitas. Este resultado corrobora o resultado obtido
para o conjunto total de programas, de modo que o desempenho é consistente para todos
os programas quando considerando-se o quanto o método se destacou dos demais.

Para o rank médio da métrica Expense Médio, PGT 1 foi o segundo melhor
método, atrás de AGT 1. Dado o valor baixo do rank médio, nota-se que AGT 1 foi a melhor
opção isoladamente para a maioria dos programas quanto ao melhor expense médio, mas
que PGT 1 permaneceu competitivo em relação às demais heurísticas do conjunto. Como
o valor expense médio aferido no conjunto completo de programas para PGT 1 é melhor
que AGT 1, é possível afirmar que o as diferenças entre PGT 1 e AGT 1 são pequenas nos
programas em que AGT 1 tem melhor expense médio. Ou seja, apesar de PGT 1 não ter
sido a melhor opção para expense médio tanto quanto AGT 1, nas ocasiões em que AGT 1

foi melhor, a diferença para PGT 1 é pequena.

Tabela 3.7: Cinco melhores valores de rank médio para as heu-
rísticas que compõem o conjunto de terminais T 2 e
os métodos de composição a ele relacionados (PGT 2
e AGT 2)

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H29: 2,57 PGT 2: 15,57 PGT 2: 9,57 PGT 2: 5,86 PGT 2: 5,29 PGT 2: 15,57 PGT 2: 7,86 H16: 8,14 H29: 3,00

PGT 2: 5,86 H7: 25,14 H16: 16,43 H16: 9,00 H29: 9,14 H7: 25,14 H11: 14,14 H29: 8,14 H16: 3,14
H16: 6,00 H16: 30,00 H29: 16,43 H29: 9,00 H16: 9,57 H16: 30,00 H16: 14,14 PGT 2: 8,14 H24: 8,43
H13: 7,29 H29: 30,00 H11: 17,57 H7: 18,57 H7: 16,57 H29: 30,00 H29: 14,14 H11: 14,14 PGT 2: 8,43
H33: 9,14 H8: 31,00 H5: 20,57 H12: 19,86 H13: 16,71 H8: 31,00 H24: 15,86 H24: 14,29 H33: 9,29
H24: 9,86 AGT 2: 31,29 H12: 20,86 H17: 19,86 H24: 18,14 AGT 2: 31,29 H17: 16,71 H17: 15,14 H17: 9,57

No rank médio aferido em relação às heurísticas que compõem o conjunto de ter-
minais T 2 e os métodos de composição configurados com o mesmo (Tabela 3.7), destaca-
se que os valores de PGT 2 são superiores para quase todas as métricas de avaliação. Isto
ocorre devido a consistência entre os melhores resultados quando observando-se progra-
mas individualmente para PGT 2.

Para a métrica Expense Médio, o rank médio não confirmou o valor geral aferido
no conjunto completo de programas apresentado na Tabela 3.5. Embora PGT 2 tenha
apresentado o menor valor de expense médio, a vantagem do rank médio da heurística
H29 indica menor consistência para PGT 2 nesta métrica, apesar de ser competitiva.

Finalmente, foi aferido o rank médio para o conjunto completo das heurísticas
analisadas (presentes nos conjuntos de terminais T 1 e T 2) e as duas variações de ambas as
técnicas de composição (Tabela 3.8). Observa-se que PGT 1 foi o método mais consistente,
com menor rank médio em diversas métricas de avaliação. Ainda, PGT 1 e PGT 2 foram os



3.3 Análise 51

Tabela 3.8: Cinco melhores valores de rank médio para todas as
heurísticas apresentadas (presentes nos conjuntos de
terminais T 1 e T 2) e as técnicas de composição

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
AGT 1: 2,57 PGT 1: 9,86 PGT 1: 15,29 PGT 1: 7,86 PGT 1: 5,29 PGT 1: 9,86 PGT 1: 10,71 PGT 1: 11,00 H29: 4,86
H29: 4,86 PGT 2: 23,57 PGT 2: 16,29 PGT 2: 10,29 PGT 2: 7,43 PGT 2: 23,57 PGT 2: 13,57 H16: 12,43 H16: 5,00

PGT 1: 7,71 AGT 1: 24,71 AGT 1: 18,00 H16: 14,14 H29: 14,29 AGT 1: 24,71 AGT 1: 13,71 H29: 12,43 AGT 1: 11,14
H16: 9,71 AM5: 34,43 H16: 24,71 H29: 14,14 H16: 14,86 AM5: 34,43 H16: 21,71 AGT 1: 12,71 PGT 1: 11,14

PGT 2: 9,71 AM6: 34,57 H29: 24,71 AGT 1: 15,57 AGT 1: 16,86 AM6: 34,57 H29: 21,71 PGT 2: 13,29 PGT 2: 13,86

métodos com melhor rank médio para as métricas de precision (acc@n) e wasted effort

(wef@n).
Novamente, para a métrica Expense Médio, o rank médio de PGT 1 e PGT 2 não

foi o menor encontrado, com ambas perdendo de AGT 1 e da heurística H29 e PGT 2 empa-
tado com a heurística H16. Este resultado é consistente com os ranks médios apresentados
anteriormente e reforça que AGT 1 é o método mais consistente em cada programa para
expense médio, mas PGT 1 e PGT 2 permanecem competitivas nesta métrica.

Embora os resultados dos ranks médios para PGT 1 e PGT 2 (com destaque para
PGT 1) sejam os menores de modo geral, ainda há valores altos, o que indica que em alguns
casos outras heurísticas são superiores. Assim, destaca-se que, embora os resultados sejam
bons, há espaço para melhora.

3.3.3 Avaliação de Programas Individuais

As Tabelas 3.9 e 3.10 apresentam os valores de expense médio de cada programa
para heurísticas que compõem o conjunto de terminais T 1 e T 2 respectivamente e os
métodos de composição configurados com o mesmos. Estão representados os valores para
as cinco heurísticas com melhores medidas de expense médio de todos os programas,
coluna Total. A primeira linha refere-se aos identificadores de cada programa com
respetivo número de versões (entre parêntesis), conforme descrito na Tabela 3.3.

Tabela 3.9: Proporção média de código investigado para encon-
trar todos os defeitos: Expense Médio

Método P1 (4) P2 (10) P3 (28) P4 (7) P5 (9) P6 (30) P7 (19) Total
PGT 1 9,44 21,84 10,38 5,77 30,69 21,77 12,69 16,43
AGT 1 3,21 11,09 8,45 9,13 51,23 40,34 12,44 21,79
AM10 4,23 18,42 12,16 10,54 55,21 44,82 23,04 27,05
AM15 4,11 21,79 11,78 10,54 61,43 45,95 25,07 28,46
AM1 4,36 22,08 11,82 10,54 60,66 46,26 26,67 28,82

Apesar de PGT 1 e PGT 2 aparecerem no topo das Tabelas 3.9 e 3.10 respectiva-
mente, ambas as técnicas não apresentam os melhores resultados em todos os programas.
Estes resultados confirmam a análise de rank médio apresentada na Subseção 3.3.2, visto
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Tabela 3.10: Proporção média de código investigado para encon-
trar todos os defeitos: Expense Médio

Método P1 (4) P2 (10) P3 (28) P4 (7) P5 (9) P6 (30) P7 (19) Total
PGT 2 20,43% 20,23% 9,06% 22,23% 40,05% 26,16% 19,09% 20,57%
H29 3,46% 11,91% 8,14% 26,15% 46,40% 41,74% 16,36% 23,59%
H16 3,46% 18,71% 9,19% 58,37% 46,66% 41,74% 16,53% 26,67%

AGT 2 9,81% 25,36% 13,48% 19,37% 33,65% 48,81% 25,10% 28,50%
H13 4,11% 24,13% 10,58% 26,43% 57,12% 45,33% 24,51% 28,77%

que havia indícios de que apesar de PGT 1 e PGT 2 apresentarem os melhores valores de
expense médio para o conjunto completo de programas, o mesmo não aconteceu para os
valores de rank médio referente a mesma métrica de avaliação.

PGT 1 e PGT 2 obtiveram o melhor expense médio total, mas perderam em alguns
programas, mais notável o programa P1 (printtokens). Conjectura-se que este fenômeno
ocorre, dentre outros fatores, devido à dependência da fase de treinamento, visto que com
a validação cruzada tripla PGT 1 e PGT 2 encontraram resultados melhores em programas
com maior número de versões defeituosas, como no programa P6 (tcas), por exemplo.
Resultados muito ruins foram obtidos para programas com poucas versões, especialmente
o programa P1, que possui apenas 4 versões.

Observa-se que PGT 1 e PGT 2 não foram capazes de encontrar uma heurística
generalizável ao conjunto de implantação durante a busca no conjunto de treinamento.
Entretanto AGT 1 e AGT 2, também baseadas em treinamento, obtiveram boas soluções.
Como o método baseado em Programação Genética permite combinações mais diversas
e de maior complexidade, soluções muito mais especializadas em relação ao método de
Wang et al. [51] foram encontradas durante a fase de busca no conjunto de treinamento.
Dado o tamanho do conjunto de poucas versões, a busca não dispunha de dados suficientes
para derivar uma solução suficientemente generalizável ao conjunto de implantação.

As Tabelas 3.11 e 3.12 resumem as cinco melhores medidas de precision

(acc@n) e wasted effort (wef@n) para as heurísticas que compõem o conjunto de termi-
nais T 1 e T 2 respectivamente e os métodos de composição configurados com o mesmos.
As células mostram o par técnica utilizada : resultado obtido. Cada coluna apresenta uma
versão da métrica de avaliação com um valor diferente para n e é organizada independen-
temente das demais em ordem não decrescente para acc@n e não crescente para wef@n.

Os resultados de PGT 1 (em negrito na Tabela 3.11) para os programas P4
(schedule), P5 schedule2) e P6 (tcas) foram sempre os melhores ou muito próximos das
melhores medidas de precision e wasted effort. No programa P3 (replace) e P7 (tot_info),
AGT 1 e PGT 1 apresentaram resultados muito próximos, com ambos em geral superiores
às melhores heurísticas SBFL individuais.

Nos programas P1 (printtokens) e P2 (printtokens2) PGT 1 apresentou resulta-
dos inferiores ou pouco melhores em relação às outras heurísticas, especialmente PGT 1.
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Tabela 3.11: Cinco melhores técnicas em valores de precision
(acc@n) e wasted effort (wef@n) dentre as heurís-
ticas SBFL individuais que compõem o conjunto de
terminais T1, PGT 1 e AGT 1

P1 – printtokens – (4 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PG:T 1: 0,70 H1: 3 AGT 1: 3,00 H33: 4 PG:T 1: 3,30 H4: 8 H4: 10 H33: 10
AGT 1: 0,00 H4: 3 H1: 3 PG:T 1: 3,23 AGT 1: 4,00 H10: 8 H10: 10 H4: 15
H1: 0 H10: 3 H4: 3 AGT 1: 3,00 H1: 4 H11: 8 H11: 10 H10: 15
H2: 0 H11: 3 H5: 3 H1: 3 H2: 4 H15: 8 H15: 10 H11: 15
H3: 0 H13: 3 H6: 3 H4: 3 H3: 4 H33: 8 H33: 10 H15: 15

P2 – printtokens2 – (10 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PG:T 1: 2,23 AGT 1: 4,37 AGT 1: 6,00 AGT 1: 6,00 PG:T 1: 7,77 AGT 1: 19,53 AGT 1: 28,53 AGT 1: 48,53
AGT 1: 2,10 H1: 4 H5: 5 H5: 5 AGT 1: 7,90 H1: 20 PG:T 1: 31,60 H5: 58
H1: 2 H4: 4 H6: 5 H6: 5 H1: 8 H4: 20 H1: 32 H6: 58
H4: 2 H5: 4 PG:T 1: 4,33 PG:T 1: 4,60 H4: 8 H10: 20 H4: 32 PG:T 1: 59,13
H10: 2 H6: 4 H1: 4 H1: 4 H10: 8 H11: 20 H10: 32 H1: 62

P3 – replace – (28 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
AGT 1: 7,07 H15: 11 H5: 12 AGT 1: 20,00 AGT 1: 20,93 AGT 1: 58,07 AGT 1: 90,93 AGT 1: 143,30
PG:T 1: 5,67 AGT 1: 10,63 H15: 12 PG:T 1: 18,57 PG:T 1: 22,33 H15: 60 H15: 92 PG:T 1: 152,00
H1: 5 H1: 10 AGT 1: 11,57 H33: 17 H1: 23 PG:T 1: 60,47 PG:T 1: 94,07 H33: 156
H4: 5 H4: 10 PG:T 1: 11,37 H15: 15 H4: 23 H1: 61 H5: 96 H15: 167
H10: 5 H10: 10 H6: 11 H4: 14 H10: 23 H4: 61 H1: 97 H32: 171

P4 – schedule – (7 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H5: 1 PG:T 1: 3,73 PG:T 1: 5,53 PG:T 1: 5,93 H5: 6 PG:T 1: 14,63 PG:T 1: 18,23 PG:T 1: 24,13
H6: 1 AGT 1: 3,10 H5: 4 H5: 4 H6: 6 AGT 1: 15,23 H5: 22 H5: 37
AGT 1: 0,90 H2: 2 AGT 1: 3,13 AGT 1: 3,13 AGT 1: 6,10 H5: 16 AGT 1: 22,97 AGT 1: 42,30
PG:T 1: 0,87 H3: 2 H6: 3 H6: 3 PG:T 1: 6,13 H6: 16 H6: 24 H6: 44
H1: 0 H5: 2 H1: 2 H1: 2 H1: 7 H1: 19 H2: 29 H2: 54

P5 – schedule2 – (9 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PG:T 1: 1,40 PG:T 1: 1,73 PG:T 1: 1,83 PG:T 1: 3,17 PG:T 1: 7,60 PG:T 1: 22,20 PG:T 1: 36,63 PG:T 1: 68,33
AGT 1: 0,00 H2: 1 H2: 1 AGT 1: 1,00 AGT 1: 9,00 H2: 25 H2: 41 H2: 81
H1: 0 H3: 1 H3: 1 H1: 1 H1: 9 H3: 25 H3: 41 H3: 81
H2: 0 H7: 1 H7: 1 H2: 1 H2: 9 H7: 25 H7: 41 H7: 81
H3: 0 H8: 1 H8: 1 H3: 1 H3: 9 H8: 25 H8: 41 H8: 81

P6 – tcas – (30 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PG:T 1: 0,00 AGT 1: 5,00 H5: 7 H2: 12 PG:T 1: 30,00 H4: 80 H15: 126 H15: 223
AGT 1: 0,00 H1: 5 H15: 7 H3: 12 AGT 1: 30,00 H11: 80 AGT 1: 129,90 H4: 227
H1: 0 H4: 5 H2: 6 H7: 12 H1: 30 H13: 80 H4: 130 H11: 227
H2: 0 H10: 5 H3: 6 H8: 12 H2: 30 H15: 80 H5: 130 H13: 227
H3: 0 H11: 5 H7: 6 H9: 12 H3: 30 AGT 1: 80,03 H11: 130 H1: 229

P7 – tot_info – (23 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H5: 2 AGT 1: 3,97 PG:T 1: 6,60 PG:T 1: 10,20 H5: 17 H5: 50 AGT 1: 77,03 PG:T 1: 128,20
H6: 2 PG:T 1: 3,47 AGT 1: 6,00 AGT 1: 8,77 H6: 17 H6: 50 PG:T 1: 77,57 AGT 1: 130,27
PG:T 1: 1,17 H5: 3 H5: 5 H5: 7 PG:T 1: 17,83 AGT 1: 50,03 H5: 79 H6: 144
AGT 1: 1,00 H6: 3 H6: 5 H6: 7 AGT 1: 18,00 PG:T 1: 50,63 H6: 79 H5: 145
H1: 0 H1: 1 H33: 5 H32: 6 H1: 19 H1: 56 H33: 87 H33: 152

Novamente, estes resultados menos competitivos foram influenciados pelo conjunto pe-
queno de versões, conforme discutido anteriormente. Entretanto, as medições de acc@1

e wef@1 para AGT 1 foram os melhores nestes programas, evidenciando que mesmo so-
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frendo com baixa generalidade das soluções encontradas durante o treinamento em algu-
mas execuções e baixo expense médio, o método foi capaz de colocar a linha defeituosa
no topo da lista de linhas suspeitas.

Em relação aos resultados do conjunto das heurísticas que compõem o conjunto
de terminais T 2, AGT 2 e PGT 2, observa-se que os valores de PGT 2 (em negrito na
Tabela 3.12) em P3 (replace), P4 (schedule), P5 (schedule2) e P7 (tot_info) estão presentes
em todas as colunas da tabela, sempre entre as três primeiras posições, demonstrando
melhor adaptação de desempenho em relação as outras técnicas. Os valores de PGT 2

estão na primeira posição em 17 de 32 métricas de avaliação. Para os demais programas,
os valores de PGT 2 também são constantes entre as top-5 melhores técnicas para valores
de acc e wef.

A análise das métricas de avaliação em programas individuais soma ao rank mé-
dio ao demonstrar que o método de composição de heurísticas baseado em Programação
Genética é competitivo, embora sofra mais com a qualidade do treinamento, observada
simplesmente pela quantidade de versões disponíveis no conjunto, em relação ao método
de Wang et al. [51].

3.3.4 Análise Estatística

Seguindo as diretrizes de Arcuri et al. [5], o teste de Wilcoxon foi utilizado para
avaliar a significância da diferença estatística entre as amostras, com nível de confiança
de 95%. Complementarmente, foi utilizado o teste estatístico Â12 de Vargha e Delaney

para comparação de tamanho de efeito, quão superiores os resultados de uma amostra são
em relação à outra.

Como não é possível garantir que os dados pertencem a uma distribuição normal,
o teste de Wilcoxon é uma ferramenta de análise apropriada para comparação estatística
entre os resultados dos algoritmos estocásticos AGT 1 e PGT 1 e AGT 2 e PGT 2 para a
métrica de avaliação Expense Médio (conforme Tabelas 3.9 e 3.10). O teste de Wilcoxon

calcula um p-valor, que sugere a existência de significância estatística da diferença de
desempenho entre dois algoritmos quando este é inferior ao nível de significância (0,05
neste caso) [5].

O teste estatístico Â12 de Vargha e Delaney foi empregado para avaliar o tamanho
do efeito não paramétrico para a diferença entre os dois algoritmos [49]. Dada a medida
de desempenho qualquer, Â12 calcula a probabilidade de que o algoritmo A1 obtenha
p-valores maiores que o algoritmo A2 [5]. Quando os dois algoritmos são equivalentes,
então Â12 = 0,5.

Os testes foram realizados comparando-se 30 execuções de ambos algoritmos
para cada conjunto de implantação. Tabelas 3.13 e 3.14 organizam os resultados de ambos
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Tabela 3.12: Cinco melhores técnicas em valores de precision
(acc@n) e wasted effort (wef@n) dentre as heurís-
ticas SBFL individuais que compõem o conjunto de
terminais T2, PGT 2 e AGT 2

P1 – printtokens – (4 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H7: 1 H2: 3 H2: 3 H2: 4 H7: 3 H7: 7 H7: 9 H16: 10
PGT 2: 0,67 H5: 3 H5: 3 H5: 4 PGT 2: 3,33 H33: 8 H11: 10 H24: 10
AGT 2: 0,33 H11: 3 H7: 3 H7: 4 AGT 2: 3,67 H29: 8 H16: 10 H29: 10
H1: 0 H12: 3 H11: 3 H12: 4 H1: 4 H24: 8 H24: 10 H33: 10
H2: 0 H16: 3 H12: 3 H13: 4 H2: 4 H16: 8 H29: 10 H2: 11

P2 – printtokens2 – (10 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H1: 2 H11: 4 H16: 6 H16: 6 H1: 8 H11: 20 H16: 28 H16: 48
H2: 2 H12: 4 H29: 6 H29: 6 H2: 8 H12: 20 H29: 28 H29: 48
H5: 2 H16: 4 PGT 2: 5,07 PGT 2: 5,17 H5: 8 H16: 20 PGT 2: 30,8 PGT 2: 55,17
H9: 2 H17: 4 H2: 4 H1: 4 H9: 8 H17: 20 H11: 32 H11: 62
H10: 2 H18: 4 H5: 4 H2: 4 H10: 8 H18: 20 H12: 32 H12: 62

P3 – replace – (28 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H16: 6 PGT 2: 12,3 PGT 2: 13,93 H29: 21 H16: 22 AGT 2: 84 PGT 2: 84,93 H29: 132
H29: 6 H16: 12 H7: 13 PGT 2: 20,2 H29: 22 PGT 2: 56,6 H16: 87 H16: 133
PGT 2: 5,63 H29: 12 H16: 13 H16: 20 PGT 2: 22,37 H1: 63 H29: 87 PGT 2: 133,77
H1: 5 H2: 10 H29: 13 H24: 20 H1: 23 H10: 63 H2: 97 H24: 149
H2: 5 H5: 10 H2: 10 H17: 18 H2: 23 H11: 61 H5: 97 H17: 155

P4 – schedule – (7 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PGT 2: 0,33 H5: 2 PGT 2: 3,6 PGT 2: 4,03 PGT 2: 6,67 H11: 17 H11: 26 PGT 2: 41,53
AGT 2: 0 H11: 2 H11: 3 AGT 2: 3,33 AGT 2: 7 H5: 18 PGT 2: 26,23 H11: 46
H1: 0 PGT 2: 1,03 H16: 3 H5: 3 H1: 7 PGT 2: 18,7 H5: 28 H16: 48
H2: 0 H1: 1 H29: 3 H11: 3 H2: 7 H7: 19 H16: 28 H29: 48
H3: 0 H2: 1 AGT 2: 2 H13: 3 H3: 7 H8: 19 H29: 28 H5: 49

P5 – schedule2 – (9 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PGT 2: 0 PGT 2: 0,5 PGT 2: 0,83 H3: 3 PGT 2: 9 PGT 2: 26,4 PGT 2: 42,83 PGT 2: 82,2
AGT 2: 0 AGT 2: 0 AGT 2: 0 H20: 3 AGT 2: 9 AGT 2: 27 AGT 2: 45 H3: 83
H1: 0 H1: 0 H1: 0 AGT 2: 2 H1: 9 H1: 27 H1: 45 H20: 83
H2: 0 H2: 0 H2: 0 PGT 2: 1,3 H2: 9 H2: 27 H2: 45 AGT 2: 86
H3: 0 H3: 0 H3: 0 H4: 1 H3: 9 H3: 27 H3: 45 H16: 86

P6 – tcas – (30 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H7: 2 H16: 7 H16: 7 PGT 2: 12,47 H7: 28 H7: 76 H16: 122 H16: 219
PGT 2: 0 H29: 7 H29: 7 H1: 11 PGT 2: 30 H16: 76 H29: 122 H29: 219
AGT 2: 0 AGT 2: 6 AGT 2: 6 H2: 11 AGT 2: 30 H29: 76 H7: 124 H7: 221
H1: 0 H7: 6 H7: 6 H4: 11 H1: 30 H11: 80 H11: 130 H11: 227
H2: 0 H1: 5 PGT 2: 5,9 H5: 11 H2: 30 H17: 80 H17: 130 H17: 227

P7 – tot_info – (23 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H8: 1 PGT 2: 1,63 H16: 6 H16: 10 H8: 18 H8: 54 PGT 2: 83,7 H16: 141
PGT 2: 0,4 H1: 1 H29: 6 H29: 10 PGT 2: 18,6 PGT 2: 54,47 H16: 85 H29: 141
AGT 2: 0 H2: 1 PGT 2: 5,3 PGT 2: 8,9 AGT 2: 19 H1: 56 H29: 85 PGT 2: 142,97
H1: 0 H5: 1 H1: 5 H7: 8 H1: 19 H2: 56 H1: 87 H7: 151
H2: 0 H8: 1 H2: 5 H1: 6 H2: 19 H5: 56 H2: 87 H12: 152

os testes para os métodos de composição configurados com os conjuntos de terminais T 1
e T 2 respectivamente. A coluna “p-valor Wilcoxon” representa os p-valores obtidos pelos
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Table 3.13: Teste estatístico de Wilcoxon e de Â12 Vargha e Dela-
ney com AGT 1 (A1) e PGT 1 (A2)

Programa Conjunto de Implantação p-valor Wilcoxon V-D Â12 Magnitude

P1 – printtokens
1 2,86 × 10−11 0,97 N

2 1,46 × 10−12 0,98 N

3 1,27 × 10−8 0,12 H

P2 – printtokens2
1 8,37 × 10−5 0,20 H

2 3,17 × 10−2 0,35 O

3 4,07 × 10−8 0,09 H

P3 – replace
1 2,54 × 10−8 0,08 H

2 1,56 × 10−4 0,22 H

3 2,31 × 10−2 0,33 O

P4 – schedule
1 4,68 × 10−10 0,93 N

2 1,49 × 10−8 0,90 N

3 4,14 × 10−7 0,87 N

P5 – schedule2
1 8,63 × 10−12 1,00 N

2 0,67 0,47 ♦

3 2,21 × 10−11 1,00 N

P6 – tcas
1 1,04 × 10−11 1,00 N

2 6,49 × 10−12 1,00 N

3 2,10 × 10−6 0,85 N

P7 – tot_info
1 4,71 × 10−11 0,01 H

2 0,86 0,51 ♦

3 1,09 × 10−5 0,83 N

testes de Wilcoxon, com valores destacados em negrito quando o nível de significância é
acima do limite de 95% (p-valores menores que 0,05). Assim, o teste de Wilcoxon indica
que as diferenças entre PGT 1 e AGT 1 são estatisticamente significativas para todos, exceto
dois, conjuntos de implantação em diferentes programas enquanto as diferenças entre
PGT 2 e AGT 2 não são significativas em apenas cinco amostras em programas distintos.

Os resultados do teste estatístico Â12 de Vargha e Delaney estão resumidos nas
Tabela 3.13 e 3.14, em que o algoritmo A1 corresponde ao AGT 1 e AGT 2 e o algoritmo A2

corresponde ao PGT 1 e PGT 2 respectivamente. Assim, os valores de Â12 correspondem a
probabilidade de o método baseado em Programação Genética obter resultados melhores.
A coluna “V-D Â12” corresponde aos valores absolutos de Â12, enquanto a coluna
“Magnitude” representa uma referencia para magnitude da diferença de A2 em relação
ao A1, em que “N” indica que os resultados de A2 são significantemente superiores,
“H” para significantemente inferiores, “M” para insignificantemente superiores, “O” para
insignificantemente inferiores e “♦” indica diferenças insignificantes.

Ao observar a Tabela 3.13, nota-se que não foi verificada diferença estatística em
dois das 21 comparações. Nestes casos a magnitude aferida foi insignificante (“♦”), con-
firmando o teste de Wilcoxon. Estes resultados conferem maior confiança aos resultados
da análise de expense médio. Observando o programa P1 (printtokens), houve magnitude
significante em todas as três comparações, sendo valores próximos de um em duas, indi-
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Tabela 3.14: Teste estatístico de Wilcoxon e de Â12 Vargha e Dela-
ney com AGT 2 (A1) e PGT 2 (A2)

Programa Conjunto de Implantação p-valor Wilcoxon V-D Â12 Magnitude

P1 – printtokens
1 0,23 0,58 ♦

2 6,37 × 10−9 0,90 N

3 1,62 × 10−7 0,89 N

P2 – printtokens2
1 0,06 0,64 M

2 5,71 × 10−13 1,00 N

3 1,88 × 10−5 0,8 N

P3 – replace
1 3,16 × 10−12 1,00 N

2 4,02 × 10−10 0,93 N

3 8,24 × 10−7 0,87 N

P4 – schedule
1 0,06 0,37 O

2 1,49 × 10−11 1,00 N

3 1,31 × 10−8 0,10 H

P5 – schedule2
1 3,35 × 10−11 0,03 H

2 0,16 0,40 ♦

3 2,05 × 10−5 0,80 N

P6 – tcas
1 9,57 × 10−13 1,00 N

2 8,81 × 10−12 1,00 N

3 1,73 × 10−7 0,87 N

P7 – tot_info
1 2,31 × 10−8 0,91 N

2 4,60 × 10−13 1,00 N

3 0,18 0,60 ♦

cando superioridade para PGT 1, e valor próximo de zero na outra, indicando superiori-
dade para AGT 1. Portanto, apesar de valores médios menores, PGT 1 foi significativamente
superior em relação ao AGT 1 em dois dos três conjuntos de implantação.

Da mesma forma, pode-se dizer que PGT 1 superou AG nos programas P4
(schedule), P5 (schedule2) e P6 (tcas), com grande vantagem nos últimos dois para
todos os conjuntos de implantação. Entretanto, AGT 1 foi estatisticamente superior em
P2 (printtokens2) e P3 (replace) e houve empate em P7 (tot_inf ).

Em relação à comparação estatística dos métodos de composição de heurśiticas
configurados com o conjunto de terminais T 1 (Tabela 3.14), foram observadas diferenças
estatisticamente significativas entre PGT 2 e AGT 2 em todos os programas, sendo os
resultados da PGT 2 significativamente superiores nos programas P2 (printtokens2), P3
(replace), P6 (tcas) e P7 (tot_inf ), todos os programas para os quais a PGT 2 obteve
melhores resultados na proporção de linhas inspecionadas para localizar todos os defeitos.
Além disso, PGT 2 teve diferença estatística superior significativa em P1, que perdeu para
AGT 2 em valores médios. Nos programas em que as métricas de AGT 2 tinham uma
melhor média de proporção de linhas inspecionadas, a PGT 2 tinha um valor superior
estatisticamente significativo em pelo menos um conjunto de implantação.
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3.3.5 Ameaças à Validade

As ameaças à validade interna, ou seja, ocorrência de resultados ao acaso,
foram tratadas usando: métodos de referência e medidas de avaliação usadas em estudos
anteriores; execuções múltiplas para reduzir a natureza estocástica dos algoritmos; e
estruturas de software livre existentes que foram usadas em diversas aplicações.

Para lidar com a validade externa, isto é, a possibilidade de generalização dos
resultados, um benchmark comum em muitos contextos relacionados à engenharia de
software foi empregado; entretanto, avaliações em grande escala e em outras linguagens
de programação são necessárias. Muitos trabalhos recentes utilizaram o conjunto de
programas Siemens como benchmark no problema de localização de defeitos (tais como
[30, 39, 43]), de modo a permitir comparações com pesquisas anteriores e posteriores.
Isto permite a construção de uma base de evidências e incentiva experimentos repetíveis
que promoverão avaliações baseadas na indústria.

Ameaças à validade de construção abordam o quão bem as medições estão
realmente correlacionadas com o que elas afirmam fazer. Foram utilizadas métricas de
avaliação absolutas e relativas, e suas medidas foram tomadas similarmente a estudos
anteriores, para que estas possam comunicar realisticamente a capacidade de localização
de defeitos.

Estes resultados indicam que o espaço de busca mais amplo disponibilizado
ao método baseado em Programação Genética permite melhor adaptabilidade contra
heurísticas independentes de programa e o espaço de busca limitado a equações lineares.

3.4 Considerações Finais

A localização de defeitos para muitos projetos é uma tarefa onerosa e demo-
rada. Alguns trabalhos, tais como [26, 1, 51, 55], abordaram o problema e propuseram
heurísticas para automatizar ou auxiliar o processo.

Neste capítulo, uma meta-heurística evolucionária, Programação Genética, foi
aplicada para buscar composições não-lineares de heurísticas que derivam medidas de
suspeita de elementos de código potencialmente defeituosos. A proposta utiliza uma
abordagem orientada a projetos com o objetivo de encontrar fórmulas melhor adaptadas
ao problema de localização de defeitos no âmbito de cada programa.

Foram utilizadas duas configurações distintas de conjuntos de heurísticas para
a composição pela proposta. Os conjuntos são integrados por heurísticas individuais
baseadas em cobertura de código (Tabela 3.2), métricas de associação (Tabela 3.1) e dados
do espectro de cobertura.
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Heurísticas de localização de defeitos consolidadas na literatura foram utilizadas
para comparação, além do método de Wang et al. [51], baseado em Algoritmo Genético,
que busca composições lineares de outras heurísticas. Assim, em média, o método pro-
posto foi capaz de encontrar soluções mais complexas e melhor adaptadas aos programas
treinados em relação ao método de composição linear e as heurísticas tradicionais.

Apesar do desempenho médio superior, o método proposto não foi o melhor para
todos os programas. Devido ao reduzido número de versões destes programas, o algoritmo
encontrou soluções extremamente especializadas ao conjunto de treinamento e que,
consequentemente, não são suficientemente generalizáveis para a fase de implantação.
Assim, constata-se que devido a característica de permitir soluções mais complexas,
e portanto mais especializadas, o método baseado em Programação Genética é mais
dependente da qualidade do conjunto de treinamento em relação ao metódo de Wang
et al. [51].

A proposta resultou em publicações no 8o Workshop de Engenharia de Software
Baseada em Busca (WESB 2017) [8] e no 26th European Symposium on Artificial Neural

Networks, Computational Intelligence and Machine Learning (ESANN 2018).
O método proposto permite fórmulas mais complexas e melhor adaptação a um

conjunto de versões de um mesmo programa: o treinamento baseado em projeto resulta
em fórmulas customizadas ao conjunto de potenciais defeitos de um programa específico.

O Capítulo 4 expande o método apresentado para outras fontes de dados ao gerar
novas heurísticas a partir de variáveis básicas do espectro de mutação utilizando a mesma
metodologia de treinamento evolucionário baseado em projetos apresentada até aqui.



CAPÍTULO 4
Geração de Heurísticas Baseadas em Espectro
de Mutação

Existem técnicas que expandem as heurísticas baseadas em espectro ao utili-
zar dados de outra natureza que adicionam informação à cobertura dos testes. Conforme
apresentado no Capítulo 2, algumas pesquisas aplicaram dados da análise de mutantes
ao problema de localização de defeitos [42, 35, 43], compondo assim as técnicas de lo-
calização de defeitos baseadas em espectro de mutação. As heurísticas de Localização
de Defeitos Baseada em Mutação (MBFL, do Inglês: Mutation-based Fault Localiza-

tion) são análogas às heurísticas SBFL (baseadas em espectro de cobertura) ao calcular a
suspeita de cada elemento de código conter o defeito.

Dado um programa defeituoso, mutantes são gerados para cada elemento de
código coberto por algum teste que revela algum defeito. Em seguida os programas
mutantes são executados pelo conjunto de teste e os dados do espectro de mutação são
coletados ao aferir quais testes mataram quais mutantes. De posse do espectro de mutação,
uma heurística MBFL é utilizada para calcular um escore de suspeita para cada elemento
de código do programa e organizar uma lista para guiar a investigação do código pelo
defeito, do elemento mais suspeito para o de menor suspeita.

A suspeita de um elemento de código é obtida através da suspeita de seus
mutantes, aqueles cujo ponto de mutação situa-se no elemento. Assim, a suspeita do
elemento será o valor da maior suspeita de seus mutantes calculada pela heurística MBLF.
Estas técnicas baseiam-se no princípio de que os testes que matam mutantes tem poder
de diagnóstico, de modo que quanto mais um mutante afeta os testes negativos e menos
afeta os testes positivos, maior será a suspeita do próprio comando.

No contexto de resultados competitivos obtidos na literatura com técnicas de
localização de defeitos baseadas em espectro de mutação projetadas manualmente (por
humanos) (e.g. [42] inter alia) e as conclusões promissoras da utilização de Programação
Genética para geração de heurísticas baseadas em espectro de cobertura ([55] inter alia),
este capítulo descreve o projeto e análise de uma abordagem evolucionária para construir
heurísticas MBFL orientadas a programas de forma automática.



4.1 Método Proposto: Aplicação de Programação Genética à Heurísticas MBFL 61

Este trabalho aborda diretamente as lacunas delineadas em [56] e culminou na
publicação de um artigo no 2018 IEEE Congress on Evolutionary Computation (IEEE
CEC 2018) [10]. Este capítulo analisa a eficácia de heurísticas baseadas em variáveis
de mutação em comparação às baseadas em variáveis de cobertura para a abordagem
evolucionária, especificamente o algoritmo de Programação Genética.

O texto está estruturado da seguinte maneira: A Seção 4.1 descreve a abordagem
proposta; A Seção 4.2 apresenta o esquema de experimentação, parâmetros e os métodos
de avaliação empregados; A Seção 4.3 apresenta e discute os resultados; e a Seção 4.4
conclui o capítulo.

4.1 Método Proposto: Aplicação de Programação Gené-
tica à Heurísticas MBFL

Retomando o contexto da aplicação do algoritmo Programação Genética ao
problema de localização de defeitos, cada indivíduo representa a fórmula matemática
de uma heurística para calcular suspeita de elementos de código. A população é um
conjunto de soluções que se desenvolve conforme o algoritmo, visando alcançar fórmulas
que sejam melhores em aferir o quão suspeito um elemento de programa é. Assim, o
espaço de busca constitui-se do conjunto de todas as fórmulas válidas possíveis composta
pelas funções e terminais definidas como parâmetros iniciais do algorítimo. Observa-se
que equações não lineares são comumente obtidas neste processo.

Em [55] Programação Genética foi utilizada para sintetizar heurísticas SBFL
a partir das quatro variáveis básicas de cobertura de código {ce f , cep, cn f e cnp} e a
constante inteira 1 (um) e o conjunto de funções matemáticas composto pelas quatro
operações básicas e raiz quadrada. O objetivo é a minimização da média da métrica
Expense (a posição do comando defeituoso em relação ao número de comandos), em
relação a n versões defeituosas, conforme representado na Equação 4-1. A aptidão do
indivíduo é calculada a partir das lista de elementos de programa ordenadas por suspeitas,
obtidas por sua heurística correspondente.

expense médio =

n

∑
i=1

expense(i)

n
(4-1)

Na presente abordagem, o algoritmo de Programação Genética foi configurado
com as quatro variáveis básicas de mutação {mk f , mkp, mn f e mnp} e a constante 1
(análogo à configuração de [55]) como terminais, e o conjunto de funções definido como
as quatro operações básicas da matemática (adição, divisão, subtração e divisão protegida,
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isto é, retorna um quando há divisão por zero) e raiz quadrada protegida (a raiz quadrada
do módulo de um número).

Já que um comando costuma possuir mais de um mutante, a suspeita máxima de
seus mutantes é considerada a suspeita do elemento de código. Como as heurísticas MBFL
apresentam desempenho ruim em defeitos que envolvem comandos que não podem sofrer
mutação [45], as instruções sem mutantes recebem a suspeita mais baixa. Após o cálculo
da suspeita, é construído uma lista de elementos ordenando-os em ordem não crescente de
suspeita. Depois de criadas as classificações de suspeita, calcula-se a aptidão do indivíduo
utilizando-se a Fórmula 4-1, similarmente à função usada por Yoo [55].

Similarmente ao método do Capítulo 3, a proposta é estruturada em duas etapas:
treinamento e implantação. Os aspectos inovadores do método estão ligados à investiga-
ção conjunta de:

• especialização de heurísticas a certos contextos;
• aplicação de espectro de mutação para geração automática de heurísticas, ou seja,

sinais (fontes de dados) além de cobertura de código;
• comparação da eficácia de espectro de cobertura e espectro de mutação no contexto

de abordagens evolucionárias, isto é, a análise de heurísticas em termos de desem-
penho absoluto (e.g. expense médio) e relativo (e.g. precision e wasted effort);
• análise da qualidade do espectro de mutação e seu impacto na localização de

defeitos.

4.2 Experimentos

Assim como no Capítulo 3, foi aplicada validação cruzada tripla three-fold

cross validation para avaliar o método proposto, conforme o processo de experimentação
representado na Figura 4.1. Inicialmente, os conjuntos de versões do mesmo programa
foram divididos aleatoriamente em três subconjuntos cada. Em cada etapa da validação
cruzada, dois subconjuntos compuseram o conjunto de treinamento, enquanto o restante
foi utilizado para avaliar a heurística treinada, simulando a fase de implantação. O
conjunto de versões do programa foi subdividido somente uma vez, sendo que a cada
etapa da validação cruzada os subconjuntos foram permutados de modo que cada um
pudesse ser utilizado como conjunto de treinamento durante uma etapa. Observa-se que a
interseção dos conjuntos de treinamento e implantação para a mesma rodada da validação
cruzada tripla é sempre vazia.

No esquema da Figura 4.1 k representa a etapa da validação cruzada tripla e i

representa a rodada de experimentos. Em cada rodada o método de busca é executado
para o conjunto de treinamento e ao final, a melhor solução encontrada é utilizada para
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Figura 4.1: Esquema de experimentação utilizado para geração de
heurísticas baseadas em espectro de mutação.

localizar os defeitos dos programas do conjunto de implantação e os resultados são co-
letados conforme as métricas de avaliação utilizadas. Ressalta-se que todos os resultados
apresentados são coletados do conjunto de implantação, que não exerce influência sobre
a busca. Devido ao caráter estocástico dos métodos, especificou-se como 30 o número
de rodadas experimentais com o objetivo de reduzir os efeitos estocásticos inerentes ao
processo. Assim, para cada etapa k, são executadas 30 rodadas do experimento.

O restante desta seção apresenta alguns detalhes importantes sobre a configura-
ção dos experimentos conduzidos. A Subseção 4.2.1 elenca os programas utilizados e suas
características; A Subseção 4.2.2 apresenta os parâmetros utilizados nas meta-heurísticas;
A Subseção 4.2.3 descreve os métodos utilizados para comparação ao avaliar o método
proposto; e a Subseção 4.2.4 apresenta e resume as métricas de avaliação empregadas.

4.2.1 Os Benchmarks

Os programas utilizados nos experimentos foram obtidos a partir dos Bench-

marks: Siemens Suite [23], amplamente utilizado pela comunidade acadêmica, incluindo
publicações recentes [42, 51, 32, 16, 56]; Codeflaws [48], uma coleção de programas da
base de dados online Codeforces, uma plataforma de maratonas de programação; e o De-

feitos4J [27], que é um conjunto de projetos robustos reais abertos com defeitos reais.
Os benchmarks ajudam a construir experimentos replicáveis e possibilitam experimentos
para posteriormente promover avaliações baseadas na indústria.

Os programas do Siemens Suite foram obtidos do repositório SIR (Software-

artifact Infrastructure Repository) [12], que é um projeto criado para distribuir artefatos
relacionados a software para experimentos com análise de programas, teste de software
e educação. Os programas selecionados foram print_tokens2, schedule e tcas, em lingua-
gem C. Os programas Siemens foram utilizados com um conjunto reduzido de casos de
teste disponibilizados pelo SIR.
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Do Benchmark Codeflaws, as submissões para o problema 475-A foram selecio-
nadas. Neste caso, cada submissão de solução para o problema é tratada como uma versão
do mesmo programa. Cada submissão representa um programa na linguagem C enviada
por um aluno real, portanto são programas reais com defeitos reais.

Em relação aos experimentos com código de defeito único (single-bug), como
Siemens e Codeflaws, algumas versões não foram usadas porque: a falha estava em uma
linha não instrumentada (por exemplo, erro de declaração variável); o conjunto de testes
não revelou o defeito; ou o defeito não estava localizado em uma única linha de código,
isto é, mais de um elemento era responsável pela falha.

O espectro para os programas foi gerado com as ferramentas lcov, gcov (uma
ferramenta de cobertura de testes padrão do pacote GNU) e um programa próprio. Para a
geração dos mutantes de programas C, foi utilizada a ferramenta Proteum/IM 2,0 [34].

Defects4J é um framework que oferece uma base de dados e uma estrutura
de projetos com defeitos reais na linguagem Java que visa a disponibilizar dados para
estudos replicáveis em pesquisas em teste de software. Com o objetivo de avaliar como a
disponibilidade de mutantes impacta na qualidade da localização de defeitos baseada em
mutações, foram coletados dados de cobertura e mutação do programa Math, um projeto
real multi-bug do Defects4J, usando o repositório criado e disponibilizado por Pearson et

al. [45].
Detalhes do conjunto de programas utilizado nos experimentos são apresentados

na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Conjunto de programas usado nos experimentos

Program Inst. LOC Faulty Versions Test Set Mutants
475A 38,5 8 35 3257,5

print_tokens2 200 10 265 4679,5

schedule 152 7 387 2240

tcas 65 26 354 2872

Math 2022,4 77 212,2 8950,7

Outra ferramenta utilizada no projeto, foi o framework para a linguagem Python
DEAP, que permite a abstração dos operadores básicos necessários para a implementação
de algoritmos evolutivos e programação paralela concorrente. Para a implementação da
meta-heurística de Programação Genética, o DEAP foi usado com configurações básicas.
Assim, apenas os parâmetros necessários foram definidos, usando as configurações padrão
inalteradas sempre quando possível.
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4.2.2 Parâmetros das Meta-heurísticas

Os parâmetros aplicados para o algoritmo de Programação Genética foram
definidos empiricamente como: número de gerações: 1000; tamanho da população: 100
indivíduos; taxa de cruzamento: 0,85; taxa de mutação: 0,07; taxa de reprodução: 0,08;
profundidade máxima de cruzamento: 20; profundidade inicial máxima: 10; profundidade
inicial mínima: 2; método de seleção: roleta; operador de cruzamento: cruzamento de
um ponto (troca de sub-árvores selecionadas aleatoriamente entre pais); operador de
mutação: mutação uniforme (substituir uma sub-árvore no indivíduo por uma nova gerada
aleatoriamente); seleção de próxima geração: Descendentes com elitismo (persistência do
melhor indivíduo da população dos pais).

4.2.3 Avaliação do Método

O conjunto de heurísticas de comparação foi selecionado a partir de pesquisas
recentes em SBFL e MBFL [45, 16] e estão dentre as mais populares no levantamento
de Wong et al. [53]. Foram selecionadas as heurísticas SBFL Tarantula [26, 42], Ochiai
[1, 16], OP2 [40, 16], Barinel [2] e DStar [52] além de de suas homólogas em MBFL.
Ainda, a abordagem baseada em PG de Yoo foi adaptada como uma versão análoga ao
método proposto, no âmbito de SBFL. Deste modo tem-se uma referência evolucionária
para comparação. Ao todo, 11 heurísticas de comparação foram selecionadas.

4.2.4 Métricas de Avaliação

Para avaliar o desempenho das heurísticas SBFL e MBFL em relação à quan-
tidade absoluta e relativa de elementos de código investigados até encontrar os defeitos,
foram aplicadas as seguintes métricas de avaliação, assim como na análise do Capítulo 3
(ver Subseção 3.2.4):

• Expense Médio: refere-se à média da posição relativa do comando defeituoso
quando normalizada pelo número total de comandos no programa [55] em relação
a todas as versões defeituosas.
• Precision (acc@n): o número de defeitos dentre as primeiras n posições da lista de

elementos de código ordenada por suspeitas, obtida pela técnica avaliada. Valores
maiores são melhores. Foram utilizados 1, 3 e 5 para n.
• Wasted Effort (wef@n): a quantidade de trabalho desperdiçado ao analisar cada

elemento de código do programa que não é responsável pelo defeito antes de
localizá-lo (valores menores são melhores). Também foram utilizados 1, 3 e 5
para n.
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• Rank Médio: a posição média de cada técnica segundo seus resultados em cada
programa para alguma outra métrica de avaliação. Para uma medida de avaliação,
o rank médio de uma heurística H é a média de suas posições (primeiro, segundo,
terceiro, etc.) calculadas para todos os programas. Se a medida para a heurística
H é igual a outra, ambas tem a mesma posição relativa: o pior caso (e.g. se três
heurísticas têm a segunda melhor medida de we f @3, então a todas é atribuída a
quarta posição no rank).

4.3 Análise

As questões a serem respondidas (questões de pesquisa) estão ligadas: à capa-

cidade geral para localizar defeitos e ao número de elementos de programa investigados

até encontrar os defeituosos. Em outras palavras, as questões são, respectivamente,

• Quão eficazes são as soluções obtidas por Programação Genética baseadas em

variáveis de mutação em termos relativos? (QP1); e
• Quão eficazes são as soluções obtidas por Programação Genética baseadas em

variáveis de mutação em termos absolutos? (QP2).

Em adição, Pearson et al. recentemente constataram que heurísticas MBFL tem
desempenho ruim em defeitos reais em relação a defeitos artificiais [45], mas tal pesquisa
não considerou a qualidade dos dados de mutação utilizados. Assim, este capítulo também
investiga se o número de mutantes disponíveis é um fator relevante para o desempenho de

heurísticas MBFL construídas evolucionariamente por Programação Genética, ou seja:

• Como a qualidade do espectro de mutação impacta sobre a capacidade de localizar

defeitos? (QP3)

Esta seção apresenta os resultados obtidos pelos experimentos e os analisa e
compara em relação às heurísticas apresentadas na Subseção 4.2.3. A Subseção 4.3.1
analisa a eficácia das heurísticas MBFL treinadas pelo método proposto. A Subseção 4.3.2
analisa a qualidade do espectro de mutação e seu impacto ao método. A Subseção 4.3.3
apresenta uma análise estatística dos resultados. A Subseção 4.3.4 resume as ameaças a
validade do trabalho.

4.3.1 Eficácia de Heurísticas MBFL Treinadas Evolucionariamente

Para responder às questões de pesquisa QP1 e QP2 (quão eficazes são as

soluções obtidas por Programação Genética baseadas em variáveis de mutação em

termos relativos e absolutos, respectivamente) foram analisados:
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1. as medidas de avaliação para o conjunto de programas avaliados;
2. as classificações médias (rank médio) das heurísticas conforme todas as medidas

de avaliação;
3. a comparação de técnicas de localização de defeitos em programas individuais.

Destes três itens, os resultados obtidos de expense médio se aplicam a QP1 e os resultados
de precision e wasted effort tratam QP2,

Os resultados são apresentados nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4. No restante do texto, a
técnica de construção evolucionária de heurísticas MBFL será referida como “PG-mut”,
enquanto técnica análoga de construção de heurísticas SBFL será citada como “PG-

cov”. Ainda, as heurísticas tradicionais Tarantula, Ochiai, OP2, Barinel e DStar também
são apresentadas utilizando-se os sufixos “-cod” e “-mut” em referencia à utilização de
variáveis de cobertura e mutação em SBFL e MBFL, respectivamente (e.g. “TAR-cov” e
“TAR-mut”). Conforme QP1 e QP2, o foco é a eficácia das soluções baseadas em variáveis
de mutação obtidas do processo evolucionário do algoritmo de Programação Genética,
isto é, o qual eficaz PG-mut é em relação às outras técnicas da literatura, especialmente
em relação à PG-cov, sua contraparte evolucionária baseada em variáveis de cobertura.

Tabela 4.2: Medidas de avaliação para o conjunto de programas
avaliados

Método Expense médio
acc@n wef@n

1 3 5 1 3 5
TAR-cov 47,14% 1 8 10 50 137 220
TAR-mut 43,98% 2 8 14 49 136 211
OCH-cov 46,48% 2 9 14 49 135 212
OCH-mut 53,60% 3 6 10 48 138 221
OP2-cov 40,27% 3 11 15 48 129 202
OP2-mut 59,86% 0 2 7 51 149 238
BAR-cov 48,37% 1 8 10 50 137 220
BAR-mut 43,70% 2 8 14 49 136 211
DST-cov 48,02% 2 8 10 49 136 219
DST-mut 46,78% 1 7 12 50 139 219
PG-cov 30,00% 0,33 4,63 10,17 50,67 145,63 232,40
PG-mut 36,38% 6,47 15,40 20,54 44,53 118,90 181,14

Avaliação do Conjunto de Programas Completo

A Tabela 4.2 apresenta uma comparação geral das medidas de avaliação utiliza-
das. Estão apresentados os valores de expense médio, bem como acc e wef para o conjunto
completo de programas selecionados para avaliação. Os melhores valores de cada métrica
de avaliação estão destacados em negrito. Por exemplo, a quarta coluna da Tabela 4.2
(valores de acc@3) demonstra que PG-mut colocou o elemento defeituoso dentre os três
de maior suspeita (três primeiras posições da lista de elementos de código ordenada por
suspeitas) em média 15,40 vezes, contra 11,00 do segundo melhor resultado (OP2-cov).
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Tabela 4.3: Rank médio de expense médio, acc@n e wef@n

Expense médio acc@1 acc@3 acc@5 wef@1 wef@3 wef@5
PG-cov: 2,75 PG-mut: 4,5 PG-mut: 1,5 PG-mut: 3 PG-mut: 4,5 PG-mut: 1,5 PG-mut: 1,75
OP2-cov: 4 OP2-cov: 8,25 OP2-cov: 6,5 OP2-cov: 6 OP2-cov: 8,25 OP2-cov: 6,5 OP2-cov: 5,25

PG-mut: 4,5 PG-cov: 9,5 OCH-cov: 7,5 OCH-cov: 6,25 PG-cov: 9,5 OCH-cov: 7,5 OCH-cov: 6
OCH-cov: 4,75 OCH-mut: 9,5 TAR-cov: 8,5 PG-cov: 7,5 OCH-mut: 9,5 DST-cov: 8 DST-mut: 7,75
DST-cov: 5,75 OCH-cov: 9,75 BAR-cov: 8,5 TAR-cov: 8,75 OCH-cov: 9,75 TAR-cov: 8,5 TAR-mut: 8
TAR-cov: 6,5 DST-cov: 9,75 DST-cov: 8,5 BAR-cov: 8,75 DST-cov: 9,75 BAR-cov: 8,5 BAR-mut: 8
BAR-cov: 7,5 TAR-mut: 10 PG-cov: 9,25 DST-cov: 8,75 TAR-mut: 10 PG-cov: 9,5 DST-cov: 8,25
TAR-mut: 9 BAR-mut: 10 TAR-mut: 9,75 DST-mut: 8,75 BAR-mut: 10 TAR-mut: 9,75 OCH-mut: 8,5
BAR-mut: 9 TAR-cov: 10,5 BAR-mut: 9,75 TAR-mut: 9,25 TAR-cov: 10,5 BAR-mut: 9,75 TAR-cov: 8,75

DST-mut: 9,25 BAR-cov: 10,5 DST-mut: 10 BAR-mut: 9,25 BAR-cov: 10,5 OCH-mut: 10 BAR-cov: 8,75
OCH-mut: 9,75 DST-mut: 10,5 OCH-mut: 10,5 OCH-mut: 10 DST-mut: 10,5 DST-mut: 10,25 PG-cov: 8,75
OP2-mut: 10,5 OP2-mut: 12 OP2-mut: 12 OP2-mut: 10,75 OP2-mut: 12 OP2-mut: 12 OP2-mut: 10,25

Considerando que PG-cov e PG-mut são treinados para cada programa e seus
resultados são calculados a partir de então, é esperado que superem os outros métodos.
De fato, PG-mut superou os demais em todos os valores de acc e wef, enquanto foi o
segundo melhor para o expense médio. Entretanto PG-cov foi superior na perspectiva
relativa, pois obteve a melhor medida de expense médio. Especificamente para valores de
acc, os resultados de PG-mut são muito melhores do que os das outras heurísticas, assim,
foi a mais precisa na localização de defeitos sob a perspectiva absoluta.

Avaliação de Rank Médio

Para aferir o desempenho posicional relativo das técnicas, calculou-se a rank

médio para o conjunto de todos os métodos avaliados em relação a cada métrica de
avaliação. Para cada métrica (expense médio, acc@1, acc@3, etc), define-se o rank médio
como a classificação média de uma técnica em relação aos programas avaliados. Se há
empate entre medidas de dois métodos, todas são classificadas com a mesma posição no
rank: o pior caso (e.g. se três técnicas estão empatados com a segunda melhor medida
de we f @5, então a todas será atribuída a posição de classificação quatro em we f @5).
Os ranks médios em todas as métricas de avaliação estão apresentados na Tabela 4.3, os
valores de PG-mut e PG-cov estão destacados em negrito. Cada coluna é ordenada de
modo que a técnica de melhor desempenho esteja no topo.

Observa-se que PG-mut apresentou medidas de rank médio superiores em quase
todas as colunas, como mostrado na Tabela 4.3, isto é, foi a melhor técnica, dentre as
avaliadas, para todas as medidas de precision e wasted effort. A exceção está em expense

médio, apesar da terceira posição. Constantemente, PG-cov obteve o melhor desempenho
relativo (expense médio). Este resultado é coerente com a avaliação acima mencionada de
todos os programas como um todo.
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Tabela 4.4: Comparação dos métodos avaliados em programas
individuais

Prog Technique Expense médio acc@n wef@n
1 3 5 1 3 5

47
5-

A

TAR-cov 61,21 0 0 1 8 24 39
TAR-mut 86,07 0 0 1 8 24 38
OCH-cov 69,00 0 0 1 8 24 39
OCH-mut 82,12 0 0 1 8 24 38
OP2-cov 69,00 0 0 1 8 24 39
OP2-mut 82,12 0 0 1 8 24 38
BAR-cov 69,10 0 0 1 8 24 39
BAR-mut 84,09 0 0 1 8 24 38
DST-cov 69,00 0 0 1 8 24 39
DST-mut 82,12 0 0 1 8 24 38

PG-cov 55,51 0 0 0 8 24 40
PG-mut 75,73 0 1,37 2,37 8 21,3 32,57

pr
in

t_
to

ke
ns

2

TAR-cov 36,21 1 3 3 9 23 37
TAR-mut 45,35 0 0 0 10 30 50
OCH-cov 31,68 2 4 4 8 21 33
OCH-mut 69,40 0 0 0 10 30 50
OP2-cov 18,19 2 4 4 8 21 33
OP2-mut 73,35 0 0 0 10 30 50
BAR-cov 36,21 1 3 3 9 23 37
BAR-mut 45,35 0 0 0 10 30 50
DST-cov 35,65 2 3 3 8 22 36
DST-mut 59,25 0 0 2 10 30 47

PG-cov 38,15 0 0,87 0,90 10 28,27 46,50
PG-mut 33,94 1,67 3,83 5,03 8,33 21,27 31,43

sc
he

du
le

TAR-cov 46,81 0 1 2 7 19 29
TAR-mut 73,31 0 0 0 7 21 35
OCH-cov 44,83 0 1 3 7 19 27
OCH-mut 73,31 0 0 0 7 21 35
OP2-cov 24,34 0 1 4 7 19 25
OP2-mut 73,31 0 0 0 7 21 35
BAR-cov 46,81 0 1 2 7 19 29
BAR-mut 73,31 0 0 0 7 21 35
DST-cov 46,43 0 1 2 7 19 29
DST-mut 73,31 0 0 0 7 21 35

PG-cov 20,70 0,33 0,77 2,43 6,67 19,37 28,90
PG-mut 63,96 1,53 1,73 1,90 5,47 16,10 26,37

tc
as

TAR-cov 47,10 0 4 4 26 71 115
TAR-mut 22,60 2 8 13 24 61 88
OCH-cov 45,68 0 4 6 26 71 113
OCH-mut 33,43 3 6 9 23 63 98
OP2-cov 44,20 1 6 6 25 65 105
OP2-mut 44,20 0 2 6 26 74 115
BAR-cov 47,10 0 4 4 26 71 115
BAR-mut 22,66 2 8 13 24 61 88
DST-cov 46,75 0 4 4 26 71 115
DST-mut 23,96 1 7 9 25 64 99

PG-cov 21,51 0 3 5 26 74 117
PG-mut 17,78 3,27 8,47 11,17 22,73 60,23 90,77

Avaliação de Programas Individuais

Em uma visão mais detalhada dos experimentos, a Tabela 4.4 apresenta os
resultados individuais para as métricas de avaliação (expense médio, acc@n e wef@n)
de cada programa avaliado. A melhor técnica associada a cada medida de avaliação
para cada programa está destacada em negrito. É notável que o desempenho do PG-

mut é superior em cada medida relacionada ao programa tcas, que tem mais versões
defeituosas (ou seja, melhor capacidade de treinamento). Nos outros programas PG-

mut perde em expense médio, mas é o melhor em quase todos os valores de acc e wef.
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Isso indica que PG-mut tem melhor eficácia, em relação a outros métodos, ao atribuir
suspeitas maiores a elementos de código defeituosos. Ainda, conjectura-se que o baixo
desempenho de PG-mut nos programas 475-A, print_tokens2 e schedule deve-se ao fato
de que há poucas versões defeituosas disponíveis para os mesmos. Este comportamento
ocorre similarmente para PG-cov, mas conforme observado na Tabela 4.4, a PG-mut é
aparentemente mais sensível ao treinamento.

Em resumo, os resultados de PG-mut são consistentes quando avaliada no con-
junto de programas completo, em programas individuais, bem como por rank médio: bem
adaptados (segunda e terceira melhor) para a perspectiva relativa e o melhor técnica em
todas as medidas de qualidade absoluta. Para a avaliação relativa, PG-cov apresentou bons
resultados mostrando concordância com o trabalho anterior (e.g. [55, 56]). Portanto, heu-
rísticas evoluídas por PG baseadas em espectros de mutação revelaram competitividade
em relação à sua alternativa equivalente baseada em cobertura.

4.3.2 Qualidade do Espectro de Mutação

As heurísticas MBFL são construídas sobre a premissa de que uma alteração em
um um comando altera o resultado do teste. Quanto mais frequentemente um comando
afeta os testes negativos, e quanto menos ele afeta os testes positivos, mais suspeito o
comando será considerado [45].

O número de mutantes depende geralmente de aspectos como o tipo de comando,
os operadores de mutação, o processo de priorização de mutantes, dentre outros. Como
os espectros de mutação incluem os mutantes gerados pelos comandos do programa,
investigou-se como a qualidade do espectro de mutação impacta sobre a capacidade de

localizar defeitos (QP3); isto é, se o número de mutantes disponíveis é um fator relevante
no desempenho das heurísticas MBFL construídas através do algoritmo de Programação
Genética.

Pearson et al. descobriram recentemente que as heurísticas MBFL têm desem-
penho ruim em defeitos reais [45], mas eles não consideraram a disponibilidade de dados
de mutação em seu estudo. Nos experimetos do presente trabalho, foi utilizado o pro-
grama Math (obtido do benchmark Defects4J), que é um dos programas que motivaram
as conclusões de Pearson et al..

Para responder ao PQ3 dois problemas foram abordados:

• Defeitos de omissão. Como a ideia principal por trás das heurísticas MBFL é
atribuir suspeitas a mutantes gerados, com base na suposição de que casos de teste
que matam mutantes carregam poder de diagnóstico para localização de defeitos
[45], defeitos de omissão não oferecem dados de diagnóstico para as heurísticas
MBFL. Além disso, o repositório Defects4J (descrito na Subseção 4.2.1) trata uma
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defeito de omissão única (e.g. um comando ou método ausente) como um cenário
de multi-defeito: considera cada local potencialmente relacionado à omissão como
um novo defeito (e.g. a comando mais próximo dos possíveis pontos para a inserção
do código ausente). Em outras palavras, pode haver mais de um local possível para
inserir os comandos necessários para a correção, portanto, a cardinalidade entre o
defeito de omissão e o ponto de correção é um-para-muitos.
• Número médio mínimo de mutantes. Foram selecionadas versões defeituosas

do programa com base no número médio mínimo de mutantes em comandos

defeituosos que representa um limite k no qual foi baseada a medida da qualidade
dos espectros de mutação desta análise.

Na Tabela 4.5 a primeira linha mostra o número médio mínimo de mutantes
k e as linhas seguintes apresentam o número de versões do programa Math com base
no limite k imposto: as linhas 2 e 3 apresentam o número versões com e sem defeitos
de omissão, respectivamente. Por exemplo, das 77 versões originais (Linha 2), 41 delas
não têm defeitos de omissão (Linha 3). Há um número de versões (29 e 16 com e sem
defeitos de omissão, respectivamente) cujos comandos defeituosos têm menos de dois
mutantes em média. Potencialmente, isso indica uma fonte de dados de mutação ruim e
um obstáculo ao aprendizado acerca de elementos do programa defeituosos.

Tabela 4.5: Versões do programa Math em relação ao número
médio mínimo de mutantes K em comandos defeituosos

K 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
with FOOs 77 48 37 30 26 20 19 14 13 10

without FOOs 41 25 22 20 18 15 14 10 9 6

O objetivo não é encontrar o valor ideal de K, mas usá-lo para responder
à questão de pesquisa. Foi definido K = 3 após alguns experimentos de calibração,
principalmente devido a redução do número de versões disponíveis para o processo de
treinamento e da validação cruzada. Desta forma, o número médio mínimo de mutantes
foi utilizado em dois cenários distintos, de modo que a análise empírica compara três
conjuntos de versões do programa Math: α é composto por todas as versões originais no
repositório (77 versões); conjunto β, composto pelas versões cujo número médio mínimo
de mutantes é limitado a 3 (37 versões); e γ exclui defeitos de omissão de β (22 versões).
Portanto, consideraram-se os conjuntos β e γ como espectros de mutação enriquecidos em
relação a α, pois eles têm um número médio mínimo de mutantes mais alto.

A Tabela 4.6 apresenta o comparativo dos resultados dos experimentos com
PG-cov e PG-mut para os três conjuntos. Como os conjuntos têm números de versões
distintos, utilizou-se a média das medidas de precision e wasted effort para a comparação
(Acc Méd. e Wef Méd., respectivamente).
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Tabela 4.6: Medidas de avaliação: Programa Math (Defects4j)
Set Técnica Expense Médio acc@1 Méd. acc@3 Méd. acc@5 Méd. wef@1 Méd. web@3 Méd. web@5 Méd.

α
PG-cov 4,82% 0,26 0,53 0,65 0,77 2,08 3,25
PG-mut 14,41% 0,23 0,43 0,55 0,81 2,27 3,59

β
PG-cov 4,50% 0,25 0,48 0,61 0,82 2,27 3,69
PG-mut 8,76% 0,37 0,67 0,81 0,72 1,91 2,91

γ
PG-cov 4,86% 0,10 0,27 0,40 0,91 2,61 4,03
PG-mut 13,17% 0,27 0,48 0,57 0,75 2,03 3,08

Os resultados do conjunto α revelam a superioridade da PG-cov em todas as
medidas de avaliação. No entanto, em relação aos conjuntos com espectro de mutação
enriquecido (Conjuntos β e γ), PG-mut apresentou os melhores resultados em todas as
medidas de precision; a superioridade também é observada em todas as medidas de wasted

effort. Para as medidas de expense médio, PG-mut apresentou maior sensibilidade ao
limite de k (número médio mínimo de mutantes) em relação a PG-cov: 14,41%, 8,76%
e 13,17% nos conjuntos α, β e γ, respectivamente, enquanto PG-cov revela estabilidade
relativa (4,82%, 4,50% e 4,85 %). No contexto de defeitos de omissões, PG-cov expõe
pontuações semelhantes entre as medidas para os conjuntos α e β (e.g. 4,82% e 4,50 % de
expense médio e 0,26 e 0,25 na medida acc@1), diferente do PG-mut em todas as medidas
de avaliação. Assim, o desempenho da heurística MBFL foi mais sensível à presença de
defeitos de omissão do que as heurísticas baseadas em cobertura.

O número médio de mutantes de comandos defeituosos melhora o desempenho
da heurística MBFL treinada por Programação Genética. Esta medida foi utilizada como
um fator de qualidade dos espectros de mutação. Vale a pena notar que os experimentos
da QP1 e QP2 usaram um benchmark robusto para espectros de mutação em relação
ao da QP3, então os resultados obtidos são mais positivos para PG-mut. Além disso, a
presença de defeitos de omissão afeta a eficácia. Estes pontos são bons acréscimos à área
de pesquisa, mas certamente exigem mais trabalho antes que possam ser generalizados.

4.3.3 Análise Estatística

A análise estatística foi realizada segundo as diretrizes de Arcuri et al. [5] ao
aplicar dois testes complementares: teste dos postos sinalizados de Wilcoxon para avaliar
diferenças estatisticamente significativas com α = 0,05, e o teste de magnitude de Vargha

e Delaney (V-D) Â12 para comparação de efeito com PG-mut como A1 e PG-cov como
A2. Ou seja, V-D próximo de zero para expense médio indica vantagem de efeito para
PG-mut e V-D próximo de 1 para as medidas de precision indica vantagem de efeito para
PG-mut. A Tabela 4.7 apresenta os resultados de ambos os testes estatísticos para expense

médio e precision em relação a PG-mut e PG-cov, com diferenças estatísticas expressivas
observadas em todos os programas.

Na Tabela 4.7 todos os p-valores destacados em negrito indicam significância
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estatística de pelo menos 5% e todos os valores V-D destacados indicam uma vantagem
na magnitude. Se o valor V-D estiver marcado como *, então existe uma vantagem para
o método PG-cov, caso contrário PG-mut tem magnitude superior. Para as medidas de
expense médio, a significância estatística (p-valor ≤ 0,05) é observada em quase todas as
amostras, exceto no Conjunto 3 de print_tokens2. Por sua vez, o teste de Vargha e Delaney

mostra vantagem de PG-cov apesar de ligeira superioridade do PG-mut no programa tcas.
Quanto à precision (valores de acc na Tabela 4.7), “–” indica que ambas as

amostras são idênticas (todas amostras são zeros). Exceto pelo conjunto α do programa
Math (como esperado), os testes de Wilcoxon e Vargha e Delaney mostram o melhor
desempenho de PG-mut (significância estatística e magnetude de efeito) em relação a
quase todas as amostras. Os testes com conjunto α do programa Math indicam vantagem
estatística para PG-cov, mas por uma margem menor em relação aos outros conjuntos.

Tabela 4.7: Teste de Wilcoxon e de Vargha e Delaney Â12 para PG-
mut (A1) e PG-cov (A2)

Expense médio acc@1 acc@3 acc@5
Program T. Set p-vaule V-D p-vaule V-D p-vaule V-D p-vaule V-D

475-A
1 8,90E-13 1,00* – 0,50 – 0,50 – 0,50
2 3,71E-3 0,30 – 0,50 2,10E-08 0,85 2,10e-08 0,85
3 1,67E-07 0,86* – 0,50 – 0,50 1,67e-14 1,00

print_tokens2
1 3,43E-10 0,97* 3,78E-10 0,90 1,67E-4 0,74 3,61e-09 0,90
2 1,34E-12 0,00 5,64E-10 0,90 3,34E-11 0,93 3,34e-11 0,93
3 0,52 0,55 – 0,50 2,37E-08 0,85 4,17e-12 0,98

schedule
1 1,40E-11 1,00* 7,90E-4 0,72 0,13 0,59 7,62E-3 0,36
2 8,35E-12 1,00* 1,47E-09 0,88 1,97E-11 0,93 2,30E-4 0,72
3 1,61E-06 0,86* – 0,5 0,16 0,47 6,11e-07 0,20*

tcas
1 2,91E-3 0,28 1,55E-09 0,9 8,96E-13 1,00 8,97e-13 1,00
2 2,31E-2 0,66 1,26E-12 0,98 1,90E-06 0,80 3,75e-05 0,77
3 1,36E-11 0,01 6,46E-4 0,67 8,58E-10 0,92 2,59e-13 1,00

Math (α)
1 3,08E-08 0,92* 0,13 0,61 0,25 0,41 0,14 0,61
2 2,98E-11 1,00* 0,93 0,49 3,64E-06 0,16* 1,11E-3 0,26*
3 3,00E-11 1,00* 4,76E-08 0,09* 4,70E-10 0,04* 8,68E-11 0,01*

Math (β)
1 5,97E-07 0,88* 3,09E-11 0,98 3,08E-11 0,99 2,44E-11 1,00
2 2,98E-11 1,00* 6,89E-05 0,79 2,06E-05 0,82 1,12E-2 0,69
3 2,76E-11 1,00* 0,80 0,52 3,64E-3 0,71 2,29E-06 0,85

Math (γ)
1 4,17E-10 0,97* 1,62E-4 0,78 5,28E-4 0,75 7,40E-3 0,69
2 2,02E-09 0,95* 8,86E-05 0,77 1,51E-06 0,84 3,08E-08 0,74
3 2,52E-08 0,92* 1,16E-10 0,94 1,50E-10 0,97 9,20E-11 0,98

4.3.4 Ameaças à Validade

As ameaças à validade interna, isto é, resultados por acaso, foram reduzidos
utilizando-se: técnicas de comparação e medidas de avaliação aplicadas em estudos ante-
riores da literatura; execuções múltiplas para reduzir a natureza estocástica do algoritmo;
e utilização de frameworks e softwares de código aberto existentes.

Com relação à validade externa, ou seja, se os resultados podem ser generaliza-
dos, avaliação em larga escala de defeitos e programas, outras linguagens de programação
são necessárias e comparação com mais heurísticas de localização de defeitos. Entretanto,
programas reais foram selecionados, bem como defeitos artificiais e reais de diferentes
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benchmarks que foram utilizados em diversos contextos relacionados a experimentos de
engenharia de software, o que reduziu o viés a certos tipos de projetos e promoveu os
resultados para serem alinhados com os esforços da comunidade de pesquisa na área.

Ameaças à validade de construção tratam a conformidade do processo de men-
suração de resultados. Foram utilizadas métricas de avaliação absolutas e relativas, e as
medidas foram tomadas assim como em trabalhos já publicados da literatura, de modo
que a capacidade de localização de defeitos seja registrada realisticamente .

4.4 Considerações Finais

Este capítulo relata uma abordagem de Programação Genética (PG) para o
problema de localização de defeitos, juntamente com um conjunto de experimentos para
avaliar as fórmulas encontradas com relação às heurísticas consolidadas da literatura.

Os aspectos inovadores são a investigação conjunta de: (i) especialização de
heurísticas MBFL para determinados contextos; (ii) a aplicação de espectros de mutação
a fórmulas desenvolvidas em PG, isto é, sinais além dos dados de cobertura do programa;
(iii) uma comparação da eficácia dos espectros de cobertura e de mutação no contexto de
abordagens evolutivas; e (iv) o impacto da qualidade dos espectros de mutação na eficácia
da SBFL.

A proposta foi comparada a diversas heurísticas bem conhecidas da literatura
juntamente com um método baseado em meta-heurística. A abordagem evolutiva baseada
em espectro de mutação proposta apresentou melhores resultados de forma geral, embora
uma provável maior sensibilidade aos dados de treinamento (e.g. número de programas
para treinamento, defeitos de omissão, qualidade dos dados de mutação).

O desempenho das heurísticas MBFL obtidas pelo algoritmo de Programação
Genética foi medido sob perspectivas relativas e absolutas (QP1 e QP2): o percentual e o
número absoluto de elementos de código investigados para localizar defeitos, respectiva-
mente (esta última se aproxima mais da medida percebida pelos engenheiros de software
em suas atividades) . O número médio mínimo de mutantes foi utilizado para medir a
qualidade dos espectros de mutação e seu impacto no processo de localização de defeitos
(QP3).

As análises empírica e estatística dos resultados juntas mostram que a proposta
é competitiva em ambas as perspectivas investigadas (relativa e absoluta) e que estes são
consistentes uns com os outros na avaliação do conjunto de programas completo, dos
programas individuais, bem como dos rank médio. Especificamente em termos absolutos,
o método foi capaz de pontuar o elemento defeituoso com maior frequência em relação às
demais heurísticas estudadas. Além disso, foi observado o impacto da métrica de número

médio mínimo de mutantes no desempenho das heurísticas MBFL treinada.
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Conclui-se que as heurísticas MBFL treinadas pelo algoritmo de Programação
Genética representam uma adição válida ao campo de pesquisa de localização de defeitos,
e que a qualidade das variáveis de mutação impacta diretamente na eficácia do processo
de localização de defeitos.



CAPÍTULO 5
Conclusão

Durante desenvolvimento e manutenção de software, defeitos são introduzidos
e corrigidos constantemente, o que tem impacto direto sobre a qualidade e o custo do
mesmo. A localização de defeitos é parte central para garantir a qualidade do software e
refere-se à atividade de identificação da localidade dos defeitos correspondentes às falhas
que se tornaram conhecidas durante a etapa de teste de software. Devido à crescente
complexidade dos projetos de software, localização de defeitos torna-se cada vez mais
uma tarefa onerosa e delongada [50]. Portanto, alguns trabalhos abordaram o problema e
propuseram heurísticas para automatizar ou guiar o processo de localização de defeitos.

O presente trabalho apresenta dois métodos para localização de defeitos baseada
em busca. A meta-heurística Programação Genética foi aplicada para encontrar combi-
nações lineares de heurísticas baseadas em espectro de cobertura e para gerar heurísticas
baseadas em espectro de mutação. Ambos os métodos apresentados buscam soluções sob
medida para projetos, obtidas através de uma fase de treino. O trabalho resultou em publi-
cações no 8o Workshop de Engenharia de Software Baseada em Busca (WESB 2017) [8],
no 26th European Symposium on Artificial Neural Networks, Computational Intelligence

and Machine Learning (ESANN 2018) [9] e no 2018 IEEE Congress on Evolutionary

Computation (IEEE CEC 2018) [10].
O desempenho dos métodos em sua capacidade de atribuir ao elemento de código

defeituoso a maior probabilidade de suspeita dentre todos os elementos do programa foi
analisado sob duas perspectivas: absoluta e relativa. Os resultados foram investigados para
o conjunto de todos os programas utilizados, individualmente por programa e pelo rank

médio, uma medida de classificação dos resultados de todos métodos comparados em
relação a cada métricas de avaliação.

A primeira abordagem apresentada, Capítulo 3, consiste em um método orien-
tado a projetos de busca por equações não lineares para inferir a probabilidade de cada
elemento do código ser defeituoso a partir do espectro de cobertura do programa. Foram
utilizadas duas configurações de conjuntos de heurísticas para composição, integrados
por heurísticas individuais padrão baseadas em dados de cobertura, métricas de associa-
ção [32] e variáveis de cobertura.
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Durante a análise, o desempenho da abordagem foi contraposto às heurísticas
individuais baseadas em cobertura e métricas de associação que integraram os conjuntos
para composição além do método de composição linear baseada em Algoritmo Genético
de Wang et al. [51]. O desempenho dos métodos foi medido sobre um conjunto de sete
programas do Simens Suite [12], um conjunto de programas comumente aplicados em
publicações de localização de defeitos.

O método proposto permitiu fórmulas mais complexas e melhor adaptadas
aos programas para os quais foi treinado e de modo geral, ao observar o conjunto de
programas completo, foi capaz de superar as heurísticas tradicionais e o método de
composição linear de Wang et al. [51] em termos absolutos e relativos. Entretanto, a
análise de rank médio e de programas individuais revelou que o método não foi capaz
de superar todos os demais métodos para alguns programas. Isto é explicado pelo baixo
número de versões apresentadas nestes programas, o que não permitiu ao algoritmo
obter durante a fase de treino soluções suficientemente generalizáveis para a fase de
implantação. Assim, constatou-se que o método baseado em Programação Genética é
mais dependente da qualidade do conjunto de treino em relação à composição linear, visto
que este algoritmo permite soluções mais complexas e que podem tornar-se altamente
especializadas ao conjunto e treino.

Similarmente, a segunda abordagem apresentada, Capítulo 4, consiste em um
método orientado a projetos para construção de heurísticas baseadas em espectro de
mutação, em que são utilizando apenas os dados do espectro de mutação como variáveis.
Para análise, as heurísticas obtidas pelo método foram comparadas a um conjunto de
heurísticas baseadas em espectro de cobertura e de mutação além de um método de
geração de heurísticas baseadas em espectro de cobertura de Yoo [55]. Além da análise
de desempenho em perspectivas absoluta e relativa, foi avaliado o impacto da qualidade
dos dados de mutação no método proposto.

O desempenho da proposta foi aferido sob as perspectivas relativa e absoluta
pelo percentual e o número de elementos necessários investigar até que os defeitos sejam
localizados com a utilização do método. Para a análise deste método, foram utilizados
nos experimentos programas selecionados nos benchmarks Siemens Suite [23], Codeflaws

[48] e Defeitos4J [27].
Para o conjunto completo de programas, a proposta obteve o segundo melhor

resultado em termos relativos e os melhores resultados absolutos em relação a todas as
comparações, embora com maior sensibilidade aos dados de treinamento (e.g. número
de programas para treino, defeitos de omissão, qualidade dos dados de mutação). Para a
análise em rank médio e programas individuais, o método apresentou resultados coerentes
com os valores observados no conjunto completo de programas e foi competitivo. Assim,
a análise mostrou que a proposta é competitiva em ambas as perspectivas investigadas
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e se destacou em resultados absolutos, de modo que os elementos defeituosos foram
posicionados mais vezes no topo da lista de elementos de código suspeitos.

Ainda, foi apresentada uma análise inédita do impacto da qualidade dos dados
de mutação ao selecionar um subconjuntos de versões de um programa com um número
médio mínimo de mutantes, sendo esta uma contribuição importante do trabalho. Foi
constatada melhora do desempenho da técnica de construção de heurísticas baseadas em
mutação neste subconjunto.

Assim, conclui-se que os métodos propostos são competitivos e tem boa capaci-
dade de adaptação ao conjunto de versões de um mesmo programa em relação às heurísti-
cas genéticas padrão. Assim, as propostas representam contribuições válidas para o campo
de pesquisa de localização de defeitos e engenharia de software baseada em busca, o que
é evidenciado pelas publicações obtidas.

Como trabalhos futuros, estão previstos estudos acerca do desempenho e da
adaptabilidade dos métodos em projetos maiores, em diferentes tipos de defeitos e
em programas multi-defeito. Ainda, avaliar qual o melhor conjunto de terminais para
Programação Genética considerando quais heurísticas estão mais frequentemente nas
melhores soluções e quais são as heurísticas que geram melhores resultados quando
aplicadas individualmente. Outros desdobramentos são uma investigação em maior escala
sobre a qualidade dos espectros de mutação e um estudo com hibridização de dados de
cobertura e mutação.
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APÊNDICE A
Dados da Métrica Rank Médio

Este apêndice apresenta as tabelas completas de todos os resultados da métrica
de avaliação rank médio em relação às medidas de expense médio, precisão (acc@m) e
esforço perdido (wef@n) das análises da Seção 3.3.2 do Capítulo 3. As Tabelas A.1 e A.2
apresentam os valores de rank médio de cada programa para o conjunto completo das
heurísticas que compõem o conjunto de terminais T 1 e T 2 respectivamente e os métodos
de composição configurados com o mesmos. A Tabela A.3 apresenta o rank médio total
para todas as heurísticas apresentadas no Capítulo 3 (presentes nos conjuntos de terminais
T 1 e T 2) e as duas variações de ambas as técnicas de composição (GPT 1, GAT 1, GPT 2 e
GAT 2).

Tabela A.1: Rank médio para as heurísticas que compõem o con-
junto de terminais T 1 e os métodos de composição a
ele relacionados (GPT 1 e GAT 1)

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
GAT 1: 1,43 GPT 1: 4,57 GAT 1: 6,57 GPT 1: 4,43 GPT 1: 2,57 GPT 1: 4,57 GPT 1: 5,14 GAT 1: 5,14 GAT 1: 4,86

GPT 1: 3,43 GAT 1: 10,00 GPT 1: 6,57 AM5: 6,29 GAT 1: 7,43 GAT 1: 10,00 GAT 1: 5,86 GPT 1: 5,14 GPT 1: 5,14

AM10: 5,14 AM5: 12,71 AM15: 11,00 GAT 1: 7,00 AM5: 9,57 AM5: 12,71 AM15: 9,43 AM5: 8,29 H33: 8,00

AM15: 5,86 AM6: 12,86 AM1: 12,00 AM6: 9,43 AM6: 10,00 AM6: 12,86 AM4: 10,43 AM15: 9,14 AM15: 8,14

H33: 6,29 AM1: 17,43 AM4: 12,00 AM15: 10,71 H33: 10,57 AM1: 17,43 AM11: 10,43 H33: 10,57 AM5: 8,29

AM1: 7,00 AM4: 17,43 AM10: 12,00 H33: 13,29 AM15: 12,29 AM4: 17,43 AM5: 10,43 AM4: 11,00 AM4: 9,86

AM11: 7,43 AM10: 17,43 AM11: 12,00 AM1: 14,43 H32: 13,57 AM10: 17,43 AM13: 11,00 AM11: 11,00 AM11: 9,86

AM4: 8,00 AM11: 17,43 AM13: 12,00 AM4: 14,43 AM4: 13,86 AM11: 17,43 AM10: 11,29 AM13: 11,43 AM6: 10,00

AM13: 8,57 AM13: 17,43 H33: 12,00 AM10: 14,43 AM11: 13,86 AM13: 17,43 H33: 11,29 AM6: 11,43 AM13: 10,43

AM5: 9,71 AM14: 17,43 AM5: 12,14 AM11: 14,43 AM13: 14,14 AM14: 17,43 AM1: 11,86 AM10: 11,71 AM10: 10,86

AM14: 10,00 AM15: 17,43 AM6: 12,29 AM13: 14,43 AM1: 14,57 AM15: 17,43 AM6: 12,00 AM1: 12,14 AM1: 11,29

AM6: 11,00 H32: 17,43 AM14: 13,57 H32: 14,57 AM10: 14,57 H32: 17,43 AM14: 13,57 H32: 13,43 H32: 12,00

H32: 11,29 H33: 17,43 H32: 13,57 AM14: 15,43 AM14: 15,86 H33: 17,43 H32: 13,57 AM14: 14,29 AM14: 13,86

AM12: 15,71 AM2: 19,86 AM2: 15,86 AM2: 15,71 AM2: 16,14 AM2: 19,86 AM2: 16,86 AM2: 15,71 AM2: 15,14

AM2: 16,14 AM3: 19,86 AM3: 15,86 AM3: 15,71 AM3: 16,14 AM3: 19,86 AM3: 16,86 AM3: 15,71 AM3: 15,14

AM3: 16,14 AM7: 19,86 AM12: 15,86 AM8: 15,71 AM12: 16,14 AM7: 19,86 AM12: 16,86 AM12: 15,71 AM12: 15,14

AM16: 17,29 AM8: 19,86 AM7: 17,71 AM9: 15,71 AM7: 16,43 AM8: 19,86 AM7: 17,71 AM8: 17,00 AM7: 16,86

AM7: 17,86 AM9: 19,86 AM8: 17,71 AM12: 15,71 AM8: 16,86 AM9: 19,86 AM8: 17,71 AM9: 17,00 AM8: 17,00

AM9: 18,43 AM12: 19,86 AM9: 17,71 AM7: 16,29 AM9: 16,86 AM12: 19,86 AM9: 17,71 AM7: 17,57 AM9: 17,00

AM8: 18,71 AM16: 20,00 AM16: 20,00 AM16: 20,00 AM16: 20,00 AM16: 20,00 AM16: 20,00 AM16: 20,00 AM16: 20,00
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Tabela A.2: Rank médio para as heurísticas que compõem o con-
junto de terminais T 2 e os métodos de composição a
ele relacionados (GPT 2 e GAT 2)

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H29: 2,57 GPT 2: 15,57 GPT 2: 9,57 GPT 2: 5,86 GPT 2: 5,29 GPT 2: 15,57 GPT 2: 7,86 H16: 8,14 H29: 3,00

GPT 2: 5,86 H7: 25,14 H16: 16,43 H16: 9,00 H29: 9,14 H7: 25,14 H11: 14,14 H29: 8,14 H16: 3,14

H16: 6,00 H16: 30,00 H29: 16,43 H29: 9,00 H16: 9,57 H16: 30,00 H16: 14,14 GPT 2: 8,14 H24: 8,43

H13: 7,29 H29: 30,00 H11: 17,57 H7: 18,57 H7: 16,57 H29: 30,00 H29: 14,14 H11: 14,14 GPT 2: 8,43

H33: 9,14 H8: 31,00 H5: 20,57 H12: 19,86 H13: 16,71 H8: 31,00 H24: 15,86 H24: 14,29 H33: 9,29

H24: 9,86 GAT 2: 31,29 H12: 20,86 H17: 19,86 H24: 18,14 GAT 2: 31,29 H17: 16,71 H17: 15,14 H17: 9,57

H18: 9,86 H1: 33,29 H17: 20,86 H18: 19,86 H17: 18,43 H1: 33,29 H18: 16,71 H18: 15,14 H18: 9,57

H12: 10,00 H2: 33,29 H18: 20,86 H24: 19,86 H18: 18,43 H2: 33,29 H33: 18,14 H33: 16,57 H12: 10,14

H17: 10,00 H5: 33,29 H24: 20,86 H33: 19,86 H12: 18,86 H5: 33,29 H12: 19,00 H12: 17,43 H13: 12,57

H7: 11,71 H9: 33,29 H33: 20,86 H11: 20,14 H33: 18,86 H9: 33,29 H5: 20,43 H7: 18,00 H7: 12,71

GAT 2: 12,43 H10: 33,29 H2: 23,86 H5: 21,43 H11: 19,71 H10: 33,29 H7: 20,71 H5: 19,29 H11: 12,86

H2: 13,57 H11: 33,29 H7: 25,29 H13: 21,43 H34: 19,86 H11: 33,29 H2: 23,71 H2: 20,86 H34: 16,14

H4: 15,43 H12: 33,29 H34: 25,71 H2: 21,86 H5: 21,14 H12: 33,29 H34: 23,86 H13: 20,86 H5: 17,57

H14: 16,57 H13: 33,29 H1: 27,29 H34: 21,86 H2: 22,29 H13: 33,29 H13: 25,29 H34: 21,00 H2: 18,57

H26: 20,00 H14: 33,29 H10: 27,29 H14: 24,71 GAT 2: 22,29 H14: 33,29 H1: 27,00 H14: 24,14 H26: 22,29

H27: 20,00 H15: 33,29 H13: 27,29 H26: 24,71 H14: 24,86 H15: 33,29 H10: 27,00 H26: 24,14 H27: 22,29

H28: 20,00 H17: 33,29 H14: 27,29 H27: 24,71 H26: 24,86 H17: 33,29 H14: 27,00 H27: 24,14 H28: 22,29

H30: 20,00 H18: 33,29 H26: 27,29 H28: 24,71 H27: 24,86 H18: 33,29 H26: 27,00 H28: 24,14 H30: 22,29

H31: 20,00 H24: 33,29 H27: 27,29 H30: 24,71 H28: 24,86 H24: 33,29 H27: 27,00 H30: 24,14 H31: 22,29

H11: 20,14 H25: 33,29 H28: 27,29 H31: 24,71 H30: 24,86 H25: 33,29 H28: 27,00 H31: 24,14 H14: 22,86

H34: 20,57 H26: 33,29 H30: 27,29 H1: 26,29 H31: 24,86 H26: 33,29 H30: 27,00 H1: 25,57 GAT 2: 23,14

H5: 20,71 H27: 33,29 H31: 27,29 H10: 26,57 H1: 25,29 H27: 33,29 H31: 27,00 H10: 25,86 H1: 23,86

H1: 22,14 H28: 33,29 H32: 27,29 H32: 26,57 H10: 25,29 H28: 33,29 H32: 27,00 H32: 25,86 H10: 24,43

H32: 23,29 H30: 33,29 H9: 27,71 GAT 2: 26,71 H32: 25,29 H30: 33,29 H9: 27,57 H9: 26,29 H32: 24,43

H10: 23,71 H31: 33,29 H15: 30,00 H9: 26,86 H9: 28,00 H31: 33,29 H8: 27,71 GAT 2: 29,43 H9: 26,86

H15: 25,71 H32: 33,29 H25: 30,00 H15: 30,57 H4: 28,14 H32: 33,29 H15: 30,14 H15: 30,14 H4: 29,14

H25: 27,00 H33: 33,29 GAT 2: 30,14 H25: 30,57 H3: 29,71 H33: 33,29 H25: 30,14 H25: 30,14 H15: 29,71

H9: 27,57 H34: 33,29 H19: 33,29 H4: 33,29 H20: 29,71 H34: 33,29 GAT 2: 32,57 H8: 32,00 H3: 29,86

H20: 27,71 H19: 34,00 H21: 33,29 H19: 33,43 H15: 30,14 H19: 34,00 H19: 33,29 H4: 33,14 H20: 29,86

H3: 28,57 H21: 34,00 H22: 33,29 H21: 33,43 H25: 31,14 H21: 34,00 H21: 33,29 H19: 33,14 H25: 30,43

H19: 30,57 H22: 34,00 H23: 33,29 H22: 33,43 H19: 33,57 H22: 34,00 H22: 33,29 H21: 33,14 H19: 33,00

H21: 30,57 H23: 34,00 H8: 33,57 H23: 33,43 H21: 33,57 H23: 34,00 H23: 33,29 H22: 33,14 H21: 33,00

H22: 30,57 H3: 36,00 H4: 34,43 H8: 34,00 H22: 33,57 H3: 36,00 H4: 34,43 H23: 33,14 H22: 33,00

H23: 30,57 H4: 36,00 H3: 36,00 H3: 34,86 H23: 33,57 H4: 36,00 H3: 36,00 H3: 35,14 H23: 33,00

H6: 31,71 H6: 36,00 H6: 36,00 H20: 34,86 H8: 34,57 H6: 36,00 H6: 36,00 H20: 35,14 H8: 34,00

H8: 35,86 H20: 36,00 H20: 36,00 H6: 36,00 H6: 35,43 H20: 36,00 H20: 36,00 H6: 36,00 H6: 35,43
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Tabela A.3: Rank médio para todas as heurísticas apresentadas
(presentes nos conjuntos de terminais T 1 e T 2) e as
duas variações de ambas as técnicas de composição
(GPT 1, GAT 1, GPT 2 e GAT 2)

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
GAT 1: 2,57 GPT 1: 9,86 GPT 1: 15,29 GPT 1: 7,86 GPT 1: 5,29 GPT 1: 9,86 GPT 1: 10,71 GPT 1: 11,00 H29: 4,86

H29: 4,86 GPT 2: 23,57 GPT 2: 16,29 GPT 2: 10,29 GPT 2: 7,43 GPT 2: 23,57 GPT 2: 13,57 H16: 12,43 H16: 5,00

GPT 1: 7,71 GAT 1: 24,71 GAT 1: 18,00 H16: 14,14 H29: 14,29 GAT 1: 24,71 GAT 1: 13,71 H29: 12,43 GAT 1: 11,14

H16: 9,71 AM5: 34,43 H16: 24,71 H29: 14,14 H16: 14,86 AM5: 34,43 H16: 21,71 GAT 1: 12,71 GPT 1: 11,14

GPT 2: 9,71 AM6: 34,57 H29: 24,71 GAT 1: 15,57 GAT 1: 16,86 AM6: 34,57 H29: 21,71 GPT 2: 13,29 GPT 2: 13,86

AM10: 10,14 H7: 37,00 H11: 27,00 AM5: 16,71 H13: 24,00 H7: 37,00 H11: 22,14 AM5: 17,43 H24: 15,00

H13: 12,00 H16: 44,29 AM5: 28,14 AM6: 23,57 AM5: 24,43 H16: 44,29 AM15: 23,14 AM15: 22,14 H33: 16,29

H18: 14,00 H29: 44,29 AM6: 28,57 AM15: 26,43 H7: 25,29 H29: 44,29 H24: 25,14 H11: 22,71 H17: 16,29

H17: 14,14 GAT 2: 46,86 AM15: 29,29 H7: 28,86 AM6: 25,71 GAT 2: 46,86 AM4: 25,14 H24: 23,14 H18: 16,29

H12: 14,29 H8: 47,00 H5: 30,29 H11: 31,57 H24: 27,00 H8: 47,00 AM11: 25,14 AM6: 24,14 H12: 17,14

H33: 14,43 H1: 48,71 H12: 31,29 H12: 31,86 H17: 27,43 H1: 48,71 H17: 26,57 H17: 24,43 H7: 19,00

H24: 14,57 H2: 48,71 H17: 31,29 H17: 31,86 H18: 27,43 H2: 48,71 H18: 26,57 H18: 24,43 H13: 19,00

AM15: 15,29 H5: 48,71 H18: 31,29 H18: 31,86 H12: 27,86 H5: 48,71 AM13: 26,57 AM4: 25,57 H11: 19,57

H7: 17,43 H9: 48,71 H24: 31,29 H24: 31,86 H33: 27,86 H9: 48,71 AM5: 27,43 AM11: 25,57 AM15: 19,57

AM1: 18,14 H10: 48,71 H33: 31,29 H33: 31,86 H34: 29,00 H10: 48,71 H33: 28,00 H33: 25,86 AM5: 21,57

AM11: 18,71 H11: 48,71 AM1: 31,29 H13: 33,57 H11: 29,00 H11: 48,71 AM10: 28,00 AM13: 26,86 AM4: 23,14

H2: 19,14 H12: 48,71 AM4: 31,29 H2: 34,00 H5: 30,43 H12: 48,71 H12: 29,43 H7: 27,00 AM11: 23,14

AM4: 19,43 H13: 48,71 AM10: 31,29 H34: 34,00 AM15: 31,57 H13: 48,71 AM1: 29,43 H12: 27,14 H34: 23,71

GAT 2: 20,00 H14: 48,71 AM11: 31,29 H5: 34,43 H2: 31,86 H14: 48,71 H5: 30,14 AM10: 28,29 AM13: 23,86

AM13: 21,00 H15: 48,71 AM13: 31,29 AM1: 34,43 GAT 2: 32,86 H15: 48,71 H7: 30,86 H5: 29,14 AM6: 24,14

H4: 23,14 H17: 48,71 H2: 34,57 AM4: 34,43 AM4: 34,57 H17: 48,71 AM6: 31,29 AM1: 29,57 AM10: 24,43

AM5: 24,00 H18: 48,71 H7: 36,71 AM10: 34,43 AM11: 34,57 H18: 48,71 H2: 34,86 H2: 31,43 AM1: 24,86

H14: 24,29 H24: 48,71 H34: 37,00 AM11: 34,43 AM13: 34,86 H24: 48,71 H34: 35,14 H34: 31,57 H5: 25,00

AM14: 25,14 H25: 48,71 AM2: 38,14 AM13: 34,43 AM1: 35,29 H25: 48,71 H13: 36,71 H13: 31,71 H2: 26,71

AM6: 27,57 H26: 48,71 AM3: 38,14 AM2: 36,57 AM10: 35,29 H26: 48,71 H1: 38,57 H14: 35,57 H26: 32,14

H26: 28,29 H27: 48,71 AM12: 38,14 AM3: 36,57 H14: 36,29 H27: 48,71 H10: 38,57 H26: 35,57 H27: 32,14

H27: 28,29 H28: 48,71 H1: 38,86 AM8: 36,57 H26: 36,29 H28: 48,71 H14: 38,57 H27: 35,57 H28: 32,14

H28: 28,29 H30: 48,71 H10: 38,86 AM9: 36,57 H27: 36,29 H30: 48,71 H26: 38,57 H28: 35,57 H30: 32,14

H30: 28,29 H31: 48,71 H13: 38,86 AM12: 36,57 H28: 36,29 H31: 48,71 H27: 38,57 H30: 35,57 H31: 32,14

H31: 28,29 H32: 48,71 H14: 38,86 H14: 37,29 H30: 36,29 H32: 48,71 H28: 38,57 H31: 35,57 H14: 32,71

H5: 30,00 H33: 48,71 H26: 38,86 H26: 37,29 H31: 36,29 H33: 48,71 H30: 38,57 H1: 37,00 H1: 33,86

H34: 30,00 H34: 48,71 H27: 38,86 H27: 37,29 H1: 36,86 H34: 48,71 H31: 38,57 H10: 37,29 H10: 34,43

H11: 30,14 AM1: 48,71 H28: 38,86 H28: 37,29 H10: 36,86 AM1: 48,71 H32: 38,57 H32: 37,29 H32: 34,43

H1: 31,29 AM4: 48,71 H30: 38,86 H30: 37,29 H32: 36,86 AM4: 48,71 AM14: 38,57 H9: 37,71 GAT 2: 34,57

H32: 32,57 AM10: 48,71 H31: 38,86 H31: 37,29 AM2: 38,57 AM10: 48,71 H9: 39,43 AM14: 38,00 AM14: 37,14

H10: 33,14 AM11: 48,71 H32: 38,86 H1: 38,86 AM3: 38,57 AM11: 48,71 AM2: 40,57 AM2: 38,43 AM2: 37,14

H15: 38,29 AM13: 48,71 AM14: 38,86 H10: 39,14 AM12: 38,57 AM13: 48,71 AM3: 40,57 AM3: 38,43 AM3: 37,14

H9: 39,14 AM14: 48,71 H9: 39,71 H32: 39,14 H9: 39,86 AM14: 48,71 AM12: 40,57 AM12: 38,43 AM12: 37,14

H25: 39,57 AM15: 48,71 H15: 43,71 H9: 39,43 AM14: 41,00 AM15: 48,71 H8: 43,00 AM8: 40,86 H9: 38,71

H20: 40,14 H19: 49,71 H25: 43,71 AM14: 39,86 AM8: 41,14 H19: 49,71 H15: 43,86 AM9: 40,86 AM8: 40,43

H3: 42,29 H21: 49,71 GAT 2: 44,57 AM7: 40,29 AM9: 41,14 H21: 49,71 H25: 43,86 H15: 44,00 AM9: 40,43

AM12: 43,00 H22: 49,71 AM7: 44,57 GAT 2: 41,86 AM7: 41,57 H22: 49,71 AM7: 44,57 H25: 44,00 AM7: 42,86

AM2: 43,57 H23: 49,71 AM8: 44,57 H15: 44,43 H4: 43,43 H23: 49,71 AM8: 44,57 AM7: 44,43 H15: 43,43

AM3: 43,57 AM2: 53,00 AM9: 44,57 H25: 44,43 H15: 44,29 AM2: 53,00 AM9: 44,57 GAT 2: 44,71 H25: 44,14

H19: 43,57 AM3: 53,00 H19: 48,29 H19: 48,43 H3: 44,57 AM3: 53,00 GAT 2: 48,00 H19: 48,14 H4: 44,29

H21: 43,57 AM7: 53,00 H21: 48,29 H21: 48,43 H20: 44,57 AM7: 53,00 H19: 48,29 H21: 48,14 H3: 45,57

H22: 43,57 AM8: 53,00 H22: 48,29 H22: 48,43 H25: 45,29 AM8: 53,00 H21: 48,29 H22: 48,14 H20: 45,57

H23: 43,57 AM9: 53,00 H23: 48,29 H23: 48,43 H19: 49,71 AM9: 53,00 H22: 48,29 H23: 48,14 H19: 48,14

H6: 44,71 AM12: 53,00 H8: 50,00 H8: 50,71 H21: 49,71 AM12: 53,00 H23: 48,29 H8: 48,57 H21: 48,14

AM16: 46,86 H3: 54,00 H4: 51,00 H4: 50,86 H22: 49,71 H3: 54,00 H4: 51,14 H4: 49,57 H22: 48,14

AM9: 47,00 H4: 54,00 H3: 54,00 H3: 52,71 H23: 49,71 H4: 54,00 H3: 54,00 H3: 53,00 H23: 48,14

AM8: 47,29 H6: 54,00 H6: 54,00 H20: 52,71 H8: 51,71 H6: 54,00 H6: 54,00 H20: 53,00 H8: 51,14

AM7: 48,14 H20: 54,00 H20: 54,00 H6: 54,00 H6: 52,29 H20: 54,00 H20: 54,00 H6: 54,00 H6: 52,43

H8: 53,71 AM16: 54,00 AM16: 54,00 AM16: 54,00 AM16: 53,86 AM16: 54,00 AM16: 54,00 AM16: 54,00 AM16: 53,71



APÊNDICE B
Dados da Métrica Expense Médio

Este apêndice apresenta as tabelas completas para a métrica de avaliação expense

médio por programa, conforme a análise da Subseção 3.3.3 do Capítulo 3. As Tabelas
B.1 e B.2 apresentam os valores de expense médio de cada programa para o conjunto
completo das heurísticas que compõem o conjunto de terminais T 1 e T 2 respectivamente
e os métodos de composição configurados com o mesmos. Os dados estão ordenados pela
coluna Total.

Tabela B.1: Proporção média de código investigado para encon-
trar todos os defeitos (Expense Médio) para as heu-
rísticas que compõem o conjunto de terminais T 1 e
os métodos de composição a ele relacionados (GPT 1 e
GAT 1)

Método P1 (4) P2 (10) P3 (28) P4 (7) P5 (9) P6 (30) P7 (19) Total (107)
GPT 1 9,44 21,84 10,38 5,77 30,69 21,77 12,69 16,43
GAT 1 3,21 11,09 8,45 9,13 51,23 40,34 12,44 21,79
AM10 4,23 18,42 12,16 10,54 55,21 44,82 23,04 27,05
AM15 4,11 21,79 11,78 10,54 61,43 45,95 25,07 28,46
AM1 4,36 22,08 11,82 10,54 60,66 46,26 26,67 28,82
AM11 4,11 23,04 11,57 10,64 62,13 46,15 26,89 28,97
AM4 4,11 23,09 11,57 10,64 62,13 46,77 26,89 29,15
AM13 4,23 24,95 12,33 22,57 60,48 47,08 26,71 30,22
H33 3,46 26,87 10,78 59,03 54,09 44,26 22,35 30,25

AM14 7,18 25,19 14,78 11,58 60,48 46,36 28,65 30,42
AM5 5,77 26,27 12,99 34,95 62,70 48,97 18,51 30,65
AM6 5,77 27,83 13,65 35,89 69,01 49,79 22,52 32,50
H32 9,36 34,30 13,65 60,06 59,09 45,95 28,62 33,99

AM12 34,41 49,78 43,49 39,10 68,38 75,85 44,75 54,84
AM2 34,41 49,78 43,49 39,10 70,64 75,85 44,75 55,03
AM3 34,41 49,78 43,49 39,10 70,64 75,85 44,75 55,03
AM9 41,73 54,34 44,23 40,23 71,15 77,38 47,86 57,02
AM8 41,73 54,34 44,28 40,23 71,15 77,38 48,16 57,09
AM7 39,55 61,69 38,55 87,12 71,06 76,41 49,45 59,21
AM16 96,02 42,34 73,21 34,90 70,70 84,10 63,77 69,84
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Tabela B.2: Proporção média de código investigado para encon-
trar todos os defeitos (Expense Médio) para as heu-
rísticas que compõem o conjunto de terminais T 2 e
os métodos de composição a ele relacionados (GPT 2 e
GAT 2)

Método P1 (4) P2 (10) P3 (28) P4 (7) P5 (9) P6 (30) P7 (19) Total(107)
GPT 2 20,43% 20,23% 9,06% 22,23% 40,05% 26,16% 19,09% 20,57%
H29 3,46% 11,91% 8,14% 26,15% 46,40% 41,74% 16,36% 23,59%
H16 3,46% 18,71% 9,19% 58,37% 46,66% 41,74% 16,53% 26,67%

GAT 2 9,81% 25,36% 13,48% 19,37% 33,65% 48,81% 25,10% 28,50%
H13 4,11% 24,13% 10,58% 26,43% 57,12% 45,33% 24,51% 28,77%
H12 3,59% 23,73% 10,14% 26,81% 59,36% 45,69% 25,12% 29,02%
H18 3,59% 24,34% 10,05% 26,81% 59,71% 45,64% 24,90% 29,03%
H17 3,59% 24,34% 10,05% 26,81% 59,71% 45,64% 25,07% 29,06%
H24 3,46% 24,59% 9,89% 26,90% 60,74% 45,64% 25,12% 29,14%
H2 3,59% 25,69% 11,23% 27,84% 60,57% 45,79% 27,84% 30,17%
H33 3,46% 26,87% 10,78% 59,03% 54,09% 44,26% 22,35% 30,25%
H7 3,72% 25,59% 11,52% 42,47% 59,09% 45,33% 24,26% 30,31%
H4 9,88% 22,93% 13,71% 27,37% 54,87% 46,51% 27,19% 30,37%
H14 7,82% 27,25% 12,57% 27,84% 59,27% 45,95% 28,36% 30,85%
H26 6,16% 33,34% 13,27% 60,06% 59,09% 45,85% 25,94% 33,18%
H27 6,16% 33,34% 13,27% 60,06% 59,09% 45,85% 25,94% 33,18%
H28 6,16% 33,34% 13,27% 60,06% 59,09% 45,85% 25,94% 33,18%
H30 6,16% 33,34% 13,27% 60,06% 59,09% 45,85% 25,94% 33,18%
H31 6,16% 33,34% 13,27% 60,06% 59,09% 45,85% 25,94% 33,18%
H1 9,23% 34,20 13,64% 60,06% 59,09% 45,95% 27,97% 33,86%
H32 9,36% 34,30 13,65% 60,06% 59,09% 45,95% 28,62% 33,99%
H10 9,36% 34,30 13,65% 60,06% 59,27% 45,95% 28,88% 34,05%
H11 4,62% 29,39% 13,54% 35,70 66,76% 51,03% 33,49% 34,67%
H34 3,59% 33,30 12,45% 60,06% 67,22% 46,92% 35,96% 35,63%
H5 3,59% 31,05% 13,54% 36,64% 68,32% 52,67% 37,55% 36,16%
H9 20,28% 37,01% 17,85% 60,16% 68,77% 48,62% 40,88% 39,50
H25 27,87% 33,47% 28,79% 30,67% 74,04% 63,08% 59,01% 48,10
H15 28,00% 32,52% 29,97% 30,67% 74,04% 63,18% 58,71% 48,30
H20 48,39% 53,06% 42,25% 61,29% 34,09% 61,28% 44,84% 49,84%
H19 36,59% 35,47% 36,14% 31,14% 74,04% 64,10% 58,97% 50,85%
H21 36,59% 35,47% 36,14% 31,14% 74,04% 64,10% 58,97% 50,85%
H22 36,59% 35,47% 36,14% 31,14% 74,04% 64,10% 58,97% 50,85%
H23 36,59% 35,47% 36,14% 31,14% 74,04% 64,10% 58,97% 50,85%
H6 38,52% 38,22% 38,54% 31,32% 74,04% 64,41% 62,81% 52,58%
H3 53,52% 69,36% 52,14% 94,35% 34,09% 61,28% 46,17% 56,55%
H8 100,00 97,25% 97,83% 76,58% 92,80 100,00 94,78% 96,11%


	Elementos Pré-Textuais
	Capa
	Folha de Rosto
	Direitos Autorais
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract

	Sumário
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	1 Introdução
	1.1 Motivação
	1.2 Objetivos Gerais
	1.3 Objetivos Específicos
	1.4 Organização do Trabalho

	2 Contexto e Estudos Relacionados
	2.1 Depuração de Software
	2.2 Localização de Defeitos
	2.3 Localização de Defeitos Baseada em Espectro de Cobertura
	2.4 Localização de Defeitos Baseada em Espectro de Mutação
	2.5 Engenharia de Software Baseada em Busca
	2.6 Meta-heurísticas
	2.6.1 Algoritmos Evolucionários
	Algoritmo Genético
	Programação Genética


	2.7 Localização de Defeitos Baseada em Busca
	2.8 Considerações Finais

	3 Composição de Heurísticas Baseadas em Espectro de Cobertura
	3.1 Método Proposto: Aplicação de Programação Genética para Combinar Heurísticas SBFL
	3.2 Experimentos
	3.2.1 Os Benchmarks
	3.2.2 Parâmetros das Meta-heurísticas
	3.2.3 Avaliação do Método
	3.2.4 Métricas de Avaliação

	3.3 Análise
	3.3.1 Avaliação do Conjunto de Programas Completo
	3.3.2 Avaliação de Rank Médio
	3.3.3 Avaliação de Programas Individuais
	3.3.4 Análise Estatística
	3.3.5 Ameaças à Validade

	3.4 Considerações Finais

	4 Geração de Heurísticas Baseadas em Espectro de Mutação
	4.1 Método Proposto: Aplicação de Programação Genética à Heurísticas MBFL
	4.2 Experimentos
	4.2.1 Os Benchmarks
	4.2.2 Parâmetros das Meta-heurísticas
	4.2.3 Avaliação do Método
	4.2.4 Métricas de Avaliação

	4.3 Análise
	4.3.1 Eficácia de Heurísticas MBFL Treinadas Evolucionariamente
	Avaliação do Conjunto de Programas Completo
	Avaliação de Rank Médio
	Avaliação de Programas Individuais

	4.3.2 Qualidade do Espectro de Mutação
	4.3.3 Análise Estatística
	4.3.4 Ameaças à Validade

	4.4 Considerações Finais

	5 Conclusão
	Referências Bibliográficas
	A Dados da Métrica Rank Médio
	B Dados da Métrica Expense Médio

