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Resumo

de Freitas, Diogo Machado. Geracao Evolucionaria de Heuristicas para Loca-

lizacdo de Defeitos de Software. Goiania, 2018. 89p. Dissertagdo de Mestrado.

Instituto de Informatica, Universidade Federal de Goias.
Localizacdo de Defeitos é uma etapa do ciclo de vida de software, que demanda recur-
sos importantes tais como o tempo e o esforco gastos em um projeto. Existem diversas
iniciativas na dire¢do da automacdo do processo de localizacdo de defeitos e da reducdo
dos recursos associados. Muitas técnicas sdo baseadas heuristicas que utilizam informa-
cdo obtida (espectro) a partir da execugdo 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, a cobertura de c6digo e aos resultados dos teste (positivo ou negativo). O presente
trabalho apresenta duas abordagens baseadas no algoritmo Programagdo Genética para
o problema de Localizagcao de Defeitos: um método para compor automaticamente novas
heuristicas a partir de um conjunto de heuristicas existentes; € um método para a cons-
trucdo de heuristicas baseadas em dados oriundos da andlise de muta¢do de programas.
Os aspectos inovadores de ambos os métodos referem-se a investigacao conjunta de: (1)
especializacdo de heuristicas para determinados programas; (ii) aplicagdo de abordagem
evolutiva para a geracao de heuristicas com equacdes ndo lineares; (iii) criacdo de heuris-
ticas a partir da combinacdo de heuristicas tradicionais; (iv) uso de espectro de cobertura e
de mutacdo extraidos da atividade de teste; (v) andlise e comparagdo da eficdcia de méto-
dos que usam os espectros de cobertura e de mutacao para a localizacdo de defeitos; e (vi)
andlise da qualidade dos espectros de mutacao como fonte de dados para a localizagdo
de defeitos. Os resultados apontaram competitividade de ambas as abordagens em seus

contextos.

Palavras—chave
localizagao de defeitos baseada em espectro, localizacdo de defeitos baseada em
busca, engenharia de software baseada em busca, programacgdo genética, meta-heuristicas

evolucionarias



Abstract

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

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: (1) specialization of heuristics for certain programs; (i1) 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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CAPITULO 1

Introducao

O desenvolvimento e posterior manuten¢ao de um software costuma ser reali-
zado pela colaboracdo de diversas pessoas, que naturalmente tém diferentes niveis de
habilidades, entendimento sobre o projeto, responsabilidades e objetivos. Por estes e ou-
tros fatores, existe a inegavel disposi¢do para que defeitos sejam introduzidos no produto
e que o mesmo ndo corresponda as suas especificacoes. Dada a inerente propensao do
software conter defeitos, hd demanda pelas atividades de teste, verificacio e depuracdo de
cddigo, que podem consumir de 50% a 75% do orcamento de um projeto [17].

Conforme a norma internacional ISO/IEC/IEEE 29119-1 [24], defeito € a carac-
teristica incorreta do programa que em determinadas condi¢des leva a falha. Um defeito
ndo tem impacto sobre o funcionamento do software, se 0 mesmo ndo provocar uma fa-
lha. Por sua vez, falha é algum tipo de anomalia que se manifesta durante a execugao
de um programa decorrente de algum defeito ou combinagio de defeitos alcancados. E a
observacao da falha que permite a assercao de que o programa contém defeitos.

Segundo Hailpern et al. [17], depuragdo € um processo que envolve analisar
e modificar um software que ndo atende suas especificacdes para que o mesmo as
satisfaca. A depuragdo inicia-se apds a identificacdo de um defeito pelo teste de software
e compreende principalmente localizagdo e correcao de defeitos.

Localizac@o de defeitos refere-se a atividade de identificacdo da localidade dos
defeitos correspondentes as falhas que se tornaram conhecidas durante a etapa de teste
de software. Devido a crescente complexidade dos projetos de software, localizacdo de
defeitos torna-se cada vez mais uma tarefa onerosa e delongada [50].

Existe uma variedade de métodos para localizacdo de defeitos [53]. Dentre
os métodos mais tradicionais estdo: Program Logging, em que varidveis ou pontos de
execugao sao monitorados com insercdo de comandos print; ou Breakpoints, nos quais a
execucdo do programa € interrompida para que o seu comportamento seja analisado. Os
métodos tradicionais sdo simplistas e representam o modo mais comum de localizagdo de
defeitos empregado, e tém alto custo.

H4 ainda métodos avangados, que foram classificadas por Wong et al. [53] em:

slices; espectro de c6digo; estatistica; estados de programa; aprendizado de maquina; mi-
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neracdo de dados; modelos efc. Estes métodos representam esfor¢os para automatizar o
trabalho de localizacdo de defeitos e reduzir o custo demandado pelos métodos tradicio-
nais.

Métodos baseados em espectro de codigo sdo o tema do presente trabalho.
Estes métodos consistem na aplicagdo de heuristicas para inferir a probabilidade de
cada elemento do cddigo ser defeituoso a partir de seu espectro. Espectro de cddigo
refere-se a uma colec@o de dados sobre o comportamento da execu¢cdo de um programa
pelo respectivo conjunto de teste [3]. A maioria dos métodos de localizagdo de defeitos
baseada em espectro utilizam dados do Espectro de Cobertura do c6digo, que consiste em
informacdes sobre quantos testes positivos e negativos executaram ou ndo cada elemento.

Além do espectro de cobertura, outras publicacdes trabalharam a utilizagdo de
outros tipos de dados. Os dados de andlise de mutantes sdo utilizados para compor o
Espectro de Mutagdo, que é aplicado aos métodos de localizacao de defeitos baseada em
mutacgdo [42].

A problemas de diversas areas da Engenharia de Software, otimizacdo 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 sdo tipicamente relacionados a otimizagdo e podem ser modelados
para a aplicagdo de técnicas de busca [18]. Localizacdo de defeitos apresenta problemas
que podem ser tratados como problemas de busca, como construir a melhor heuristica para
um determinado programa. Assim, muitas atividades de localizacdo de defeitos, como ge-
racdo e selecao de casos de teste e geracdo e combinacdo de heuristicas de localizag¢do de

defeitos, tém sido abordados pela literatura ao longo dos anos.

1.1 Motivacao

Wang et al. [51] apresentaram um método seminal para localiza¢do de defeitos
baseada em busca, pela combinacao linear de heuristicas conhecidas da literatura, o qual
€ uma expressao construida a partir de um conjunto de termos: cada termo é multiplicado
por um peso, cujo valor € determinado utilizando-se um Algoritmo Genético. O método é
estruturado em duas fases, treinamento e implantacao. Durante o treinamento, o algoritmo
busca a heuristica de melhor desempenho para um conjunto de programas com defeitos
conhecidos. Posteriormente, inicia-se a fase de implantacdo, em que a heuristica obtida
pelo método durante o treinamento € aplicada as novas versdes defeituosas do programa,
da mesma forma que qualquer outra heuristica baseada em espectro de cobertura.

Outra publica¢do importante para o campo de localizacdo de defeitos baseada
em busca foi a de Yoo [55], que introduziu a aplicagdo do algoritmo de Programacado

Genética a construcdo de heuristicas ao combinar operacdes matematicas basicas e as
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principais varidveis do espectro de cobertura. O estudo mais recente acerca da andlise
tedrica e empirica da utilizagdo de Programacgao Genética a construcao de heuristicas de

localizacdo de defeitos apontou os seguintes trabalhos futuros [56]:

e construir formulas que sejam eficazes em certos contextos, de modo que as heuris-
ticas sejam geradas para projetos especificos (heuristicas orientadas a programas) e
ndo para conjuntos de projetos (heuristicas genéricas).

e utilizar sinais além de espectro de programa, ou seja, utilizar outras fontes de dados

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

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo do presente trabalho € contribuir a drea de localizagdo de defeitos
baseada em busca, ao abordar diretamente as lacunas demarcadas por [56]. Para tal,
dois métodos foram propostos e avaliados: (i) combinacdo ndo linear de heuristicas
baseadas em espectro de cobertura treinadas para projetos especificos; e (i) construgao
de heuristicas baseadas em espectro de mutagdo treinadas para projetos especificos.

A avaliagdo dos métodos propostos traca uma investigacdo quanto a eficicia
dos mesmos, sob duas perspectivas: perspectiva relativa, pela andlise do custo médio
para localizacdo de defeitos em relac@o ao total de comandos existentes; e perspectiva
absoluta, pela anédlise do esforco total em termos da quantidade comandos investigados
para localizar defeitos ou atingir um limite de tentativas. Vale ressaltar que as métricas de
avaliacdo de eficdcia absoluta melhor se adaptam ao interesse do profissional que executa

a depuragdo de software.

1.3 Objetivos Especificos

O primeiro método proposto trata a composicdo de heuristicas baseadas em
espectro de cobertura e culminou em publicagdes no 8° 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 conciliagdo das seguintes premissas em

uma abordagem tnica:

e composi¢do ndo linear de heuristicas baseadas em espectro de cobertura;

e heuristicas baseadas em espectro de cobertura combinadas e customizadas para
projetos especificos;

e formulas compostas por heuristicas existentes de localizagdo de defeitos e varidveis

bésicas de espectro de cobertura.
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O segundo método proposto trata a geracdo de heuristicas baseadas em espectro
de mutacdo e culminou em uma publicagdo no 20/8 IEEE Congress on Evolutionary
Computation (IEEE CEC 2018) [10]. Os objetivos desta proposta circundam as lacunas
apontadas em [56]:

e um método treinado a projetos especificos, para geracao de heuristicas baseadas em
espectro de mutagdo, visando a localizacdo de defeitos possiveis;

e uma comparacao da eficdcia entre métodos de geracdo de heuristicas para espectros
de cobertura e de mutacao;

e uma investigacao inicial acerca da qualidade dos dados do espectro de mutagdo e

seu impacto ao método.

1.4 Organizacao do Trabalho

O texto estd estruturado da seguinte maneira: O Capitulo 2 apresenta os princi-
pais trabalhos relacionados; O Capitulo 3 propde e analisa o método de composi¢do nao
linear de heuristicas baseadas em espectro de cobertura; O Capitulo 4 propde e analisa
o método para geracao de heuristicas baseadas em espectro de mutagdo e o Capitulo 3.4

conclui o trabalho.



CAPITULO 2

Contexto e Estudos Relacionados

O aumento da complexidade dos projetos de software e da quantidade de pessoas
envolvidas nos processo de desenvolvimento e manutencao torna a introducdo de defeitos
no produto final altamente provavel. A estratégia adotada para aprimorar a confiabilidade
do software é garantir que sua operacao esteja em conformidade com a especificacio de
requisitos funcionais e nao funcionais. Para validar o software conforme sua especificacao
sdo aplicadas as atividades de depuracdo, teste e verificacao que, segundo Hailpern et al.
[17], podem consumir de 50% a 75% do custo total de um projeto. Assim, técnicas para
otimizar estas tarefas sdo desejaveis.

Teste de software envolve esforcos que buscam revelar comportamentos de um
programa que violem as especificacdes de requisitos [17]. O teste pode contemplar ou ndo
a execugdo do cddigo, de modo que atividades como andlise de modelos e execucdo de
casos de teste sdo consideradas teste. Assim, o teste estd presente em diversas etapas do
ciclo de desenvolvimento e de validagcdo do software.

Verificacdo consiste no processo de provar ou demonstrar que um programa
satisfaz suas especificagdes corretamente [36]. Verificacdo formal é pouco praticada
na industria [17], visto que poucos projetos contam com uma especificagdo formal de
requisitos do sistema para a comparagdo das funcdes necessdrias as que de fato foram
implementadas no software.

Depuracdo é o processo de diagnosticar a natureza de um defeito conhecido e
entdo corrigi-lo [36]. Ou seja, trata-se da eliminacao dos defeitos detectados e compreende
localizd-lo e posteriormente repard-lo [37]. E extremamente ligado ao teste de software,

visto que defeitos necessitam ser identificados previamente ao seu reparo.

2.1 Depuracao de Software

Segundo Hailpern et al. [17], depuracdo de software envolve analisar e modificar
um programa que ndo corresponde a sua especificacdo. Assim, o objetivo bdsico é
encontrar uma nova versao do programa que seja proxima do original, mas que satisfaca

os requisitos antes violados.
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Depuragdo 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 existéncia de um defeito
[37]. O primeiro passo consiste na determinagdo precisa da localizacdo do defeito no
programa, enquanto o segundo passo consiste no reparo do mesmo.

Assim, depuracio busca reduzir o nimero 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 depuracdo, de modo que a intervencdo humana é minimizada e
eventualmente desnecessdria.

Myers et al. [37] estimam que a localizagdo de defeitos representa 95% do
problema de depuracao, ou seja, o problema de localizacio de defeitos na pratica consome

mais recursos e tempo que o reparo do defeito em si.

2.2 Localizacao de Defeitos

Localizacao de defeitos € uma parte importante em depuracdo que obrigatori-
amente precede o reparo de qualquer defeito. Dentre as tarefas inerentes a depuragio,
localizar defeitos é uma das mais dificeis e tediosas [25]. A localizacdo de defeitos afeta
diretamente a qualidade e o custo do produto e refere-se a atividade de identificacdo da
localidade dos defeitos correspondentes as 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 publicagcdes
relacionadas a localizacdo de defeitos no periodo. A pesquisa dividiu as técnicas de
localizacdo de defeitos em dois grupos: as tradicionais, que sdo técnicas manuais €
intuitivas, e as avangadas, que sdo técnicas de maior complexidade e eficiéncia quando
aplicadas a sistemas de grande porte.

As técnicas tradicionais, conforme classificadas por Wong et al. [53], sdo:
Program Logging (monitorar varidveis ou pontos de execucdo através de comandos
como print), Assertions (condicdes adicionadas para terminar a execucdo do programa
quando um valor incorreto € atingido), Breakpoints (pontos em que a execucdo do
programa € interrompida de modo que permita ao programador avaliar seu estado)
e Profiling (monitoramento de métricas como utilizacdo de memoria, velocidade de
execucdo, chamada de fungdes, etc.).

As técnicas avancadas, conforme classificagdo da publicacao [53], sdo baseadas
em: slices; espectro de c6digo; estatistica; estados de programa; aprendizado de maquina;

mineracdo de dados; modelos e outras técnicas. As técnicas avangadas t€ém por objetivo
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automatizar e reduzir a interven¢d@o humana envolvida, ainda que parcialmente, no pro-
cesso de localizacdo de defeitos de software. A necessidade pelo desenvolvimento de tais
técnicas se dd em razdo do aumento do custo e do volume das atividades de localizacdo

de defeitos diante da crescente complexidade dos projetos de software.

2.3 Localizacao de Defeitos Baseada em Espectro de Co-

bertura

De modo geral, as principais propostas para automatizar o processo de localiza-
cdo de defeitos baseiam-se na execugdo dos casos de teste para inferir a probabilidade de
cada elemento de programa ser o responsavel pela(s) falha(s) observada(s). As heuristicas
de localizacao de defeitos baseada em espectro (SBFL, do Inglés Spectrum-based Fault
Localization) compdem uma das principais vertentes de pesquisa quanto a automatizacao
do processo de localizacdo de defeitos. Trata-se da proposi¢cao de férmulas baseadas em
espectro de cobertura para calcular a probabilidade de que um elemento de cédigo seja
defeituoso.

Define-se um Espectro de Programa como um conjunto de informacdes acerca
da execucdo do mesmo. Esses dados sdo coletados em tempo de execucdo (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, estdo

os dados de cobertura de cddigo pelos casos de teste: o espectro de cobertura.

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

A Figura 2.1, extraida de [3], apresenta os dados de espectro de cobertura de um
programa. Um conjunto de m execuc¢des de um programa composto por n elementos de
codigo € representado por uma matriz m X n, que indica quais elementos foram cobertos
por quais execucdes. Um vetor de tamanho m indica quais execugdes resultaram em
falhas. S(e) representa a propensao a defeitos (suspeita) de e, ou seja, probabilidade de o
elemento e ser defeituoso. Para cada elemento de cédigo e, a probabilidade de o mesmo
ser defeituoso é calculada por uma heuristica SBFL. A partir dos dados de espectro de

cobertura, as seguintes varidveis sdo comumente derivadas:
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® c.p: nimero de execugdes bem-sucedidas do elemento e;

e c.r: nimero de execugdes malsucedidas do elemento e;

® Cyp: 0 nimero de execugdes bem-sucedidas do programa e que ndo executam o
elemento e

® c,r:0 nimero de execugdes malsucedidas do programa e que ndo executam o

elemento e.

A ferramenta proposta por Jones et al. [26] foi pioneira ao coletar informacdes
de cobertura de c6digo pela execucdo de casos de teste para tentar guiar a atengcdo do
programador aos elementos com maior chance de conter o defeito sob anélise. Ela se guia
por uma heuristica conhecida como Tarantula, uma férmula matemética que relaciona a
ocorréncia da falha observada a execucdo de cada elemento de codigo pelo caso de teste e
calcula uma suspeita de que o mesmo contenha o defeito investigado. Assim, a ferramenta
aplica um cédigo de cores no espectro de verde a vermelho para destacar os elementos de
menor e maior suspeita respectivamente.

A heuristica Tarantula (Férmula 2-1) € precursora das técnicas de Localizacao
de Defeitos Baseada em Espectro, ou Espectro de Cobertura, e foi introduzida por Jones
et al. [26] através de sua ferramenta para visualizacao de cédigo de suspeito. A heuristica
foi construida visando a penalizar os elementos de c6digo que sdo executados com maior
frequéncia por testes negativos em relacao aos elementos que sdo menos executados por

este tipo de teste.
Cef
(Ceftcnf)
S(e) = Cep [ Cef (2-1)
(Cep+cnp) (cef+cnf)

Para cada elemento e de um programa, uma heuristica SBFL calcula a suspeita
S(e), que efetivamente representa a probabilidade de que o elemento seja responsavel pela
falha observada e portanto defeituoso. Assim, a suspeita S(e) reflete a associag@o entre e e
a ocorréncia de falhas. Apds calcular S(e) para todo e de um programa, um ranqueamento
¢ construido em ordem ndo crescente de modo que o programador responsavel pela
depuracdo possa analisar todos os elementos, iniciando pelos de maior suspeita, até
encontrar o que de fato contém o defeito em questao.

A Tabela 2.1 apresenta um exemplo de um programa simples € 0 comportamento
da execucdo de seu conjunto de teste, ou seja, sua matriz de cobertura. Cada @ representa
uma linha de cédigo que foi executada pelo dado de teste correspondente. O resultado
do teste pode ser bem-sucedido (v') ou malsucedido (X). De posse destes dados, uma
heuristica SBFL pode ser utilizada para se construir um ranking ordenado das linhas de
codigo de modo a priorizar as de maior suspeita ao analisar o c6digo. A Férmula 2-1
retorna suspeita 0,5 para a linha 1, 1,0 para a linha nimero 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 posicdo e linhas 3 e 4 na terceira posi¢do. Assim como neste exemplo, espera-



2.4 Localizacdo de Defeitos Baseada em Espectro de Mutacio 24

se que as heuristicas SBFL sejam capazes de colocar a linha defeituosa mais préxima
do topo do ranking, com valores maiores de suspeita para indicar quais elementos tem a
maior probabilidade de terem sua execucdo associada ao defeito. A ideia € poupar tempo
e esforco do desenvolvedor ao priorizar a andlise da linha defeituosa durante o processo

de localizacdo do defeito.

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

ID Codigo n=1 n=2 n=3 n=4
1 if(n%2==0): [ J [ J o o
2 x=n+ 1#bug [ [
3 else: o [

4 x=n-1 [ ] [
Result: v X 4 X

Diversas outras heuristicas SBFL foram propostas ao longo do tempo, dentre elas
estd o coeficiente de Ochiai, amplamente referenciada na literatura. Adaptado da biologia
molecular, onde originalmente foi utilizada para o célculo de similaridade genética. O
coeficiente de Ochiai foi introduzido como heuristica de localizac¢do de defeitos por Abreu

et al. [1], conforme definida na Férmula 2-2.

S = (2-2)
)= e o) < e T )

Outro trabalho importante para a adaptacao de heuristicas SBFL, por Lucia et al.
[32], investigou 20 métricas de associacdo. As métricas de associacao sdo ferramentas da
estatistica utilizadas para medir a forca de associacdo entre duas varidveis, por exemplo
a associacdo € entre a execucdo (ou ndo execu¢do) de um elemento de cddigo e o
resultado do teste (se positivo ou negativo). Lucia et al. [32] compararam as 20 métricas

de associagdo a Tarantula e Ochiai.

2.4 Localizacao de Defeitos Baseada em Espectro de Mu-
tacao

Além das técnicas de localizacdo de defeitos baseadas em espectro de cobertura,
algumas pesquisas trabalharam a aplicagdo da andlise de mutantes ao problema de
localizac@o de defeitos [42, 35, 43]. Buscando melhorar o desempenho de heuristicas
de localizag¢do de defeitos, dados de andlise de mutantes foram utilizados para compor
Espectro de Mutacao, andlogo ao Espectro de Cobertura em sua aplicacio as heuristicas
de localizagdo de defeitos. Esta drea é conhecida como Localiza¢ao de Defeitos Baseada
em Mutacido (MBFL, do Inglés: Mutation-based Fault Localization).
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A Andlise de Mutantes é uma ferramenta utilizada para avaliar a qualidade de
conjuntos de casos de teste [11, 4]. Sdo aplicadas diversas modificacdes (mutagdes) pon-
tuais a um programa, cada modificagdo gera um mutante, isto €, uma versao modificada
do programa original. Apds executar cada mutante com as entradas do conjunto de ca-
sos de teste, estes sdo avaliados e comparados ao programa original. Se a saida de um
mutante € diferente do programa original, diz-se que o mutante foi “morto”. O indicador
resultante da andlise de mutantes do conjunto de casos de teste € o Escore de mutacao,
que é a propor¢do de mutantes mortos em relacdo aos mutantes ndo equivalentes. Um
mutante € chamado de equivalente se nao houver um caso de teste capaz distinguir suas
saidas em relag¢do ao programa original.

MBFL foi proposta em [42] como uma combinagdo de andlise de mutantes
e SBFL. Os operadores de mutacdo sdo aplicados a todas as linhas de cdédigo que
foram cobertas por algum caso de teste negativo. Posteriormente cada mutante obtido
¢ executado pelo conjunto de testes e informagdes acerca de quais testes mataram quais
mutantes sdo coletadas. A partir dos dados de mutagdo, um escore de suspeita S(e) é
calculado para cada mutante de um comando e o maior valor encontrado corresponde a
suspeita do préprio comando. Assim como em SBFL, apds calcular-se o S(e), uma lista é
organizada de forma descendente para guiar a investigacdo a localizacdo do defeito.

O principio fundamental das heuristicas MBFL € atribuir suspeitas aos mutantes
gerados para cada elemento de c6digo, ele se baseia na suposicao de que os casos de teste
que matam mutantes tem poder de diagndstico, ou seja, quanto mais um comando afeta
testes negativos € quanto menos 0 mesmo afeta testes positivos, maior serd a suspeita do
comando.

A Figura 2.2 exemplifica o processo de cdlculo de suspeita S(e) de um elemento
e, destacado em vermelho. Para cada elemento, sdo gerados n mutantes. A suspeita

atribuida ao elemento serd a maior suspeita calculada, para os mutantes do mesmo, por

uma heuristica MBFL.
© @ ®

e . [..] | ——]| ~ S(e)=1.0

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

Figura 2.2: Exemplo de aplicacdo de heuristica MBFL ao cdlculo
de suspeita de elementos de codigo.

Papadakis et al. [42] apresentaram uma abordagem em que as suspeitas sio
calculadas adaptando-se heuristicas SBFL conhecidas da literatura, como Tarantula ou

Ochiai ao tratar mutantes mortos como comandos cobertos € mutantes vivos como
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comandos ndo executados. Assim, as formulagdes matemdticas das heuristicas MBFL
adaptam formulas SBFL com as seguintes notagdes: myy € o nimero de casos de teste
negativos que mataram o mutante (andlogo a c.r), my, € o nimero de casos de teste
positivos que mataram o mutante (andlogo a c.p), myy € o nimero de casos de teste
negativos que ndo mataram o mutante (andlogo a c,r) € my, € 0 nimero de casos de
teste positivos que ndo mataram o mutante (andlogo a c,p). As Formulas 2-3 e 2-4

correspondem as versdes MBFL das heuristicas Tarantula e Ochiai respectivamente.

mkf
Ty
S(e) = —m "L (2-3)
Mygtmmpf — Mip+inp
S(e) = il (2-4)

V (mep+myup) X (meg + mes)

2.5 Engenharia de Software Baseada em Busca

Problemas de otimizacdo estdo presentes em diversas dreas da ciéncia, como
medicina, engenharia, economia, logistica, entre outras. Solugdes para estes problemas
precisam ser encontradas e diversos métodos de otimizagdo capazes de encontrar solugdes
Otimas ou sub-6timas estao disponiveis [46].

Formalmente, segundo a defini¢do posta em [47], um problema de otimizacdo

pode ser definido pelo par (S, f), tal que:

e S representa o conjunto de solucdes factiveis, que estdo presentes no espaco de
busca, onde hé as solucdes possiveis para o problema; e

e f:S— R, denominada fungdo objetivo.

A funcdo objetivo atribui um nimero real a cada solucdo factivel no espago de
busca, de modo que seja possivel comparar solucdes e tomar decisdes para a escolha
daquela que € a melhor para a resolu¢ao do problema.

Os métodos de otimizagdo podem ser divididos em duas classes de algoritimos
[47]: Métodos Exatos (ou Algoritmos Completos) e Métodos Aproximados. Métodos
Exatos obtém solu¢des garantidamente Gtimas, entretanto, sdo algoritmos de tempo nao
polinomial para problemas NP-completos. Métodos Aproximados geram solucdes de
boa qualidade em tempo razodvel, mas ndo garantem solucdes timas globais (a melhor
solucdo possivel).

A categoria dos Métodos Aproximados pode ser subdividida entre Algoritmos
de Aproximacio e Algoritmos Heuristicos (Heuristicas) [47]. Os Algoritmos de Apro-
ximacao rendem solugdes de qualidade demonstravel em limites de tempo de execugdo

demonstraveis, contrapondo-se as Heuristicas, que sdo geralmente capazes de encontrar
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solucdes boas em tempo razodvel. As Heuristicas permitem obter desempenho aceitdvel
com custo aceitdvel para ampla variedade de problemas, mas ndo permitem garantias de
aproximacdo da soluc@o encontrada.

As Heuristicas podem ser classificadas em duas familias: Heuristicas Especificas
e Meta-heuristicas [47]. Heuristicas especificas sdo projetadas “sob medida” para resol-
ver problemas e/ou instancias especificas. Meta-heuristicas, por sua vez, sdo algoritmos
de proposito geral que podem ser aplicadas a resolucdo de quase todos os problema de
otimizagdo. Segundo Talbi [47], elas podem ser vistas como métodos generalistas de alto
nivel que podem ser utilizadas como uma estratégia para guiar o projeto de uma heuristica
apropriada a resolucdo de problemas de otimizagdo especificos.

A Engenharia de Software € uma das dreas que contém problemas de otimizacao
aos quais as Meta-heuristicas podem ser aplicadas. Na visdo de Harman e Jones [18], a
Engenharia de Software se assemelha as outras engenharias ao se buscar solugdes quase
6timas ou que estejam dentro de um limite de tolerancia aceitdvel e estes sdo os principais
fatores que permitem a aplicacdo direta de técnicas de otimizagdo baseadas em busca,
especialmente as meta-heuristicas.

Assim, Harman e Jones apresentaram trés itens que devem ser definidos para que

um problema da Engenharia de Software seja resolvido como um problema de busca [18]:

e Uma representagdo para as solugdes do problema que permita manipulacdo modular
em sua estrutura;

e Uma funcdo de aptiddo capaz de avalizar as solugdes conforme sua qualidade,
considerando a representacdo definida;

e Um conjunto de operadores de manipulagao.

Engenharia de Software Baseada em Busca (SBSE, do Inglés Search-based
Software Engineering) é o nome dado ao campo de pesquisa que aplica técnicas de
otimizacao baseadas em busca a Engenharia de Software [19]. Segundo Harman e Jones
[18], € possivel aplicar meta-heuristicas a diversos problemas da Engenharia de Software
em que as representagdes de problema, funcdes objetivo e operadores sdo naturais.

Dentre as caracteristicas de SBSE que motivam sua aplicacdo, estdo: genera-
lidade, robustez, escalabilidade por paralelismo, reunificacido e célculo direto de apti-
dao [19].

e Generalidade: SBSE ¢ amplamente aplicdvel e pode ser empregado com sucesso
partindo-se apenas duas definicdes: uma representacao do problema e uma fun-
¢ao de avaliacdo que captura o objetivo a ser otimizado.

e Robustez: Os resultados obtidos pelos algoritmos de otimiza¢do de SBSE costu-
mam ser robustos a escolha de parametros, isto €, escolhas de parametros razodveis

para os algoritmos superam confortavelmente busca aleatdria.
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e Escalabilidade por paralelismo: Meta-heuristicas executam a fun¢do de avaliacao
de forma paralela, o que indica possibilidade de escalabilidade. Muitos autores de-
monstraram que este paralelismo pode ser explorado com computacao distribuida.

e Reunificacdo: Sob o ponto de vista de SBSE, subdreas distintas da Engenharia de
Software podem ser aproximadas. Por exemplo, Engenharia de Requisitos e Teste
de Regressdo, que sdo areas que ndo costumam se relacionar, podem ser tratadas
como problemas de otimizacdo de estrutura similar.

e Cilculo direto de aptidao: Ao contrario dos problemas de engenharia tradicionais,
em Engenharia de Software, meta-heuristicas podem ser aplicadas diretamente ao

problema, sem a necessidade de constru¢des de modelos ou simulagdes.

2.6 Meta-heuristicas

Luke [33] define Meta-heuristicas como uma palavra infeliz para descrever a
principal subdrea em otimizacdo estocdstica. Luke coloca as Meta-heuristicas como o
algoritimo de Otimizagdo Estocdstica mais geral, que € a classe dos algoritmos e técnicas
de otimizagdo que utilizam algum grau de aleatoriedade na busca pela melhor solucdo
possivel de um problema.

Segundo Talbi [47], a palavra heuristica tem sua origem na palavra grega heuris-
kein, que significa “a arte da descoberta de novas estratégias (regras) para a resolugdo
de problemas”. O sufixo meta, também de origem grega, significa “metodologia de nivel
superior”. O termo meta-heuristica foi utilizado pela primeira vez em 1986 por Glover
[15]. Outro termo para Meta-heuristicas ¢ Heuristicas Modernas, definidas por Rothlauf
como Heuristicas de Melhoria que utilizam estratégias de busca gerais [46].

Duas fases importantes do processo de busca de Meta-heuristicas sao intensifi-
cacdo e diversificacdo[46, 47]. Diversificacao refere-se a fase de ampla exploracdo do es-
paco de busca, ou seja, novas areas sao exploradas de modo a garantir que regides diversas
sejam igualitariamente visitadas e que a busca ndo se concentre em poucas regides. Inten-
sificacdo refere-se a exploracdo pontual de regides promissoras, isto €, a busca concentra-
se em regides onde boas solucdes foram encontradas com o intuito de encontrar melhores
solugdes.

A utilizagdo de meta-heuristicas ndo é recomendada para problemas em que
métodos exatos podem ser utilizados em tempo hébil, ja que as meta-heuristicas ndo

garantem encontrar a solucao 6tima global, a melhor solugao possivel.
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2.6.1 Algoritmos Evolucionarios

Dentre as diversas classes de meta-heuristicas, os algoritmos evolucionérios t€ém
inspiracao na sintese evolutiva moderna, que combina principalmente os conceitos da se-
lecao natural das espécies de Charles Darwin as descobertas de Gregor Mendel, acerca de
hereditariedade bioldgica e genética [13]. Em sintese, a selecdo natural ocorre na natureza
quando os individuos mais adaptados ao meio t€ém melhores chances de sobrevivéncia e,
consequentemente, melhores chances de se reproduzirem. Ao se reproduzirem, os indivi-
duos mais aptos geram descendentes pela recombinagdo genética e eventuais mutagdes,
alteragdes aleatdrias de material genético.

Em populagdes isoladas, individuos que nascem com novas caracteristicas que
permitem melhores condi¢des de competi¢do por recursos e de sobrevivéncia, sdo capazes
de se reproduzirem mais vezes e, portanto, passar estas caracteristicas aos seus descen-
dentes. Assim, com o passar das geragdes, a populacdo torna-se especializada as caracte-
risticas do meio na qual ela estd. Em geral, este comportamento competitivo é emulado
pelo funcionamento dos algoritmos evoluciondrios.

Em algoritmos evoluciondrios, alguns termos da biologia sdo utilizados para
denotar elementos de otimizacdo, de modo que geracdes sdo iteracdes, individuos sdo
solucdes, populacdo € o conjunto de solucdes de cada iteracdo e fungdo de aptidao (ou
fitness) € a funcdo objetivo do algoritmo. A Figura 2.3, extraida de [47], representa o

esquema iterativo que define um algoritmo evolucionario.

Selecgédo

Populagao

Variagdo genética

Substituicdo

Descendentes

Figura 2.3: Esquema iterativo dos algoritmos evoluciondrios.

A cada geragdo, a populacao passa por uma operagdo de sele¢do dos individuos
que se tornardo pais. Esta operacdo seleciona os individuos para as operacdes de geracdo
de descendentes, utilizando os valores calculados pela funciao de aptiddao, de modo que
esta operagdo € responsavel pela pressao seletiva do algoritmo.

Com o conjunto de pais selecionado, novos individuos, os descendentes, sdo
gerados por operagdes de variacdo genética, como reproducdo, cruzamento ou mutagao.
Posteriormente, regras de substitui¢ao de pais por filhos sdo aplicadas para que uma nova

populacdo seja constituida e uma nova geracgao se inicie.
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Algoritmo 2.1: Algoritmo Evolucionario [47]

Entrada: Problema.

Saida: Melhor solugdo encontrada.

o

Gerar(P(0)); /*Populacdo Inicial*/

21t=0;

3 enquanto ndo Criterio_de_Parada(P(t)) faca
4 Avaliar(P(t));

s | P/(t)=Selecao(P(t));

6 | P(t)=Variacao_Genetica(P'(t));

7 | Avaliar(P'(1));

8 | P(t+1)=Subistituir(P(t),P (1)),

9 t=t+1;

10 fim

O Algoritmo 2.1, extraido de [47], representa um modelo para um algoritmo
evoluciondrio. Dado o problema, uma populacio inicial € gerada, comumente de forma
aleatoria, e avaliada conforme a funcao de aptiddo. Posteriormente, o ciclo apresentado na
Figura 2.1 € repetido até que o critério de parada seja atingido. Este critério pode ser um
limite para o nimero de geragdes decorridas ou um valor minimo de aptiddo encontrada
em uma solucdo. Apds o término da execugdo, o melhor individuo encontrado é retornado
como a solugdo.

Outro aspecto fundamental para os algoritmos evoluciondrios € a representacao
genotipica e fenotipica dos individuos [47]. Genétipo é a codificacdo da solu¢do, geral-
mente sob a forma de uma estrutura de dados como um vetor ou uma 4rvore. Todas as
operacgdes de variagdo genética ocorrem sob o genodtipo do individuo, sdo as operagdes
de manipulag¢do de material genético. Fendtipo corresponde ao que a solugao representa,
ou seja € a decodificacdo do genétipo. Tipicamente, a funcdo de aptiddo € aplicada ao

fenétipo de um individuo.

Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético surgiu na década de 70, proposto por Holland [20] e
pertence a classe dos algoritmos evoluciondrios. Nele, cada iteracdo inicia-se com a
selecdo de dois pais da populacio da geracdo anterior, estes que por sua vez sao cruzados
para gerar descendentes, que sofrem mutagdo [33]. Assim, o algoritmo genético destaca-
se pela utilizagao de operacdes de cruzamento seguidas de mutac@o na etapa de variagao
genética.

Originalmente, o algoritmo genético utiliza um método de selecdo por roleta,

em que um sorteio € realizado e os individuos tém probabilidade de serem selecionados
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proporcional a sua aptidao. No algoritmo genético candnico, a populacdo de pais é
substituida integralmente pela populacao de filhos. Ainda, as representagdes genotipicas
mais comuns sao bindrias, isto €, o gendtipo do individuo € representado por uma cadeia
de bits [47].

Diversos operadores de cruzamento e mutacdo estdo disponiveis. O cruzamento
da-se pela troca do material genético de dois individuos pais para gerar dois descendentes
novos. A mutagdo € uma operacdo que troca um bit no genétipo do individuo, escolhido
aleatoriamente. A mutagdo e o cruzamento ocorrem conforme uma taxa de probabilidade

previamente definida.

Programacio Genética

O algoritmo de Programacdo Genética foi proposto por Koza [29] ao estender
o algoritmo genético para a evolu¢do de programas na linguagem LISP. A principal
inovacdo, dentre os algoritmos evoluciondrios, estd no genétipo dos individuos, baseado
em arvores, para a representacdo de programas (fenétipo). Assim, a representacao € nao
linear e contrapde-se aos algoritmos prévios, como algoritmo genético, que aplica cadeias
de tamanho fixo em uma representacao linear.

Assim, a programacdo genética representa uma forma de inducdo para permitir
a geracdo (sintese) de programas para resolver uma dada tarefa [47]. Os individuos sao
representados como drvores, em que os nds folha sio terminais (constantes ou varidveis)
e os nods internos sao fungdes (operadores).

Assim como no algoritmo genético, a programacdo genética comumente em-
prega a selec@o de pais proporcional a aptidao e substituicao da populacdo de pais pelos
descendentes gerados. Uma inovacdo dd-se nas operacdes de mutagdo e cruzamento. A
mutacio ocorre, por exemplo, ao substituir um né por um novo n6 ou subdrvore gerada
aleatoriamente, enquanto o cruzamento ocorre pela troca de subdrvores entre os indivi-
duos pais. Ainda, hd um operador de reproducdo, em que os pais sdo copiados para a nova
populacdo, sem qualquer alteracao.

Além da criag¢do de programas, o algoritmo € utilizado em problemas de regres-
sdo simbdlica. Neste caso, as drvores sao uma representacao de fun¢des matematicas, com
o conjunto de fung¢des constituido por operadores mateméticos, € o conjunto de terminais
composto por varidveis ou constantes numéricas. Neste caso, a funcdo de avaliagido pode
ser o erro em relacdo a fungdo que se deseja aproximar. Segundo Talbi [47], a progra-
macao genética tem sido amplamente utilizada em aplicagdes de mineracdo de dados e

aprendizado de maquina, como predicao, classificacdo e regressao.
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2.7 Localizacao de Defeitos Baseada em Busca

Diversos problemas de localizacdo de defeitos foram abordados pela literatura
ao longo dos anos, tais como geragdo e sele¢do de casos de teste e geracdo e combinagdo
de heuristicas de localiza¢do de defeitos. Em geral, trabalhos que tratam de selecdo e
geracdo de casos de teste para localizacdo de defeitos objetivam dados de espectro de
cobertura mais completos e que consequentemente a precisao das heuristicas SBFL seja
potencializado [44] [7] [21] [22] ou a reducdo do custo do teste sem perda da capacidade
de localizacao de defeitos pelo conjunto de teste [14].

Parsa et al. [44] partem da premissa de que ao comparar caminhos de execugao
similares de testes bem-sucedidos e malsucedidos, os comandos diferentes nas duas
execucoes sdo possivelmente defeituosos. Assim, Algoritmo Genético foi aplicado para
buscar os testes positivos e negativos com os caminhos de execu¢cdo mais semelhante
possiveis.

Campos et al. [7] apresentaram uma técnica baseada em Algoritmo Genético
para a busca por um conjunto de casos de teste que ofereca a melhor capacidade
de diagnoéstico para heuristicas 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
necessdrios a investigar no ranking de suspeitas calculadas por heuristicas SBFL até
encontrar o defeito.

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

Geng et al. [14] propuseram uma abordagem para combinar deteccdo e locali-
zacdo de defeitos ao gerar casos de teste visando a ambos os propésitos. O trabalho é
descrito pelos autores como uma abordagem de minimiza¢do multiobjetivo de conjuntos
de teste, ao buscar a0 mesmo tempo reduzir a quantidade de testes e selecionar o con-
junto que otimiza simultaneamente as capacidades de localizagao e detecc¢ao de defeitos.
Foi utilizada o algoritmo multiobjetivo NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algo-

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

e Objetivo 1: minimizar o conjunto de teste;

e Objetivo 2: maximizar a taxa de cobertura de cédigo dos testes;

e Objetivo 3: maximizar a capacidade de diagnéstico para heuristicas SBFL, seme-
Ihante a [7].

Estes sdo exemplos de trabalhos de localizacdo de defeitos baseada em busca
que abrangem a selecdo e geracdo de dados de cobertura, ou testes, para alimentar as

heuristicas SBFL padrdo. Outras iniciativas trabalham a utilizacdo de ferramentas de
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busca aplicadas a confec¢do automdtica de heuristicas SBFL. Assim, a solu¢do nao
representa um conjunto de teste, mas sim uma heuristica SBFL.

Wang et al. [51] propuseram um modelo baseado em busca para encontrar a
combinagdo linear de 22 heuristicas SBFL conhecidas. Esta abordagem foi intitulada
pelos autores “localizagdo de defeitos baseada em busca”, de modo que a combinagdo
de heuristicas foi tratada como um problema de otimizagdo. A estratégia adotada consiste
na busca pelos pesos w,, associados a cada heuristica w, na Equacao 2-5. Assim, o método
consiste em uma soma linear das 22 heuristicas SBFL ponderadas por pesos, de modo que

as solucdes possiveis sdo restritas as combinagdes lineares das heuristicas.

Hc(e) =wy x Hi(e)+wo x Hy(e) +---+wa X Ha(e) (2-5)

As solucdes de Wang et al. [51] sao representadas por uma cadeia com sete
bits para cada peso, de modo que cada peso tem valor decimal minimo zero e miximo
um. Ademais, cada solucdo € avaliada conforme o ranking de suspeitas calculadas
pela heuristica combinada correspondente, com func¢do de avaliacdo definida como a
propor¢do de elementos de codigo investigados até a localizagc@o de todos os defeitos.

A proposta empregou Algoritmo Genético para a busca pelos pesos que melhor
combinam as heuristicas SBFL Tarantula, Ochiai e as 20 métricas de associacdo de Lucia
et al. [32]. Assim, a heuristica combinada M¢(e) (Equagdo 2-5) é uma combinagdo linear
de heuristicas SBFL prévias. O texto também ndo € claro quanto a especializacido de
projetos em seus experimentos.

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

Outro trabalho importante acerca de constru¢ao automética de heuristicas SBFL
€ o de Yoo [55], que introduziu a aplicagdo do algoritmo de Programacdo Genética a
construcdo de heuristicas através da combinacao de operadores matematicos simples e as
principais varidveis presentes no espectro de cobertura. As heuristicas foram construidas
de forma genérica, isto €, ndo customizadas a projetos especificos, de modo que a fase de
treinamento ndo foi conduzida utilizando-se versdes defeituosas do mesmo programa.

A abordagem de Yoo [55] utiliza Programagao Genética para sintetizar heuristi-
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cas SBFL a partir das quatro varidveis bdsicas de cobertura de c6digo {c.f, Cep, Cnf € Cpp }
e a constante inteira 1 (um) e o conjunto de fungdes mateméticas composto pelas quatro
operacdes bdasicas e raiz quadrada. O objetivo € a minimiza¢cdo da média da métrica Ex-
pense (a posicdo do comando defeituoso em relagdo ao nimero de comandos), em relacdo
a n versoes defeituosas, conforme representado na Equagado 2-6. A aptiddo do individuo é

calculada a partir do ranking de suspeitas obtido por sua heuristica correspondente.

i expense(i)
Expense médio = % (2-6)
Yoo [55] apresentou 30 férmulas obtidas por 30 execucdes do algoritmo de
Programacao Genética, das quais 8 obtiveram eficicia equivalente ou superior as féormulas
criadas por humanos.
No contexto de aplicacdo de técnicas evoluciondrias a localizacdo de defeitos,
o ultimo estudo acerca de sua andlise tedrica e empirica apontou os seguintes trabalhos
futuros [56]:

e construir formulas que sejam eficazes em certos contextos, de modo que as heuris-
ticas sejam geradas para projetos especificos (heuristicas treinadas para contextos
de programas especificos) e ndo para conjuntos de projetos (heuristicas genéricas).

e utilizar sinais além de espectro de programa, isto é, utilizar outras fontes de dados

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

Um desenvolvimento importante do trabalho de Yoo [55] foi posteriormente
apresentado por Xie et al. [54]. Trata-se de uma avaliacdo tedrica e empirica das heuristi-
cas treinadas por Yoo [55] no &mbito de programas com defeitos unicos. Dentre suas prin-
cipais conclusdes, a publicagcdo afirmou que a Programacdo Genética € uma ferramenta
adequada para se construir heuristicas de localizacdo de defeitos que sdo competitivas em

relacdo as melhores heuristicas desenvolvidas por humanos.

2.8 Consideracoes Finais

Localizagdo de defeitos € 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 localiza¢do de defeitos estimula o de-
senvolvimento de técnicas que auxiliam e otimizam o processo. Algumas destas técnicas
foram descritas neste capitulo, dentre elas as heuristicas de localizagdo de defeitos basea-
das em espectro sdo as mais populares na literatura, com poucas iniciativas no ambito da

Engenharia de Software Baseada em Busca.
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O presente trabalho se propde a contribuir para os trabalhos de localizacao de
defeitos baseada em busca sob dois aspectos: composi¢cdo de heuristicas existentes com
espaco de busca ampliado, construcdo de novas heuristicas expandindo a utilizacdo de
espectro de cobertura pelo emprego de varidveis do espectro de mutagdo e treinamento
de heuristicas especializadas (treinadas) para projetos unicos. Assim, os trabalhos futuros

elencados por Yoo [56] foram explorados.



CAPITULO 3

Composicao de Heuristicas Baseadas em

Espectro de Cobertura

O objetivo das técnicas SBFL € descobrir quais sdo os elementos responsaveis
por defeitos com base nos espectros de programa obtidos para execuc¢des bem-sucedidas,
oriundas de testes positivos, e malsucedidas, obtidas de testes negativos [32], ou seja,
relacionar elementos de cédigo a ocorréncia do defeito. Elementos de software referem-
se a uma granularidade especifica, como linha de cédigo ou bloco de instrugdes. Para
tal, sdo utilizadas heuristicas para calcular a propensado a defeitos de um dado elemento.
Esta propensao representa a forca da associag@o entre as execu¢des de um elemento e as
ocorréncias 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 Capitulo 2, diversas heuristicas foram propostas com
base em varidveis de cobertura como: c., (nimero de execu¢oes bem-sucedidas de um
elemento) e ¢,y (nimero de execugdes malsucedidas de um determinado elemento). No
entanto, as heuristicas SBFL tradicionais aplicadas individualmente tem desempenho
semelhante e ndo sdo suficientes. Além disso, ndo ha uma tnica heuristica que seja boa
em todas as situagdes. Entdo, seguiu-se o raciocinio de que a composi¢do de diferentes
heuristicas poderia ser melhor que apenas uma.

O método apresentado por Wang et al. [51] combina linearmente heuristicas
de localizacdo de defeitos. Sua proposta é encontrar combinagdes personalizadas para
heuristicas conhecidas da literatura. Este capitulo apresenta um método para adicionar a
capacidade de combinacgdo de heuristicas SBFL do método apresentado por Wang et al.
[51] permitindo outras combina¢des matemadticas com um grupo selecionado de fungdes
e o algoritmo de Programacgdo Genética. O aspecto inovador desta proposta caracteriza-se

pela conciliagdo das seguintes premissas em uma abordagem unica:

e equacoes ndo lineares de heuristicas SBFL;

e heuristicas SBFL combinadas customizadas para projetos especificos;
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e féormulas compostas por outras heuristicas de localizagdo de defeitos e varidveis

basicas de espectro de cobertura.

A abordagem apresentada culminou em publica¢des no 8° 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 combinagdes de heuristicas, assim como
a abordagem de Wang et al. [51], e divide-se em duas partes. A primeira investiga a
composi¢do de 2 heuristicas SBFL e 16 métricas de associagdo de Lucia er al. [32].
A segunda parte estende a pesquisa ao combinar 34 heuristicas SBFL que estdo 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 cientifico, publicados no WESB 2017 [8] e no ESANN 2018 [9].

O restante deste capitulo estd estruturado da seguinte maneira: A Sec¢do 3.1
descreve o método proposto. A Secdao 3.2 apresenta o projeto de experimentagcdo, os
parametros e as métricas de avaliacdo utilizadas. A Secdo 3.3 apresenta e analisa 0s

resultados; e a Sec¢do 3.4 conclui o capitulo.

3.1 Método Proposto: Aplicacio de Programacao Gené-

tica para Combinar Heuristicas SBFL

A representacdo adotada para o problema de combina¢do de heuristicas SBFL
se caracteriza pela organizacdo de um individuo que representa uma combinacdo de
diferentes heuristicas em estrutura de arvore. Assim, o espaco de busca compreende
o conjunto de todas as férmulas possiveis de serem obtidas pelas funcdes e terminais
disponibilizados. Observa-se que férmulas ndo lineares sdo comumente encontradas nesse
processo. Em resumo, a proposta deste trabalho se constrdi a partir da premissa de que a
Programacao Genética pode ser aplicada ao processo de busca pelas melhores heuristicas
SBFL especializadas para um projeto unico.

O conjunto de func¢oes permitidas para as solugdes de Programacao Genética
foi definido como: as quatro operacdes matemadticas basicas (adi¢do, subtragdao, multipli-
cacdo e divisdo), raiz quadrada, logaritmo e fungdo maxima. Estas sdo as funcdes obser-
vadas internamente nas heuristicas SBFL utilizadas como terminais. Dois conjuntos de

terminais foram utilizados em duas configuracdes do método proposto:

e Conjunto T1: O conjunto das heuristicas SBFL utilizadas por Wang et al. [51],
composto das heuristicas estudadas por Lucia et al. [32] (apresentadas na Ta-

bela 3.1) além de Tarantula e Ochiai (H3; e H33 na Tabela 3.2 respectivamente);
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e Conjunto T2: Um conjunto de heuristicas SBFL relevantes e mais comumente
citadas da literatura (Tabela 3.2), listado por Wong et al. [53] em uma publicagdo
recente, além das quatro varidveis do espectro de cobertura utilizadas nas proprias

heuristicas (cef, Cep, Cnf € Cnp)-

Table 3.1: Métricas de associacdo utilizadas pelos algoritmos de

composi¢do
ID Nome Férmula
_ . P(E,F)—P(E)xP(F)
AMy  ¢-Coefficient /PE)<PF)<(1—P(E)) < (1_P(F))
, P(E,F)xP(E,F)—P(E,F) xP(E,F)
AM; - Yule's Q P(E,F)xP(E.F)+P(E.F)xP(EF)
AM: Yule's Y \/P(E,F)xP(E,F)—/P(E,F)xP(E,F)
3 ‘ \/P(E,F)xP(E,F)++/P(E,F)xP(E,F)
P(E,F)+P(E,F)—P(E) xP(F)—P(E) x P(F)
AM,  Kappa 1—_P(E)<P(F)—P(E) < P(F)
AMs  J-Measure max| P(E,F) x log P(F|E)/P(F)> +P(E,F) x log( (F|E)/P(F )
P(E,F) x log (P(E|F)/P(E)) +P(E,F) x log ( (E|F)/P
AM;s  Gini Index max(P(E) x [P(F|E)? 4 P(F|E)?) 4+ P(E) x [P(F|E)> + P(F|E)? — P(F)? — P(F)?,

P(F) x [P(E|F)*+ P(E|F)’]+ P(F) x [P(E|F)* + P(E|F)*] - P(E)* — ( E)?)
AM7  Support P(E|F)
AMs  Confidence max(P(F|E),P(E|F))

P(E,F)+1 P(E,F)+1
AMgy Laplace max( PE)2 * P(F)+2 )
. P(E,F)
AMyy Cosine TRE P
AM;, Piatetsky-Shapiro’s P(E,F)—P(E) x P(F)
AMj, Certainty Factor max (P(ﬁ‘f}(i@ , P(ﬁlf;;@))
AMy3 Added Value max(P(F|E) — P(F),P(E|F)—P(E))
P(E,F)
AM14 Jaccard W
AMs5  Klosgen P(E,F) x max(P(F|E) — P(F),P(E|F) — P(E))

AM\¢ Information Gain  (—P(F) x logP(F)—P(F) x logP(F))—
(P(E) x (—P(F|E) x log P(F|E)) — P(F|E) x log P(F|E) —
P(E) x (~P(FIE) x log P(FIE))  P(F|E) x log P(FIE))

A funcdo de avaliagdo, empregada durante a execu¢do do algoritmo de Progra-
macao Genética, é calculada a partir dos rankings de suspeitas obtidos pela solugdo para
cada um dos programas do conjunto de treinamento. Assim como Wang et al. [51], a ap-
tiddo de cada individuo € aferida utilizando-se a média da métrica expense, que retorna a
posicao relativa do comando defeituoso no ranking de suspeita em relacao a todas as ver-
soes defeituosas no conjunto de treinamento. A Subsecado 3.2.4 detalha a métrica expense

médio. A Equacgdo 3-1 representa a fun¢do de avaliacio calculada para uma solugdo s e
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Tabela 3.2: Heuristicas SBFL utilizadas pelos algoritmos de com-

posigdo
ID Nome Formula
H; Braun-Banquet max(,,,(g)y,’:((;) (e)+ny(e)
Ha  Dennis wY:((n/) i;hjnjgf))i‘((::r;)’ﬁr(”)f)(e))
H;  Mountford 05%((ny (@)% (e))+(n,;(rg)xnf(?)))+(lh (e)xns(@)
Hy  Fossum (ns(e ):: EZ)/)( )(,:U(i))inf(ﬁ))
Hs  Pearson nX((n/(e)(X;l‘x(,fgi) ><(n (xe:):n/(?)))z
H;  Gower e
s Selres)
Hg  Pirce 0 j.<y)x,,j.(("e§§ )inxl((nj) ? )xnnfr(ee)j)li(([ )\.)(e)xn‘(z))
Hy  Baroni-Urbani & Buser VO +:le (:))i:f(( ;H' ((c>)+ﬂf @
Hjp Tarwid %
Hy;  Ample % - %
Hi> Phi (Geometric Mean) Vg tase)xn j((?)i,, j(;e)))nf(nv)(:)l;iie)) x(ny(@)+ns(e))
Hj3  Arithmetic Mean @) (@)% 2& (r;j)( ,):(ne <)e+>>(n,((c))~:<r:’;((e)))> % (ns(e)+ns(e))
Hyy Cohen T )
His Fleiss O
n
His Zoltar nj(e)+n;(?)+m[e()w
His Rogot2 %(,, f(lel)/f,}\(e) nf(:)/#(jl)f(?) + n,\(?)irz\(e) n.\@")l(i),(w
Hj9 Simple Matching %
H>y Rogers & Tanimoto %
H; Hamming ny(e) +ny(e)
H>; Hamann W
Hy3  Sokal m
Hy4  Scott (;:,(::'[()Z;j((t)lrn,((ﬁ)) x(r)z)r 'rn(fimi?)ez))
Hps  Rogotl 3 2xn,(€):fr:(/~()?)+tr\(e) + 2><n\(?):;'(j()?>+"w(")
Hys Kulczynski ”/(;)f%
Hy7; Anderberg WM
H>g Dice #{é)ﬂmm
Hy9  Goodman %
Hzp Jaccard W&Mf)
H3;  Sorensen-Dice #{éﬂw
ng(e)
H3,  Tarantula ”‘”‘f%
Hs;  Ochiai m
Ha;  Ochiai2 Lt

V/(n7(e) +n5(€)) x (n5(@)+1, () x (n () +17(2)) x (n(e) p-+ns(2))




3.1 Método Proposto: Aplicacdo de Programagdo Genética para Combinar Heuristicas SBFL 40

[ra] [

Figura 3.1: Exemplo de solucdo encontrada (Férmula 3-2).

|H13| |H31||H21| |Ha1|

Figura 3.2: Exemplo de solucdo encontrada (Formula 3-3).

um conjunto de n versdes defeituosas.

i expense(s,v)
fitness(s) = v=1 (3-D

n

As Formulas 3-2 e 3-3 apresentam exemplos de solugdes obtidas pelo algoritmo e
estdo representadas nas Figuras 3.1 e 3.2 respectivamente. Ressalta-se que a drvore pode-
ria ter qualquer profundidade (altura), a depender da solugdo representada; os operandos
(terminais) estdo nos nds folha, e diversos operadores matematicos (funcdes) estao nos
nos internos. Existem diversos operadores representados na arvore abstrata, de modo que
as equagdes tém complexidade matemaética superior as combinacdes lineares de Wang et
al.. [51].

\/\/(H29 +H;)+H; (3-2)
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\/ng(@)—/H3—Hz
v/ M7 % n(e)

(\/max (max(H21 ,H30),nf(E)) —\/W)
log ( )

(3-3)

A proposta apresentada evolui os trabalhos supracitados principalmente em dois

aspectos:

1. As heuristicas combinadas resultantes nao estdo limitadas a Férmula 2-5 de [51]
(soma das heuristicas ponderada por pesos), com combina¢des mais complexas
permitidas no espaco de busca;

2. A formulagdo de heuristicas SBFL orientadas a projetos, isto €, o treinamento
de heuristicas para programas especificos, diferentemente dos trabalhos anteriores

baseados em Programacgdo Genética [55].

O método proposto € estruturado na metodologia de treinamento e implantagao,
conforme descrito no Capitulo 2. Durante a fase de treinamento, o algoritmo de Programa-
cdo Genética busca a combinacao de heuristicas SBFL que rende o menor expense médio
em um conjunto de versdes prévias com defeitos conhecidos. Na fase de implantacdo a
melhor combinacdo de heuristicas encontrada ao final da fase de treinamento € aplicada

as demais versoes defeituosas do programa.

3.2 Experimentos

Devido ao carater estocastico das técnicas avaliadas, os resultados obtidos du-
rante os experimentos variam. Assim, especificou-se a quantidade de 30 execugdes para
cada meta-heuristica, de modo a compensar este efeito. Adicionalente, foi realizada vali-
dacdo cruzada tripla (three-fold cross validation) ao dividir o conjunto de todas as versdes
de um programa aleatoriamente em trés grupos, cada um com um terco do total. Des-
tes, um grupo € utilizado para a fase de implantacdo enquanto os restantes sdo utilizados
na fase de treinamento. Trés iteragdes de experimentos sdo realizadas de modo que cada
grupo de programas seja utilizado uma vez como o conjunto de implantacao.

O esquema de experimentacdo estd ilustrado na Figura 3.3, em que k e i
representam respectivamente contadores da validagdo cruzada e do nimero de execugdes
da técnica. Conforme a validagdo cruzada tripla, cada k representa a utilizagdo de uma
das trés partes do conjunto total de versdes do programa como conjunto de implantagao.
Para cada k sao realizadas 30 execugdes da técnica. Ao final de cada execugdo, a melhor
solucdo encontrada é aplicada ao conjunto de implantacdo correspondente a k e os

resultados sdo coletados para andlise conforme as métricas de avaliacdo. Ressalta-se que



3.2 Experimentos 42

a busca € realizada sempre no conjunto de treinamento, que é disjunto do conjunto de

implantacdo.

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

olucédo

i=1,k=1 i i K] ; —
. i Conj}mto de - liK] ConJuntci de S
Treino K] Composigao Implantagao k] © —

de Heuristicas
(GA ou GP)

k-fold

Todas as versoes
de um programa

A

Versoes para
Implantagéo

Demais
Versoes

A

Figura 3.3: Esquema de experimentagdo utilizado em composi¢do
de heuristicas baseadas em espectro de cobertura.

O restante desta secdo apresenta aspectos importantes da configuracao dos ex-
perimentos conduzidos. Subsecdo 3.2.1 apresenta o conjunto de programas utilizado para
experimentacdo; Subsecdo 3.2.2 mostra os pardmetros utilizados nas meta-heuristicas;
Subsecgdo 3.2.3 apresenta quais métodos foram selecionados para basear a analise da pro-

posta; e Subsecdo 3.2.4 elenca as métricas de avaliacdo utilizadas.

3.2.1 Os Benchmarks

Para a conducdo dos experimentos foi utilizado um conjunto de programas obti-
dos no repositério SIR (Software-artifact Infrastructure Repository) [12], que é um pro-
jeto cujo objetivo € disponibilizar artefatos relacionados a software para experimentacao
relacionada a andlise de programas, teste de software e educagdo. Foram selecionados os
sete programas do Simens Suite [12]. Estes programas foram escolhidos por terem sido
amplamente utilizados pela comunidade de localizagcdo de defeitos (vide [51] e [32]). Os

programas do Siemens Suite estdo sumarizados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Conjunto de programas utilizado nos experimentos

Id Programa Linhas de Codigo Versdes 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 versdes que cont€ém uma linha defeituosa.
Em conformidade com as publicagdes de Wang et al. [51] e Lucia et al. [32], algumas
versdes ndo foram utilizadas nos experimentos pois o defeito encontrava-se em uma linha
ndo instrumentalizdvel (defeitos de declaracdo de varidvel, por exemplo); tais versdes
foram: as versoes 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 versdes ndo foram utilizadas porque o conjunto de teste
nao revelou o defeito (ndo ha teste negativo) ou o defeito ndo estava concentrado em uma
Unica linha de cédigo, elas sdo: 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 fcas. O espectro de cobertura das demais 107
versoes foram geradas com auxilio das ferramentas lcov, gcov (uma ferramenta GNU para
andlise de cobertura de testes) e um programa customizado.

Outra ferramenta utilizada foi o framework Java JGAP, que permite a abstracio
dos operadores basicos necessarios para a implementagao dos algoritmos evolucionérios
utilizados. Para a implementacdo do Algoritmo Genético e da Programacdao Genética,
foram utilizadas as configuragdes minimas necessdrias pelo framework. Assim, os algo-
ritmos foram utilizados em suas configuracdes candnicas com parametros mais conserva-

dores possiveis.

3.2.2 Parametros das Meta-heuristicas

Os parametros aplicados aos algoritmos PG e AG foram os seguintes: 1000 ge-
racdes; populacdo de 100 individuos; 90% de probabilidade de cruzamento; 10% de pro-
babilidade de mutac¢ao; 10% de probabilidade de reproducio (somente PG); profundidade
maxima de cruzamento 10 (somente PG); profundidade inicial maxima 10 (somente PG);
profundidade inicial minima 2 (somente PG).

Dado que de modo geral as meta-heuristicas sdo sensiveis a escolha dos parame-
tros, foram utilizados os parametros sugeridos pela ferramenta JGAP para ambos algorit-
mos. Assim, somente configuracdes bésicas de pardmetros necessdrios foram definidas e
0 mesmo conjunto de parametros foi aplicado a ambas abordagens (AG e PG) para uma

comparacao mais justa de resultados.

3.2.3 Avaliacao 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 c6digo, isto €, o componente
minimo para a instrumentaliza¢io do cédigo. Diferentemente, os experimentos aplicados
na presente pesquisa utilizam a granularidade minima de linha de cédigo.

Conforme mencionado na Subsecdo 3.2.1, o framework JGAP foi utilizado

para a implementacdo das meta-heuristicas Algoritmo Genético e Programacio Genética.
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Ambos os algoritmos foram utilizados com funcdo de avaliagdo conforme utilizada por
Wang et al. [51] e Yoo [55], definida na Equagdo 2-6.

Existem diversas heuristicas SBFL na literatura, de modo que se faz necessario
definir um conjunto para a comparagdo com as técnicas estocdsticas avaliadas. O presente
trabalho apresenta dois grupos de heuristicas, associados as heuristicas SBFL que com-
poem os conjuntos de terminais T1 e T2 apresentados na Secao 3.1, além das heuristicas
compostas obtidas pela técnica de composi¢do linear baseada em Algoritmo Genético de

Wang et al. [51]. Assim, as heuristicas utilizadas para andlise sdo:

1. As heuristicas SBFL que compdem o conjunto de terminais 71 (ver Tabela 3.1) e
a composicao linear das heuristicas que compdem o conjunto 71 para o Algoritmo
Genético ;

2. As heuristicas SBFL presentes no conjunto de terminais 72 (ver Tabela 3.2) e a
composi¢do linear das heuristicas pertencentes ao conjunto 72 para o Algoritmo

Genético;

A notacdo AGr; e AGr; € utilizada para referenciar a técnica de composi¢do
linear de heuristicas SBFL baseada em Algoritmo Genético de Wang et al. quando
configurada para o conjunto de heuristicas de 7'1 (Métricas de Associa¢do apresentadas
na Tabela 3.1 além das heuristicas Tarantula e Ochiai) e de T2 (todas as heuristicas
SBFL da Tabela 3.2), respectivamente. Analogamente, a notagdo PGy e PG, € utilizada
em mencao a técnica de composi¢do de heuristicas por Programaciao Genética proposta
pelo presente trabalho quando configurada com os conjuntos de terminais 71 e 72,

respectivamente.

3.2.4 Métricas de Avaliacao

A funcdo de avaliagdo, empregada durante a execugdo do algoritmo de Progra-
macao Genética, € calculada a partir dos ranqueamentos de suspeitas obtidos pela solu¢do
para cada um dos programas do conjunto de treinamento. Assim como Wang et al. [51], a
aptiddo de cada individuo € aferida utilizando-se a média da métrica expense, que retorna
a posic¢ao relativa do comando defeituoso no ranking de suspeita em relacdo a todas as
versdes defeituosas no conjunto de treinamento. A Equacdo 3-1 representa a fungdo de
avaliacdo calculada para uma solugdo s e um conjunto de n versdes defeituosas.

Para avaliar o desempenho das heuristicas SBFL em relacdo a propor¢do e ao
nimero absoluto de elementos de cddigo investigados para encontrar o defeito, foram

aplicadas as seguintes métricas de avaliacao:

e Expense Médio: afere o custo médio em termos da posi¢ao relativa dos comandos

defeituosos nas listas de elementos de codigo ordenadas por suspeitas. Esta é a
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métrica que baseia o cdlculo da fun¢do de avaliacdo para os métodos baseados em
busca utilizados. O expense € 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 relagdo ao conjunto das
versoes defeituosas de um programa, conforme expresso pela Equacio 3-4, em que:
n representa o numero de versdes do programa analisado; d, representa a posicao
do comando defeituoso na lista de elementos suspeitos da versdo v; e ¢, representa

o ndmero de comandos da versio v.

n
y dy
—1 Cv
BT v=1
expense médio =
n

(3-4)

A métrica expense € amplamente utilizada em trabalhos de localizag¢ao de defeitos
baseada em busca, como [31, 38, 41, 55, 56].

Precision (acc@n): o nimero de defeitos que foram encontrados dentre os n ele-
mentos de maior suspeita (medidas maiores sdo melhores). Esta métrica, utilizada
em trabalhos como [6, 28], calcula a precisdo de uma técnica nas n primeiras posi-
coes da lista de elementos de cédigo ordenada pelas suspeitas obtidas ao aplicar a
mesma. Foram utilizados 1, 3 e 5 para n.

Wasted Effort (wef@n): a quantidade de trabalho desperdicado ao analisar cada
elemento de cdédigo do programa que nio é responsdvel pelo defeito antes de
localiza-lo (valores menores sao melhores). E 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
publicacdes como [6, 7, 28]. Também foram utilizados 1, 3 e 5 para n.

e Rank Médio: a posi¢ao média de cada técnica segundo seus resultados em cada
programa para alguma outra métrica de avaliagdo. Para uma medida de avaliacdo,
o rank médio de um método de localizagdo de defeitos € a média de suas posicdes
(primeiro, segundo, terceiro, etc.) calculadas para todos os programas. Se a medida
para o método € igual a outra, ambas t€m a mesma posi¢cao relativa: o pior caso
(e.g. se trés heuristicas tém a segunda melhor medida de we f @3, entdo a todas é
atribuida a quarta posicao no ranking). Foi utilizada na anélise de trabalhos como
[9, 10].

3.3 Analise

A eficdcia do método em localizar defeitos foi analisada sob perspectivas relati-

vas e absolutas, que sdo formalizadas na forma das seguintes questdes de pesquisa:
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o QP1: Quao eficaz é o método em localizar defeitos sob uma perspectiva relativa? A
capacidade que a abordagem tem de atribuir valores de suspeita maiores as linhas
que de fato sdo defeituosas € avaliada por uma métrica que calcula a proporcao
média de linhas de c6digo do programa investigadas até encontrar o defeito.

e QP2: Qudo eficaz é o método em localizar defeitos sob uma perspectiva absoluta?
A eficdcia 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 andlise pode perder a precisdo 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

codigo.

Para responder as questdes de pesquisa QP1 e QP2 foram analisados: (i) as me-
didas de avaliacdo para o conjunto completo dos programas avaliados (Subsecdo 3.3.1);
(i1) as classificacdes médias das heuristicas conforme todas as medidas de avaliacao (Sub-
secdo 3.3.2); e (iii) a comparacdo de técnicas de localizacdo de defeitos em programas
individuais (Subsec¢do 3.3.3).

Nas anélises foram utilizadas as métricas de avaliacdo Expense Médio e Rank
Médio para responder a questao QP1 e Precision e Wasted Effort para responder a questao
QP2.

3.3.1 Avaliacdo do Conjunto de Programas Completo

A Tabela 3.4 resume os valores da métrica de avaliacdo relativa Expense Médio
além das métricas de avaliacdo absolutas acc@n e wef@n em relacdo ao conjunto de
todos os programas para o método baseado em Programacao Genética configurado com
conjunto de terminais 71 (PGr1) e os compara ao método de Wang et al. [51] (AGT1),
utilizado para compor as heuristicas integrantes do conjunto de terminais 7'1, além das
heuristicas SBFL individuais que compdem o proprio conjunto 7'1. Ressalta-se que os
resultados de PG| e AGr representam valores médios de 30 execucdes para cada um
dos programas. Os resultados foram obtidos conforme o esquema de experimentacdo
apresentado na Figura 3.3.

O método PG foi capaz de obter heuristicas de melhores resultados ao observar
o conjunto completo de programas. Observa-se que o expense médio de PG (16,43%)
€ melhor em relacdo ao AGr; (21,79%) e as heuristicas individuais do conjunto T1, o
expense médio da melhor heuristica individual (AM1g) € de 27,05%. Ainda, a técnica
PG71 obteve melhores valores de precision e wasted effort, com 11,24% de todos os
defeitos na primeira posi¢cdo do ranking de suspeitas e 53,80% de todos os defeitos dentre

as primeiras dez posigoes.
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Tabela 3.4: Principais medidas de avaliagdo para o conjunto com-
pleto de programas ao avaliar PGry, AGr) e as heu-
risticas SBFL individuais que compéem o Conjunto de
Terminais T1

Método Expense Médio acc@n wef@n
1 3 5 10 1 3 5 10

AM, 28,82% 7 24 27 36 100 273 435 796
AM, 55,03% 1 7 10 21 106 310 506 960
AM; 55,03% 1 7 10 21 106 310 506 960
AMy 29,15% 7 24 27 39 100 271 433 786
AM; 30,65% 8 22 36 43 99 272 418 760
AMg 32,50% 7 20 32 41 100 278 431 784
AM; 59,21% 1 8 18 106 312 512 976
AMg 57,09% 1 10 17 106 312 508 972
AMy 57,02% 1 10 17 106 312 508 972
AM 27,05% 7 24 27 36 100 272 434 795
AM 28,97% 7 24 27 39 100 271 433 786
AM; 54,84% 1 7 10 21 106 310 506 960
AM 3 30,22% 7 24 27 38 100 272 434 788
AM 4 30,42% 7 21 24 31 100 279 447 833
AMq5 28,46% 7 25 31 41 100 270 424 772
AM g 69,84% 0 0 0 1 107 321 535 1067
Hs, 33,99% 7 21 24 39 100 279 447 804
Hs; 30,25% 7 24 29 45 100 272 432 752
AGT| 21,79% 11,07 29,07 34,77 52,17 95,93 258,90 405,37 705,17
PG 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 relagdo
ao conjunto de programas completo obtidos pela PGr; (técnica de composi¢do baseada
em Programacdo Genética configurada com o conjunto de terminais 72) e os compara a
AGT> (método de Wang et al. [51] utilizado para compor as heuristicas integrantes de 72)
e as heuristicas SBFL individuais que integram o conjunto 7°2.

Assim como no conjunto de heuristicas de 71, PGy, rendeu o menor expense
médio com o conjunto de terminais 72. As heuristicas compostas obtidas através de
PGty alcangaram expense médio de 20,57%, enquanto o segundo melhor resultado foi
de 23,59%, para a heuristica H>9. AG7, obteve expense médio de 28,50%, resultado este
inferior em relacdo a proposta e a outras duas heuristicas SBFL individuais (H16 e H>9).

Para as métricas de avaliacdo absolutas de acc@n e wef@n de n = 1, os
resultados de PGr, foram os melhores em relacdo ao conjunto de heuristicas de 72 e
AGT;. Isto representa melhores resultados para o esforco minimo para localizar defeitos,
isto €, quando a heuristica indica a linha defeituosa com a maior suspeita. Apesar do

desempenho superior de Hi¢ € Hy9 com valores mais altos de n, os resultados de PG, se
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Tabela 3.5: Principais medidas de avaliacdo para o conjunto com-
pleto de programas ao avaliar PGy, AGt; e as heu-
risticas SBFL individuais que compéem o Conjunto de
Terminais T2

Método Expense Médio acc@n wef@n
1 3 5 10 1 3 5 10
H, 33.86 7 21 25 39 100 279 446 802
H, 30,17 7 23 28 43 100 276 438 771
H, 56,55 0 315 107 321 531 1023
H, 30,37 O 5 6 20 107 316 518 979
Hs 36,16 7 24 27 41 100 274 436 775
He 52,58 o 0 0 3 107 321 535 1066
H, 30,31 5 20 30 47 102 282 441 764
Hy 96,11 1 2 2 2 106 316 526 1051
Ho 39,50 7 20 24 35 100 280 449 830
Ho 34,05 7 21 24 39 100 279 447 804
Hi, 34,67 7 25 28 41 100 269 429 775
Hy, 29,02 7 24 29 45 100 273 433 753
His 28,77 7 21 28 45 100 278 442 769
Hy 30,85 7 21 26 40 100 279 445 794
His 48,30 7 15 17 22 100 288 469 906
His 26,67 8 28 38 55 99 263 405 685
H 29.06 7 24 29 46 100 272 432 750
Hig 29.03 7 24 29 46 100 272 432 750
Hio 50,85 4 6 8 11 103 306 505 997
Hao 49,84 o 0 3 15 107 321 531 1023
Hy 50,85 4 6 8 11 103 306 505 997
Ha» 50,85 4 6 8 11 103 306 505 997
Ho 50,85 4 6 8 11 103 306 505 997
Ho, 29,14 7 24 29 48 100 271 431 743
Hos 48,10 7 15 17 21 100 288 469 905
Hos 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
Hy 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
Hog 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
Hao 23,59 8 28 38 56 99 263 405 684
Hy 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
Hy 33,18 7 21 26 40 100 279 445 792
Hy 33,99 7 21 24 39 100 279 447 804
Ha 30,25 7 24 29 45 100 272 432 752
Hay, 35,63 7 22 28 43 100 277 439 772
AGr» 2850% 033 677 9,00 2243 106,67 313,20 509,33 961,20

PG, 20,57 % 8,77 23,27 35,53 53,53 98,23 272,23 419,67 722,47
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aproximam de Hg € Hag. Os resultados de AGr; sao ruins em relacdo a maior parte das
heuristicas. Isto se deve a linearidade das equagdes do AGr, e ao tamanho do espaco de
busca maior em relac@o ao conjunto 7'1.

Ao comparar os resultados presentes nas Tabelas 3.4 e 3.5 nota-se que PGt foi
mais interessante em perspectivas relativas e absolutas. Os resultados de PGr; foram
superiores em relagdo a todas as alternativas (Tabelas 3.4 e 3.5) para as medidas de
expense médio, acc@1, acc@10, wef@] e wef@10. O melhor resultado de acc@3,
acc@5, wef@3 e wef@5 foi obtido pela heuristica Hjg, mas apenas marginalmente

superior aos valores de PGr1.

3.3.2 Avaliacao de Rank Médio

Para capturar o desempenho relativo das heuristicas SBFL em cada projeto
individualmente foi aferido o rank médio, que representa a classificacdo média de cada
técnica em relacdo as medidas de expense médio acc@n e wef@n em cada programa. O
rank médio foi mensurado para trés combinagdes dos conjuntos de heuristicas avaliadas,

sdo elas:

1. As heuristicas SBFL que compdem o conjunto de terminais 71 e os dois métodos
de composicao configurados com o conjunto de terminais 7'1 (PGry e AGr1);

2. As heuristicas SBFL presentes no conjunto de terminais 72 e os dois métodos de
composi¢do configurados com o conjunto de terminais 72 (PGt € AGr2);

3. Todas as heuristicas apresentadas (presentes nos conjuntos de terminais 71 e T2) e

as duas variacdes de ambas as técnicas de composi¢cdo (PGr1,AGr1, PG € AGT)).

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

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

Tabela 3.6: Cinco melhores valores de rank médio para as heu-
risticas que compdem o conjunto de terminais T1 e
os métodos de composicdo a ele relacionados (PGt
e AGr1)

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
AGr1: 1,43 PGri:4,57 AGri:6,57 PGri:443 PGr1:2,57 PGr:457 PGri:5,14 AGri: 5,14 AGri: 4,86
PGr: 3,43 AGr1: 10,00 PGri: 6,57 AMs: 6,29  AGr;: 743 AGr;: 10,00 AGr:5.86 PGri:5,14 PGry: 5,14
AM,: 5,14 AMs: 1271 AM;s5: 11,00 AGr1: 7,00  AMs: 9,57  AMs: 12,71 AM)s: 9,43 AMs: 8,29  Hiz: 8,00
AM,5: 5,86 AMe: 12,86  AM,: 12,00 AMe: 943  AMg: 10,00 AMe: 12,86  AM4: 1043 AM;s5:9,14  AMs: 8,14

Hs3: 6,29 AM,: 17,43 AM4: 12,00 AM;s: 10,71  H33: 10,57  AM,: 1743 AM,,: 10,43 His: 10,57  AMs: 8,29

O rank médio para as heuristicas que compdem o conjunto de terminais 7'1
e os métodos de composi¢cdo a ele relacionados (PGr; € AGr) demonstram o quio

competitivo € PGt em relagdo as outras métricas de avaliacdo, apresentando os menores
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valores para todas as variagdes da métrica de precision acc@n e wef@n, exceto acc@3,
em que houve empate com AGr1, € wef@ 10 em que perdeu para AGr;. Isto indica que
dentre todas os métodos do conjunto, em média PGt 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 € 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 foi o segundo melhor
método, atrds de AGr. Dado o valor baixo do rank médio, nota-se que AGr foi a melhor
op¢ao isoladamente para a maioria dos programas quanto ao melhor expense médio, mas
que PG7 permaneceu competitivo em relacdo as demais heuristicas do conjunto. Como
o valor expense médio aferido no conjunto completo de programas para PG| € melhor
que AGr1, € possivel afirmar que o as diferencas entre PGr; € AGr; sdo pequenas nos
programas em que AG7; tem melhor expense médio. Ou seja, apesar de PG| ndo ter
sido a melhor op¢ao para expense médio tanto quanto AGry, nas ocasides em que AGr

foi melhor, a diferenca para PGt € pequena.

Tabela 3.7: Cinco melhores valores de rank médio para as heu-
risticas que compdem o conjunto de terminais T2 e
os métodos de composicdo a ele relacionados (PGt
e AGt3)
Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10

Hzg: 2,57 PG7‘2: 15,57 PG7‘21 9,57 PG7‘21 5,86 PG7‘2: 5,29 PGTzl 15,57 PG7‘21 7,86 H151 8,14 H29: 3,00
PGTzl 5,86 H7Z 25,14 H161 16,43 H161 9,00 H291 9,14 H7Z 25,14 H]]Z 14,14 Hzgi 8,14 H]ﬁ: 3,14

Hig: 6,00 Hi:30,00  Hoo: 1643  Hrg:9,00  Hye:9,57  Hig:30,00  Hyg: 14,14 PGroy: 8,14 Hoy: 8,43
Hiz: 7,29 Hy:3000  Hyj:17,57 Hp: 1857  Hy: 1657  Hre: 30,00  Hoo: 14,14 Hyp: 14,14  PGro: 8,43
Hs3: 9,14 Hg:31,00  Hs:20,57 Hp»: 1986  Hiz: 1671 Hg:31,00  Hog: 1586  Hog: 1429 Hiz: 9,29

H>4:9,86 AGr2:31,29  H2:20,86  Hi7:19,86  Hy: 18,14 AGr2: 31,29 Hy7: 16,71  Hy7: 15,14 Hy7: 9,57

No rank médio aferido em relagdo as heuristicas que compdem o conjunto de ter-
minais 72 e os métodos de composi¢ao configurados com o mesmo (Tabela 3.7), destaca-
se que os valores de PGr; sdo superiores para quase todas as métricas de avaliagdo. Isto
ocorre devido a consisténcia entre os melhores resultados quando observando-se progra-
mas individualmente para PGr;.

Para a métrica Expense Médio, o rank médio nao confirmou o valor geral aferido
no conjunto completo de programas apresentado na Tabela 3.5. Embora PG, tenha
apresentado o menor valor de expense médio, a vantagem do rank médio da heuristica
Hjg indica menor consisténcia para PG, nesta métrica, apesar de ser competitiva.

Finalmente, foi aferido o rank médio para o conjunto completo das heuristicas
analisadas (presentes nos conjuntos de terminais 7'1 e 72) e as duas variacdes de ambas as
técnicas de composicao (Tabela 3.8). Observa-se que PGt foi o método mais consistente,

com menor rank médio em diversas métricas de avaliacdo. Ainda, PGt e PG7, foram os
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Tabela 3.8: Cinco melhores valores de rank médio para todas as
heuristicas apresentadas (presentes nos conjuntos de
terminais T1 e T2) e as técnicas de composigcdo

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10

AGTIZ 2,57 PGTIZ 9,86 PGT|Z 15,29 PGTIZ 7,86 PGT|Z 5,29 PGTIZ 9,86 PGT|Z 10,71 PGT|Z 11,00 Hzg! 4,86

Hzg: 4,86 PGrzi 23,57 PGT21 16,29 PGrzi 10,29 PGrzi 7,43 PGT21 23,57 PGrzi 13,57 H](,Z 12,43 H]ﬁ: 5,00
PGT]: 7,71 AG7‘1: 24,71 AGTlt 18,00 H](,: 14,14 Hzg: 14,29 AG7‘1Z 24,71 AGTlt 13,71 Hzg: 12,43 AGTli 11,14
Hyg: 9,71 AMs: 3443 Hie: 24,71  Hao: 14,14 Hy: 1486 AMs: 3443  Hie:21,71  AGri: 12,71 PGpy: 11,14
PGr:: 9,71 AMe: 34,57  Hx9:24,71  AGr1: 15,57 AGr1:16,86 AMe: 34,57  Hyo: 21,71  PGra: 13,29 PGrs: 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 PGr e PG, ndo
foi 0 menor encontrado, com ambas perdendo de AGr; e da heuristica Hyg € PG> empa-
tado com a heuristica Hjg. Este resultado € consistente com os ranks médios apresentados
anteriormente e reforca que AGr; € o método mais consistente em cada programa para
expense médio, mas PGt e PGty permanecem competitivas nesta métrica.

Embora os resultados dos ranks médios para PG| e PG, (com destaque para
PGr1) sejam os menores de modo geral, ainda ha valores altos, o que indica que em alguns
casos outras heuristicas sdo superiores. Assim, destaca-se que, embora os resultados sejam

bons, ha espaco para melhora.

3.3.3 Avaliacao de Programas Individuais

As Tabelas 3.9 e 3.10 apresentam os valores de expense médio de cada programa
para heuristicas que compdem o conjunto de terminais 71 e T2 respectivamente e 0s
métodos de composicao configurados com o mesmos. Estdo representados os valores para
as cinco heuristicas com melhores medidas de expense médio de todos os programas,
coluna Total. A primeira linha refere-se aos identificadores de cada programa com

respetivo nimero de versdes (entre paréntesis), conforme descrito na Tabela 3.3.

Tabela 3.9: Propor¢do média de codigo 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
PGr1 944 2184 1038 577 30,69 21,77 12,69 1643
AGry 321 11,09 845 9,13 5123 4034 1244 21,79
AM,, 423 1842 12,16 10,54 5521 4482 2304 27,05
AM;s 411 21,79 11,78 10,54 6143 4595 2507 28,46
AM, 436 22,08 11,82 10,54 60,66 4626 26,67 28,82

Apesar de PGt e PGr; aparecerem no topo das Tabelas 3.9 e 3.10 respectiva-
mente, ambas as técnicas ndo apresentam os melhores resultados em todos os programas.

Estes resultados confirmam a anélise de rank médio apresentada na Subsecao 3.3.2, visto
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Tabela 3.10: Proporcdo média de codigo investigado para encon-
trar todos os defeitos: Expense Médio

Método P1(4) P2(10) P3(28) P4(7) P59 P6(30) P7(19) Total
PGy  2043% 20,23% 9,06% 22,23% 40,05% 26,16% 19,09% 20,57%
Hyy 346% 1191% 8,14% 26,15% 46,40% 41,74% 16,36% 23,59%
Hie 346% 18,71% 9,19% 5837% 46,66% 41,74% 16,53% 26,67%
AGry  981% 2536% 13,48% 19,37% 33,65% 48,81% 25,10% 28,50%
Hi; 4,11% 24,13% 10,58% 26,43% 57,12% 45,33% 24,51% 28,77%

que havia indicios de que apesar de PG| e PG, apresentarem os melhores valores de
expense médio para o conjunto completo de programas, 0 mesmo nio aconteceu para os
valores de rank médio referente a mesma métrica de avaliagdo.

PGr1 e PGty obtiveram o melhor expense médio total, mas perderam em alguns
programas, mais notdvel o programa P1 (printtokens). Conjectura-se que este fendmeno
ocorre, dentre outros fatores, devido a dependéncia da fase de treinamento, visto que com
a validacao cruzada tripla PG| e PG, encontraram resultados melhores em programas
com maior nimero de versdes defeituosas, como no programa P6 (tcas), por exemplo.
Resultados muito ruins foram obtidos para programas com poucas versoes, especialmente
o programa P1, que possui apenas 4 versdes.

Observa-se que PGr; e PGy ndo foram capazes de encontrar uma heuristica
generalizdvel ao conjunto de implantacdo durante a busca no conjunto de treinamento.
Entretanto AGr, e AGr,, também baseadas em treinamento, obtiveram boas solugdes.
Como o método baseado em Programacdo Genética permite combinac¢des mais diversas
e de maior complexidade, solugdes muito mais especializadas em relagdo 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 versdes, a busca nao dispunha de dados suficientes
para derivar uma solucao suficientemente generalizdvel ao conjunto de implantagdo.

As Tabelas 3.11 e 3.12 resumem as cinco melhores medidas de precision
(acc@n) e wasted effort (wef@n) para as heuristicas que compdem o conjunto de termi-
nais 7'1 e T2 respectivamente e os métodos de composicdo configurados com o mesmos.
As células mostram o par fécnica utilizada : resultado obtido. Cada coluna apresenta uma
versao da métrica de avaliacio com um valor diferente para n e € organizada independen-
temente das demais em ordem ndo decrescente para acc@n e ndo crescente para wef@n.

Os resultados de PGr; (em negrito na Tabela 3.11) para os programas P4
(schedule), PS5 schedule2) e P6 (tcas) foram sempre os melhores ou muito préximos das
melhores medidas de precision e wasted effort. No programa P3 (replace) e P7 (tot_info),
AGT1 e PGt apresentaram resultados muito proximos, com ambos em geral superiores
as melhores heuristicas SBFL individuais.

Nos programas P1 (printtokens) e P2 (printtokens2) PGt apresentou resulta-

dos inferiores ou pouco melhores em relagc@o as outras heuristicas, especialmente PGr.
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Tabela 3.11: Cinco melhores técnicas em valores de precision
(acc@n) e wasted effort (wef@n) dentre as heuris-
ticas SBFL individuais que compdem o conjunto de
terminais T1, PGt e AGr

P1 - printtokens — (4 versions)

acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PG:71:0,70 H;:3 AG71: 3,00 Hi3: 4 PG:71:3,30  Hy: 8 Hy: 10 Hy3: 10
AGTII 0,00 H4Z 3 H]Z 3 PG:T1: 3,23 AGT1: 4,00 H]()Z 8 Hl()l 10 H4Z 15
H[ZO H|023 H4Z3 AGT|Z3,00 H]Z4 H]|28 H|1110 H[()Z 15
H: 0 Hy:3 Hs: 3 H:3 H,: 4 Hys: 8 Hys: 10 Hyp: 15
H320 H13:3 H623 H4:3 H3:4 H3318 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:Tli 2,23 AGTll 4,37 AGTll 6,00 AGTli 6,00 PGZTIZ 7,77 AGTli 19,53 AGTli 28,53 AGTll 48,53
AGT122,10 H|24 H525 H5I5 AGT127,90 H]220 PGZT|Z31,60 H5258
H1:2 H4:4 H6:5 H()ZS H]ZS H4I 20 H1232 H(,ZSS
Hy: 2 Hs: 4 PG:71:433 PG:r1:4,60 Hy: 8 Hyp: 20 Hy: 32 PG:7: 59,13
H10:2 H624 H124 H124 H10:8 H1|:20 Hp: 32 H1262

P3 - replace — (28 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
AGr1: 7,07  Hps: 11 Hs: 12 AGr1:20,00  AGr1:20,93  AGr1:58,07 AGr;:90,93  AGr: 143,30
PG:T1: 5,67 AGT1: 10,63 H15: 12 PG:Tll 18,57 PGITli 22,33 H152 60 H|5: 92 PG:T1: 152,00
H;:5 H;: 10 AGr: 11,57  Hizz: 17 H;:23 PG:71: 60,47 PG:71:94,07 Hiz: 156
Hy: 5 Hy: 10 PG:7y: 11,37 Hjs: 15 Hy: 23 Hy: 61 Hs: 96 His: 167
H]UZ 5 H]UZ 10 H(,Z 11 H4Z 14 H]()Z 23 H4I 61 Hli 97 H32: 171

P4 — schedule - (7 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H5Z 1 PG:Tli 3,73 PG:Tli 5,53 PG:Tli 5,93 H5: 6 PGZTIZ 14,63 PGIT1I 18,23 PG:Tli 24,13
H(,Z 1 AGT|Z3,10 H514 H5Z4 H616 AGT1: 15,23 H5222 H5137
AG71:090 H>:2 AGr1: 3,13 AGr1: 3,13 AG71: 6,10 Hs: 16 AG71:2297  AGr:: 42,30
PG:Tli 0,87 H3Z 2 HGZ 3 Hﬁ: 3 PGZTIZ 6,13 H@Z 16 H6Z 24 Hgl 44
H;: 0 Hs: 2 H:2 H:2 H:7 H;: 19 H>:29 H,: 54

P5 — schedule2 — (9 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PG:71: 1,40 PG:ry:1,73 PG:r: 1,83  PG:r:3,17 PG:71:7,60 PG:71:22,20 PG:71:36,63 PG:1;1: 63,33
AGT1: 0,00 Hz: 1 Hz: 1 AGTIZ 1,00 AGTIZ 9,00 Hzi 25 Hz: 41 H2: 81
H]ZO H3Z 1 H3Z 1 H]I 1 H129 H3125 H3Z41 H3281
HQZ 0 H72 1 H72 1 H22 1 Hz: 9 H7: 25 H7: 41 H7Z 81
H3: 0 Hg: 1 Hg: 1 H3: 1 H3: 9 Hgi 25 Hg: 41 Hg: 81

P6 — tcas — (30 versions)

acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PG:TIZ 0,00 AGTll 5,00 H5: 7 Hz: 12 PGITli 30,00 H4I 80 H|5: 126 H15: 223
AGTli 0,00 H]I 5 H15I 7 H}I 12 AGT]I 30,00 H]|Z 80 AGT]Z 129,90 H4I 227
Hi: 0 Hy: 5 Hy: 6 H7: 12 Hi: 30 Hy3: 80 Hy: 130 Hyy: 227
Hz: 0 Hloi 5 H3Z 6 Hg: 12 Hz: 30 H15Z 80 H5Z 130 H13Z 227
H310 H||Z5 H7Z6 Hg! 12 H3Z3O AGT]280,03 H||Z 130 H11229

P7 - tot_info — (23 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
Hsl 2 AGTll 3,97 PGZTll 6,60 PGZT]Z 10,20 H5Z 17 H5Z 50 AGT]Z 77,03 PGZTll 128,20
He: 2 PG:71:347 AGr;: 6,00 AGr1: 8,77 He: 17 He: 50 PG:71:77,57 AGry: 130,27
PG:1: 1,17 Hs:3 Hs: 5 Hs:7 PG:71: 17,83 AGr;:50,03 Hs: 79 Hg: 144
AGTll 1,00 H(,Z 3 H(,Z 5 H(,Z 7 AGT]Z 18,00 PG:T]: 50,63 H(,Z 79 Hsi 145
H1:0 H1: 1 H33:5 H32:6 Hli 19 H1156 H332 87 H33: 152

Novamente, estes resultados menos competitivos foram influenciados pelo conjunto pe-

queno de versdes, conforme discutido anteriormente. Entretanto, as medi¢des de acc@ [

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

Em relacdo aos resultados do conjunto das heuristicas que compdem o conjunto
de terminais T2, AGr> e PGry, observa-se que os valores de PGy (em negrito na
Tabela 3.12) em P3 (replace), P4 (schedule), P5 (schedule2) e P7 (tot_info) estdo presentes
em todas as colunas da tabela, sempre entre as trés primeiras posi¢des, demonstrando
melhor adaptacdo de desempenho em relagdo as outras técnicas. Os valores de PGr)
estdo na primeira posicao em 17 de 32 métricas de avaliacdo. Para os demais programas,
os valores de PG, também sao constantes entre as top-5 melhores técnicas para valores
de acc e wef.

A andlise das métricas de avaliacdo em programas individuais soma ao rank mé-
dio ao demonstrar que o método de composicao de heuristicas baseado em Programacao
Genética € competitivo, embora sofra mais com a qualidade do treinamento, observada
simplesmente pela quantidade de versdes disponiveis no conjunto, em relagdo ao método
de Wang et al. [51].

3.3.4 Analise Estatistica

Seguindo as diretrizes de Arcuri et al. [5], o teste de Wilcoxon foi utilizado para
avaliar a significancia da diferenca estatistica entre as amostras, com nivel de confianca
de 95%. Complementarmente, foi utilizado o teste estatistico Ayp de Vargha e Delaney
para comparagdo de tamanho de efeito, quao superiores os resultados de uma amostra sao
em relacdo a outra.

Como nio € possivel garantir que os dados pertencem a uma distribui¢do normal,
o teste de Wilcoxon é uma ferramenta de andlise apropriada para comparagdo estatistica
entre os resultados dos algoritmos estocasticos AGry e PGr; e AGry e PGry para a
métrica de avaliagdo Expense Médio (conforme Tabelas 3.9 e 3.10). O teste de Wilcoxon
calcula um p-valor, que sugere a existéncia de significancia estatistica da diferenca de
desempenho entre dois algoritmos quando este € inferior ao nivel de significancia (0,05
neste caso) [5].

O teste estatistico A, de Vargha e Delaney foi empregado para avaliar o tamanho
do efeito ndo paramétrico para a diferenca entre os dois algoritmos [49]. Dada a medida
de desempenho qualquer, A, calcula a probabilidade de que o algoritmo A; obtenha
p-valores maiores que o algoritmo A; [5]. Quando os dois algoritmos sdo equivalentes,
entao Alz =0,5.

Os testes foram realizados comparando-se 30 execu¢des de ambos algoritmos

para cada conjunto de implantacdo. 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 heuris-
ticas SBFL individuais que compdem o conjunto de
terminais T2, PG, e AGpp

P1 - printtokens — (4 versions)

acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
Hy: 1 Hy: 3 Hy: 3 Hy: 4 Hy: 3 Hy:7 H7: 9 Hie: 10
PGr: 0,67 Hs:3 Hs:3 Hs: 4 PGr:333  Hz3: 8 Hjp: 10 Hy4: 10
AG772: 0,33 Hy1: 3 H;: 3 H;: 4 AGT,:3,67  Hpy: 8 Hig: 10 Hjg: 10
H:0 Hi»: 3 Hi:3 Hip: 4 H:4 Hy4: 8 Hy4: 10 Hs3: 10
H220 H16:3 H12: 3 H13Z4 H214 H162 8 Hzg: 10 Hz: 11
P2 - printtokens2 — (10 versions)

acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
H:2 Hy: 4 Hi: 6 Hig: 6 H;:8 Hyp: 20 Hg: 28 Hig: 48
Hy: 2 Hi: 4 Hyy: 6 Hy9: 6 Hy: 8 Hi»: 20 Hyg: 28 Hyg: 48
Hs:2 Hig: 4 PGry:5,07 PGry:5,17 Hs:8 Hje: 20 PGr,:30,8  PGry: 55,17
Hy: 2 Hy7:4 H,: 4 H:4 Hy: 8 Hi7:20 Hy:32 Hip: 62
H1022 H13:4 H5Z4 H2:4 H]()ZS H13220 H12132 H]zi 62

P3 - replace — (28 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
Hie: 6 PGry: 12,3 PGry: 13,93 Hig: 21 Hig: 22 AGr;: 84 PGr;: 84,93 Hyg: 132
Hyy: 6 Hig: 12 H7: 13 PGr;:20,2  Hg: 22 PGry:56,6  Hie: 87 Hje: 133
PG717:5,63 Hjg: 12 Hig: 13 He: 20 PGr,:22,37 H;: 63 Hag: 87 PGr;: 133,77
H:5 H>: 10 Hyg: 13 Hy4: 20 H:23 Hjp: 63 H,: 97 Hy4: 149
H22 5 H5: 10 Hz: 10 H17Z 18 Hz: 23 H112 61 H5: 97 H17Z 155

P4 - schedule - (7 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PGr;:0,33 Hs:2 PGr;: 3,6 PGr;:4,03  PGry: 6,67 Hjp: 17 Hji: 26 PGr;: 41,53
AGrT2: 0 Hip:2 Hip: 3 AGr2:333 AGra: 7 Hs: 18 PGr:26,23 Hjp: 46
H:0 PG7,: 1,03 Hig: 3 Hs: 3 H:7 PGry: 18,77 Hs: 28 Hyg: 48
H>: 0 Hp: 1 Hy: 3 Hi: 3 Hy: 7 H7: 19 Hg: 28 Hyg: 48
H32 0 Hz: 1 AGTzl 2 H13Z 3 H3Z 7 Hg: 19 Hzg: 28 H5Z 49

P5 - schedule2 - (9 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
PGr: 0 PGr2:0,5 PGr:0,83 H3:3 PGry: 9 PGr;:264 PGr): 42,83 PGry: 82,2
AGr2: 0 AGr2: 0 AGr2: 0 Hyy: 3 AGT2: 9 AGry: 27 AGry: 45 H;: 83
H:0 H;: 0 H:0 AGry: 2 H:9 H,:27 H,:45 Hjp: 83
H>: 0 H>: 0 H>: 0 PGry: 1,3 H>: 9 Hy: 27 H,: 45 AGT7: 86
H320 H3IO H320 H4: 1 H3Z9 H3127 H3:45 H16Z 86

P6 - tcas — (30 versions)

acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
Hyp:2 Hie: 7 Hie: 7 PGry: 12,47 Hy:28 H7:76 Hie: 122 Hig: 219
PGry: 0 Hyg: 7 Hyg: 7 Hp: 11 PG7>: 30 His: 76 Hyg: 122 Hyy: 219
AGT2: 0 AGT2: 6 AGr2: 6 Hy: 11 AGr,: 30 Hjg: 76 Hy: 124 Hy: 221
H:0 H7: 6 H7: 6 Hy: 11 H;:30 Hp: 80 Hyp: 130 Hyp: 227
H22 0 Hli 5 PGTzl 5,9 H5: 11 Hz: 30 H172 80 H17Z 130 H17Z 227

P7 - tot_info — (23 versions)
acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
Hg: 1 PGry: 1,63 Hi: 6 Hie: 10 Hg: 18 Hg: 54 PGr;: 83,7 Hjg: 141
PGry: 04 Hp: 1 Hjg: 6 Hjo: 10 PGr;: 18,6  PGry: 54,47 Hie: 85 Hyg: 141
AGrt2: 0 Hy: 1 PGr3:5,3 PGr3>: 8,9 AGry: 19 H;: 56 Hg: 85 PGry: 142,97
Hy:0 Hs: 1 Hi:5 H7: 8 Hy: 19 Hj: 56 Hy: 87 H7: 151
H22 0 Hg: 1 Hz: 5 Hlt 6 Hz: 19 H51 56 Hz: 87 H]zi 152

os testes para os métodos de composi¢do configurados com os conjuntos de terminais 71

e T2 respectivamente. A coluna “p-valor Wilcoxon representa os p-valores obtidos pelos
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Table 3.13: Teste estatistico de Wilcoxon e de A1» Vargha e Dela-
ney com AGr1 (A1) e PGty (A3)

Programa Conjunto de Implantacio p-valor Wilcoxon V-D A;; Magnitude
1 2,86 x 10~ 1! 0,97 A
P1 — printtokens 2 1,46 x 10~'2 0,98 A
3 1,27 x 108 0,12 v
1 8,37 x 1073 0,20 v
P2 — printtokens2 2 3,17 x 102 0,35 \%
3 4,07 x 10~8 0,09 v
1 2,54 x 10~8 0,08 v
P3 — replace 2 1,56 x 104 0,22 v
3 2,31 x 102 0,33 v
1 4,68 x 10~10 0,93 A
P4 — schedule 2 1,49 x 1078 0,90 A
3 4,14 x 1077 0,87 A
1 8,63 x 10~ 12 1,00 A
P5 — schedule2 2 0,67 0,47 O
3 2,21 x 10711 1,00 A
1 1,04 x 10~ 1,00 A
P6 — tcas 2 6,49 x 10~12 1,00 A
3 2,10 x 10~° 0,85 A
1 4,71 x 10~1! 0,01 v
P7 — tot_info 2 0,86 0,51 O
3 1,09 x 1073 0,83 A

testes de Wilcoxon, com valores destacados em negrito quando o nivel de significancia é
acima do limite de 95% (p-valores menores que 0,05). Assim, o teste de Wilcoxon indica
que as diferencgas entre PG e AGr sdo estatisticamente significativas para todos, exceto
dois, conjuntos de implantacdo em diferentes programas enquanto as diferencas entre
PGr3 e AGr; ndo sdo significativas em apenas cinco amostras em programas distintos.

Os resultados do teste estatistico A1, de Vargha e Delaney estio resumidos nas
Tabela 3.13 e 3.14, em que o algoritmo A corresponde ao AGr1 e AGr; € o algoritmo A,
corresponde ao PGy e PGr; respectivamente. Assim, os valores de A correspondem a
probabilidade de o método baseado em Programacdo Genética obter resultados melhores.
A coluna “V-D A" corresponde aos valores absolutos de Ao, enquanto a coluna
“Magnitude” representa uma referencia para magnitude da diferenca de A, em relagcao
ao Aj, em que “A” indica que os resultados de A; sdo significantemente superiores,
“¥” para significantemente inferiores, “A” para insignificantemente superiores, “V”’ para
insignificantemente inferiores e “()”” indica diferengas insignificantes.

Ao observar a Tabela 3.13, nota-se que nao foi verificada diferenca estatistica em
dois das 21 comparagdes. Nestes casos a magnitude aferida foi insignificante (“{”), con-
firmando o teste de Wilcoxon. Estes resultados conferem maior confianga aos resultados
da anélise de expense médio. Observando o programa P1 (printtokens), houve magnitude

significante em todas as trés comparagdes, sendo valores proximos de um em duas, indi-
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Tabela 3.14: Teste estatistico de Wilcoxon e de A, Vargha e Dela-
ney com AGrs (A1) e PGrjy (A)

Programa Conjunto de Implantacio p-valor Wilcoxon V-D A;; Magnitude
1 0,23 0,58 O
P1 — printtokens 2 6,37 x 10~° 0,90 A
3 1,62 x 1077 0,89 A
1 0,06 0,64 A
P2 — printtokens2 2 5,71 x 1013 1,00 A
3 1,88 x 1073 0,8 A
1 3,16 x 1072 1,00 A
P3 — replace 2 4,02 x 10710 0,93 A
3 8,24 x 10~ 0,87 A
1 0,06 0,37 v
P4 — schedule 2 1,49 x 10~ 1 1,00 A
3 1,31 x 1078 0,10 v
1 3,35 x 10~ 0,03 v
P5 — schedule2 2 0,16 0,40 O
3 2,05 x 1075 0,80 A
1 9,57 x 10~'3 1,00 A
P6 — tcas 2 8,81 x 1012 1,00 A
3 1,73 x 1077 0,87 A
1 2,31 x 10°8 0,91 A
P7 — tot_info 2 4,60 x 10~ 1,00 A
3 0,18 0,60 0

cando superioridade para PG, e valor préximo de zero na outra, indicando superiori-
dade para AGr. Portanto, apesar de valores médios menores, PGt foi significativamente
superior em relacdo ao AGr em dois dos trés conjuntos de implantacao.

Da mesma forma, pode-se dizer que PGr; superou AG nos programas P4
(schedule), PS5 (schedule2) e P6 (tcas), com grande vantagem nos ultimos dois para
todos os conjuntos de implantagdo. Entretanto, AGr; foi estatisticamente superior em
P2 (printtokens2) e P3 (replace) e houve empate em P7 (tot_inf).

Em relacdo a comparacio estatistica dos métodos de composi¢cao de heurSiticas
configurados com o conjunto de terminais 7'1 (Tabela 3.14), foram observadas diferencas
estatisticamente significativas entre PGty e AGr> em todos os programas, sendo os
resultados da PGt significativamente superiores nos programas P2 (printtokens2), P3
(replace), P6 (tcas) e P7 (tot_inf), todos os programas para os quais a PGr, obteve
melhores resultados na proporcao de linhas inspecionadas para localizar todos os defeitos.
Além disso, PG, teve diferenca estatistica superior significativa em P1, que perdeu para
AGT, em valores médios. Nos programas em que as métricas de AGr, tinham uma
melhor média de proporcdo de linhas inspecionadas, a PGr, tinha um valor superior

estatisticamente significativo em pelo menos um conjunto de implantacao.
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3.3.5 Ameacas a Validade

As ameacas a validade interna, ou seja, ocorréncia de resultados ao acaso,
foram tratadas usando: métodos de referéncia e medidas de avaliacdo usadas em estudos
anteriores; execugOes multiplas para reduzir a natureza estocéstica dos algoritmos; e
estruturas de software livre existentes que foram usadas em diversas aplicagdes.

Para lidar com a validade externa, isto é, a possibilidade de generalizacdao dos
resultados, um benchmark comum em muitos contextos relacionados a engenharia de
software foi empregado; entretanto, avaliagdes em grande escala e em outras linguagens
de programacdo sdo necessdrias. Muitos trabalhos recentes utilizaram o conjunto de
programas Siemens como benchmark no problema de localizagdo de defeitos (tais como
[30, 39, 43]), de modo a permitir compara¢des com pesquisas anteriores € posteriores.
Isto permite a constru¢cdo de uma base de evidéncias e incentiva experimentos repetiveis
que promoverdo avaliagdes baseadas na industria.

Ameacas a validade de construgdo abordam o quio bem as medigdes estido
realmente correlacionadas com o que elas afirmam fazer. Foram utilizadas métricas de
avaliacdo absolutas e relativas, e suas medidas foram tomadas similarmente a estudos
anteriores, para que estas possam comunicar realisticamente a capacidade de localizagcdao
de defeitos.

Estes resultados indicam que o espaco de busca mais amplo disponibilizado
ao método baseado em Programacdo Genética permite melhor adaptabilidade contra

heuristicas independentes de programa e o espaco de busca limitado a equagdes lineares.

3.4 Consideracoes Finais

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

Neste capitulo, uma meta-heuristica evoluciondria, Programacdo Genética, foi
aplicada para buscar composi¢des ndo-lineares de heuristicas que derivam medidas de
suspeita de elementos de cddigo potencialmente defeituosos. A proposta utiliza uma
abordagem orientada a projetos com o objetivo de encontrar férmulas melhor adaptadas
ao problema de localiza¢do de defeitos no ambito de cada programa.

Foram utilizadas duas configuragdes distintas de conjuntos de heuristicas para
a composicdo pela proposta. Os conjuntos sdo integrados por heuristicas individuais
baseadas em cobertura de cddigo (Tabela 3.2), métricas de associagdo (Tabela 3.1) e dados

do espectro de cobertura.
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Heuristicas de localizacdo de defeitos consolidadas na literatura foram utilizadas
para comparagdo, além do método de Wang et al. [51], baseado em Algoritmo Genético,
que busca composicoes lineares de outras heuristicas. Assim, em média, o método pro-
posto foi capaz de encontrar solu¢cdes mais complexas e melhor adaptadas aos programas
treinados em relacao ao método de composic¢do linear e as heuristicas tradicionais.

Apesar do desempenho médio superior, 0 método proposto ndo foi o melhor para
todos os programas. Devido ao reduzido nimero de versdes destes programas, o algoritmo
encontrou solucdes extremamente especializadas ao conjunto de treinamento e que,
consequentemente, ndo sdo suficientemente generalizdveis para a fase de implantacao.
Assim, constata-se que devido a caracteristica de permitir solucdes mais complexas,
e portanto mais especializadas, o método baseado em Programacdo Genética € mais
dependente da qualidade do conjunto de treinamento em relacdo ao metédo de Wang
et al. [51].

A proposta resultou em publica¢des no 8° 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 férmulas mais complexas e melhor adaptacdo a um
conjunto de versdes de um mesmo programa: o treinamento baseado em projeto resulta
em férmulas customizadas ao conjunto de potenciais defeitos de um programa especifico.

O Capitulo 4 expande o método apresentado para outras fontes de dados ao gerar
novas heuristicas a partir de varidveis basicas do espectro de mutagdo utilizando a mesma

metodologia de treinamento evoluciondrio baseado em projetos apresentada até aqui.



CAPiTULO 4

Geracao de Heuristicas Baseadas em Espectro
de Mutacao

Existem técnicas que expandem as heuristicas baseadas em espectro ao utili-
zar dados de outra natureza que adicionam informacdo a cobertura dos testes. Conforme
apresentado no Capitulo 2, algumas pesquisas aplicaram dados da andlise de mutantes
ao problema de localizacao de defeitos [42, 35, 43], compondo assim as técnicas de lo-
calizagdo de defeitos baseadas em espectro de mutacdo. As heuristicas de Localizacao
de Defeitos Baseada em Mutacao (MBFL, do Inglés: Mutation-based Fault Localiza-
tion) sdao analogas as heuristicas SBFL (baseadas em espectro de cobertura) ao calcular a
suspeita de cada elemento de cddigo conter o defeito.

Dado um programa defeituoso, mutantes sdao gerados para cada elemento de
codigo coberto por algum teste que revela algum defeito. Em seguida os programas
mutantes sdo executados pelo conjunto de teste e os dados do espectro de mutacao sdo
coletados ao aferir quais testes mataram quais mutantes. De posse do espectro de mutagdo,
uma heuristica MBFL ¢€ utilizada para calcular um escore de suspeita para cada elemento
de cédigo do programa e organizar uma lista para guiar a investigagdo do codigo pelo
defeito, do elemento mais suspeito para o de menor suspeita.

A suspeita de um elemento de cddigo € obtida através da suspeita de seus
mutantes, aqueles cujo ponto de mutacdo situa-se no elemento. Assim, a suspeita do
elemento serd o valor da maior suspeita de seus mutantes calculada pela heuristica MBLF.
Estas técnicas baseiam-se no principio de que os testes que matam mutantes tem poder
de diagnostico, de modo que quanto mais um mutante afeta os testes negativos € menos
afeta os testes positivos, maior serd a suspeita do proprio comando.

No contexto de resultados competitivos obtidos na literatura com técnicas de
localizac@o de defeitos baseadas em espectro de mutagdo projetadas manualmente (por
humanos) (e.g. [42] inter alia) e as conclusdes promissoras da utilizacdo de Programacao
Genética para geracdo de heuristicas baseadas em espectro de cobertura ([S5] inter alia),
este capitulo descreve o projeto e andlise de uma abordagem evoluciondria para construir

heuristicas MBFL orientadas a programas de forma automatica.
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Este trabalho aborda diretamente as lacunas delineadas em [56] e culminou na
publicacdo de um artigo no 2018 IEEE Congress on Evolutionary Computation (IEEE
CEC 2018) [10]. Este capitulo analisa a eficicia de heuristicas baseadas em varidveis
de mutacdo em comparacdo as baseadas em varidveis de cobertura para a abordagem
evoluciondria, especificamente o algoritmo de Programagdo Genética.

O texto esté estruturado da seguinte maneira: A Secdo 4.1 descreve a abordagem
proposta; A Secdo 4.2 apresenta o esquema de experimentagao, parametros e os métodos
de avaliacdo empregados; A Secdo 4.3 apresenta e discute os resultados; e a Secdo 4.4

conclui o capitulo.

4.1 Método Proposto: Aplicacao de Programacao Gené-
tica a Heuristicas MBFL

Retomando o contexto da aplicacdo do algoritmo Programacdo Genética ao
problema de localizacdo de defeitos, cada individuo representa a féormula matemaética
de uma heuristica para calcular suspeita de elementos de c6digo. A populacdo é um
conjunto de solugdes que se desenvolve conforme o algoritmo, visando alcancar férmulas
que sejam melhores em aferir o quio suspeito um elemento de programa é. Assim, o
espaco de busca constitui-se do conjunto de todas as férmulas validas possiveis composta
pelas fungdes e terminais definidas como pardmetros iniciais do algoritimo. Observa-se
que equagdes ndo lineares sdo comumente obtidas neste processo.

Em [55] Programacgdo Genética foi utilizada para sintetizar heuristicas SBFL
a partir das quatro varidveis basicas de cobertura de c6digo {cef, Cep, Cuf € Cyp} € a
constante inteira 1 (um) e o conjunto de funcdes matemdticas composto pelas quatro
operacgdes bdsicas e raiz quadrada. O objetivo é a minimizacdo da média da métrica
Expense (a posicao do comando defeituoso em relacdo ao nimero de comandos), em
relacdo a n versdes defeituosas, conforme representado na Equacdo 4-1. A aptidao do
individuo € calculada a partir das lista de elementos de programa ordenadas por suspeitas,

obtidas por sua heuristica correspondente.

n
Z expense(i)
=1

expense médio = = 4-1)

n

Na presente abordagem, o algoritmo de Programacio Genética foi configurado
com as quatro varidveis bdsicas de mutacdo {myyr, my,, m,r € my,} € a constante 1
(andlogo a configuracdo de [55]) como terminais, € o conjunto de fun¢des definido como

as quatro operacdes basicas da matematica (adicdo, divisdo, subtracao e divisao protegida,
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isto é, retorna um quando ha divisdo por zero) e raiz quadrada protegida (a raiz quadrada
do médulo de um nimero).

Ja que um comando costuma possuir mais de um mutante, a suspeita maxima de
seus mutantes é considerada a suspeita do elemento de c6digo. Como as heuristicas MBFL
apresentam desempenho ruim em defeitos que envolvem comandos que ndo podem sofrer
mutacio [45], as instru¢Oes sem mutantes recebem a suspeita mais baixa. Apds o cdlculo
da suspeita, € construido uma lista de elementos ordenando-os em ordem nao crescente de
suspeita. Depois de criadas as classificagdes de suspeita, calcula-se a aptidao do individuo
utilizando-se a Férmula 4-1, similarmente a func¢do usada por Yoo [55].

Similarmente ao método do Capitulo 3, a proposta € estruturada em duas etapas:
treinamento e implantacdo. Os aspectos inovadores do método estdo ligados a investiga-

¢do conjunta de:

e especializacdo de heuristicas a certos contextos;

e aplicacdo de espectro de mutagdo para geragdo automdtica de heuristicas, ou seja,
sinais (fontes de dados) além de cobertura de c6digo;

e comparacao da eficdcia de espectro de cobertura e espectro de muta¢ao no contexto
de abordagens evoluciondrias, isto €, a andlise de heuristicas em termos de desem-
penho absoluto (e.g. expense médio) e relativo (e.g. precision e wasted effort);

e andlise da qualidade do espectro de mutacdo e seu impacto na localizacdo de

defeitos.

4.2 Experimentos

Assim como no Capitulo 3, foi aplicada validacdo cruzada tripla three-fold
cross validation para avaliar o método proposto, conforme o processo de experimentacao
representado na Figura 4.1. Inicialmente, os conjuntos de versdes do mesmo programa
foram divididos aleatoriamente em trés subconjuntos cada. Em cada etapa da validacdo
cruzada, dois subconjuntos compuseram o conjunto de treinamento, enquanto o restante
foi utilizado para avaliar a heuristica treinada, simulando a fase de implantacdao. O
conjunto de versdes do programa foi subdividido somente uma vez, sendo que a cada
etapa da validacdo cruzada os subconjuntos foram permutados de modo que cada um
pudesse ser utilizado como conjunto de treinamento durante uma etapa. Observa-se que a
intersecdo dos conjuntos de treinamento e implanta¢do para a mesma rodada da validacao
cruzada tripla é sempre vazia.

No esquema da Figura 4.1 k representa a etapa da validagdo 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 solu¢@o encontrada € utilizada para
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Figura 4.1: Esquema de experimentagdo utilizado para geracdo de
heuristicas baseadas em espectro de mutagdo.

localizar os defeitos dos programas do conjunto de implantagcdo e os resultados sdo co-
letados conforme as métricas de avaliacdo utilizadas. Ressalta-se que todos os resultados
apresentados sdo coletados do conjunto de implantag¢do, que ndo exerce influéncia sobre
a busca. Devido ao cardter estocastico dos métodos, especificou-se como 30 o nimero
de rodadas experimentais com o objetivo de reduzir os efeitos estocdsticos inerentes ao
processo. Assim, para cada etapa k, sao executadas 30 rodadas do experimento.

O restante desta sec@o apresenta alguns detalhes importantes sobre a configura-
¢do dos experimentos conduzidos. A Subsecdo 4.2.1 elenca os programas utilizados e suas
caracteristicas; A Subsecdo 4.2.2 apresenta os parametros utilizados nas meta-heuristicas;
A Subsecido 4.2.3 descreve os métodos utilizados para comparag@o ao avaliar o método

proposto; e a Subsecdo 4.2.4 apresenta e resume as métricas de avaliacdo 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 académica, incluindo
publicagdes recentes [42, 51, 32, 16, 56]; Codeflaws [48], uma cole¢@o de programas da
base de dados online Codeforces, uma plataforma de maratonas de programagao; € o De-
feitos4J [27], que é um conjunto de projetos robustos reais abertos com defeitos reais.
Os benchmarks ajudam a construir experimentos replicaveis e possibilitam experimentos
para posteriormente promover avaliacdes baseadas na industria.

Os programas do Siemens Suite foram obtidos do repositorio SIR (Software-
artifact Infrastructure Repository) [12], que € um projeto criado para distribuir artefatos
relacionados a software para experimentos com anélise de programas, teste de software
e educagdo. 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 submissdes para o problema 475-A foram selecio-
nadas. Neste caso, cada submissao de solucao para o problema € tratada como uma versao
do mesmo programa. Cada submissdo representa um programa na linguagem C enviada
por um aluno real, portanto sdo programas reais com defeitos reais.

Em relacdo aos experimentos com codigo de defeito unico (single-bug), como
Siemens e Codeflaws, algumas versdes nao foram usadas porque: a falha estava em uma
linha ndo instrumentada (por exemplo, erro de declaragdo varidvel); o conjunto de testes
ndo revelou o defeito; ou o defeito ndo estava localizado em uma unica linha de cédigo,
isto €, mais de um elemento era responsavel pela falha.

O espectro para os programas foi gerado com as ferramentas Icov, gcov (uma
ferramenta de cobertura de testes padrao do pacote GNU) e um programa proprio. Para a
geracdo 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 replicdveis em pesquisas em teste de software. Com o objetivo de avaliar como a
disponibilidade de mutantes impacta na qualidade da localiza¢do de defeitos baseada em
mutagdes, foram coletados dados de cobertura e mutacdao do programa Math, um projeto
real multi-bug do Defects4J, usando o repositério criado e disponibilizado por Pearson et
al. [45].

Detalhes do conjunto de programas utilizado nos experimentos sio 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 abstracao dos operadores badsicos necessarios para a implementacao
de algoritmos evolutivos e programacao paralela concorrente. Para a implementagdo da
meta-heuristica de Programacdo Genética, o DEAP foi usado com configuracdes bésicas.
Assim, apenas os parametros necessarios foram definidos, usando as configuragdes padrao

inalteradas sempre quando possivel.
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4.2.2 Parametros das Meta-heuristicas

Os parametros aplicados para o algoritmo de Programacao Genética foram
definidos empiricamente como: nimero de geracdes: 1000; tamanho da populacdo: 100
individuos; taxa de cruzamento: 0,85; taxa de mutacdo: 0,07; taxa de reproducao: 0,08;
profundidade médxima de cruzamento: 20; profundidade inicial méxima: 10; profundidade
inicial minima: 2; método de selecdo: roleta; operador de cruzamento: cruzamento de
um ponto (troca de sub-drvores selecionadas aleatoriamente entre pais); operador de
mutacio: mutagdo uniforme (substituir uma sub-arvore no individuo por uma nova gerada
aleatoriamente); selec@o de proxima geracao: Descendentes com elitismo (persisténcia do

melhor individuo da populacao dos pais).

4.2.3 Avaliacao do Método

O conjunto de heuristicas de comparacao foi selecionado a partir de pesquisas
recentes em SBFL e MBFL [45, 16] e estdo dentre as mais populares no levantamento
de Wong et al. [53]. Foram selecionadas as heuristicas SBFL Tarantula [26, 42], Ochiai
[1, 16], OP? [40, 16], Barinel [2] e DStar [52] além de de suas homdlogas em MBFL.
Ainda, a abordagem baseada em PG de Yoo foi adaptada como uma versdo andloga ao
método proposto, no ambito de SBFL. Deste modo tem-se uma referéncia evolucionéria

para comparagdo. Ao todo, 11 heuristicas de comparagdo foram selecionadas.

4.2.4 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho das heuristicas SBFL. e MBFL em relacdo a quan-
tidade absoluta e relativa de elementos de codigo investigados até encontrar os defeitos,
foram aplicadas as seguintes métricas de avalia¢do, assim como na andlise do Capitulo 3
(ver Subsecdo 3.2.4):

e Expense Médio: refere-se a média da posicdo relativa do comando defeituoso
quando normalizada pelo ndimero total de comandos no programa [55] em relacao
a todas as versoes defeituosas.

e Precision (acc@n): o nimero de defeitos dentre as primeiras n posi¢des da lista de
elementos de cddigo ordenada por suspeitas, obtida pela técnica avaliada. Valores
maiores sdo melhores. Foram utilizados 1, 3 e 5 para n.

o Wasted Effort (wef@n): a quantidade de trabalho desperdicado ao analisar cada
elemento de cddigo do programa que nio € responsdvel pelo defeito antes de
localiza-lo (valores menores sio melhores). Também foram utilizados 1, 3 ¢ 5

para n.
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e Rank Médio: a posi¢cao média de cada técnica segundo seus resultados em cada
programa para alguma outra métrica de avaliagdo. Para uma medida de avaliagdo,
o rank médio de uma heuristica H é a média de suas posi¢des (primeiro, segundo,
terceiro, etc.) calculadas para todos os programas. Se a medida para a heuristica
H ¢€ igual a outra, ambas tem a mesma posicao relativa: o pior caso (e.g. se trés
heuristicas tém a segunda melhor medida de we f @3, entdo a todas € atribuida a

quarta posicao no rank).

4.3 Analise

As questdes a serem respondidas (questdes de pesquisa) estdo ligadas: a capa-
cidade geral para localizar defeitos e ao niimero de elementos de programa investigados

até encontrar os defeituosos. Em outras palavras, as questdes sdo, respectivamente,

e Qudo eficazes sdo as solugcoes obtidas por Programacdo Genética baseadas em
varidveis de mutagcdo em termos relativos? (QP1); e
e Qudo eficazes sdo as solucoes obtidas por Programacdo Genética baseadas em

varidveis de mutagdo em termos absolutos? (QP2).

Em adicdo, Pearson et al. recentemente constataram que heuristicas MBFL tem
desempenho ruim em defeitos reais em relagdo a defeitos artificiais [45], mas tal pesquisa
ndo considerou a qualidade dos dados de mutacao utilizados. Assim, este capitulo também
investiga se o niimero de mutantes disponiveis é um fator relevante para o desempenho de

heuristicas MBFL construidas evolucionariamente por Programagdo Genética, ou seja:

e Como a qualidade do espectro de mutacdo impacta sobre a capacidade de localizar
defeitos? (QP3)

Esta secdo apresenta os resultados obtidos pelos experimentos e os analisa e
compara em relacdo as heuristicas apresentadas na Subsecdo 4.2.3. A Subsecdo 4.3.1
analisa a eficicia das heuristicas MBFL treinadas pelo método proposto. A Subsecao 4.3.2
analisa a qualidade do espectro de mutacdo e seu impacto ao método. A Subsecdo 4.3.3
apresenta uma analise estatistica dos resultados. A Subsecdo 4.3.4 resume as ameacas a
validade do trabalho.

4.3.1 Eficacia de Heuristicas MBFL Treinadas Evolucionariamente

Para responder as questdes de pesquisa QP1 e QP2 (qudo eficazes sdo as
solucoes obtidas por Programacdo Genética baseadas em varidveis de mutacdo em

termos relativos e absolutos, respectivamente) foram analisados:
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1. as medidas de avalia¢do para o conjunto de programas avaliados;
2. as classificagdes médias (rank médio) das heuristicas conforme todas as medidas
de avaliacao;

3. a comparagdo de técnicas de localizacdo de defeitos em programas individuais.

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

Os resultados sao apresentados nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4. No restante do texto, a
técnica de construcdo evoluciondria de heuristicas MBFL serd referida como “PG-mut”,
enquanto técnica andloga de constru¢do de heuristicas SBFL serd citada como “PG-
cov”. Ainda, as heuristicas tradicionais Tarantula, Ochiai, OP?Z, Barinel e DStar também
sao apresentadas utilizando-se os sufixos “-cod” e “-mut” em referencia a utilizacdo de
varidveis de cobertura e mutacdo em SBFL e MBFL, respectivamente (e.g. “TAR-cov” e
“TAR-mut”). Conforme QP1 e QP2, o foco € a eficicia das solucdes baseadas em varidveis
de mutagdo obtidas do processo evoluciondrio do algoritmo de Programacdo Genética,
isto €, o qual eficaz PG-mut é em relacdo as outras técnicas da literatura, especialmente

em relacdo a PG-cov, sua contraparte evoluciondria baseada em varidveis de cobertura.

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

acc@n wef@n

3 5 1 3 5
10 50 137 220
14 49 136 211
14 49 135 212
10 48 138 221
15 48 129 202
7 51 149 238
10 50 137 220
BAR-mut 43,70% 14 49 136 211
DST-cov 48,02% 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

Método Expense médio

TAR-cov 47,14%
TAR-mut 43,98%
OCH-cov 46,48%
OCH-mut 53,60%
OP2-cov 40,27%
OP2-mut 59,86%
BAR-cov 48,37%

RN = O W W NN =
—_
— o © ® ®

o 0 o N

Avaliacao do Conjunto de Programas Completo

A Tabela 4.2 apresenta uma comparacao geral das medidas de avaliacdo utiliza-
das. Estdo apresentados os valores de expense médio, bem como acc e wef para o conjunto
completo de programas selecionados para avaliagdo. Os melhores valores de cada métrica
de avaliac@o estdo 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 trés
de maior suspeita (trés primeiras posi¢cdes da lista de elementos de cddigo 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 sao treinados para cada programa e seus
resultados sdo calculados a partir de entdo, € 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 sao muito melhores do que os das outras heuristicas, assim,

foi a mais precisa na localizacao de defeitos sob a perspectiva absoluta.

Avaliacao 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 relagdo a cada métrica de
avaliacdo. Para cada métrica (expense médio, acc@1, acc@3, etc), define-se o rank médio
como a classificacdo média de uma técnica em relagdo aos programas avaliados. Se ha
empate entre medidas de dois métodos, todas sdo classificadas com a mesma posi¢do no
rank: o pior caso (e.g. se trés técnicas estdo empatados com a segunda melhor medida
de wef @35, entdo a todas serd atribuida a posi¢ao de classificagdo quatro em we f @5).
Os ranks médios em todas as métricas de avaliagdo estdo apresentados na Tabela 4.3, os
valores de PG-mut e PG-cov estdo destacados em negrito. Cada coluna € 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 €, foi a melhor técnica, dentre as
avaliadas, para todas as medidas de precision e wasted effort. A excecao estd em expense
médio, apesar da terceira posi¢do. Constantemente, PG-cov obteve o melhor desempenho
relativo (expense médio). Este resultado € coerente com a avaliagdo acima mencionada de

todos os programas como um todo.
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Tabela 4.4: Comparacdo dos métodos avaliados em programas

individuais
. L. acc@n wef@n
Prog Technique Expense médio i 3 5 i 3 5
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
:E OP2-mut 82,12 0 0 1 8 24 38
5§ 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 1,37 237 8 21,3 3257
TAR-cov 36,21 1 3 3 9 23 37
TAR-mut 4535 0 0 0 10 30 50
OCH-cov 31,68 2 4 4 8 21 33
o  OCH-mut 69,40 0 0 0 10 30 50
P OP2-cov 18,19 2 4 4 8 21 33
£ OP2-mut 73,35 0 0 0 10 30 50
Z1 BAR-cov 36,21 1 3 3 9 23 37
£ BAR-mut 4535 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 0 087 09 10 2827 4650
PG-mut 33,94 1,67 3,83 503 833 2127 31,43
TAR-cov 46,81 0 1 2 7 19 29
TAR-mut 73,31 0 0 0 7 21 35
OCH-cov 4483 0 1 3 7 19 27
OCH-mut 73,31 0 0 0 7 21 35
° OP2-cov 24,34 0o 1 4 7 19 25
E  OP2-mut 73,31 0 0 0 7 21 35
;3 BAR-cov 46,81 0 1 2 7 19 29
%2 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 0,77 243 6,67 19,37 2890
PG-mut 63,96 1,53 1,73 1,90 547 16,10 26,37
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
9 OP2-mut 44,20 0o 2 6 26 74 115
2 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 17 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

Avaliacdo de Programas Individuais

Em uma visdo mais detalhada dos experimentos, a Tabela 4.4 apresenta os
resultados individuais para as métricas de avaliacdo (expense médio, acc@n e wef@n)
de cada programa avaliado. A melhor técnica associada a cada medida de avaliacdo
para cada programa estd destacada em negrito. E notdvel que o desempenho do PG-
mut € superior em cada medida relacionada ao programa fcas, que tem mais versoes
defeituosas (ou seja, melhor capacidade de treinamento). Nos outros programas PG-

mut perde em expense médio, mas € o melhor em quase todos os valores de acc e wef.
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Isso indica que PG-mut tem melhor eficicia, em relagdo a outros métodos, ao atribuir
suspeitas maiores a elementos de codigo 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 hd poucas versdes defeituosas disponiveis para os mesmos. Este comportamento
ocorre similarmente para PG-cov, mas conforme observado na Tabela 4.4, a PG-mut é
aparentemente mais sensivel ao treinamento.

Em resumo, os resultados de PG-mut sdo 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 avaliacdo relativa, PG-cov apresentou bons
resultados mostrando concordancia com o trabalho anterior (e.g. [55, 56]). Portanto, heu-
risticas evoluidas por PG baseadas em espectros de mutacdo revelaram competitividade

em relacdo a sua alternativa equivalente baseada em cobertura.

4.3.2 Qualidade do Espectro de Mutacao

As heuristicas MBFL sao construidas sobre a premissa de que uma alteracdo em
um um comando altera o resultado do teste. Quanto mais frequentemente um comando
afeta os testes negativos, € quanto menos ele afeta os testes positivos, mais suspeito o
comando sera considerado [45].

O niimero de mutantes depende geralmente de aspectos como o tipo de comando,
os operadores de mutagdo, o processo de priorizacdo de mutantes, dentre outros. Como
os espectros de mutagdo incluem os mutantes gerados pelos comandos do programa,
investigou-se como a qualidade do espectro de mutacdo impacta sobre a capacidade de
localizar defeitos (QP3); isto é, se o nimero de mutantes disponiveis é um fator relevante
no desempenho das heuristicas MBFL construidas através do algoritmo de Programacao
Genética.

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

Para responder ao PQ3 dois problemas foram abordados:

o Defeitos de omissao. Como a ideia principal por trds das heuristicas MBFL ¢
atribuir suspeitas a mutantes gerados, com base na suposicdo de que casos de teste
que matam mutantes carregam poder de diagndstico para localizacdo de defeitos
[45], defeitos de omissdo ndo oferecem dados de diagnéstico para as heuristicas

MBFL. Além disso, o repositério Defects4] (descrito na Subsecdo 4.2.1) trata uma
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defeito de omissao tnica (e.g. um comando ou método ausente) como um cendrio
de multi-defeito: considera cada local potencialmente relacionado a omissao como
um novo defeito (e.g. a comando mais préximo dos possiveis pontos para a inser¢ao
do cddigo ausente). Em outras palavras, pode haver mais de um local possivel para
inserir os comandos necessdrios para a correcao, portanto, a cardinalidade entre o
defeito de omissao e o ponto de correcao € um-para-muitos.

e Nimero médio minimo de mutantes. Foram selecionadas versdes defeituosas
do programa com base no niimero médio minimo de mutantes em comandos
defeituosos que representa um limite k£ no qual foi baseada a medida da qualidade

dos espectros de mutagdo desta andlise.

Na Tabela 4.5 a primeira linha mostra o nimero médio minimo de mutantes
k e as linhas seguintes apresentam o nimero de versdes do programa Math com base
no limite k imposto: as linhas 2 e 3 apresentam o nimero versdes com e sem defeitos
de omissdo, respectivamente. Por exemplo, das 77 versdes originais (Linha 2), 41 delas
nio tém defeitos de omissdo (Linha 3). H4 um nimero de versdes (29 € 16 com e sem
defeitos de omissdo, respectivamente) cujos comandos defeituosos t€m menos de dois
mutantes em média. Potencialmente, isso indica uma fonte de dados de mutagdo ruim e

um obstaculo ao aprendizado acerca de elementos do programa defeituosos.

Tabela 4.5: Versées do programa Math em relacdo ao niimero
médio minimo 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 ndo € encontrar o valor ideal de K, mas usi-lo para responder
a questdo de pesquisa. Foi definido K = 3 apds alguns experimentos de calibracdo,
principalmente devido a reducdo do numero de versdes disponiveis para o processo de
treinamento e da validagdo cruzada. Desta forma, o nimero médio minimo de mutantes
foi utilizado em dois cendrios distintos, de modo que a andlise empirica compara trés
conjuntos de versdes do programa Math: o. € composto por todas as versdes originais no
repositorio (77 versdes); conjunto 3, composto pelas versdes cujo nimero médio minimo
de mutantes € limitado a 3 (37 versdes); e Y exclui defeitos de omissdo de B (22 versdes).
Portanto, consideraram-se os conjuntos [ e y como espectros de mutagdo enriquecidos em
relagdo a o, pois eles tém um nimero médio minimo de mutantes mais alto.

A Tabela 4.6 apresenta o comparativo dos resultados dos experimentos com
PG-cov e PG-mut para os trés conjuntos. Como os conjuntos t€ém nimeros de versoes
distintos, utilizou-se a média das medidas de precision e wasted effort para a comparagao
(Acc Méd. e Wef Méd., respectivamente).
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Tabela 4.6: Medidas de avaliagdo: Programa Math (Defects4j)

Set Técnica Expense Médio acc@1 Méd. acc@3 Méd. acc@5Méd. wef@l Méd. web@3 Méd. web@5 Méd.

o 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
PG-cov 4,50% 0,25 0,48 0,61 0,82 2,27 3,69

p PG-mut 8,76% 0,37 0,67 0,81 0,72 1,91 291
PG-cov 4,86% 0,10 0,27 0,40 0,91 2,61 4,03

v PG-mut 13,17% 0,27 0,48 0,57 0,75 2,03 3,08

Os resultados do conjunto o revelam a superioridade da PG-cov em todas as
medidas de avaliacdo. No entanto, em relagdo aos conjuntos com espectro de mutacdo
enriquecido (Conjuntos B e ), PG-mut apresentou os melhores resultados em todas as
medidas de precision; a superioridade também € observada em todas as medidas de wasted
effort. Para as medidas de expense médio, PG-mut apresentou maior sensibilidade ao
limite de k (ndmero médio minimo de mutantes) em relacdo a PG-cov: 14,41%, 8,76%
e 13,17% nos conjuntos o, 3 e 7, respectivamente, enquanto PG-cov revela estabilidade
relativa (4,82%, 4,50% e 4,85 %). No contexto de defeitos de omissdes, PG-cov expoe
pontuagdes semelhantes entre as medidas para os conjuntos o e B (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 avaliagdo. Assim, o desempenho da heuristica MBFL foi mais sensivel a presenca de
defeitos de omissdo do que as heuristicas baseadas em cobertura.

O niimero médio de mutantes de comandos defeituosos melhora o desempenho
da heuristica MBFL treinada por Programacdo Genética. Esta medida foi utilizada como
um fator de qualidade dos espectros de mutacdo. Vale a pena notar que os experimentos
da QP1 e QP2 usaram um benchmark robusto para espectros de mutagdo em relacdo
ao da QP3, entdo os resultados obtidos sdo mais positivos para PG-mut. Além disso, a
presenca de defeitos de omissao afeta a eficacia. Estes pontos sdo bons acréscimos a area

de pesquisa, mas certamente exigem mais trabalho antes que possam ser generalizados.

4.3.3 Analise Estatistica

A andlise estatistica foi realizada segundo as diretrizes de Arcuri et al. [5] ao
aplicar dois testes complementares: teste dos postos sinalizados de Wilcoxon para avaliar
diferencas estatisticamente significativas com o = 0,05, e o teste de magnitude de Vargha
e Delaney (V-D) A}, para comparacio de efeito com PG-mut como A; e PG-cov como
Aj. Ou seja, V-D proximo de zero para expense médio indica vantagem de efeito para
PG-mut e V-D proximo 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 estatisticos para expense
médio e precision em relacdo a PG-mut e PG-cov, com diferengas estatisticas expressivas
observadas em todos os programas.

Na Tabela 4.7 todos os p-valores destacados em negrito indicam significancia
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estatistica de pelo menos 5% e todos os valores V-D destacados indicam uma vantagem
na magnitude. Se o valor V-D estiver marcado como *, entdo existe uma vantagem para
o método PG-cov, caso contrdrio PG-mut tem magnitude superior. Para as medidas de
expense médio, a significancia estatistica (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 fcas.

6

Quanto a precision (valores de acc na Tabela 4.7), indica que ambas as

amostras sao idénticas (todas amostras sdo zeros). Exceto pelo conjunto o do programa
Math (como esperado), os testes de Wilcoxon e Vargha e Delaney mostram o melhor
desempenho de PG-mut (significancia estatistica e magnetude de efeito) em relacdo a
quase todas as amostras. Os testes com conjunto o do programa Math indicam vantagem

estatistica para PG-cov, mas por uma margem menor em relagdo aos outros conjuntos.

Tabela 4.7: Teste de Wilcoxon e de Vargha e Delaney A, para PG-
mut (A1) e PG-cov (Ay)

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
8,90E-13 1,00* - 0,50 - 0,50 - 0,50
3,71E-3 0,30 - 0,50 2,10E-08 0,85 2,10e-08 0,85
1,67E-07 0,86* - 0,50 - 0,50 1,67e-14 1,00
3,43E-10 0,97* 3,78E-10 0,90 1,67E-4 0,74 3,61e-09 0,90
1,34E-12 0,00 5,64E-10 0,90 3,34E-11 0,93 3,34e-11 0,93

0,52 0,55 - 0,50 2,37E-08 0,85 4,17e-12 0,98
1,40E-11 1,00* 7,90E-4 0,72 0,13 0,59 7,62E-3 0,36
8,35E-12 1,00* 147E-09 0,88 197E-11 093 230E-4 0,72
1,61E-06 0,86* - 0,5 0,16 047  6,11e-07 0,20*
291E-3 0,28 1,55E-09 0,9 8,96E-13 1,00 897e-13 1,00
2,31E-2 0,66 126E-12 098 1,90E-06 0,80 3,75e-05 0,77
1,36E-11 0,01 6,46E-4 0,67 8,58E-10 0,92 2,59%-13 1,00
3,08E-08 0,92* 0,13 0,61 0,25 0,41 0,14 0,61
2,98E-11 1,00% 0,93 0,49 3,64E-06 0,16* 1,11E-3 0,26*
3,00E-11 1,00%* 4,76E-08 0,09* 4,70E-10 0,04* 8,68E-11 0,01*
5,97E-07 0,88* 3,09E-11 098 3,08E-11 0,99 244E-11 1,00
2,98E-11 1,00 6,89E-05 0,79 2,06E-05 082 1,12E-2 0,69
2,76E-11 1,00* 0,80 0,52 3,64E-3 0,71 2,29E-06 0,85
4,17E-10 097* 1,62E-4 0,78 528E-4 0,75 740E-3 0,69
2,02E-09 0,95* 8,86E-05 0,77 1,51E-06 0,84 3,08E-08 0,74
2,52E-08 0,92* 1,16E-10 0,94 1,50E-10 0,97 9,20E-11 0,98
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4.3.4 Ameacas a Validade

As ameacas a validade interna, isto é, resultados por acaso, foram reduzidos
utilizando-se: técnicas de comparacdo e medidas de avaliagdo aplicadas em estudos ante-
riores da literatura; execucdes multiplas para reduzir a natureza estocdstica do algoritmo;
e utilizagdo de frameworks e softwares de c6digo aberto existentes.

Com relacdo a validade externa, ou seja, se os resultados podem ser generaliza-
dos, avaliagdao em larga escala de defeitos e programas, outras linguagens de programacao
sd0 necessdrias e comparacao com mais heuristicas de localizagcdo 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 0s
resultados para serem alinhados com os esfor¢os da comunidade de pesquisa na éarea.
Ameacas a validade de construgdo tratam a conformidade do processo de men-
suracdo de resultados. Foram utilizadas métricas de avaliacao absolutas e relativas, e as
medidas foram tomadas assim como em trabalhos ja publicados da literatura, de modo

que a capacidade de localizacdo de defeitos seja registrada realisticamente .

4.4 Consideracoes Finais

Este capitulo relata uma abordagem de Programacdo Genética (PG) para o
problema de localizacio de defeitos, juntamente com um conjunto de experimentos para
avaliar as férmulas encontradas com relacao as heuristicas consolidadas da literatura.

Os aspectos inovadores sdo a investigacdo conjunta de: (i) especializacdo de
heuristicas MBFL para determinados contextos; (ii) a aplicacdo de espectros de mutacdo
a formulas desenvolvidas em PG, isto €, sinais além dos dados de cobertura do programa;
(iii) uma comparagao da eficicia dos espectros de cobertura e de mutacdo no contexto de
abordagens evolutivas; e (iv) o impacto da qualidade dos espectros de muta¢do na eficicia
da SBFL.

A proposta foi comparada a diversas heuristicas bem conhecidas da literatura
juntamente com um método baseado em meta-heuristica. A abordagem evolutiva baseada
em espectro de mutacio proposta apresentou melhores resultados de forma geral, embora
uma provavel maior sensibilidade aos dados de treinamento (e.g. nimero de programas
para treinamento, defeitos de omissao, qualidade dos dados de mutacao).

O desempenho das heuristicas MBFL obtidas pelo algoritmo de Programacgao
Genética foi medido sob perspectivas relativas e absolutas (QP1 e QP2): o percentual e o
numero absoluto de elementos de cédigo investigados para localizar defeitos, respectiva-
mente (esta dltima se aproxima mais da medida percebida pelos engenheiros de software
em suas atividades) . O nimero médio minimo de mutantes foi utilizado para medir a
qualidade dos espectros de mutacio e seu impacto no processo de localizacdo de defeitos
(QP3).

As andlises empirica e estatistica dos resultados juntas mostram que a proposta
€ competitiva em ambas as perspectivas investigadas (relativa e absoluta) e que estes sdo
consistentes uns com os outros na avaliacdo 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 frequéncia em relagio as
demais heuristicas estudadas. Além disso, foi observado o impacto da métrica de niimero

médio minimo de mutantes no desempenho das heuristicas MBFL treinada.
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Conclui-se que as heuristicas MBFL treinadas pelo algoritmo de Programacao
Genética representam uma adi¢do vélida ao campo de pesquisa de localizagdo de defeitos,
e que a qualidade das varidveis de mutagdo impacta diretamente na eficicia do processo

de localizacdo de defeitos.



CAPITULO 5

Conclusao

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

O presente trabalho apresenta dois métodos para localizacdo de defeitos baseada
em busca. A meta-heuristica Programacgdo Genética foi aplicada para encontrar combi-
nacdes lineares de heuristicas baseadas em espectro de cobertura e para gerar heuristicas
baseadas em espectro de mutacdo. Ambos os métodos apresentados buscam solugdes sob
medida para projetos, obtidas através de uma fase de treino. O trabalho resultou em publi-
cacdes no 8° 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 codigo
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 classificacdo dos resultados de todos métodos comparados em
relagcdo a cada métricas de avaliacao.

A primeira abordagem apresentada, Capitulo 3, consiste em um método orien-
tado a projetos de busca por equacdes ndo lineares para inferir a probabilidade de cada
elemento do codigo ser defeituoso a partir do espectro de cobertura do programa. Foram
utilizadas duas configuracdes de conjuntos de heuristicas para composicao, integrados
por heuristicas individuais padrdo baseadas em dados de cobertura, métricas de associa-

¢do [32] e varidveis de cobertura.
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Durante a andlise, o desempenho da abordagem foi contraposto as heuristicas
individuais baseadas em cobertura e métricas de associagdo que integraram 0s conjuntos
para composi¢do além do método de composicao 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
publica¢des de localizacao de defeitos.

O método proposto permitiu férmulas 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 heuristicas tradicionais € o método de
composi¢do linear de Wang et al. [51] em termos absolutos e relativos. Entretanto, a
andlise de rank médio e de programas individuais revelou que o método ndo foi capaz
de superar todos os demais métodos para alguns programas. Isto € explicado pelo baixo
nimero de versdes apresentadas nestes programas, 0 que nao permitiu ao algoritmo
obter durante a fase de treino solugdes suficientemente generalizdveis para a fase de
implantacdo. Assim, constatou-se que o método baseado em Programacdo Genética é
mais dependente da qualidade do conjunto de treino em relagdo a composic¢ao linear, visto
que este algoritmo permite solu¢des mais complexas e que podem tornar-se altamente
especializadas ao conjunto e treino.

Similarmente, a segunda abordagem apresentada, Capitulo 4, consiste em um
método orientado a projetos para construcdo de heuristicas baseadas em espectro de
mutacio, em que sdo utilizando apenas os dados do espectro de mutacao como varidveis.
Para andlise, as heuristicas obtidas pelo método foram comparadas a um conjunto de
heuristicas baseadas em espectro de cobertura e de mutacdo além de um método de
geracdo de heuristicas baseadas em espectro de cobertura de Yoo [55]. Além da andlise
de desempenho em perspectivas absoluta e relativa, foi avaliado o impacto da qualidade
dos dados de mutagdo no método proposto.

O desempenho da proposta foi aferido sob as perspectivas relativa e absoluta
pelo percentual e o nimero de elementos necessdrios investigar até que os defeitos sejam
localizados com a utilizagcdo do método. Para a andlise 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 relagdo a todas as
comparacdes, embora com maior sensibilidade aos dados de treinamento (e.g. nimero
de programas para treino, defeitos de omissao, qualidade dos dados de mutacdo). Para a
andlise 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 andlise mostrou que a proposta € 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 cddigo suspeitos.

Ainda, foi apresentada uma andlise inédita do impacto da qualidade dos dados
de mutagdo ao selecionar um subconjuntos de versdes de um programa com um ndmero
médio minimo de mutantes, sendo esta uma contribuicao importante do trabalho. Foi
constatada melhora do desempenho da técnica de construcdo de heuristicas baseadas em
mutacio neste subconjunto.

Assim, conclui-se que os métodos propostos sao competitivos e tem boa capaci-
dade de adaptagdo ao conjunto de versdes de um mesmo programa em relagdo as heuristi-
cas genéticas padrao. Assim, as propostas representam contribui¢cdes validas para o campo
de pesquisa de localizacdo de defeitos e engenharia de software baseada em busca, o que
¢ evidenciado pelas publicagdes obtidas.

Como trabalhos futuros, estdo 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
Programacao Genética considerando quais heuristicas estdo mais frequentemente nas
melhores solugdes e quais sdo as heuristicas que geram melhores resultados quando
aplicadas individualmente. Outros desdobramentos sdo uma investigacdo em maior escala
sobre a qualidade dos espectros de mutagdo e um estudo com hibridizacdo de dados de

cobertura e mutagao.
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APENDICE A

Dados da Métrica Rank Médio

Este apéndice apresenta as tabelas completas de todos os resultados da métrica
de avaliacdo rank médio em relacdo as medidas de expense médio, precisdo (acc@m) e
esfor¢o perdido (wef@n) das andlises da Secao 3.3.2 do Capitulo 3. As Tabelas A.1 e A.2
apresentam os valores de rank médio de cada programa para o conjunto completo das
heuristicas que compdem o conjunto de terminais 7'1 e T2 respectivamente e os métodos
de composi¢do configurados com o mesmos. A Tabela A.3 apresenta o rank médio total
para todas as heuristicas apresentadas no Capitulo 3 (presentes nos conjuntos de terminais
T1 e T2) e as duas variagdes de ambas as técnicas de composicdo (GPry, GAry, GPry e
GA7)).

Tabela A.1: Rank médio para as heuristicas que compdem o con-
junto de terminais T'1 e os métodos de composicdo a
ele relacionados (GPry e GAt1)

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
GAT]: 1,43 GPT]: 4,57 GAT]: 6,57 GP7‘1: 4,43 GP7‘1: 2,57 GPT]C 4,57 GP7‘1: 5,14 GATli 5,14 GATli 4,86
GPr1:343  GAr1: 1000 GPri:657 AMs: 629  GAri:7.43  GArp: 10,00 GAri:5.86  GPri:5,14  GPpy: 5,14
AMyo: 5,14 AMs: 12,71 AMis: 11,00 GArp: 7,00  AMs: 9,57  AMs: 1271 AMis: 9,43 AMs: 8,29  Hss: 8,00
AMy5: 5,86  AMg: 12,86 AM: 12,00 AMg: 943  AMg: 10,00 AMg: 12,86 AMa: 1043 AMys: 9,14 AMis: 8,14

Hss: 6,29 AMy: 1743 AM4: 12,00 AMs: 10,71 Hsz: 10,57 AMy: 1743 AMy: 1043 Hs: 1057 AMs: 8,29
AM,: 7,00 AMy: 17,43 AMyo: 12,00  H33: 13,29 AM)5: 12,29 AM4: 1743 AMs: 10,43 AM4: 11,00 AMy: 9,86
AM]]Z 7,43 AM]()Z 17,43 AM]]Z 12,00 AM]Z 14,43 H32: 13,57 AM](): 17,43 AM]3Z 11,00 AM]]Z 11,00 AM]]Z 9,86
AM4: 8,00 AMH: 17,43 AM]}Z 12,00 AM42 14,43 AM4: 13,86 AM[]Z 17,43 AM]()Z 11,29 AM]3Z 11,43 AM(): 10,00
AM13:8,57  AMi3: 1743  Hi: 12,00 AMyo: 1443 AMiy: 13,86 AMy3: 1743 Hiz: 1129 AMg: 11,43 AMj3: 10,43
AM52 9,71 AM14Z 17,43 AM5: 12,14 AM]]Z 14,43 AM13Z 14,14 AM14Z 17,43 AM]Z 11,86 AM](): 11,71 AM]()I 10,86
AM14: 10,00  AMs: 1743  AMg: 1229 AMis: 1443 AMy: 14,57 AMis: 17,43 AMg: 12,00  AM;: 12,14 AM,: 11,29
AMg: 11,00 Hy: 1743 AMy4: 1357  Hyp: 14,57 AMig: 14,57  Hip: 1743 AMyg: 13,57  Hsp: 1343 Hyp: 12,00
H3: 11,29 H33: 17,43 H3: 13,57  AMi4: 1543 AMi14: 1586  H33:17,43 H3p: 13,57  AM14: 14,29 AMi4: 13,86
AM5: 15,71 AM,: 1986 AM>: 15,86 AM>: 15,71 AM,: 16,14  AM>:19,86 AM,: 16,86 AM>: 15,71 AM,: 15,14
AM,: 16,14 AM3: 19,86 AMs: 1586  AM3: 1571  AMs: 16,14  AM3:19.86  AM3: 16,86  AM3: 1571  AMs: 15,14
AM3: 16,14 AM7:19,86  AMip: 1586 AMg: 15,71 AM13: 16,14 AM7:19,86 AMi2: 16,86 AMip: 15,71 AMi5: 15,14
AM6: 17,29 AMg: 1986 AM7: 17,71  AMo: 15,71 AM7:1643  AMs: 19,86  AM7: 17,71  AMs: 17,00 AM7: 16,86
AM7: 17,86 AMo: 19,86  AMg: 17,71 AMy: 15,71 AMs: 16,86  AMo: 19.86  AMs: 17,71 AMy: 17,00  AMsg: 17,00
AMy: 18,43 AM17: 19,86  AMo: 17,71  AM7:16,29  AMq: 16,86 AMi»: 19,86 AMo: 17,71  AM7: 17,57  AMo: 17,00
AMgZ 18,71 AM]GZ 20,00 AM|6Z 20,00 AM]6: 20,00 AM]GZ 20,00 AM16: 20,00 AM]GZ 20,00 AM]6: 20,00 AM]GZ 20,00
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Tabela A.2: Rank médio para as heuristicas que compdem o con-
Jjunto de terminais T2 e os métodos de composicdo a
ele relacionados (GPry e GAT3)

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
Hzg: 2,57 GPTzi 15,57 GPTzi 9,57 GPth 5,86 GPT2: 5,29 GPz'zi 15,57 GPT22 7,86 H]6: 8,14 Hzg: 3,00
GP1‘2: 5,86 H7: 25,14 Hm: 16,43 H16: 9,00 Hzg: 9,14 H7Z 25,14 H]]Z 14,14 H29Z 8,14 H16: 3,14
H15: 6,00 H162 30,00 Hzg: 16,43 Hzg: 9,00 H15: 9,57 H|5: 30,00 H162 14,14 GPTz: 8,14 H24: 8,43
Hi3: 7,29 H»:30,00 Hyj: 1757  Hp: 1857  Hy: 16,57  Hao: 30,00  Hao: 14,14 Hyp: 14,14 GPpy: 8,43
H33:9,14 Hg: 31,00 Hs: 20,57 Hj>: 19,86 Hi3:16,71 Hg: 31,00 Hpy: 15,86 Hyy: 14,29 H33:9,29
H>4: 9,86 GAT2:31,29  H12:20,86  Hi7:19.86 Ho4: 18,14 GAr2: 31,29  Hy7: 16,71 Hy7: 15,14 Hy7: 9,57
H]gi 9,86 H]Z 33,29 H17Z 20,86 H]gi 19,86 H17Z 18,43 H1: 33,29 H]gi 16,71 Hlsi 15,14 ngi 9,57
H122 10,00 Hz: 33,29 H]g: 20,86 H24Z 19,86 H]g: 18,43 Hz: 33,29 H33Z 18,14 H3z: 16,57 H]zt 10,14
Hi7: 10,00 Hs: 33,29 H»4: 20,86 Hi3: 19,86 Hj,: 18,86 Hs: 33,29 Hj»: 19,00 Hi: 17,43 Hi3: 12,57
Hy: 11,71 Hy:3329  H3:20,86  Hyp:20,14  Hi: 18,86 He:3329  Hs:2043  Hp: 18,00 Hy: 12,71
GAT): 12,43 Hio: 33,29 H>: 23,86 Hs: 21,43 Hyp: 19,71 Hio: 33,29 H7:20,71 Hs: 19,29 Hip: 12,86
H: 13,57 Hip: 33,29 H7:25,29 Hy3:21,43 H34:19,86  Hjp:3329 H: 23,71 H>: 20,86 H34: 16,14
H4: 15,43 H12: 33,29 H34: 25,71 Hz: 21,86 H5Z 21,14 H|22 33,29 H34Z 23,86 H13: 20,86 H5Z 17,57
H142 16,57 H13Z 33,29 H]Z 27,29 H34Z 21,86 Hz: 22,29 H]j;: 33,29 H13Z 25,29 H34: 21,00 Hz: 18,57
Hpe: 20,00 H14:3329  Hy:27.29  Hyu: 2471  GA72:2229 Hys:3329  Hy:27,00 Hyg: 24,14 Hog: 22,29
Hy7: 20,00 Hi5:3329  Hi3:2729  Hog: 2471  Hi4:2486  Hys:3329  Hig:27,00  Hyg: 24,14 Hop: 22,29
Hbg: 20,00 Hy7: 33,29 Hi4: 27,29 Ha7: 24,71 Hys: 24,86 Hj7:33,29 Hia: 27,00 Hy7: 24,14 Hag: 22,29
H301 20,00 H]g: 33,29 Hzﬁi 27,29 Hzg: 24,71 H27Z 24,86 H]gi 33,29 H26: 27,00 Hzg: 24,14 H302 22,29
H31: 20,00 H24Z 33,29 H27: 27,29 H3()Z 24,71 Hzg: 24,86 H24: 33,29 H27Z 27,00 H30: 24,14 H31Z 22,29
H|12 20,14 H252 33,29 Hzg: 27,29 H3|Z 24,71 H30: 24,86 H25: 33,29 st: 27,00 H31: 24,14 H14Z 22,86
Hzy4: 20,57 Hye: 33,29 H3p: 27,29 H;:26,29 Hz;: 24,86 Hj: 33,29 Hzp: 27,00 Hy:2557 GArp:23,14
Hs: 20,71 H>7:33,29  H31:27,29  Hjp: 26,57 H:2529 H>7:33,29  H3:27,00  Hjp: 25,86 H;: 23,86
Hy:22,14 H»x3:33,29  H3:2729  H3:26,57  Hip: 25,29 Hyg:33,29  H3:27,00  H3:2586  Hip: 24,43
H321 23,29 H30: 33,29 Hg: 27,71 GA7‘2: 26,71 H32Z 25,29 H3()Z 33,29 Hg: 27,57 Hg: 26,29 H32I 24,43
Hig: 23,71 H31:3329  Hys:30,00  Ho:26,86  Ho:28,00  Hip:3329  Hg:27,71  GAra: 2943  Ho: 2686
Hi5:25,71 Hz;: 33,29 Hys: 30,00 His: 30,57 Hy: 28,14 Hz;: 33,29 His: 30,14 H;s: 30,14 Hy: 29,14
Hps: 27,00 H3:3329 GAr2:30,14  Hos:30,57  H3:29.71  H33:3329  Hos: 30,14 Hhps: 30,14 Hys: 29,71
Hq: 27,57 H34:33,29  Hjg: 3329 Hy: 33,29 H>): 29,71 H34: 33,29  GAr2:32,57  Hs: 32,00 H3:29,86
Ho: 27,71 Hi9:34,00  H»1:3329  Hi9:3343 His5:30,14  Hij9:34,00  Hio: 33,29 Hy: 33,14 H>: 29,86
H3: 28,57 H21: 34,00 sz: 33,29 H21Z 33,43 H25: 31,14 Hz]i 34,00 H21: 33,29 H19: 33,14 H25I 30,43
H|92 30,57 sz: 34,00 H23: 33,29 szt 33,43 H19: 33,57 sz: 34,00 sz: 33,29 Hz]: 33,14 H]gt 33,00
Hyy: 30,57 Hy3: 34,00 Hg: 33,57 Hp3:3343  Hyp:33,57 Hoz:34,00 Ho3: 3329  Hx:33,14  Hyp: 33,00
H»;: 30,57 Hj;: 36,00 Hy: 34,43 Hg: 34,00 H»): 33,57 Hj: 36,00 Hy: 34,43 H»3:33,14  Hy:33,00
H>3: 30,57 Hy: 36,00 Hs: 36,00 H;: 34,86 H»3: 33,57 Hy: 36,00 H3: 36,00 Hi: 35,14 H>3: 33,00
He: 31,71 Hp: 36,00 Hg: 36,00 H: 34,86 Hg: 34,57 Hs: 36,00 He: 36,00 H»: 35,14 Hg: 34,00
Hg: 35,86 Hoo: 3600 Hap: 36,00  He:36,00  Hg: 3543  Ha: 36,00  Hap: 36,00  He: 36,00  Hg: 3543
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Tabela A.3: Rank médio para todas as heuristicas apresentadas
(presentes nos conjuntos de terminais T1 e T2) e as
duas variagcoes de ambas as técnicas de composi¢cdo
(GPr1, GAt1, GPry e GAr2)

Expense Médio acc@1 acc@3 acc@5 acc@10 wef@1 wef@3 wef@5 wef@10
GA7T1:2,57 GPr1:986 GPr;: 1529  GPr1:7,86  GPr;:529  GPri: 9,86 GPri: 10,71  GPr;: 11,00 Hyg: 4,86
H>g: 4,86 GPr2:23,57 GPry: 16,29 GPr2: 10,29  GPr2: 743 GPr2:23,57 GPry: 13,57 Hie: 12,43 Hie: 5,00
GPr1:7,71 GAr1: 24,71 GAr1: 18,00 Hje: 14,14 Hyo: 14,29  GAr1:24,71 GAr1: 13,71 Hi9: 1243 GAr;: 11,14
H15Z 9,71 AM5Z 34,43 H16: 24,71 H29Z 14,14 H16: 14,86 AM5: 34,43 H]GZ 21,71 GA7‘1: 12,71 GPTlt 11,14
GPr:9,71 AMg: 34,57  Hyo: 24,71  GA71: 1557 GAr1: 16,86 AMg: 34,57  Hx:21,71  GPrp: 13,29  GPro: 13,86
AMo: 10,14 H7:3700 Hy:27,00  AMs: 1671 Hi3:2400  Hp:37,00 Hyp:22,14  AMs: 1743 Hou: 15,00
Hiz: 12,00 Hig: 4429  AMs: 28,14  AMg: 23,57 AMs: 2443  Hyg: 4429  AMis: 23,14 AMis: 22,14 Hss: 16,29
Hig: 14,00 Hy9:4429  AMg: 28,57 AM;5:26,43  H7:2529 Hyg: 44,29 Hay: 25,14 Hip:22,71 Hi7: 16,29
Hi7: 14,14 GAT2:46,86 AM5:29,29  H7:28,86  AMe: 25,71 GAr2:46,86 AM4: 25,14 Hys: 23,14 Hig: 16,29
H122 14,29 Hg: 47,00 H5Z 30,29 H]]Z 31,57 H24: 27,00 Hg: 47,00 AM]]S 25,14 AM6: 24,14 H]zt 17,14
H332 14,43 H1148,71 H12:31,29 H12:31,86 H|7:27,43 H|248,71 H17226,57 H17:24,43 H7: 19,00
Hpy: 14,57 Hy: 48,71  H17:3129 Hy7:31,86  H3:2743  Hp:48771  Hyg:26,57  Hig: 2443  Hyz: 19,00
AM5: 15,29 Hs: 48,71 Hig:31,29 Hig:31,86  Hyp: 27,86 Hs: 48,71  AM13:26,57 AM4: 25,57  Hyp: 19,57
H7: 17,43 Ho: 48,71 H»4:31,29  Hy: 31,86 Hzz: 27,86 Ho: 48,71 AMs: 27,43 AM11:25,57 AMis: 19,57
AM]Z 18,14 H]()Z 48,71 H33: 31,29 H33I 31,86 H34: 29,00 H]()Z 48,71 H33: 28,00 H33: 25,86 AM5: 21,57
AM[]Z 18,71 H11248,71 AM1231,29 H13Z33,57 H11:29,00 H]]:43,71 AM10:28,00 AM13:26,86 AM4:23,14
Hy: 19,14 Hi»: 48,71  AM,:3129  Hy:3400  Hs:3043  Hpp: 48,71 Hp:2943  Hp:27,00  AMy;: 23,14
AMy: 19,43 Hi3: 48,71  AMio: 3129  Hsu: 34,00 AMis:31,57 Hyz: 48,71  AM1:2943  Hip: 27,14 Hsy: 23,71
GAT2: 20,00 Hy4:48,71  AM11:31,29  Hs: 34,43 H>: 31,86 Hi4: 48,71 Hs:30,14  AMjo: 28,29 AM,3: 23,86
AM3: 21,00 Hi5:4871  AMi3:31,29 AM,:34,43  GA72:3286  Hjs: 48,71 H7:30,86 Hs:29,14  AMqg: 24,14
H4: 23,14 H17Z 48,71 Hzt 34,57 AM4: 34,43 AM4Z 34,57 H|7: 48,71 AM5: 31,29 AM]Z 29,57 AM]()Z 24,43
AM5: 24,00 H]gi 48,71 H7Z 36,71 AM]oi 34,43 AM1 1- 34,57 H]g: 48,71 Hz: 34,86 Hz: 31,43 AM]Z 24,86
Hyy: 24,29 Hpy: 48,71  Hzy:37.00  AMyy:3443 AMi3:34,86 Hou: 48,71  Hiy:3514  Hig 3157 Hs: 25,00
AM14: 25,14 Hys:48,71  AM»:38,14 AMy3: 3443 AM;:3529 Hos:48.71  Hi3:3671  Hiz:31,71  Hy: 26,71
AMs: 27,57 Hy: 48,71  AM3:38,14  AM>: 36,57 AMo: 35,29  Hys: 48,71 Hy: 38,57 Hi4: 35,57 Hys: 32,14
H261 28,29 H27Z 48,71 AM122 38,14 AM3Z 36,57 H14Z 36,29 H272 48,71 H]()Z 38,57 Hzﬁi 35,57 H27I 32,14
H272 28,29 Hzgi 48,71 H]Z 38,86 AMg: 36,57 H26: 36,29 Hzg: 43,71 H14Z 38,57 H27: 35,57 Hzgt 32,14
Hog: 28,29 Hyo: 48,71 Hi0:38,86  AMo: 36,57 Hy7:36,29  Hsp: 48,71  Hog: 38,57  Hos: 3557  Hag: 32,14
Hio: 28,29 Hy:48,71  Hy3:38.86 AM2:36,57 Hrs:3629  H:48,71  H»p:38,57  Hy:3557  Hyp:32,14
Hsp: 28,29 H3p: 48,71 Hi4:38,86  Hi4:3729  Hz:36,29  H3:48/71 H»g:38,57  H31:3557  His: 32,71
Hs: 30,00 H33: 48,71 Hy: 38,86  Hays: 37,29  Hzp: 36,29 H33: 48,71 Hso: 38,57 H,: 37,00 Hi: 33,86
H34Z 30,00 H34Z 48,71 H27: 38,86 H27Z 37,29 H]Z 36,86 H34: 48,71 H31: 38,57 H10: 37,29 H]()I 34,43
H]]i 30,14 AM]: 43,71 Hzg: 38,86 Hzgt 37,29 H10: 36,86 AM1: 48,71 H32: 38,57 H32: 37,29 H32Z 34,43
Hy: 31,29 AMy: 48,71 Hi: 38,86 H30:37.29  Hyp:36,86  AM4: 48,71 AMy4:38,57 Ho:37,71  GAro: 34,57
Hy:3257  AMyo: 48,71  H31:38,86  H3i:3729  AM»: 38,57 AMi: 48,71  Ho: 3943  AMys: 38,00 AMy4: 37,14
Ho: 33,14 AM1: 48,71 Hzp: 38,86 H:3886  AM3:3857 AMy1:48,71 AM,:40,57 AM>:38,43  AM,: 37,14
H|5I 38,29 AM13Z 48,71 AM142 38,86 H]()Z 39,14 AM122 38,57 AM13Z 48,71 AM3Z 40,57 AM3: 38,43 AM3Z 37,14
Hg: 39,14 AM14: 48,71 Hgt 39,71 H32Z 39,14 Hg: 39,86 AM]4Z 48,71 AM12: 40,57 AM12: 33,43 AM]zZ 37,14
Hs:39,57  AMys: 48,71 Hys:43,71  Ho:3943  AMy4:41,00 AM;s: 48,71  Hg: 43,00  AMg: 40,86  Ho: 38,71
Hyo: 40,14 Hi9:49,71  Hp5:4371  AMy4:39,86 AMg: 41,14  Hy: 49,71  His: 43,86  AMo: 40,86  AMsg: 40,43
Hy: 42,29 H»1:4971  GAry: 4457 AM7:4029 AMo: 41,14  H» 149,71  Hps: 43,86  Hys: 44,00  AMy: 40,43
AM5: 43,00 H»:49,71  AM7:44,57 GA72:41,.86 AM7: 41,57  H»:49,71  AM7:44,57  Hy5: 44,00  AM7: 42,86
AM>: 43,57 Hy3:49,71 AMg: 44,57  Hjs: 44,43 H,: 4343 H»: 49,71 AMg: 44,57 AM7:44,43  Hi5:4343
AM}Z 43,57 AMz: 53,00 AM9: 44,57 H25Z 44,43 H15: 44,29 AMz: 53,00 AMg: 44,57 GA7‘2: 44,71 H25Z 44,14
Hig: 43,57 AM3:53,00  Hjo: 48,29 Hjg: 48,43 Hj: 44,57 AM3:53,00 GA7,:48,00 Hjo: 48,14 Hy: 44,29
Hy;: 43,57 AM7:53,00  H>;: 48,29 Hy: 48,43 Hy): 44,57  AM7:53,00  Hjg: 48,29 Hy: 48,14 Hj: 45,57
H»>: 43,57 AMs: 53,00  H»:4829  Hy: 48,43 H>s5:45,29  AMg: 53,00  H>:48,29  Hy»:48,14  Hy: 45,57
H>3: 43,57 AMo: 53,00  H»3:48,29  H3:48,43 Hi9:49,71  AMo: 53,00  H»: 48,29 Hy3: 48,14  Hio: 48,14
Hﬁ: 44,71 AM12: 53,00 Hgt 50,00 Hg: 50,71 H21: 49,71 AM]zZ 53,00 H23: 48,29 Hg: 48,57 H21Z 48,14
AM[(): 46,86 H3: 54,00 H4Z 51,00 H4: 50,36 sz: 49,71 H3Z 54,00 H4: 51,14 H41 49,57 szt 48,14
AMoy: 47,00 Hy: 54,00 H3: 54,00  H3:52,71  Hp3:4971  Hu: 5400  Hy: 5400  H3: 53,00  Hoz: 48,14
AMg: 47,29 He: 54,00  Hg: 54,00  Hy:5271  Hg: 51,71 He: 54,00  Hg: 54,00  Hao: 53,00  Hg: 51,14
AM7: 48,14 H>: 54,00  Hpp: 54,00 Hg: 54,00 He: 52,29 Hy): 54,00  Hjo: 54,00 Hg: 54,00 Hg: 52,43
Hs: 53,71 AM[ﬁZ 54,00 AM162 54,00 AM]6: 54,00 AM[GZ 53,86 AM]5: 54,00 AM[ﬁZ 54,00 AM162 54,00 AM]6: 53,71




APENDICE B

Dados da Métrica Expense Médio

Este apéndice apresenta as tabelas completas para a métrica de avaliagao expense
médio por programa, conforme a andlise da Subsecdo 3.3.3 do Capitulo 3. As Tabelas
B.1 e B.2 apresentam os valores de expense médio de cada programa para o conjunto
completo das heuristicas que compdem o conjunto de terminais 71 e 72 respectivamente
e os métodos de composi¢ao configurados com o mesmos. Os dados estdo ordenados pela

coluna Total.

Tabela B.1: Proporcdo média de codigo investigado para encon-
trar todos os defeitos (Expense Médio) para as heu-
risticas que compdem o conjunto de terminais T1 e
os métodos de composicdo a ele relacionados (GPry e
GAT1)

Método P1(4) P2(10) P3(28) P4(7) P5(9) P6(30) P7(19) Total (107)
GPr 9,44 21,84 10,38 5,77 30,69 21,77 12,69 16,43
GAT 3,21 11,09 8,45 9,13 51,23 40,34 12,44 21,79
AM o 4,23 18,42 12,16 10,54 55,21 44,82 23,04 27,05
AM s 4,11 21,79 11,78 10,54 61,43 4595 25,07 28,46
AM, 4,36 22,08 11,82 10,54 60,66 46,26 26,67 28,82
AM 4,11 23,04 11,57 10,64 62,13 46,15 26,89 28,97
AMy 4,11 23,09 11,57 10,64 62,13 46,77 26,89 29,15
AM 3 4,23 24,95 12,33 22,57 60,48 47,08 26,71 30,22

Hs; 346 26,87 10,78 59,03 54,09 4426 2235 30,25
AM 14 7,18 25,19 14,78 11,58 60,48 46,36 28,65 30,42
AM; 5,77 26,27 12,99 3495 62,70 4897 18,51 30,65
AM; 5,77 27,83 13,65 35,89 69,01 49,79 22,52 32,50

Hz; 9,36 34,30 13,65 60,06 59,09 4595 28,62 33,99
AM, 3441 49,78 4349 39,10 6838 75,85 44,75 54,84
AM, 3441 49,78 4349 39,10 70,64 75,85 44,75 55,03
AM; 3441 49,78 4349 39,10 70,64 75,85 44,75 55,03
AMy 41,73 5434 4423 40,23 71,15 7738 47,86 57,02
AMg 41,73 54,34 4428 40,23 71,15 77,38 48,16 57,09
AM; 39,55 61,69 3855 87,12 71,06 7641 49,45 59,21
AMc 96,02 4234 7321 3490 70,70 84,10 63,77 69,84
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Tabela B.2: Proporcdo média de codigo investigado para encon-
trar todos os defeitos (Expense Médio) para as heu-
risticas que compdem o conjunto de terminais T2 e
os métodos de composicdo a ele relacionados (GPr; e
GAr2)
Método P1(4) P2(10) P3(28) P4(7) P509) P6(30) P7(19) Total(107)
GPry;  2043% 20,23% 9,06% 22,23% 40,05% 26,16% 19,09%  20,57%
Hyo 346% 1191% 8,14% 26,15% 46,40% 41,74% 1636%  23,59%
Hs 346% 18,711% 9,19% 58,37% 46,66% 41,74% 16,53%  26,67%
GAr2  981% 2536% 13,48% 19,37% 33,65% 48,81% 25,10%  28,50%
His 4,11% 24,13% 10,58% 2643% 57,12% 4533% 2451%  28,77%
H 359% 23,73% 10,14% 26,81% 59,36% 45,69% 2512%  29,02%
Hqg 359% 2434% 10,05% 2681% 59,71% 45.64% 2490%  29,03%
H; 3,59% 24,34% 10,05% 26,81% 59,71% 45,64% 25,07%  29,06%
Hyy 346% 2459% 9.89% 2690% 60,74% 45,64% 25,12% @ 29,14%
H, 3,59% 25,69% 11,23% 27,84% 60,57% 45,79% 27,84%  30,17%
Hs; 346% 2687% 10,78% 59,03% 54,09% 44,26% 2235%  30,25%
H; 372%  25,59% 11,52% 4247% 59,09% 45,33% 24,26%  30,31%
H, 9,88% 2293% 13,71% 27,37% 54.87% 46,51% 27,19%  30,37%
Hyy 7,82% 2725% 12,57% 27,84% 5927% 4595% 28,36%  30,85%
Hy 6,16% 33,34% 1327% 60,06% 59,09% 45.85% 2594%  33,18%
Hy; 6,16% 33,34% 13,27% 60,06% 59,09% 4585% 2594%  33,18%
Hyg 6,16% 33,34% 13,27% 60,06% 59,09% 45,85% 25,94%  33,18%
Hs 6,16% 33,34% 13,27% 60,06% 59,09% 4585% 2594%  33,18%
Hj3,; 6,16% 33,34% 13,27% 60,06% 59,09% 45,85% 25,94%  33,18%
H, 9,23% 34,20 13,64% 60,06% 59,09% 4595% 2797%  33,86%
H3» 9,36% 3430 13,65% 60,06% 59,09% 4595% 28,62%  33,99%
H 9,36% 34,30 13,65% 60,06% 59.27% 4595% 28,88%  34,05%
Hy 4,62% 2939% 13,54% 35,70 66,76% 51,03% 33,49%  34,67%
H3y 3,59% 33,30  1245% 60,06% 67,22% 46,92% 35,96%  35,63%
Hs 359% 31,05% 13,54% 36,64% 6832% 52,67% 37,55%  36,16%
Hy 20,28% 37,01% 17,85% 60,16% 68,77% 48,62% 40,88% 39,50
Hys 2787% 33,47% 28,79% 30,67% 74,04% 63,08% 59,01% 48,10
His 28,00% 32,52% 29,97% 30,67% 74,04% 63,18% 58,71% 48,30
H 48,39% 53,06% 4225% 6129% 34,09% 6128% 44,84%  49,84%
Hyo 36,59% 3547% 36,14% 31,14% 74,04% 64,10% 5897%  50,85%
H»; 36,59% 35,47% 36,14% 31,14% 74,04% 64,10% 58,97%  50,85%
Hy 36,59% 3547% 36,14% 31,14% 74,04% 64,10% 5897%  50,85%
H»; 36,59% 35,47% 36,14% 31,14% 74,04% 64,10% 58,97%  50,85%
H, 38,52% 38,22% 38,54% 31,32% 74,04% 6441% 6281%  52,58%
H; 53,52% 69,36% 52,14% 94,35% 34,09% 61,28% 46,17%  56,55%
Hj 100,00 97,25% 97,83% 76,58% 92,80 100,00 94,78%  96,11%
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