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Resumo

Basilio Neto, Altino DantasAplicacdo de CNN e LLM na Localizacédo de
Defeitos de Software Goiania, 2024. 178p. Tese de Doutorado Relatério de
Graduacdo. Programa de Pos-Graduagédo em Ciéncia da Computacgdo, Instituto
de Informética, Universidade Federal de Goias.

O aumento na quantidade ou complexidade dos sistemas computacionais leva a um
crescimento na ocorréncia de defeitos software A industria investe altas quantias na
depuracédo de cddigo e parte consideravel do custo esta associada a tarefa de localizar o
elemento responsavel pelo defeito. Técnicas automatizadas para a localizacao de defeitos
sdao amplamente exploradas, com avangos recentes impulsionados pelo uso de modelos
de aprendizado profundo que combinam diferentes informacfes sobre o cédigo-fonte
defeituoso. Contudo, a acuracia dessas técnicas ainda apresenta espaco para melhorias,
sugerindo a existéncia de questdes em aberto nesse campo. Este trabalho tem como
objetivo formalizar e investigar os aspectos mais impactantes para técnicas de localizagcéo
de defeitos, propondo urftameworkde caracterizacdo de abordagens do problema e
duas metodologias de solucdo: a) baseada em redes neurais convolucionais (CNNSs)
e b) baseada em modelos de linguagem de grande porte (LLMs). A partir de uma
experimentacdo envolvendo conjuntos de dados publicos em linguagem Java e Python,
demonstrou-se que as CNNs sao capazes de se comparar com métodos tradicionais, porém
se mostraram inferiores a outros métodos da literatura. J4 a proposta baseada em LLM
superou amplamente heuristicas como Ochiai e Tarantula e se mostrou competitiva com a
literatura mais recente. Uma experimentacdo em cenario livre do problema de vazamento
de dados mostrou que as abordagens baseadas em LLM podem ser aprimoradas pela
combinagdo com a heuristica Ochiai.

Palavras—chave
Localizacao de defeitos, Redes Neurais Arti ciais, Redes Neurais Convolucio-
nais, Modelos de Linguagem de Grande Porte.



Abstract

Basilio Neto, Altino DantasDeep neural networks applied to software fault
localization. Goiania, 2024. 178p. PhD. Thesis Relatorio de Graduagéo. Pro-
grama de Pé6s-Graduagdo em Ciéncia da Computacao, Instituto de Informatica,
Universidade Federal de Goias.

The increase in the quantity or complexity of computational systems has led to a growth
in the occurrence of software defects. The industry invests signi cant amounts in code
debugging, and a considerable portion of the cost is associated with the task of locating
the element responsible for the defect. Automated techniques for fault localization have
been widely explored, with recent advances driven by the use of deep learning models
that combine different types of information about defective source code. However, the
accuracy of these techniques still has room for improvement, suggesting open challenges
in the eld. This work aims to formalize and investigate the most impactful aspects of
fault localization techniques, proposing a framework for characterizing approaches to
the problem and two solution methodologies: a) based on convolutional neural networks
(CNNs) and b) based on large language models (LLMs). From experimentation involving
public datasets in Java and Python, it was demonstrated that CNNs are comparable to
traditional methods but were found to be inferior to other methods in the literature. The
LLM-based approach, on the other hand, greatly outperformed heuristics like Ochiai and
Tarantula and proved competitive with more recent literature. An experiment in a scenario
free from the data leakage problem showed that LLM-based approaches can be improved
by combining them with the Ochiai heuristic.

Keywords
Fault Localization, Arti cial Neural Network, Convolutional Neural Networks,
Large Language Model.
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CAPiITULO 1

Introducao

1.1 Contextualizacéo

Um software € um conjunto de artefatos que incluem os programas propriamente
ditos, ou seja, sequéncia de instrucdo para realizacdo de uma tarefa especi ca, mas
também documentacdo de implementacdo e manual de utilizacdo, dados de operacédo e
con guracdes, tudo isso para viabilizar o funcionamento de computadores, celulares e
outros dispositivos digitais (SOMMERVILLE, 2015)

O software desempenha um papel crucial em diversas esferas do cotidiano,
com aplicacbes que variam de tarefas simples, como compras online, até operacdes
so sticadas, como diagnosticos meédicos e previsdes de desastres. Apesar da auséncia
de dados globalmente uni cados que mensurem o volume de softwares no mundo, a
crescente complexidade dos sistemas computacionais € acompanhada por um aumento
na demanda por pro ssionais de software. Nos Estados Unidos, por exemplo, segundo o
levantamento do U.S. Bureau of Labor Statistics (2023), o numero de desenvolvedores
aumentou de 677.900 em 2003 para 1.656.880 em 2023, uma tendéncia que re ete o
cenario global.

Dentre as muitas atividades que os pro ssionais do desenvolvimento e susten-
tacdo de software desempenham, uma das mais relevantes e desa adoras é denominada
depuracédo do codigo. Segundo Agans (2002), a depuracdo de codigo é o processo de
identi car, localizar e corrigir erros ou defeitos em um software, que podem ser erros de
sintaxe, erros ldgicos ou problemas que causam comportamentos inesperados.

Depurar o codigo é uma parte essencial do ciclo de desenvolvimento de software,

e envolve técnicas como o uso de ferramentas de depuracao, insercdo de pontos de
interrupcdo, e analise detalhada de logs e execu¢fes passo a passo. Com o aumento
da complexidade dos softwares e dos processos de desenvolvimento e manutencgao, a
tarefa de depuracao representa um desa o importante, sendo responsavel por uma parcela
signi cativa do tempo e dos recursos gastos (HAILPERN; SANTHANAM, 2002).

A localizacdo de defeitos por requerer a identi cacdo precisa de elementos
defeituosos como linhas de codigo, variaveis, instru¢cdes, funcédo ou arquivos, consome
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uma porc¢ao signi cativa do tempo dedicado a depuracao, podendo representar até 95%
desse tempo (MYERS; SANDLER; BADGETT, 2011). Um estudo realizado por B6hme
etal. (2017) revela que desenvolvedores gastam cerca de 60% do tempo de depuracédo com
a analise e localizacao de defeitos. Esses nimeros evidenciam a importancia de estratégias
e cientes para automacao dessa tarefa.

Como uma tarefa dispendiosa, inUmeras estratégias sdo desenvolvidas para auto-
matizar esse processo com o objetivo de auxiliar especialistas em engenharia de software
a encontrar e, posteriormente, corrigir as falhas. As abordagens para localizacéo de de-
feitos de forma automatica incluem técnicas baseadas em dados de cobertura de codigo
(ABREU; ZOETEWEIJ; GEMUND, 2007; JANSSEN; ABREU; GEMUND, 2009; XIE
et al., 2013), métodos que usam analise de mutantes (PAPADAKIS; TRAON, 2015; DE-
FREITAS et al., 2018), fatiamento dindmico do programa (AGRAWAL et al., 1995; MAO
et al., 2014), rastreamento da pilha de erro gerada por IDE (WONG et al., 2014; WU et
al., 2014) e andlise de informacéo de relatorio do defeito e histdrico de desenvolvimento
(KIM et al., 2007; RAHMAN et al., 2011).

Recentemente, trabalhos mais so sticados exploram a combinacgéo de informa-
¢cOes de forma e ciente, utilizando técnicas de inteligéncia computacional para localiza-
cdo de defeitos. Entre essas técnicas, destacam-se a computacdo evolucionaria (SILVA-
JUNIOR et al., 2020), redes neurais profundas (ZHANG et al., 2021) e modelos de lingua-
gem de grande porte (KANG; AN; YOO, 2024; YANG et al., 2024), que oferecem novas
possibilidades ao combinar diferentes fontes de informagé&o sobre o codigo defeituoso.

1.2 Justi cativa

Ao ser analisado o cenério das solu¢des para localizacdo de defeitos de software
de forma automatica, percebe-se que tipicamente as diversas solu¢des propostas se
distinguem com relacdo ao ambiente ou contexto de aplicacéo, o tipo de informacdes
gue pode ser usada para a localizagdo e como essas informacgfes sdo representadas e
manipuladas, por métodos especi cos de combinacdo de dados. No entanto, ndo héa
um esforco para formalizacdo desses aspectos de modo a se classi car ou categorizar
as solugdes, por exemplo, com relacdo a questdes sensiveis como escalabilidade, custo
computacional, disponibilidade de informacgdes fundamentais.

Além disso, embora existam métodos capazes de alcancar uma precisdo con-
sideravel, muitas vezes, essas técnicas falham ao lidar com sistemas complexos ou nao
conseguem ser aplicadas de forma e ciente em grandes bases de codigo. O custo compu-
tacional elevado, a di culdade de integracdo com sistemas reais e a falta de aceitacédo das
ferramentas automatizadas pelos desenvolvedores de software sdo obstaculos adicionais
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Nesse cenario, torna-se fundamental explorar novas técnicas que, além de apri-
morar a acuracia na localizacao de defeitos, sejam escalaveis e economicamente viaveis
para aplicacdo pratica. Este trabalho busca contribuir para essa area ao propor e ava-
liar metodologias que integram redes neurais convolucionais e modelos de linguagem de
grande porte, com o objetivo de oferecer uma solugédo exivel para a localizagdo automa-
tizada de defeitos.

1.3 Obijetivos

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver e avaliar técnicas que melhorem a
acuracia na identi cacdo automatica de elementos defeituosos no codigo de software, pela
aplicacao de Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Modelos de Linguagem de Grande
Porte (LLM). Espera-se que a utilizacdo dessas duas abordagens e a formalizacdo dos
aspectos fundamentais para a localizacéo de defeitos ofereca parametros que orientem o
desenvolvimento de novas pesquisas na area.

Para alcancar o objetivo geral, foram de nidos o0s seguintes objetivos especi cos:

» Elencar e formalizar aspectos-chaves para a construcéo de solucdes de localizacdo
de defeitos de forma automatica;

» Adaptar e implementar arquiteturas de redes neurais profundas para aprimorar a
identi cacdo de defeitos em software;

» Propor e avaliar estratégias de geracao de rankings de elementos suspeitos com base
em LLMs;

* Integrar multiplas fontes de informacé&o para enriquecer o processo de localizacéo
de defeitos, explorando como essas fontes podem contribuir para aumentar a
precisao das técnicas;

» Validar as propostas em projetos de software reais para avaliar a e cacia e apli-
cabilidade das técnicas desenvolvidas, veri cando sua aplicabilidade em contextos
praticos;

» Avaliar as propostas considerando conjuntos de dados para diferentes linguagens
de programacao.
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1.4 Organizacao do Texto

Além desta introducao, o texto que descreve esta pesquisa esta organizado da
seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta os conceitos fundamentais que sustentam este trabalho,
incluindo Localizacéo de Defeitos de Software, Redes Neurais Arti ciais, Redes Neurais
Convolucionais e Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs), que fornecem a base
tedrica para as abordagens propostas.

O Capitulo 3 examina os principais trabalhos relacionados a localizacdo de
defeitos, com foco nas metodologias mais proximas deste estudo, especialmente aquelas
que utilizam aprendizado de maquina e LLMs.

O Capitulo 4 propde uma sistematizacéo e formalizacdo dos aspectos essenciais
para a localizacdo automatica de defeitos, estruturando a base teodrica para o desenvolvi-
mento das propostas subsequentes.

O Capitulo 5 apresenta uma abordagem baseada em Redes Neurais Convoluci-
onais (CNNs) para a localizac&o de defeitos, utilizando dados de cobertura de cadigo e
detalhando a modelagem do problema como uma tarefa de aprendizado supervisionado.

O Capitulo 6 avalia experimentalmente as abordagens baseadas em CNNSs,
comparando os resultados obtidos com as técnicas tradicionais, utilizando conjuntos de
dados amplamente aceitos na area de depuracédo de software.

O Capitulo 7 introduz uma abordagem baseada em Modelos de Linguagem de
Larga Escala (LLMs) para a localizacao de defeitos, explorando estratégias de combina-
¢cao de multiplas fontes de informacé&o para gerar rankings de suspeita mais precisos.

O Capitulo 8 apresenta um estudo empirico das abordagens baseadas em LLMs,
avaliando seu desempenho em um extenso conjunto de dados contendo mais de mil
programas escritos em Python.

O Capitulo 9 explora experimentacdes em cenarios livres de vazamento de
dados, avaliando a e cacia das abordagens de LLMs em contextos em que os dados de
treinamento ndo in uenciam a validacao.

Por m, o Capitulo 10 traz as conclusdes, resumindo 0s principais achados da
pesquisa e propondo dire¢des futuras para a continuidade do trabalho, incluindo melhorias
nas técnicas e novas areas de exploracéo.



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo tem como objetivo fornecer uma base tedrica solida para os
principais conceitos abordados neste trabalho, organizando o conhecimento em topicos
principais: Localizacdo de Defeitos de Software, Redes Neurais Arti ciais e Modelos
de Linguagem. A partir de uma analise abrangente de cada um desses temas, busca-
se explorar as abordagens mais relevantes e as tecnologias subjacentes que suportam o
desenvolvimento da presente pesquisa.

Na Secéo 2.1, aborda-se a Localizacao de Defeitos de Software, pela discussao
das técnicas baseadas em espectro de cobertura, método baseado em dados de execucgao
dos testes, e abordagens de aprendizado de maquina, que se destaca nos ultimos anos pela
capacidade de detectar padrbes mais complexos. Além disso, serdo apresentadas métricas
usadas para avaliar a e ciéncia dessas técnicas.

A Secédo 2.2 explora as Redes Neurais Arti ciais (RNASs), enfatizando a impor-
tancia desses modelos para tarefas de classi cacdo. Nesta Secéo, sera dado destaque as
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), um tipo especi co de RNA com forte aplicabili-
dade em tarefas de processamento de imagens, além de discutir as métricas de avaliacdo
mais usadas para mensurar o desempenho dessas redes em tarefas de classi cagao.

Por m, a Secéo 2.3 trata dos Modelos de Linguagem, que desempenham um
papel cada vez mais central em diversas aplicacbes de Processamento de Linguagem
Natural (PLN). Serdo abordados conceitos fundamentais de Modelos de Linguagem de
Grande Porte (LLMs), discutindo seu impacto no campo da inteligéncia arti cial, bem
como os desa os e dire¢des futuras que guiam a evolucéo dessa tecnologia.

2.1 Localizacao de Defeitos de Software

Com o aumento da complexidade dos softwares e o0s altos custos associados a
depuracdo de cédigo, houve um esforgo signi cativo para automatizar, total ou parcial-
mente, o processo de localizac&do de defeitos. Wong et al. (2016) realizaram um extenso
levantamento de trabalhos publicados entre 1977 e 2014, identi cando mais de 331 arti-
gos que abordam o problema a partir de diferentes estratégias.
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Ainda de acordo com Wong et al. (2016), as técnicas tradicionais de localizacdo
de defeitos incluem: 1) monitoramento de registros de variaveis e estados do programa; 2)
insercdo de a rmacgdes no coédigo que veri cam condi¢des durante a execucao; 3) uso de
pontos de parada para permitir que o desenvolvedor inspecione o estado do programa
durante a execucao; e 4) criagcado de per s de execugao que indicam comportamentos
andmalos compativeis com defeitos.

Os autores também identi caram varias técnicas avangadas desenvolvidas para
melhorar a e cécia da localizacdo de defeitos. Essas incluem: 1) técnicas baseadas em
fatias de codigo; 2) técnicas baseadas em espectro de cobertura; 3) abordagens estatisticas;
4) analise do estado do programa; 5) métodos de aprendizado de maquina; 6) mineracao
de dados; 7) modelagem; e 8) outras técnicas diversas (WONG et al., 2016).

Embora o uso de aprendizado de maquina para localizacdo de defeitos estivesse
ainda em fase inicial no periodo do levantamento citado, técnicas como as baseadas em
espectro de cobertura j4 apresentavam resultados promissores (ABREU et al., 2009).
Essas técnicas serdo detalhadas a seguir, enquanto o uso de aprendizado de maquina sera
explorado em um capitulo dedicado aos trabalhos relacionados a esta pesquisa.

2.1.1 Localizacdo de Defeitos Baseada em Espectro de Cobertura

O termo “espectro” refere-se a ideia de que € possivel analisar as propriedades
de um programa observando a execu¢do de componentes especi cos (HARROLD et al.,
2000). As técnicas de localizacdo de defeitos baseadas em espectro de cobertura utilizam
as informacbes geradas durante a execucdo de uma suite de testes para identi car os
componentes de software potencialmente responsaveis por um defeito. A suposicéo é
gue os componentes do software que foram exercitados pelos casos de teste que falharam
estao envolvidos na causa do defeito, e, portanto, devem ser priorizados para inspec¢ao.

Inicialmente, alguns estudos sugeriram o uso exclusivo dos dados de cobertura
dos casos de teste que falharam. No entanto, pesquisas subsequentes mostraram que a
combinacéo de dados de casos de teste bem-sucedidos e malsucedidos produz melhores
resultados na identi cacdo de defeitos (WONG et al., 2016). A Figura 2.1 ilustra uma
matriz de cobertura, onde cada célula indica se um determistatetheritfoi exercitado
durante a execucdo de um caso de teste.

Na Figura 2.1, cada posic¢a@y indica se o statemerntfoi “tocado” pelo caso
de testei. O vetor falhas armazena os resultados de cada execuc¢ao, enquanto o valor
Se]) representa a propensao de atatemenser o local do defeito, calculada por uma
técnica especi ca. Em geral, as técnicas baseadas em espectro de cobertura aplicam uma
equacéao (heuristica) formulada por variaveis cujos valores sédo obtidos a partir da matriz
de cobertura, gerando uranking de statementem ordem de suspeita.
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Figura 2.1: Representacdo de dados de cobertura e suspeisagbement

Fonte: Adaptada de Abreu et al. (2009).

Uma das primeiras heuristicas empregadas na localizacao de defeitos em soft-
ware é denominada Ochiai, originalmente desenvolvida para inferéncia de similaridade
genética e adaptada para a localizacdo de defeitos (ABREU; ZOETEWEIJ; GEMUND,
2006). A heuristica Ochiai é calculada da seguinte forma:

o= p Cor (1)
(Cett+ Cni)  (Cett Cep)
ondeCet € 0 nimero de casos de teste malsucedidos que tocasaaement eCep, €
0 numero de casos de teste bem-sucedidos que tocastatement ge C¢ € 0 nUmero
de casos de teste malsucedidos que néo tocarstatement eA Figura 2.2 ilustra um

exemplo de aplicagdo da heuristica Ochiai.

Figura 2.2: Exemplo de programa com dados de cobertura e suspeita calculada pela heuristica
Ochiali.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 2.2, os circulos preenchidos indicam qustaiementfoi tocado
pelo caso de teste, a setd)(indica que a execucao foi bem-sucedida e o simbolo
(x) indica uma falha. A aplicacédo da heuristica Ochiai produz resultados que permitem
ranquear ostatementgpor sua propensao a conter defeitos, priorizando aqueles com
maior probabilidade de erro.

A Tarantula, introduzida por Jones, Harrold e Stasko (2002), € outra técnica
baseada em dados do espectro de cobertura para assinalar a propensédo de um elemento
de cédigo ser o responsavel pelo defeito. Essa heuristica baseia-se na ideia de que o0s
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elementos executados pelos casos de testes bem-sucedidos s&o menos suspeitos do que
agueles exercitados pelos casos de testes que malsucedidos. Para isso, a Tarantula é dada
pela equacéo: .

_ Cep
YCep+ %Cet
onde, %¢p € 0 percentual de casos de testes que exercitam o elemerftmam bem-
sucedidos e %.s € o percentual de elementos que exercitam o elememrtdoram
malsucedidos.

Se) = (2-2)

2.1.2 Localizacéo de defeitos baseada em Aprendizado de Maquina

A localizacdo de defeitos baseada em aprendizado de méaquina (AM) é uma
abordagem que ganhou destaque nos ultimos anos devido a sua capacidade de lidar com
a crescente complexidade dos sistemas de software. Diferente das técnicas tradicionais,
que dependem de heuristicas ou da inspecao manual, o aprendizado de maquina utiliza
modelos estatisticos e algoritmos para identi car padrbées nos dados que indicam a
presenca de defeitos (TANTITHAMTHAVORN et al., 2016; CETINER; SAHINGOZ,
2020; MUMTAZ et al., 2021).

O uso de aprendizado de méquina na localizacéo de defeitos contribui para au-
mento na acuracia desse processo em sistemas de software cada vez mais complexos. Por
acuracia, entenda-se a capacidade das técnicas de localizacédo de defeitos em classi car
corretamente elementos de cédigo como sendo ou néo os locais de defeito. Paralelamente,
a e ciéncia das técnicas, diz respeito a condicao de se realizar a localizacéo de defeitos
com um custo computacional razoavel, que permita a efetiva utilizacdo da técnica em
ambiente real de desenvolvimento e manutencéo de software.

A medida que os sistemas se tornam maiores e mais interconectados, a tarefa de
localizar manualmente os defeitos se torna impraticavel e propensa a erros. O aprendizado
de maquina oferece uma solugéo para esses desa 0s, permitindo a analise automatizada
de grandes volumes de dados de execucao, histéricos de falhas, métricas de codigo e
outros artefatos gerados durante o desenvolvimento e manutencao de software.

Diversas técnicas de aprendizado de maquina séo aplicadas a localizacdo de
defeitos, cada uma com seus préprios métodos e areas de aplicagdo. As principais
abordagens incluem:

Classi cacado Supervisionada- Nesta abordagem, modelos de aprendizado
supervisionado, como arvores de decisdo, maquinas de vetores de suporte (SVM), como
o trabalho de Jiang e Su (2007) e redes neurais, séo treinados com dados rotulados, onde
os defeitos conhecidos sdo mapeados para os respectivos elementos de codigo. Apos o
treinamento, o0 modelo pode prever a presenca de defeitos em novos trechos de codigo
com base nas caracteristicas aprendidas.
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Redes Neurais Profundas (Deep Learning) Com o aumento da disponibili-
dade de dados e poder computacional, redes neurais profundas, como as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), como o trabalho de Zhang et al. (2019) e Redes Neurais Recor-
rentes (RNNs), como o trabalho de Li et al. (2019), s&o exploradas para a localizacao de
defeitos. Essas redes séo capazes de capturar relacdes complexas entre os dados de entrada
e os defeitos, aprendendo representacées em multiplos niveis de abstracdo. A vantagem
dessas técnicas é sua capacidade de processar dados néao estruturados, como codigo-fonte
e logs de execucao, sem a necessidade de uma engenharia de caracteristicas intensiva.

Aprendizado Semi-Supervisionado e Nao SupervisionaddEm muitos casos,
os dados rotulados (ou seja, onde se conhece a presenca de defeitos) sdo escassos ou caros
de se obter. Abordagens semi-supervisionadas e ndo supervisionadas]steringe
deteccao de anomalias, permitem que modelos aprendam a identi car padrdes suspeitos
sem a necessidade de grandes quantidades de dados rotulados. Essas técnicas sao Uteis
para identi car trechos de codigo que apresentam comportamentos fora do comum, que
podem indicar a presenca de defeitos. Um exemplo de uso de método ndo supervisionado
para localizacdo de defeitos € o trabalho de Cai e Xu (2012).

Técnicas Hibridas- Em alguns casos, combinacfes de diferentes técnicas de
aprendizado de maquina sdo usadas para melhorar a precisdo da localizacdo de defeitos
(YOO, 2012). Por exemplo, uma abordagem hibrida pode combinar técniclastzing
para agrupar elementos de codigo similares e, em seguida, aplicar um classi cador
supervisionado para identi car os grupos mais propensos a conter defeitos, como proposto
por Cai e Xu (2012).

Estudos empiricos demonstram que as técnicas de aprendizado de maquina
podem melhorar signi cativamente a acuracia e a e ciéncia da localizacdo de defeitos.
Por exemplo, as redes neurais profundas mostram grande potencial em tarefas complexas
de deteccdo de defeitos, especialmente em sistemas grandes e com codigo altamente
modularizado. Além disso, modelos supervisionados, como SVMs e arvores de decisao,
sdo e cazes na identi cacdo de padrdes em métricas de codigo que indicam a presenca
de defeitos.

Um estudo relevante é o de Tantithamthavorn et al. (2016), que aplicou técnicas
de aprendizado de maquina para a localiza¢do de defeitos em um grande repositério de
cbdigo aberto. Os resultados mostraram que os modelos baseados em aprendizado de
maquina superaram técnicas tradicionais, especialmente em projetos com grande volume
de codigo e historico de falhas.

Embora o aprendizado de maquina ofereca muitas vantagens na localizacédo de
defeitos, existem desa os e limitacdes a serem considerados:

Qualidade e Disponibilidade dos Dados A acuracia dos modelos de apren-
dizado de maquina depende da qualidade e da quantidade de dados disponiveis. Dados
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incompletos ou ruidosos podem levar a previsdes imprecisas.

Complexidade Computacional- Modelos avancados, como redes neurais pro-
fundas, podem exigir recursos computacionais signi cativos para treinamento e inferén-
cia, 0 que pode ser uma barreira em ambientes com restricbes de recursos.

Generalizagdo- Um desa o importante é garantir gue os modelos de aprendi-
zado de maquina generalizem bem para diferentes projetos e contextos de software. Um
modelo treinado em um projeto especi co pode ndo ser diretamente aplicavel a outro,
devido as diferencas nas préticas de codi cacao, arquiteturas de software e ambientes de
execucao.

A pesquisa em localizacdo de defeitos baseada em aprendizado de maquina
continua a evoluir. Algumas das dire¢des promissoras incluem:

* Integracédo de LLMs (Large Language Models): A aplicacdo de modelos de lingua-
gem de grande porte, como GPT, na analise de codigo e identi cacdo de defeitos
€ uma area emergente que promete trazer avangos signi cativos. Esses modelos
podem entender o contexto do codigo e sugerir correcdes de forma mais intuitiva.

» Aprendizado por Transferéncia: O uso de aprendizado por transferéncia para aplicar
modelos treinados em um contexto para outro, reduzindo a necessidade de grandes
guantidades de dados rotulados para cada novo projeto.

» Explicabilidade Desenvolver métodos que tornem os modelos de aprendizado de
maquina mais interpretaveis, permitindo que desenvolvedores compreendam por
gue um modelo identi cou determinado trecho de c6digo como defeituoso.

2.1.3 Métricas de Avaliacéo para a Localizacdo de Defeitos

Para mensurar o desempenho das técnicas que se propdem a resolver o problema
da localizagdo de defeitos dmftwarede forma automatica, algumas métricas foram
incorporadas de outras areas e métricas especi cas do contexto de localiza¢do de defeitos
foram desenvolvidas.

Uma dessas métricas adotadas para medir a e cacia de um ranking produzido
para a localizacdo de defeitos é a acurécia, referida em muitos trabalhoACG@N
(LE et al., 2016a). Essa métrica trabalha com valores absolutos e mensura a quantidade
de statementsom defeito posicionados até a posig¢dalo ranking de suspeitas. Por
exemplo, cACC@N, paraN = 1, é a quantidade d#atementsjue possuem defeito(s) e
a técnica de localizacdo colocou sahtemenha primeira posi¢éo do ranking. E comum
se utilizar pelo menos 3 valores p&dalurante uma investigacdo empirica utilizando essa
métrica. De maneira mais formal, a métrA@C@N pode ser dada por:

ACC@N= § 1 (rankd) N) (2-3)
d2D
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onde D é o conjunto defeitos a serem localizadasik(d) é a posi¢do do defeitbna lista
de elementos ordenados pela suspeita de conter o d&fé@tonimero de elementos mais
suspeitos a serem considerad@samk(d) N) indica se o defeito deve ser contabilizado
atéN ou nao.

A métrica Exam (WONG et al., 2012) dexpense2 uma medida de avaliacdo
gue possui um valor relativo ao tamanho do programa sob investigacao. Dadoking
de suspeitas pa@tatementso valor de Exam é de nido pela porcentagemsi@ements
inspecionados até que se encontre o defeito, conforme:

rank(d)
JEj

onde,rank(d) é a posicao do primeiro defeito encontrado na lista ordenada de elementos
de cédigo, classi cada pelo modelo com base em suspeif&$ € o numero total de
elementos de codigo considerados.

Em cenarios de experimentacédo de técnicas de localizacdo de defeitos, € comum
gue se tenha um conjunto de programas para nos quais se pretende coletar a métrica Exam,
logo, pode ser adotada a variacdo de Exam médio, da seguinte forma:

Exam=

(2-9)

Exam médio= i rahl{d)
JP] JE]
onde,P é a quantidade a quantidade de programas com defeitos.
Apesar da medida relativa ser justa, por considerar a magnitude do programa
para avaliar uma técnica que se propde a localizar um defeito nele, essa métrica pode nao
ser tdo pratica, uma vez que os desenvolvedores tendem a sentir fadiga ao inspecionar um
namero alto destatements
A métrica wef@n (LE et al., 2016b) owasted Effortde certa forma é uma
combinacéao das duas anteriores, pois representa o esforco desperdicado por um desenvol-
vedor, tomando as primeiras posi¢des do ranking de suspeitas, até encontrar o primeiro
statementlefeituoso. Ou seja, computa quanstatementsdo defeituosos precisam ser
inspecionados até que um defeito seja encontrado, mas inspecionando até um, limite
conforme:

(2-5)

min(rankKd);N) 1
N
onde,rank(d) é a posicao do primeiro defeito encontrado na lista ordenada de elementos
de cddigo, classi cada pelo modelo com base em suspejtdiseo nimero de elementos

de cddigo mais suspeitos considerados.

WEF@N= (2-6)
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2.1.4 Contextos de Avaliacdo de Métodos de Localizacéo de Defeitos

A complexidade de investigacdo de um defeito em software pode variar consi-
deravelmente a depender do contexto do ambiente em que o cédigo sob investigacao se
encontra. Trabalhos anteriores de Silva-Junior et al. (2023) e Hirsch e Hofer (2022), a des-
peito de terminologias diversas, levantam que, do pontos de vista dos conjuntos de dados
largamente utilizados para avaliacdo de métodos de localizacdo de defeitos, o contexto
do software, consequentemente dos dados utilizados para a localizagdo podem ser pelo
menos trés, softwares de ambiente de producao, software real de ambiente controlado e
software sintético, conforme apresentado abaixo:

» Software de ambiente de producéodiz respeito ao software que efetivamente é
utilizado recorrentemente para solucéo um problema, em linhas gerais, os conjuntos
de dados que representam essa categoria sao oriundos de projetos de software de
codigo aberto;

» Software real de ambiente controlado sdo programas de computador reais, no
sentido de terem sido desenvolvidos por programadores humanos, que resolvem um
problema concretamente especi cado, porém, que ndo necessariamente entrarao em
producao. Por producao, entenda-se uma operacao real com usuarios comuns que
usam o software para uma aplicacao de negdcio e ndo apenas com ns académicos.
No geral, esse contexto se caracteriza por programas provenientes de cursos de
programacao e competicdes de programacao;

» Software sintética Software produzido de forma arti cial com o intuito de es-
tressar atributos especi cos que possam ser usados para construcdo de cenarios
hipotéticos e, consequentemente, avaliar capacidades peculiares dos métodos de lo-
calizacao de defeitos.

Em geral, as abordagens de localizacdo de defeitos em si ndo impde restricoes
ou nao sao desenvolvidas especi camente para software de algum contexto. Todavia, 0
ambiente de no qual o software esté inserido por representar algum nivel de limitacdo em
relacéo a disponibilidade de informacdes Uteis para a localizacdo do defeito.

2.2 Redes Neurais Arti ciais

As redes neurais arti ciais sdo uma familia de estratégias de aprendizagem de
maquina inspiradas nas redes neurais reais. Assim como as redes neurais reais, as redes
neurais arti ciais trabalham com a ideia de interconexao entre neurénios para controle
de sistemas e/ou realizacdo de tarefas. Todavia, de forma pratica, as redes neurais arti-
ciais podem ser utilizadas para a resolucdo de problemas de inteligéncia arti cial sem
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necessariamente replicar, em detalhes, um sistema biolégico real (SUMATHI; PANEER-
SELVAM, 2010).

Assim como outros métodos de aprendizagem de maquina, comumente referido
pelo termo em lingua ingleddachine Learningas redes neurais arti ciais tipicamente
constituem um modelo preditivo a partir da auto adaptacao por experiéncias. Ou seja,
a partir da sucessiva apresentacdo de exemplos, a rede neural é capaz de inferir as
relacdes entre as diferentes variaveis que caracterizam o problema (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010). De acordo com Russell e Norvig (2010), uma tarefa de aprendizagem
supervisionada pode ser de nida como:

Considerando um conjunto, tido como conjunto de treinamento, de N pares
contendo entradas e saidas, (1), (X2, ¥2), ... %0, Yn), ondey; tenha sido gerado por
uma funcao desconhecigla f(X), pretende-se descobrir uma fun¢éigue se aproxime
da funcaof verdadeira. A funcab se aproxima da funcaéba medida que dado o0 mesmo
dominio, a diferenca numérica entre cada valor imagerh de correspondente valor
imagem def tende a 0.

Consideranddhn como uma hipétese, a aprendizagem é o processo de explora-
¢cao do espaco de hipoteses que melhor expliqguem o comportamento dos dados de trei-
namento, mas que também seja adequada para explicar novos exemplos que ndo foram
utilizados durante o treinamento. Essa € uma caracteristica conhecida como a capacidade
de generalizacdo de um modelo de aprendizagem. De acordo com Silva, Spatti e Flau-
zino (2010), a capacidade de generalizacdo é uma das principais caracteristicas das redes
neurais arti ciais.

Quando a técnica de aprendizagem de maquina supervisionado é utilizada para
resolver um problema cuja cardinalidade do dominio de saida é nito, tal como o conjunto
f”gatd’;”cachorrd g, onde cada elemento do conjunto representa uma classe, dizemos
gue se trata de uma tarefa de classi cacdo. Por outro lado, se as saidas do problema forem
valores numéricos do espaco continuo, trata-se de uma tarefa de regressdo. Para o caso
das tarefas de classi cacao, algumas técnicas de aprendizagem de maquina consistem na
construcdo de uma distribuicdo de probabilidade condiciBf¥glx). Dessa forma, dada
uma amostr, a resposta do modelo treinado sera a probabilidade de aquela amostra
pertencer a classé

Para a construcdo de um modelo de predicdo supervisionado, para tarefas de
classi cacdo, uma rede neural arti cial usa cada neurénio como uma unidade de proces-
samento dos dados do problema. A Figura 2.3 apresenta um esquema do funcionamento
dos principais componentes de um neurénio arti cial.

Durante o processo de treinamento, fase em que a rede precisa achar os parame-
tros que gerem a melhor aproximacéao para a verdadeira funcdo que explica as saidas, 0s
neurdnios recebem os valores de cada varigwglie compde uma amostkaOs valores
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Figura 2.3: Esquema dos componentes de um neurdnio arti cial

Fonte: Elaborada pelo autor.

de entrada, também conhecidos como sinais sinapticos, sao ponderados pelos pesos sinap-
ticos e em seguida combinados por uma funcédo combinadora, tipicamente um somataorio.
Entdo, obtém-se um valor chamado de potencial de ativag@ue € um valor numérico
representando o quao impactantes sdo os valores das caracteristicas dakapanatea
ativacdo do neurénio. O potencial de ativacdo € submetido a uma fgncénhecida

como funcéo de ativacédo. Finalmente, a saida da funcdo de ativacdo é uma previsédo do
valoryy = g(uk) para a amostrie Como se tem acesso ao valor esperadgy@epossivel
comparar com a saida obtida e calcular o erro da estimacéo.

O processo de treinamento de um neurdnio ou de uma rede consiste, portanto,
na apresentacao iterativa das amostras de treinamento, o célculo do erro e o ajuste dos
pesos sinapticos na direcao que minimize o erro global do modelo na préxima iteragcéo. O
calculo de erros é feito por uma funcéo denominada funcéo de perda, que indica o quao
distante o0 modelo esta do ideal. Os ajustes nos pesos podem ser realizados a cada nova
amostra observada ou a cada bloco de amostras observados e, quando todas as amostras
forem apresentadas a rede, pode ser realizada uma nova iteracdo, conhecida como época.

Como pode ser visto na Figura 2.3, cada pesesta associado a uma entrada
X, porém, existe um pessy, ou bias, que é associado a uma entrada xa de 1 (ou -1).
Esse peso é o responsavel por regular o impacto dos sinais de entrada na ativacdo do
neurdnio, uma vez que se ele ndo existisse, apenas os valogageterminariam o valor
do potencial de ativacaa Matematicamente, a consequéncia da introducao desse termo
em uma combinacao linear, € a capacidade de se afastar a reta produzida pela combinacao
da origem do espaco formado pelas dimensdes

A funcéo de ativacdo é um dos componentes preponderantes para a construcao
de um bom modelo de uma rede neural arti cial. Como este € o componente responsavel
por regular a saida do neur6bnio, ele tem papel decisivo na forma numérica da predicao
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que sera realizada, caso seja um neurdnio de saida, ou na propagacao do sinal de entrada,
caso seja um neurdnio de uma camada intermediaria. Por exemplo, para uma tarefa de
classi cacao binaria, para funcao de ativacédo pode ser utilizada uma funcéo degrau:

8

<1 seu O
g(u) = (2-7)
- 1. seu< O

onde, a saida sera 1 se o potencial de ativacéo for maior ou igual a O e -1, caso contrario.
Apesar de funcionar para problemas triviais, esse tipo de funcéo néo pode ser usado por
estratégias de otimizacdo dos pesos que se baseiem em gradiente descendente, pois uma
funcdo degrau néo é diferenciavel em todo seu dominio (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010). Por esse motivo, uma fun¢éo de ativacéo frequentemente usada para saida binarias
€ a funcao logistica, dada por:

g(u) = 1+ e bu (2-8)

onde,b € uma constante real de nindo o nivel de inclinagdo da curva diante do ponto de
in exdo da fung¢do. Uma das vantagens do uso dessa funcao é a possibilidade de simular
uma probabilidade, pois ela mapeia qualquer valor de entrada para o intervalo [0,1].

Existem diferentes tipo de redes neurais, aplicadas a problemas de diferentes
naturezas, por exemplo, arquiteturas recorrentes para tratamento de séries temporais,
redes auto-organizadas para lidar com problemas de agrupamentos ou redes de camada
Unica, comdHop eld para otimizacao de sistemas. Uma das arquiteturas mais difundidas
€ conhecida comultilayer Perceptron(MLP), ou PerceptronMulticamadas (PMC).

Essa arquitetura € largamente aplicada tanto para tarefas de regressdo quando tarefas de
classi cacdo e possui desempenho elevado para problemas cujas caracteristicas sejam
predominantemente numeéricas.

Um PMC é uma RNA composta por pelo menos uma camada de neurdnios
escondidos e uma camada com neurénios de saida; utiliza a regra delta generalizada no
processo de treinamento; tem uma fase de propagacéo, em que se projetam os dados da
camada de entrada a camada de saida; e, ha uma fase de retro propagacédo, na qual se
atualizam os pesos com base na regra delta (RUMELHART et al., 1995).

O treinamento de um modelo baseado em apresentacdo de exemplos pode ter
como consequéncia o comportamento de “superajuste” nos dados que foram apresentados
e, ao invés de ter um modelo generalizavel, tem-se um modelo que decorou os dados
de treinamento. Esse comportamento é conhecido coveotting. Uma das causas
para esse comportamento € uma quantidade alta de neurbnios em camadas iniciais ou
intermediérias da arquitetura da rede (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Uma das
formas de se veri car uma condicado deer tting é o monitoramento dos valores da
funcdo de perda no conjunto de validacao, durante o treinamento.
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Um treinamento conover tting sera evidenciado quando a perda deixar de cair
e passar a subir, considerando o conjunto de validac&o, enquanto a perda no conjunto de
treinamento continuar a descer, com o passar das épocas. Como 0 home sugere, conjunto
de validacdo € uma fatia dos dados de treinamento que é usada para validar alguns
aspectos de aprendizagem do modelo. Dentre as op¢des de tratamareéottiag estao
a diminuicdo da complexidade da arquitetura, a aplicacdo de regularizacdo, que signi ca
uma penalizacdo no calculo da fungéo de perda, e a utilizacdo de camadasiduptqug
que fazem a desativacdo aleatoria de um percentual de neurdnios.

2.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Apesar de terem gerado um impacto inicial maior no campo da visdo computa-
cional, principalmente na classi cacdo de imagens, as Redes Neurais Convolucionais, do
inglésConvolutional Neural Network€NNs) sdo empregadas com sucesso nhas mais va-
riadas areas, tais como: deteccéo e rastreamento de objetivos, deteccdo e reconhecimento
de textos, reconhecimento de gestos e acfes em videos ou imagens, anotacdo de cenas,
processamento de fala, e outras aplicacdes relacionadas a processamento de linguagem
natural (GU et al., 2018). Essa variedade de aplicac¢des ilustra a exibilidade e potencial
gue esse tipo de arquitetura de rede neural possui.

As CNNs seguem fundamentalmente os mesmo principios de uma rede neural
convencional como um PMC, por exemplo. Uma rede convolucional também aprende por
meio da exposicao de varias amostras do problema, e faz um ajuste dos pesos sinapticos
de acordo com uma funcao de perda que mede a distancia do modelo para a real funcéo
gue explica os dados (O'SHEA; NASH, 2015). Todavia, as redes neurais convolucionais
combinam trés principios arquiteturais que as diferenciam da redes neurais tradicionais,
sendo eles: os campos receptivos locais, pesos compartilhados e sub-amostragem espacial
ou temporal (LECUN et al., 1998).

Com aideia dos campos receptivos locais, a rede é capaz de extrair caracteristicas
visuais elementares, como pontos, setas ou curvas. Entdo, essas caracteristicas podem ser
combinadas em camadas subsequentes para gerar informacdo de um grau mais elevado.
Por exemplo, o reconhecimento de uma bola de futebol, pode se dar pela combinacéo
de vérias informacdes elementares como semicirculos, bordas, restas etc. Pela aplicacéo
de ltros convolucionais, sdo gerados diversos extratores de caracteristicas, com seus
proprios pesos. Os Itros convolucionais também sdo matrizes de valores que ao serem
deslocados sobre a matriz de entrada, que € a imagem original, destacam informacdes
da imagem (MATHER, 2004). Esses mapas de caracteristicas possuem, portanto, pesos
gue modelam estruturas visuais comuns a guras mais complexas que pretendem ser
identi cadas.
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Uma vez detectadas as caracteristicas mais relevantes, a posicdo exata ndo é
tdo relevante quanto saber a posicao relativa a outras caracteristicas Uteis. Por exemplo,
um traco seguido de um triangulo pode ser uma seta de direcdo. Tem-se entdo, a sub-
amostragem espacial ou temporal, pela qual a rede aplica a reducdo do espaco de
caracteristicas pela concentracdo nos valores mais expressivos. A Figura 2.4 mostra um
exemplo de uma CNN tipica aplicada ao contexto de classi cacéo de imagens, nesse caso,
reconhecimento de letras escritas a mao.

Figura 2.4: Exemplo de arquitetura tipica de CNN aplicada ao contexto de classi cacao de
imagens

Fonte: Lecun et al. (1998).

Inicialmente, a matriz de caracteristicas, com todgsixelsque compdem uma
imagem de tamanho 32x32, € submetida a uma camada com Itros convolucionais que
geram 6 mapas de caracteristicas de tamanho 28x28. ApOs a aplicacdo de uma sub-
amostragem, que pode ser valor maximo, valor médio, e outros, o tamanho dos mapas
diminui para 14x14, ou seja, a metade. Aplica-se mais uma camada de convolugdes,
seguida de sub-amostragem, até que se tenham 16 Itros de tamanho 5x5, 0 que signi ca
um total de 400 caracteristicas. Nesse ponto, todas as caracteristicas sdo submetidas a
um classi cador convencional, ou seja, um PMC, contendo 120 neurdnios na camada de
entrada, 84 na intermediaria e 10 na camada de saida, representado as 10 classes possiveis.

O exemplo anterior detalha a utilizacdo de Itros convolucionais do tipo 2D, ou
seja, o deslocamento dos Itros ocorre em duas dimensdes. Entretanto, também existem
redes convolucionais 1D e 3D. Para compreensao intuitiva, enquanto uma convolucéo
2D ocorre sobre uma area retangular que tende a um quadrado, uma convolucional 1D
estaria sobre um retangulo cuja altura tende a ser pequena e largura grande, de modo que
o deslocamento seja apenas no sentido horizontal e, por m, uma convolucional 3D atua
em uma gura similar a um cubo, com deslocamentos em trés dimensoées.

As CNNs 2D sdao aplicadas para uma grande variedade de problemas nos quais
€ possivel uma modelagem para um problema de sinais em duas dimensdes. Porém, seja
por escassez de dados para treinamento, seja por uma necessidade especi ca de dominio,
muitas vezes nao é possivel aplicar-se Itros 2D. Por isso, as redes convolucionais 1D
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foram recentemente desenvolvidas e atingiram desempenho elevado em aplicagcdes como
classi cacao personalizada de dados biomédicos e diagndstico precoce, monitoramento
de integridade estrutural, deteccéo e identi cacdo de anomalias em eletrénica de poténcia
e elétrica deteccdo de falhas do motor (KIRANYAZ et al., 2019).

2.2.2 Métricas de Avaliacdo para Tarefas de Classi cacao

Para se aferir a qualidade de um modelo produzido por uma rede neural, séo
utilizadas métricas que dependem do tipo de tarefa, ou seja, existem métricas para tarefas
de regressdo e métricas para tarefas de classi cacdo. Relativo as métricas para tarefas de
classi cacao, frequentemente usa-se: matriz de confusédo, acurécia, presisii@ F1.

A matriz de confusdo indica quantos exemplos existem em cada grupo: falso
positivo (FP), falso negativo (FN), verdadeiro positivo (VP) e verdadeiro negativo (VN).

Por FP entenda-se a quantidade de amostras classi cadas como sendo de uma determinada
classe, mas que na verdade pertencem a outra; FN é quantidade de amostras classi cadas
como nao sendo de uma determinada classe, mas que de fato sédo; VP é a quantidade
de amostras classi cadas como sendo de uma classe e de fato sdo; e, nalmente, VN

€ a quantidade de amostras classi cadas como ndo sendo de uma determinada classe e
verdadeiramente ndo sao.

A Tabela 2.1 mostra uma representacdo de quais grupos estariam em cada
posi¢do para o caso binario. Para analise da tabela, deve-se considerar que os valores
corretos estao nas linhas e as previsdes estdo nas colunas. Como os valores apresentados
em uma matriz de confusdo séo absolutos, é importante considerar a propor¢ao entre as
classes para se obter conclusdes.

Tabela 2.1:Matriz de confusao para o0 caso binario

| Positivo  Negativo

Positivo VP FN
Negativo FP VN

Fonte: Elaborada pelo autor.

A acuracia, ou simplesmente acuracia, € dada pelo numero de acertos dividido
pelo total de exemplos preditos. Essa medida € sensivel a distribuicdo dos dados no con-
junto, portanto, € mais susceptivel a falsas conclusdes quando as classes sédo desbalance-
adas em numero de elementos. A acuracia € calculada conforme férmula abaixo:

VP+VN )
VP+VN+ FP+ FN’
onde,VP é a quantidade de verdadeiros positvid$y a quantidade de verdadeiros
negativosFP a quantidade de falso positivos-& € a quantidade de falsos negativos.

Acurécia= (2-9)
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A precisdo € o numero de exemplos classi cados como pertencentes a uma
classe, que realmente sédo daquela classe (Verdadeiros Positivos - VP), dividido pela soma
entre este nUmero e o numero de exemplos classi cados nesta classe, mas que pertencem
a outras (falsos positivos - FP), conforme a férmula abaixo:

Precisac= (2-10)

VP+ FP’
onde,V P é a quantidade de verdadeiros positivésRea quantidade de falso positivos.

O Recallou sensibilidade é namero de exemplos classi cados como pertencen-
tes a uma classe, que realmente sdo daquela classe, dividido pela quantidade total de
exemplos que pertencem a esta classe, mesmo que sejam classi cados em outra. No caso

binario, Verdadeiros Positivos divididos por total de positivos, conforme:

VP
VP+ EN’
ondeV P é a quantidade de verdadeiros positivéd\eé a quantidade de falsos negativos.

Finalmente, o F1 é uma medida que harmoniza os calculos de precisdo e

Recall= (2-11)

sensibilidade, e é dado por duas vezes o produto da preciséo pela sensibilidade, dividido
pela soma dos dois, conforme Equacéo 2-12. Essa métrica ajuda a lidar com o problema
de classes desbalanceadas no conjunto de dados.

PrecisdoRecall

F1=2 — 2-12
Precisdaa Recall ( )

2.3 Modelos de Linguagem

Modelos de linguagem representam um avango signi cativo no processamento
de linguagem natural (PLN) e sédo aplicados com sucesso para gerar cédigo com mi-
nima assisténcia humana. Com o surgimento dos Modelos de Linguagem de Grande Porte
(LLMs), essa capacidade foi aprimorada, estabelecendo novos padrdes na geracéao de co-
digo baseada em linguagem natural. Esses modelos oferecem uma abordagem mais in-
tuitiva para a criacao de cédigo, reduzindo obstaculos na interacdo entre humanos e ma-
quinas. Eles podem gerar trechos de coédigo complexos dadas descricdes em linguagem
natural, auxiliando desenvolvedores em tarefas repetitivas do desenvolvimento e manu-
tencdo de software. No geral, a integracdo de LLMs no desenvolvimento de software
representa um avanco, oferecendo capacidades aprimoradas para a geracao de cédigo e
transformando a forma como o software é desenvolvido e mantido (FAN et al., 2023).
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2.3.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma subarea da inteligéncia
arti cial que se concentra na interacdo entre computadores e a linguagem humana. O
objetivo principal do PLN é permitir que maquinas compreendam, interpretem e gerem
linguagem de uma forma que seja natural para os seres humanos (MANNING, 1999).
Nas ultimas décadas, o PLN evoluiu signi cativamente, impulsionado pelo desenvolvi-
mento de algoritmos avancados e pelo aumento da capacidade computacional. Técnicas
como analise sintatica, semantica e pragmatica, juntamente com modelos estatisticos e
redes neurais, tém permitido avancos substanciais na compreensao de textos, traducéo
automética, resumo de documentos, e outras aplicagdes (JURAFSKY; MARTIN, 2024).

2.3.2 Modelos de Linguagem

Modelos de linguagem sé&o centrais para o0 PLN, pois sao responsaveis por prever
a probabilidade de uma sequéncia de palavras em um dado contexto. Tradicionalmente,
esses modelos eram baseados em métodos estatisticos, como os modelos de n-gramas,
gue calculam a probabilidade de uma palavra ou sequéncia de palavras com base em
sua frequéncia em grandes corpora de texto (ROSENFELD, 2000). Embora e cazes para
certas tarefas, esses métodos eram limitados pela necessidade de grandes quantidades
de dados rotulados e pela di culdade de capturar contextos mais amplos. A Figura 2.5
resume como 0s Modelos de Linguagem evoluiram ao longo dos anos no que diz respeito
a capacidade de resolver problemas e das abordagens mais proeminentes.

Figura 2.5: Evolugéo das capacidades dos modelos de linguagem ao longo dos anos.

Fonte: Adaptada de Zhao et al. (2023).

Com o advento das redes neurais, os modelos de linguagem evoluiram para
capturar padrées mais complexos e contextos de longo alcance em textos. Dessa forma,
0s modelos passaram a resolver um conjunto mais amplo de problemas.
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Como a mostra a Figura 2.5, 2013 é um marco para os modelos de linguagem
neurais, a partir dos quais diversos problemas tipicos de NLP, como analise de sentimento,
reconhecimento de entidade, preenchimento de texto, foram mais efetivamente tratados
com o principio da representacéo distribuida de palavras, por exemplo, através de Redes
Neurais Recorrentes (HOCHREITER, 1997) ou word2vec (MIKOLOV, 2013).

Posteriormente, tem-se a introducdo dos chamados modelos de linguagem pré-
treinados. Nesse periodo, os modelos de linguagem ganham a capacidade de aprender a
representacao de palavras sensiveis ao contexto, ao invés de uma representagao estética,
por exemplo através do método ELMo introduzido por (PETERS et al., 2018). Com
a introducdo da arquitetura deansformerspor (VASWANI, 2017) e a apresentacéo
do BERT (DEVLIN, 2018), cou consolidada a ideia de que seria possivel aprender a
representacdo semantica de textos a partir de grande conjuntos de dados e em seguida
realizar um ajuste no ( ne-tuning) para tarefas especi cas.

Finalmente, a partir de 2020 dar-se o surgimento efetivo dos Modelos de Lingua-
gem de Grande Porte, LLMs do inglEarge Language Model\ partir do treinamento
de modelos de linguagem pré-treinados escalando-se os dados de treinamento e/ou a ar-
quitetura de pesos, foi percebida uma habilidade crescente nos modelos para resolver
problemas cada vez mais so sticados (WEI et al., 2022).

Essa nova realidade muda o patamar da aplicacdo dos modelos de linguagem pré-
treinados. No caso dos LLMs, ganhou-se a capacidade de resolver problemas do mundo
real até entdo intrataveis ou tratados com pouco sucesso pela area de NLP. Diferentemente
dos modelos da geracéo anterior, que supunham um processe-ming para tarefas
especi cas, 0s LLMs supdem que o conhecimento paramétrico do modelo pode ser
acessado e cientemente a partir de prompt que seria a ligacao entre o tarefa especi ca
e 0 modelo (JURAFSKY; MARTIN, 2024).

2.3.3 Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMS)

Os Modelos de Linguagem de Grande Porte (LLMs), como GPT-3, Llama e
T5, representam um salto signi cativo na capacidade das maquinas de entender e gerar
linguagem natural. Esses modelos s&o treinados em enormes volumes de dados textuais
e consistem em bilhdes de parametros, permitindo-lhes capturar nuances linguisticas e
contextuais com alta precisao (ZHAO et al., 2023).

Tipicamente, LLMs utilizam a arquitetura ttansformersque é particularmente
e caz em capturar dependéncias de longo alcance em textos, permitindo a geracao de res-
postas coerentes e contextualmente relevantes. Essa habilidade € explorada com sucesso
em uma larga gama de aplicacbes, como geracao de textos (GOYAL; LI; DURRETT,
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2022), resposta a questionarios (LI et al., 2024), tradu¢des (BROWN, 2020), resumo de
textos (DUBEY et al., 2024) e analise de sentimentos (XING, 2024).

Uma aplicacédo notavel dos LLMs é a geracdo automatica de cédigo a partir de
descricbes em linguagem natural. Ferramentas como o GitHub Copilot, baseado no mo-
delo Codex da OpenAl, demonstram como esses modelos podem ajudar desenvolvedores
a escrever codigo de forma mais rapida e com menos erros. Ao receber uma descricao
em linguagem natural, tais modelos geram automaticamente trechos de codigo funcional,
facilitando tarefas repetitivas e auxiliando na resolugéo de problemas complexos.

Além disso, LLMs estéo transformando a maneira como o software é desenvol-
vido e mantido. Eles permitem uma interagcdo mais intuitiva entre humanos e maquinas,
em que os desenvolvedores podem simplesmente descrever a funcionalidade esperada, e o
modelo gera uma solucdo apropriada. Isso ndo s6 aumenta a produtividade, mas também
reduz a barreira de entrada para o desenvolvimento de software, permitindo que indivi-
duos com menos experiéncia em programacao possam contribuir de forma signi cativa.

2.3.4 Conceitos Fundamentais em LLMs

Como ferramenta originaria no Processamento de Linguagem Natural, os Mo-
delos de Linguagem de Grande Porte estdo intimamente ligados a conceitos amplamente
difundidos na area de PLN, mas também introduzem alguma variacdes na abordagem de
questdes classicas. Uma das distingées importantes no contexto das técnicas sdo as cate-
gorias. Geralmente, os LLM podem ser classi cados como: modelo apenas de codi cacéo
(encoder-only), modelo de codi cacéo e decodi cacao (encoder-decorder) e modelo ape-
nas de decodi cagao.

Os modelosencoder-only como BERT proposto por Devlin et al. (2019) e
RoBERTa introduzido por Liu et al. (2019) caracterizam-se pelo uso da parte codi cadora
dostransformergara, a partir da entrada de sequéncias textuais, gerar uma representacao
codi cada profunda das relagdes entre as partes do texto. Esse tipo de modelo possui uma
performance alta para tarefas que exigem alta compreenséo de texto como classi cacao
textual, analise de sentimentos e deteccao de similaridade textual.

Paralelamente, os modelos do tipocoder-decodealém de uma rede capaz
de gerar a codicacdo das sequéncias textuais de entrada, também possui uma rede
decodi cadora que € capaz de gerar uma sequéncia textual como saida, a partir da
geracgdao iterativa de tokens ou simbolos. Para tal, 0 modelo gera o proximo elemento
com base no contexto codi cado rencondere no token anterior. Modelos como T5
proposto em Raffel et al. (2023) e BART de Lewis et al. (2019) sao exemplos de encoder-
decoder amplamente aplicados para diversas tarefas modeladas como texto-para-texto,
como tradugéo, resumo e geracéao de texto de uma forma geral.
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Por m, os modelogecoder-onlycomo a familia GPT (BROWN et al., 2020),
LLaMA (TOUVRON et al., 2023) e Claude (ANTHROPIC, 2024), diferentemente dos
anteriores, ndo apresentam um componente de codi cacdo. Tais modelos possuem ape-
nas a fase de decodi cacdo, que gera uma sequéncia textual diretamente a partir de um
contexto dado como entrada. Os modelos desse tipo também sao tipicamente autoregres-
sores, ou seja, geram a sequéncia de tokens ou palavras um a um, usando sempre as saidas
anteriores como contexto para a geragao do proximo token. Na pratica, esse modelos sédo
unidirecionais, gerando sequéncias da esquerda para direita e sdo amplamente utilizados
para construcao dehatbotse assistentes virtuais.

Como apontado anteriormente, uma vez treinado, um modelo de linguagem de
grande porte tem sua utilizagdo, majoritariamente, dependente do componente denomi-
nadoprompting Na pratica, esse componente consiste nas entradas e instrucées que o
LLM recebe como entrada para resolver uma tarefa especi ca. O processo de de nicao e
ajuste dgorompt seja manual ou automatico, € conhecido ceamgenharia deprompt
A despeito de existirem trabalhos avaliando diferentes estratégias de de nip&mnalat
(WHITE et al., 2023; SANTU; FENG, 2023), para variadas tarefas, existem algumas re-
comendacdes comumente aceitas e aplicaveis a maioria dos LLM mais comuns.

De acordo com o trabalho de Zhao et al. (2023), os principais ingredientes para
construcdo de um prompt envolvem: a) uma descricdo da tarefa a ser executada, b) os
dados de entrada, tipicamente com uma descricdo em linguagem natural, c) informacdes
contextuais que possam se unir ao conhecimento paramétrico do modelo para lidar
com uma tarefa especica e d) estilo goompt de modo que que explicito qual o
comportamento esperado, por exemplo, indicando que o modelo deva se comportar como
especialista em determinado contexto.

Além disso, é importante que a engenhariapdempt siga principios como:
expressar com clareza, sem dubiedade, os objetivos da tarefa, para problemas mais
complexos, decompor em subtarefas e apontar um passo a passo de como a tarefa deve ser
abordada, prover exemplos de resolucao do problema e aplicar formatacdo amigavel ao
tipo de LLM utilizado, adotando caracteres especiais para separar instrucdes de contexto.

2.3.5 Arquitetura Transformers

Redes neurais recorrentes (RNNs) sdo amplamente utilizadas para problemas
de modelagem de sequéncia, como traducdo e modelos de linguagem de forma geral.
No entanto, a natureza sequencial dessas técnicas limita a paralelizacdo, di cultando o
treinamento em sequéncias longas devido a restricbes de memoria.

Mecanismos de aten¢ao surgiram como componentes-chave para modelagem de
sequéncia, permitindo capturar dependéncias entre elementos sem considerar a distancia
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na sequéncia. Até a introducdo da arquitetura Transformer, a maioria das aplicacdes
de mecanismos de atencdo era pela combinagcdo com redes recorrentes. A arquitetura
Transformer, proposta por Vaswani (2017), elimina a recorréncia e se baseia inteiramente
em mecanismos de atencédo para capturar dependéncias globais entre entrada e saida. Isso
permite maior capacidade de paralelizacdo, e passando a ser 0 estado da arte para tarefas
como traducéo e geracao de texto.

A Figura 2.6 apresenta uma visdo geral da arquitetuaasformer Os prin-
cipais componentes desse tipo de rede neural sdo: codi cador (encoder), decodi cador
(decoder), mecanismo de atencéo, rede de alimentacéo direta (feed-forward), camadas de
normalizacéo e codi cagao posicional.

Figura 2.6: Arquitetura do modeldransformer

Fonte: Vaswani (2017).

O modeloTransformersegue uma estrutura de codi cador-decodi cador, no
gual um vetor de entradeé inserido em um codi cador, resultando em uma representacéo
mapeadaz. Com z, o decodi cador gera uma saida um elemento de cada vez, ou
seja, primeiro gerandg,, depoisy,, atéy,. Em cada uma dessas etapas, o modelo é
autorregressivo, 0 que signi ca que as saidas previamente geradas sempre in uenciam as
saidas futuras.

O codi cador doTransformercandnico € composto pdr= 6 camadas idénticas
empilhadas. Cada camada € dividida em dois subniveis: o primeiro € uma camada
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de atencdo com mudltiplas cabecas e o segundo é uma camada deewderward
totalmente conectada, aplicada ponto a ponto. O codi cador ainda emprega conexdes
residuais em torno de cada subnivel, seguidas por uma camda de normalizacao.

O decodi cador também é composto fé= 6 camadas idénticas, mas introduz
um terceiro subnivel projetado para realizar atengdo com multiplas cabecas sobre as
saidas do empilhamento do codi cador. Assim como no codi cador, sdo implementadas
conexdes residuais e normalizacdo de camada.

Para garantir que o modelo seja autorregressivo, isto €, que apenas as posicoes
anteriores in uenciem a posicdo atual, € necessario modi car o primeiro subnivel. A
presenca de um mecanismo de mascaramento e o deslocameeatolsuikiingsle saida
em uma posi¢ao asseguram que a previsao da pasiependa exclusivamente das saidas
conhecidas que precedem

O componente principal da arquitetudransformeré o mecanismo de atencao.

Uma funcéo de atencao pode ser descrita como 0 mapeamento de uma cqusuja (

um conjunto de pares chave-valor para uma saida, onde a consulta, as chaves, os valores
e a saida séo todos vetores. A saida é calculada como uma soma ponderada dos valores,
em que o peso atribuido a cada valor € determinado por uma fungcéo de compatibilidade
entre a consulta e a chave correspondente.

Além dos subniveis de atencdo, cada camada em nosso codi cador e decodi -
cador contém uma redeed-forwardtotalmente conectada, aplicada de forma separada
e idéntica a cada posicao. Esta rede consiste em duas transformagdes lineares com uma
ativacdo RelLU entre elas:

FEN(X) = max0;xW, + by)Wsb + by (2)

Embora as transformacdes lineares sejam as mesmas em diferentes posi¢oes, elas
utilizam parametros diferentes em cada camada. Outra forma de descrever essa estrutura é
como duas convolugdes com tamanho de kernel igual a 1. A dimensionalidade da entrada
e da saida éy0qe1= 512, € a camada intermediaria possui dimensionalidade 2048.

Como pode ser notado,tcansformerndo possui recorréncia nem convolucao,
entdo, para que ele possa utilizar a ordem da sequéncia, existe uma informacéo sobre
a posicao relativa ou absoluta dos tokens na sequéncia. Para isso, adiciona-se conceito
de “codi cacbes posicionais” (Positional Encoding) asbeddingsle entrada tanto do
codi cador quanto do decodi cador. As codi ca¢cfes posicionais tém a mesma dimenséo
dmodel dos embeddingsde modo que possam ser somadas. Existem vérias opc¢des de
codi cacdes posicionais, tanto aprendidas quanto xas.
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2.3.6 Desa os e Futuras Direcbes

Apesar dos avancos, a integracao de LLMs no desenvolvimento de software apre-
senta desa os signi cativos. Dois desses desa 0s sao a interpretabilidade e a con abili-
dade. Os LLMs, assim como diversos métodos baseados em Aprendizado Profundo, séo
frequentemente descritos como "caixas-pretas”. Entender o raciocinio por tras do codigo
gerado por um LLM pode ser complexo, o que levanta questdes sobre a seguranca e a
robustez do software produzido. Além disso, esses modelos requerem vastos recursos
computacionais para treinamento e inferéncia, o que pode limitar sua aplicabilidade em
contextos nos quais 0 acesso a esses recursos e restrito (FAN et al., 2023).

Ainda de acordo com Fan et al. (2023), um dos caminhos promissores para o
sucesso dos LLMs na Engenharia de Software € a ado¢cdo de métodos hibridos, de modo
gue os métodos e ferramentas ja consolidados possam atenuar problemas como a nao
explicabilidadee a alucinagéo dos modelos.

No geral, os Modelos de Linguagem de Grande Porte estdo rede nindo o
desenvolvimento de software, oferecendo novas ferramentas e abordagens que tém o
potencial de transformar a industria. A pesquisa continua e o desenvolvimento desses
modelos serao cruciais para enfrentar os desa 0s e maximizar seu impacto positivo.

2.4 Consideracdes Finais

Neste capitulo, foram explorados conceitos essenciais para a localizagdo de
defeitos de software, abordando técnicas tradicionais e avancos recentes baseados em
aprendizado de maquina e inteligéncia arti cial. Foram discutidos métodos classicos,
como as técnicas de espectro de cobertura, bem como métricas de avaliacdo (ACC@N,
Exam, Wef@n), que oferecem bases para avaliacdo de rankings de inspecdes de codigo.
Ademais, foi destacado o papel das Redes Neurais Arti ciais e, especialmente, das Redes
Neurais Convolucionais, cuja capacidade de identi car padrbes complexos mostra-se
promissora na classi cacéo de imagens e em outras tarefas aplicaveis a analise de codigo.

A incorporacao dos LLMs surge como uma inovacao promissora na resolucao
de problemas classicos da Engenharia de Software (ES), permitindo, por exemplo, a
geracao automatica e contextualizada de cédigo, elevando o potencial das solugfes de ES.
LLMs, como GPT e Llama, oferecem uma intera¢cdo mais intuitiva entre desenvolvedores
e maquinas, contribuindo tanto para a deteccdo como para a correcdo de defeitos em
ambientes de software dindmicos. Contudo, ainda sdo observados desa os em relacdo a
explicabilidade, con abilidade e custo computacional desses modelos, os quais requerem
abordagens hibridas para mitigar suas limitagdes.
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Esse embasamento tedrico prové os fundamentos para o desenvolvimento das
abordagens investigadas nesta pesquisa, e orienta futuras aplicacdes e melhorias na loca-
lizacdo de defeitos, com foco na preciséo, e ciéncia e integracdo de novas tecnologias.



CAPiTULO 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sédo abordagens inovadoras aplicadas a localizacao de defeitos de
software, divididas em duas sec¢des. Na Secdo 3.1, sdo abordados métodos baseados em
Redes Neurais, como DeepFL, que utiliza redes neurais recorrentes para integrar multiplas
fontes de informacéo e otimizar a localizacdo de defeitos em cdodigo. Em seguida,
exploram-se redes neurais convolucionais, com foco em arquiteturas que combinam
dados de cobertura e mutagao para identi car padroes de defeitos. A Secéo 3.2 examina
abordagens baseadas em LLM, que avangam signi cativamente a area, como na técnica
AutoFL que empregam LLMs para localizar defeitos em nivel de método e o LLMAO
que via processo de ne-tune de LLM, realiza a localizacédo de defeitos em nivel de linhas
de cbdigo sem a necessidade de execucédo de casos de teste.

3.1 Localizacao de Defeitos Baseada em Redes Neurais

Em 2019, Zou et al. (2019) apresentaram uma técnica baseada na ideia de
learning to rank muito utilizada na area de recuperacéo de informacao, que se apresentou
de forma muito competitiva frente as abordagens de localizacédo de defeitos baseados em
espectro de cobertura e espectro de mutagédo (PAPADAKIS; TRAON, 2012; MOON et al.,
2014). Na ocasiado, os autores demonstraram que a tarefa de localizacédo de defeitos era
mais efetivamente solucionada quando se consideravam diferentes familias de técnicas
em conjunto.

Contudo, no mesmo ano, Li et al. (2019) argumentaram que a tdeaicang
to ranking ndo seria a mais adequada para o problema pois ela teria di culdade em
se manter e caz para cenarios em que a quantidade de caracteristicas fosse elevada. E
entdo, propuseram a técnica denomin2dapFL A técnica emprega a ideia de combinar
diferentes fontes de informacéo: suspeita baseada em mutante, suspeita baseada em
cobertura, tendéncia a falha com base na complexidade computacional e a similaridade do
texto presente do elemento do programa e o texto apresentado na manifestacéo da falha.
Para tanto, propuseram o uso de uma arquitetura baseada em redes neurais recorrentes do
tipo LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), conforme visto na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Abordagem ddeepFLpara localizacdo de defeitos baseado em rede recorrente

Fonte: Li et al. (2019).

A camada de entrada da arquitetura proposta recebe grupos de caracteristicas
inferidas para cada elemento de cddigo do conjunto de treino, mas antes de seguir para a
camada da rede recorrente, contendo as unidade LSTM, os grupos de caracteristicas séo
normalizados com a estratégia de preenchim@stadding ou seja, aqueles grupos que
possuem menos caracteristicas do que a quantidade maxima observada, tém o tamanho
normalizado pela adi¢cao de caracteristicas com valor 0.

Como a Figura 3.1 sugere, a saida do processamento realizado pela camada re-
corrente vai para uma camada responsavel pela geracdo da suspeita. Nesse ponto, em vez
de usar um PMC convencional, isto €, camadas sequenciais totalmente interconectadas,
fazendo todas as caracteristicas culminarem diretamente para dois neurénios (um respon-
savel pela resposta positiva e outro pela resposta negativa, quanto ao elemento investi-
gado ser defeituoso), os autores adaptaram camadas totalmente conectadas para grupos
de caracteristicas e subsequentemente combinaram as saidas dessas camadas até os dois
neurénios de saida. Sendo avaliado no conjunto de dad@efdrts4,) os resultados
apresentados colocaram a proposta como o estado da arte na ocasiao.

O trabalho desenvolvido por Zhang et al. (2021) se propde a investigar a aplica-
cao de redes neurais profundas ao problema da localizacéo de defestoftwire Os
autores introduzem uma modelagem para o problema, em que, ao invés de se criar um
modelo para aprender e estimar a associacao entrstatemenie o defeito, usa-se a
prépria associacdo como a suspeita. A arquitetura CNN proposta pelo trabalho tem como
entrada uma particdo da matriz original de cobertura, compreendendo uma quantidade de
h statementse usa como saida o vetor de resultados dos casos de teste. Dessa forma, o
modelo acaba por aprender os padrdes de cobertura que levam um caso de teste a ter um
resultado malsucedido. Como saida, 0 modelo tem uma casoétd@axcorrespondente
a quantidade de casos de teste. Sendo assim, para que as predi¢des possam ser feitas para
osstatementsé utilizada uma matri¥uxn, ondeM sdo os casos de teste virtuaild sdo
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osstatementpara os quais se pretende fazer a predicéo, conforme a Figura 3.2.

Figura 3.2: Abordagem ddeepFLpara localizac&o de defeitos baseada em RNN

Fonte: Li et al. (2019).

Pela gura, percebe-se que a matriz € preenchida com 1 apenas na diagonal
principal, entdo, cada uma das saidas produzidas pode ser associada astateduwnts
Xi, € esse € o0 valor assumido como a suspeitstatement.i

Com as adequacg0es pertinentes, o trabalho avalia ainda uma arquitetura baseada
em redes neurais recorrentes, com células do tipo LSTM, e uma rede neural com multiplas
camadas, como o PMC. Os resultados reportados indicam que a arquitetura convolucional
foi mais adequada para tratar o problema, considerando a modelagem proposta. Apesar de
apresentar uma nova modelagem para o problema, o trabalho contém algumas limitacdes,
uma vez pela proposta ndo ha como serem incorporadas outras fontes de informacgdes; a
arquitetura avaliada para a rede convolucional foi baseada apenas em Itros do tipo 2D, e,
pelo menos em tese, a arquitetura recorrente seria comparavel a uma convolucional 1D;
e, a rigor, o que os modelos estédo aprendendo € muito simular a construcédo de uma das
varias heuristicas que ja existem para 0 contexto em questao.

Outro trabalho utilizando redes neurais convolucionais para localizacéo de defei-
tos foi proposto por Li, Wang e Nguyen (2021) e superou de ciéncias de muitas técnicas
heuristicas baseadas em espectro de cobertura e espectro de mutacdo. O trabalho aborda
o problema da localizacdo de defeitos em nives@demene em nivel de métodos, isto
€, em vez de localizar o defeito em wtatementlocaliza o método em questatement
defeituoso se encontra. Fundado na ideia de que apenas a matriz de cobestaraade
mutacao nao carregam todas as informagdes necessarias para a localizacdo de defeitos em
softwaresreais, o0 artigo propde uma abordagem que se utiliza de todas as informacdes
apresentadas na Figura 3.3.

Como pode ser visto, o trabalho prop6e o uso de trés tipos de informacéo:
cobertura de cédigo, dependéncia estegements representagdo do codigo. As matrizes
de cobertura descritas, sdo, na verdade, tanto as informacdes de cobertura de uxo
de controle quanto as informagdes do espectro de mutacdo. Os dados de dependéncia
séo obtidos por intermédio da combinagédo dos dados de informac¢des dos caminhos de
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Figura 3.3: Viséo das informacdes utilizadas no DeepLR4FL

Fonte: Li, Wang e Nguyen (2021).

execucdo dos casos de teste e dados de uxo de controle. Finalmente, os dados que
representam o codigo s&o obtidos a partir da Arvore Sintatica Abstrata.

Sabendo que as trés fontes de informacédo produzem dados representados de
maneira diferente, utiliza-se uma série de estratégias para encontrar uma representacao
vetorial para cada uma dessas informacdes. Por representacéo vetorial, entenda-se uma
estrutura com uma quantidade xa de posi¢cOes (caracteristicas) que podem ser su cientes
para codi car uma informacao originalmente conhecida em outro espaco dimensional.
Essa estratégia tem sido amplamente utilizada em Processamento de Linguagem Natural
e é conhecida comembeddings

Com os vetores que representam as diferentes informagdes, pasiatadzent
ou para cada método, dependendo da estratégia, estes sdo combinados através de uma
operacdo conhecida como Proditadamard(STYAN, 1973). O resultado dessa ope-
racao € uma matriz tridimensional, em que cada dimensao possui 0 mesmo tamanho do
vetor que a gerou. Em outras palavras, tem-se um cubo de informagdes que descrevem
o statementou método. A partir desse ponto, os dados sédo introduzidos em uma arqui-
tetura convolucional convencional, com camadas 3D, com sub-amostragem e saida dada
por umasoftmax classi cando em amostra com defeito e amostra sem defeito.

Em suma, além do custo de obtencéo dos dados de todas as fontes de informacéo
utilizadas, um dos fatores chave da abordagem é a representacdo de dependéncia entre
statementsEssa informacgédo é obtida por meio dos dados gerados pela manifestacéo da
falha, no caso dos programas Java, a proprégk trace Sendo assim, a abordagem
é fortemente dependente de uma informacédo que pode ndo estar disponivel, pois, nem
sempre o defeito causa uma coliséo no local em que a falha se origina.
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3.2 Localizacdo de Defeitos Baseada em LLM

Recentemente, com o avango no desenvolvimento dos Modelos de Linguagem de
Grande Porte, muitas areas da Engenharia de Software estéo fazendo uso dos potenciais
gue tais modelos demonstram em diversos campos além do processamento de linguagem
natural, a area que 0s originou.

Na area de depuracao de cddigo, especi camente na tarefa de localizacédo de de-
feitos, um exemplo de exploracao do potencial dos LLMs € o trabalho de Kang, An e Yoo
(2024). Os autores apresentam uma técnica, denominada AutoFL, para localizacdo de de-
feitos de forma automatica, considerando métodos como a granularidade da localizagéo,
isto é, aponta-se um método e ndo uma linhatatementomo local provavel do de-
feito. Como principais contribuicdes, esse trabalho conseguiu: a) utilizar LLMs, GPT 3.5
e GPT 4, contornando, em certa medida, a limitagdo de tamanho de entrada; b) superar
outras técnicas de localizacdo de defeitos baseadas em Redes Neurais; e, ¢) realizar uma
validacao da abordagem proposta utilizando desenvolvedores humanos.

A abordagem € fundamentada em cinco fases ao longo de dois estagios: No
primeiro estagio, o de geracdo da explicacdo do defeito, a informacdo produzida pela
execucado do casos de teste negativo é passada para um LLM fazer um resumo do erro
e decidir se faz chamadas a métodos envolvidos nas informacg6es do erro e repetir esse
processo poN vezes, senddN um parametro da abordagem, e, por m, o LLM é mais uma
vez utilizado para gerar uma explicacdo do defeito, resumindo o resultados de todas as
interacOes realizadas. Para as interacdes, o LMM pode receber informacdes de cobertura
de classes e métodos, bem como os fragmentos de codigo propriamente. No segundo
estagio, o estadio de predicao da localizacdo do defeito, o LLM é requerido para apontar
gual seria 0 método mais propenso a ser a causa do defeito e, consequentemente, retorna o
método como sendo o local do defeito. Essa metodologia é repetidzes e, no nal, ha
uma normalizacdo dos scores para criacdo do ranking de suspeita dos métodos. Na prética,
todos 0os métodos cobertos pelos casos de teste, entram no ranking, mas com privilégio
para aqueles que foram preditos pela abordagem como suspeitos.

O trabalho utilizou os modelos GPT 3.5 e GPT 4 em um experimento que envol-
veu problemas reais em linguagem de programacao Python e Java. Considerando a mé-
trica de avaliacdo ACC@1, a proposta superou outras técnicas de localizacdo de defeitos
em nivel de método. Além disso, os autores conduziram um experimento com desenvol-
vedores para avaliar a qualidade e relevancia das explicacodsfédssaprontadas pela
abordagem. De acordo como os resultados reportados, mais da metade dos participan-
tes aprovaram os textos em linguagem natural gerados automaticamente pelo LLM para
explicar o defeito.

Apesar de apresentar resultados interessantes, o trabalho traz importantes limi-
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tacOes, tais como a dependéncia de execucao de casos de teste ao longo das interagbes
com o LLM e a predicdo do defeito ocorrer apenas no nivel de método, o que, em alguns
cenarios pode ainda signi car um largo esforco de inspecao por parte do desenvolvedor.

Outro trabalho recente com forte impacto na area de localizacéo de defeitos de
forma automética, foi apresentado por Yang et al. (2024). O artigo propde a criacao de
um novo modelo baseado nee-tuning do CodeGen que, proposto por Nijkamp et al.
(2023), € um LLM especi co para a geracao de codigo. A técnica resultante denominada
LLMAO é capaz de realizar a localizacdo de defeitos em cédigo-fonte, em nivel de
statementonsiderando as linguagens Python, Java e C. A inovacéo central deste trabalho
€ a introducédo de uma técnica de localizacéo de defeitos que ndo depende da execucao
de casos de teste, diferentemente de outras abordagens existentes. Por outro lado, supde
a necessidade de adaptacado e treino de um novo modelo, sobre 0 modelo base. Além
disso, o modelo se destaca pela sua capacidade de detectar vulnerabilidades de seguranca
em coédigos, superando técnicas tradicionais de localizacdo de defeitos baseadas em
aprendizado de maquina.

A abordagem proposta funciona da seguinte forma: a entrada do sistema é um
trecho de codigo defeituoso e a saida € uma lista de probabilidades indicando quais
linhas de cédigo tém maior propensao de serem a causa dos defeitos. O processo segue
0S seguintes passo$okenizacdo e Extracdo de Representacdo Vetoriallanto no
treinamento quanto na inferéncia, o codigo-fonte originebkenizadoe, em seguida,
enviado para um LLM pré-treinado, que extrai a representacao vetorial de cada linha
de cbdigo. Importante destacar que o LLM base ndo passa por um novo treinamento,
sendo utilizado apenas para gerar essas representiifiedagem das Relacdes entre
Linhas de Cédiga A partir das representacdes vetoriais obtidas, um modelo bidirecional
€ treinado para modelar as relacdes entre as diferentes linhas de cddigo e suas respectivas
propensdes a apresentar defeitos. Este modelo bidirecional € composto por um adaptador
do tipotransformercom duas camadaBntropia Binaria Cruzada e Ajuste de Pesos
Para ajustar os pesos do modelo bidirecional, utiliza-se a entropia binaria cruzada, tendo
como base uma anotacdo de diff (diferenciacdo entre a versao incorreta e a versao
corrigida de cédigo) que indica a resposta correta para cada linha, ou seja, uma marcacgao
binaria sobre a presenca ou ndo de defeito na respectiva linha.

O modelo proposto oferece uma abordagem inovadora para a localizacéo de
defeitos sem a necessidade de execucdo de casos de teste, e também €& pioneiro em
apresentar resultados positivos na deteccao de vulnerabilidades de seguranca no nivel de
cbdigo. Comparado com outras técnicas baseadas em aprendizado, o modelo mostrou-se
superior, posicionando-se como o estado da arte em termos de localizacdo de defeitos.

Apesar dos avancgos, o estudo apresenta alguns pontos de discusséao e limitacdes.
Por exemplo, considerando a limitacdo do tamanho de contexto suportado pelo modelo



3.3 Consideracgdes Finais 52

base utilizado, um limite de 128 linhas de cddigo foi imposto, forgando-se assim a
elaboracdo de uma heuristica para que um arquivo com mais linhas de cédigo possa
ser tratado. Além disso, como se sup8e um processaaléune, corre-se o risco de

haver uma forte dependéncia de um volume alto de dados para que o ajuste do modelo
bidirecional seja efetivo.

3.3 Consideracdes Finais

Neste capitulo abordagens de localizacao de defeitos foram descritas sob duas
principais vertentes: técnicas baseadas em aprendizado de maquina e aquelas que usam
Modelos de Linguagem de Grande Porte. Na primeira vertente, as técnicas baseadas em
aprendizado de maquina apresentadas diferem-se principalmente no tipo de modelo utili-
zado (Redes Neurais Convolucionais, Recorrentes etc.) e na forma como elas representam
e combinam as diferentes fontes de informacé&o (cobertura de codigo, dependéncia entre
statementgepresentacao do cddigo). De maneira geral, essas técnicas obtiveram resulta-
dos superiores as abordagens tradicionais de localizacdo de defeitos baseadas em espectro
de cobertura e mutacéo, porém, com niveis de precisdo ainda modestos em conjuntos de
dados tipicamente utilizados, como o Defects4J.

Na segunda vertente, foram discutidos trabalhos recentes que utilizaram LLMs
como base para a de nicdo de abordagens de localizacéo de defeitos. As técnicas dessa
vertente apresentam resultados superiores, posicionando-se como 0 novo estado da arte.
O AutoFL aplica um LLM para sintetizar informagdes contextuais e oferecer uma expli-
cacéao detalhada dos defeitos. Enquanto o AutoFL ainda depende de casos de teste para
gerar predicoes, a técnica proposta denominada LLMAO inova ao localizar defeitos sem
essa necessidade, destacando-se também pela capacidade de detectar vulnerabilidades de
seguranca no cédigo.

Ambas as vertentes de técnicas mostraram-se promissores, com os LLMs al-
cangando maior precisdo, mas enfrentando desa os de escalabilidade e dependéncia de
grandes volumes de dados para treinamento. Ademais, essas técnicas recentes, baseada
em LLM, ainda possuem limitacées, como dependéncia de execucdo de casos de teste,
restricbes no tamanho do cédigo-fonte analisado ou dependéncia de alto volume de dados
para realizagdo dee-tuning.



CAPITULO 4

Sistematizacao e Formalizacao de
Aspectos-Chaves na Localizacdo Automatica de
Defeitos de Software

Este capitulo apresenta uma das contribui¢cdes centrais desta tese: a sistemati-
zacao e formalizacdo dos aspectos fundamentais para o desenvolvimento de métodos de
localizacdo automatica de defeitos de software. Ao longo dos anos, a pesquisa na area
tem progredido com o uso de técnicas que incorporam informacdes de mdultiplas fon-
tes, cada uma trazendo diferentes perspectivas sobre o comportameofordoe No
entanto, essa diversidade de abordagens tem resultado em uma falta de padronizacéo e
clareza metodologica, di cultando a replicagéo dos estudos e a comparacgéao direta entre
as técnicas propostas.

Um dos objetivos deste trabalho € propor frameworkestruturado que orga-
niza aspectos fundamentais para ferramentas de localizacédo de defeitos, proporcionando
uma base metodolégica que pode ser utilizada tanto por pesquisadores quanto por pro-
ssionais da area. Esta sistematizacao facilita a replicacdo e a comparacédo dos métodos,
contribuindo para o avango continuo da area ao fornecer uma estrutura clara para a cate-
gorizacdo e entendimento das técnicas de localizacéo de defeitos.

Conforme pbde ser notado tanto no Capitulo 2, dos conceitos fundamentais,
guanto no Capitulo 3, dos trabalhos relacionados, as metodologias de resolucdo do
problema da localizacdo de defeitos, utilizam informacdes provenientes de diferentes
fontes para a andlise dos programas defeituosos. Contudo, observou-se uma lacuna
na sistematizacdo desses aspectos comuns, que sdo fundamentais para o sucesso das
técnicas de localizacdo de defeitos. A falta de uma abordagem estruturada limita o
potencial de comparacao e evolu¢cdo dos métodos existentes, criando a necessidade de
uma formalizac&o que permita maior clareza e replicabilidade.

Neste capitulo, portanto, é proposta uma formalizacdo e discussdo desses as-
pectos essenciais para o desenvolvimento de métodos e cazes de localizacdo automatica
de defeitos de software. Dessa forma, tanto os trabalhos anteriores, quanto as propostas
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apresentadas nos capitulos seguintes, podem ser categorizadas quanto aos aspectos esta-
belecidos neste capitulo. A proposta de formalizacédo dos aspectos-chaves para a localiza-
cao de defeitos é dividida em trés componentes principais: Caracterizacédo da Informacao,
Representacao dos Dados e Método de Combinagdo. Naturalmente, esses componentes
in uenciam o resultado nal da localizacdo de defeitos, isto é, tém impacto na acuracia

da identi cacdo dos elementos defeituosos, uma vez que se inter-relacionam de forma a
criar uma estrutura integrada, como ilustrado na Figura 4.1.

Figura 4.1. Aspectos fundamentais a construcdo de métodos para localizacdo de defeitos de
software

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1 Aspectos-chaves para Localizacdo Automatica de De-
feitos de Software

A sistematizacdo apresentada neste capitulo facilita a exploracéo de diferentes
combinacBes de componentes, proporcionando clareza quanto ao custo e impacto de
cada um na precisdo das técnicas de localizagdo de defeitos. O termo “componente”
refere-se a uma estratégia computacional especi ca que implementa um dos aspectos-
chaves discutidos, levando em consideracao as caracteristicas associadas a esses aspectos.
A seguir, cada um desses aspectos sera detalhado, discutindo-se como, eventualmente,
in uenciam o desempenho e a e cacia dos métodos de localizagdo automatica de defeitos.

Os aspectos-chaves possuem uma natureza de categorizacdo, de modo que cada
um deles deve ser preenchido com a descricdo equivalente ao que se percebe na solucéo
de localizacdo de defeitos. Tais aspectos-chaves possuem também atributos que podem
ser utilizados para categorizar ou avaliar as solucfes de localizacdo de defeitos mais
detalhadamente em relacdo ao aspecto-chave correspondente.
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4.1.1 Caracterizacéo da Informacéo

A e cécia de um método de localizacdo de defeitos esta diretamente ligada a
qualidade da informacéo disponivel sobre o software em andlise. Esta secdo propde uma
analise das caracteristicas que de nem a qualidade dessa informacao, destacando cinco
atributos essenciais: Disponibilidade, Custo de Aquisi¢cao, Origem, Natureza e Tipo.

Disponibilidade

Refere-se a existéncia de informacgdes relevantes para a localizacdo de defeitos
em umsoftwareespeci co ou em um conjunto deoftwaresque compartilham certas
caracteristicas, como linguagem de programacdo ou plataforma. A relevancia desta ca-
racteristica é evidente, pois informacdes que melhoram a acuracia em um cenario podem
nao estar disponiveis em outros, limitando a aplicabilidade e a generalizacdo do método.
Por exemplo, uma abordagem que depende de dados gerados por relatérios de erro de um
compilador pode ser e caz apenas em ambientes onde esses relatorios estdo disponiveis,
restringindo seu uso a certos tipos de defeitos e contextos. De forma pratica, propdem-se
que esse atributo seja avaliado pela anotacdo de um dos niveis de adequacao abaixo:

* N&o se aplica:caso em que néo existe possibilidade de obtencéo da informacao.
Por exemplo, informacao textual tiog de erro em ambiente que néo gere esse tipo
de dado;

» Baixa: caso em que existe a possibilidade de obtencdo da informacéo, mas esta
raramente esta disponivel ou o custo de aquisi¢céo é alto. Por exemplo, informacéo
de uso de memodria durante a execucao de cada elemento de cédigo;

* Média: quando a informacao pode ser obtida, mas esta totalmente condicionada
a alguma ferramenta, documentacdo ou procedimento adicional a execucao do
codigo. Por exemplo, informacao do espectro de cobertura;

 Alta: quando a informagé&o esta sempre disponivel a um custo computacional igual
ou inferior & execucao do proprio codigo defeituoso. Por exemplo, o préprio cédigo-
fonte defeituoso.

Custo de Aquisicao

Este atributo representa o esforco necessério para tornar a informacgéo disponi-
vel para a técnica de localizacdo de defeitos, abrangendo tanto o esfor¢o computacional
guanto o esforco intelectual. O esforco computacional inclui medidas como tempo de
processamento e uso de armazenamento, enquanto o esforco intelectual envolve a criagao
de algoritmos personalizados e o entendimento de l6gicas complexas para extrair a in-
formacédo necesséria. O Custo de Aquisicdo deve ser cuidadosamente avaliado, pois pode
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determinar a Disponibilidade da informacao e, consequentemente, impactar a acuracia do
método. Por exemplo, uma informacédo que sé pode ser obtida durante a execsgfio do
warepode ser valiosa, mas seu alto custo de aquisi¢cdo pode limitar sua viabilidade em ce-
narios que demandem maior e ciéncia computacional. Novamente, propdem-se que esse
atributo seja avaliado de acordo com niveis de adequacéo, conforme detalhado a seguir:

 Baixo: casos em que o esforgo computacional, de processamento e armazenamento,
€ igual ou inferior aquele requerido para execucdo do programa sob analise. Por
exemplo, informacao da saida produzida pela execucdo do programa aplicando-se
um caso de teste negativo;

» Médio: quando o esforco computacional € maior do que aquele caracterizado como
baixo ou a obtencédo da informacé&o requer uso de ferramentas complementares ao
cbdigo-fonte sob teste. Por exemplo, informacéo de espectro de cobertura, que
para obtencéo exige-se o emprego de ferramentas capazes de coletar o dado de
exercitacdo de cada elemento do cédigo para cada caso de teste;

 Alto: quando para se obter a informacao desejada, sdo aplicadas mdltiplas estraté-
gias (ou ferramentas) classi cadas como de custo médio ou ainda quando se exige a
elaboracéo de algoritmos especi cos que combinem multiplas ferramentas ou ins-
trumentalize o cédigo-fonte. Por exemplo, informacédo de heuristicas baseadas na
cobertura do espectro de mutacdo e uso de memoaria baseada em ponto de checa-
gem durante a execucéo do codigo.

Origem

Este atributo diz respeito a fonte de onde a informacao é extraida dentro do ecos-
sistema dcsoftware A origem da informag&o pode variar de componentes diretamente
relacionados ao codigo-fonte, como uma Arvore Sintatica Abstrata (AST), a elementos
externosjogsde execucdao e bibliotecas de terceiros. A escolha da origem da informacéao
in uencia diretamente outras caracteristicas, como Disponibilidade e Custo de Aquisi-
cao. Por exemplo, informacdes derivadas de componentes externos ao codigo podem ser
custosas computacionalmente, tornando-as menos viaveis para determinados métodos de
localizagéao de defeitos. Formalmente, esse atributo deve ser avaliado a partir do uso de
uma das seguintes descricdes categoricas:

» O proprio cédigo quando o cédigo-fonte é diretamente usado como informacéo
relevante para a localizag&o do defeito;

» Derivada do (ou relacionada ao) codiganformacédo que represente o codigo-
fonte, como AST, ou que pode ser extraida diretamente do cédigo sem necessidade
de execucao, como estilo de escrita.
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» Externa ao codigo qualquer informagfes relativa & documentagdo do programa
ou obtida pela execucao do programa, como histérias de usuarios ou dados de
cobertura de uxo de controle.

 Hibrida quando resulta da combinacé&o de qualquer das origens anteriores.

Natureza

A natureza da informacao refere-se ao momento em que a informagéo pode ser
obtida, em relacdo a execucédo do método de localizacao de defeitos: durante a execucao
(informacado dinamica) e antes (informacéo estatica). A natureza da informacédo € um
fator critico tanto para a acuracia nal da localizacdo de defeitos quanto para o Custo
de Aquisi¢do. Informacdes dinamicas, por exemplo, podem oferecer uma visdo mais
detalhada do comportamento sloftware mas exigem monitoramento continuo e podem
aumentar signi cativamente o custo computacional envolvido para a obtengéo dos dados.
Assim, este atributo suporta duas descri¢cdes categoricas:

 Estatica quando a informacdes pode ser obtida antes do inicio da execu¢édo do
meétodo de localizacdo de defeitos. Ex.: dados do espectro de cobertura ou docu-
mentagao do software;

» Dindmica quando a informacao deve ser obtida durante a execucdo do método de
localizac&o de defeitos. Ex.: dados de saida de uma execucédo do cédigo incorreto
durante a busca pelo local defeituoso;

Importante ressaltar que esse atributo refere-se a existéncia prévia da informacao,
ou seja, antes de que se execute a técnica de localizacéo de defeitos ja se tenha acesso aos
dados. Esse fator é relevante pois ainda que o custo de aquisicédo da informacéo possa ser
elevado, a possibilidade de processameifittine, em relacdo ao método de localizacao
de defeitos, pode viabilizar o uso da informacao.

Tipo

Este atributo diz respeito a semantica que a informacédo carrega, em outras
palavras, representa sobre o que ou sobre qual aspecto do software a informacéo diz
respeito. Essa caracterizacao tem fortes implicacdes na de nicdo da estrutura de dados
capaz de representar a informacao e, consequentemente, na adequacéo com a técnica que
efetivamente produzird a localizacédo de defeitos. Por exemplo, alguns trabalhos prop6em
a utilizacdo de espectro de cobertura de casos de teste para inferir um local no cédigo
mais provavel de ser o defeito. Para se utilizar dessa informa¢do, um método poderia
processar a matriz de cobertura diretamente como uma estrutura de dados do tipo matriz,
ou seja, ndo seriam necessarias transformag¢des computacionalmente complexas para lidar



4.1 Aspectos-chaves para Localizacdo Automatica de Defeitos de Software 58

com esse tipo de informacédo. Por outro lado, considerando a utilizacdo de um texto em
linguagem natural para corroborar a localizacdo de defeitos, seria muito provavel que tal
informac&o ndo pudesse ser usada antes de uma transformacao para uma representacao
de dados mais compativel com as técnicas de localizacdo de defeitos baseadas em redes
neurais convolucionais ou recorrentes. Assim, podem ser assumidos, ndo exaustivamente,
0S seguintes as seguinte descricdes categoricas para este atributo:

« Arvore Sintatica Abstrata (AST);
» Cobertura de Fluxo de Controle;
» Cobertura de Fluxo de Dados;

» Cobertura de Mutantes;

» Estatisticas sobre o cédigo-fonte;
» Documentacdo em linguagem natural,
» Similaridade de codigo/texto;

» Complexidade de cédigo;

* Logsde execucao;

» Gracos de uxo de controle;

» Caminhos de execucéo;

* Historico de edi¢des do codigo;

4.1.2 Representacao dos dados

A representacdo dos dados tem forte relacdo com a estrutura computacional
utilizada para armazenar as informacdes sobseftwareem que se pretende localizar
defeitos. Essa representacao é fundamental, pois pode in uenciar a e ciéncia e a e cacia
das técnicas de localizagcdo. Exemplos de representacéo incluem o uso de matrizes para
modelar a cobertura de casos de teste, arvores para representar uma Arvore Sintatica
Abstrata (AST), grafos para dependéncias em uxo de controle, e até a incorporacéo
de dados textuais, como uratack-traceou documentacdo em linguagem natural.

Ao de nir a representagdo dos dados, € essencial considerar as caracteristicas
discutidas a seguir.

Consisténcia

Refere-se a capacidade de uma estrutura de dados, ao ser usada para representar
computacionalmente uma informacao, preservar a semantica original dos dados envol-
vidos. Ao transformar dados de uma representacdo para outra, pode ocorrer perda de
precisdo ou expressividade, comprometendo a qualidade da informagéo. Por exemplo,
ao codi car informagdes detatementpara uso em técnicas de localizagéo de defeitos,
diferentes métodos de codi cacdo podem preservar a semantica com variados graus de
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precisdo. A escolha da representacéo deve, portanto, balancear a necessidade de precisao
com a viabilidade de uso da informacdo em diferentes contextos. ldealmente, a consis-
téncia mais privilegiada nos cenarios em que a forma como a informacéo € originalmente
representada pode ser utilizada diretamente na metodologia de combinacdo da informa-
¢cdo, sem necessidade de uma representacgao intermediaria. De forma objetiva, propdem-se
gue esse atributo seja avaliada na perspectiva de niveis de adequacéo abaixo:

» Baixa: caso em que uma determinada representacdo de informacéao ndo é capaz de
preservar a semantica da informagéao original. Em outras palavras, qualquer fungéo
de transformacéo aplicada aos dados na representacao original, resultara em um
conjunto vazio ou com elementos sem utilidade para a localizacdo de defeitos na
representacao alvo. Por exemplo, tratar uma documentagéo em linguagem natural
com vetores de frequéncia de termos resultard em pouca ou nenhuma preservacao
da semantica expressada originalmente;

» Média: quando a representacao da informacdo € capaz de modelar a informacgéo
original com algum nivel de perda de detalhes dos dados. Por exemplo, uso de
uma representacao de vetor de inteiros para representar o codigo-fonte a partir da
frequéncia de ocorréncia dos termos presentes no codigo. Apesar de se possivel
se extrair a caracteristica de distribuicdo de termos no cdédigo, a dependéncia
semantica entre tais termos seria pedida, o que resultaria em uma representacao
menos expressiva do que a original, em texto plano;

» Alta: quando a representacdo da solucao preserva completamente os detalhes da
informacéo original. Por exemplo, uso de matrizes para representar dados de
cobertura de uxo de controle, onde as linhas podem representar os elementos de
cadigo, as colunas os casos de testes e os valores 1 ou -1, quando presente na célula
Cij, indicar que o elementioé exercitado pelo caso de tegtdNessa representacéao,
toda informacdo relativa a cobertura de casos de teste mantém-se preservada.

Compatibilidade

Trata da adequacéo da representacdo adotada aos métodos que serdo utilizados
para processar a informacao. Se a representacdo ndo for compativel com o algoritmo que
manipula os dados, pode ser necessaria a aplicacdo de transformacdes adicionais, o que
pode comprometer a consisténcia e a integridade dos dados, ou, simplesmente diminuir
a expressividade da informacao e, consequentemente, a precisdo da abordagem como
um todo no tocante a localizacdo do defeito. Por exemplo, técnicas baseadas em redes
neurais arti ciais exigem que os dados sejam representados numericamente. Informacdes
gue ja possuem uma representacdo numérica sdo mais facilmente compativeis e tendem
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a maximizar o desempenho dessas técnicas. Assim, para avaliacdo desse atributo da
representacao de informacéo, deve ser utilizado um dos niveis de adequacao a seguir:

* Nenhuma quando a representacao da informagao nao pode ser utilizada direta-
mente pelo algoritmo destinado a manipular os dados e ndo existe uma representa-
cao intermediaria que viabilize esse uso preservando o minimo de informacéao util
a localizagéo do defeito;

» Parcial: quando a representacéo da informacéo ndo pode utilizada diretamente pelo
algoritmo destinado a manipular os dados na tentativa de vincula-los, mas existe
uma representacao intermediaria que possibilita o uso, ainda que com alguma
perda. Por exemplo, historico de alteracdo do programa pode envolver alteracdes
em diversos artefatos de codigo e a representacdo mais precisa das alteracdes
signi caria os textos alterados, porém, para uso em uma metodologia de localizag&o
de defeitos baseada em redes neurais convolucionais, dada a impossibilidade de
uso direto dos textos, poderia ser adotada uma representacdo vetorial reunindo
estatisticas do historico de alteragdes.

» Total: quando a representacdo da informagéo pode ser utilizada diretamente no
algoritmo de manipulacao dos dados sem necessidade de transformacgao ou ajustes.
Por exemplo, documentac&o em linguagem natural utilizada como informacgéao para
localizac&o de defeitos baseada em Modelos de Linguagem.

Escalabilidade

Refere-se a capacidade da representacdo de permanecer e ciente e viavel em
cenarios de grande volume de dados. A viabilidade de uma representacao de dados deve
ser avaliada em termos de sua capacidade de lidar com grandes quantidades de informacao
sem perda signi cativa de desempenho. Por exemplo, uma técnica de localizacdo de
defeitos que utiliza um algoritmo genético pode se tornar inviavel se a representacéao dos
statement&m um cromossomo resultar em estruturas de dados muito grandes, dado que
algoritmos genéticos possuem limitacdes conhecidas ao lidar com cromossomos extensos.
Objetivamente, esse atributo pode ser avaliado a partir dos niveis de adequacao abaixo,
sempre levando-se em consideracao o algoritmo adotado para manipulacéo dos dados:

» Baixa: em casos em que a representacdo da informacdo ndo suporta aumento
no volume de dados ou que esse aumento resulta em perda de informacéao. Por
exemplo, utilizar uma representacao vetorial inteira para modelar a descricdo em
linguagem natural resultaria em uma solucdo pouco escalavel para descricdes com
vocabuléario grande;

* Média: quando a representacdo da informagdo suporta aumento no volume de
dados, mas com perda no desempenho do algoritmo de combinacgéo. Por exempilo,



4.1 Aspectos-chaves para Localizacdo Automatica de Defeitos de Software 61

usar texto plano para representar o cédigo-fonte € completamente compativel com
aumento no tamanho do codigo, porém, em um contexto de aplicacdo de LLMs,
esse aumento pode signi car uma perda de desempenho na localizacdo de defeitos
pois 0 modelo pode n&o ser capaz de se atentar a todos os detalhes do texto;

 Alta: quando a representacgao da informagao suporta aumentos no volume de dados
sem impacto no desempenho do algoritmo utilizado para manipulacéo dos dados.
Por exemplo, utilizar matrizes para representar os dados de cobertura de uxo de
controle em um cenario de utilizacdo de heuristicas como Ochiai seria robusto para
aumentos no volume de elementos de cdodigo e casos de teste sem impacto direto
no desempenho da técnica de localizacdo de defeitos.

4.1.3 Métodos de Combinacéo

Os métodos de combinacdo referem-se aos algoritmos e/ou abordagens que,
utilizando as informacdes representadas, analisam as rela¢des entre os dados para realizar
a localizacao de defeitos software A escolha adequada desses métodos é crucial para a
e cacia de qualquer técnica que integra multiplas fontes de informacé&o na localizacédo de
defeitos. Nesta pesquisa, a escolha do método de combinacéo deve levar em consideracao
os atributos que passam a ser detalhados a seguir.

Custo

Refere-se as exigéncias computacionais associadas a execucdo do método de
combinagé&o de informagéo, como a complexidade de tempo e 0 espago de armazenamento
requeridos. Com o crescente uso de técnicas de Aprendizado Prolueeio l(earning
gue muitas vezes requerem recursoddelwareespecializado, o custo computacional
pode se tornar proibitivo para alguns usuérios. Portanto, € essencial realizar um balango
entre o0 aumento da acuracia e o esforco computacional necessario para uso de um
determinado método. Redes neurais profundas podem oferecer alta acuracia, mas o custo
associado ao treinamento e execucao pode ser inviavel para aplicagdes de grande escala ou
em ambientes com recursoslirdwarelimitados. Para avaliacdo deste atributo, propde-
se que sejam utilizados os niveis de adequacé&o abaixo:

» Baixo: quando os recursos computacionais (memoria e processamento) requeridos
para a execucao do método de combinac¢ao ndo sdo superiores aos recursos exigidos
para a execuc¢ao do programa original. Por exemplo, para execu¢cdo uma heuristica
como Tarantula, os recursos computacionais minimos sao os mesmo utilizados para
execucao do programa original.

» Médio quando os recursos computacionais exigidos para execucdo do método
de combinacdo podem ser os mesmos da execucdo do programa original, mas
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0 consumo de memadria ou processamento € superior. Por exemplo, a utilizacao
de Algoritmos Genéticos para a construcdo de heuristicas customizadas a partir
de dados de cobertura pode ocorrer nos mesmos recursos computacionais da
execucao do programa com defeito, mas com uma demanda superior em consumo
de memoria e processamento.

» Alto quando os recursos computacionais necessarios para a execucdo do método
de combinacdo sédo especializados, distintos daqueles utilizados para execucao
do programa original por imposi¢cdo das caracteristicas das técnicas algoritmicas
empregadas. Por exemplo, € comum que abordagens de localizacdo de defeitos
baseadas em redes neurais profundas exijam a utilizacdo de hardware especi co
(GPU) seja para o processo de treinamento dos modelos, seja para a inferéncia de
respostas. Em um cenario em que o software original, com defeito, ndo requeira uso
de GPU, a aplicacéo de redes neurais profundas como método de combinacgéo para
se ter a localizacéo de defeitos representa um custo alto.

Flexibilidade

Refere-se a capacidade do método em suportar diferentes formas de represen-
tacdo de dados e em ser adaptavel a novas fontes de informacdo. Na pratica, a e cacia
na localizacdo de defeitos muitas vezes depende da incorporacdo de multiplos tipos de
dados, desde o codigo-fonte, informacBes de cobertura de testes, até documentacao em
linguagem natural. Métodos que ndo conseguem se adaptar a essa diversidade de dados
tendem a ter uma aplicabilidade limitada. Portanto, abordagens que permitem alto grau
de personalizacao e integracdo com diferentes fontes de dados tendem a maximizar o po-
tencial da técnica de localizagdo de defeitos. De forma prética, para uso deste atributo
pode-se utilizar os niveis de adequacéo a seguir:

» Baixa: quando a abordagem ou o método de combinacao é especi co para um tipo
anico de informacado. Por exemplo, a heuristica Ochiai, projetada exclusivamente
para uso de variaveis extraidas de dados de cobertura, ndo tem exibilidade para
uso sobre outro tipo de informacéao;

» Média: quando o método de combinacgéo (algoritmo de manipulacdo de dados) su-
porta utilizacdo de diferentes tipos de dados desde que modelados para uma repre-
sentacdo de dados especi ca requerido por cada variagcdo de método de combina-
cao. Por exemplo, uso de redes neurais convolucionais suportam diferentes fontes
de informacé&o desde que representadas como matrizes n-dimensionais.

 Alta: quando o método de combinacédo suporta diferentes tipos de informacédo sem a
necessidade de converséo de representacao de informacao para uma representacéo
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Unica. Por exemplo, uma abordagem baseada em LLM pode incorporar diferentes
tipos de informacdes sem necessidade de representacdes de informacgdes especiais.

Escalabilidade

Refere-se a capacidade de um método de manter sua e cacia quando aplicado a
grandes volumes de dados ou a sistemasttesarecomplexos. No entanto, ao considerar
a escalabilidade, é fundamental equilibrar o custo computacional com o tamanho do
coédigo em andlise. Embora técnicas que funcionam bem em pequena escala possam
enfrentar desa os a medida que o volume de dados aumenta, é igualmente relevante
desenvolver e aplicar métodos e cientes em cenarios de menor escala, onde o custo
computacional € uma preocupacao signi cativa.

Em contextos de pesquisa e desenvolvimento com recursos limitados, a escala-
bilidade deve ser considerada dentro dos limites praticos e econdmicos. A capacidade de
localizar defeitos com precisdo esoftwarede menor porte, a um custo computacional
reduzido, € uma contribuicéo valiosa. Esse enfoque permite que técnicas e cazes e aces-
siveis sejam desenvolvidas e aplicadas, oferecendo solugfes vidveis em ambientes onde
recursos para experimentos em larga escala ndo estdo disponiveis. Portanto, a escalabili-
dade deve ser balanceada com o custo, valorizando abordagens que proporcionem bons
resultados mesmo em um escopo reduzido. Assim, para avaliagdo desse atributo, deve ser
utilizado um dos niveis de adequacao a seguir:

» Baixa: quando a abordagem néo suporta aumento no volume de dados, no sentido
gue a proépria técnica impde um limite de crescimento na quantidade de dados.
Por exemplo, uma abordagem baseada em LLM pode ser limitada ao tamanho de
contexto suportado pelo modelo;

* Média quando a abordagem suporta aumento no volume de dados de entrada,
mas com degeneracdo do desempenho. Por exemplo, uma abordagem baseada em
algoritmos genéticos para combinar diferentes variaveis de cobertura de uxo de
controle, poderia suportar um aumento da quantidade de variaveis disponiveis, mas
a medida que o nimero aumenta a tendéncia é que o desempenho da abordagem se
degenere;

» Alta: quando a abordagem suporta aumento no volume de dados de entrada sem
grande impacto no desempenho na acuracia da localizacdo. Por exemplo, heuristi-
cas baseadas em variaveis extraidas de dados de cobertura, que ndo sofrem degene-
racdo de desempenho com aumento na quantidade de elementos de cédigo.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo de como essa proposta formaliza os aspectos-
chaves para construgao de solugdes para o problema da localizacao de defeitos. Na coluna
Aspecto-chave tem-se a descricdo de cada um dos trés elementos apontados; na coluna
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de nicdo, ha a forma como cada um dos aspectos-chaves pode ser descrito quando
utilizado para categorizar uma abordagem de localizacdo de defeitos. Essa de nicao
€ uma descricdo aberta, no sentido de que ndo existe uma lista exaustiva para tal; A
coluna Atributos apresenta a lista de atributos que cada aspecto-chave possui e, por m,
a coluna Avaliagao/Classi cacao indica, para cada um dos atributos, qual a forma de

preenchimento.

Tabela 4.1: Resumo da formalizacdo dos aspectos-chaves e 0s respectivos atributos relevantes
para solucdes de localizacdo de defeitos de software.

Aspecto-chave De nicdo Atributos Avaliag&o/Classi cagéo

Caracterizacao da Informacao Descricdo Disponibilidade N&o se aplica, Baixa, Média, Alta
Custo de aquisigdo Baixo, Médio, Alto
O Préprio Codigo

Origem Derivada do Cédigo
Externa ao Cédigo
Natureza Estética, Dinamica

Arvore Sintatica Abstrata (AST)
Cobertura de Fluxo de Controle
Cobertura de Fluxo de Dados
Cobertura de Mutantes
Estatisticas sobre o codigo-fonte

Tipo . .
Documentagdo em linguagem natural
Similaridade de codigo
Complexidade de codigo
Logsde execucao
Historico de edi¢des do codigo
Representacao dos Dados Descricdo Consisténcia Baixa, Média, Alta
Compatibilidade Nenhuma, Parcial, Total
Escalabilidade Baixa, Média, Alta
Método de Combinacao Descricdo Custo Baixo, Médio, Alto
Flexibilidade Baixa, Média, Alta
Escalabilidade Baixa, Média, Alta

A partir da formalizacdo dos aspectos-chaves, pela de nicdo dos atributos e
dominio dos valores de cada atributo, foi realizada uma aplicacéo foessevorksobre
os trabalhos relacionados a esta pesquisa que foram listados no Capitulo 3. Os detalhes
dessa aplicagéo encontram-se no Apéndice I.
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4.2 ConsideracOes Finais

Em resumo, a sistematizacdo e formalizacdo dos aspectos fundamentais para
a localizacdo automética de defeitossitdtware conforme apresentado neste capitulo,
oferecem uma contribuicdo signi cativa para a area. Estmeworkndo apenas facilita
o entendimento, construcéo e avaliacdo de métodos atuais, mas também estabelece uma
base para a adaptacdo e expanséo de novas abordagens. Ao fornecer uma estrutura clara
e adaptavel, este trabalho apresenta um caminho para novas abordagens que podem
melhorar a precisdo e e ciéncia das técnicas de localizacdo de defeiteofemare
mesmo em contextos de recursos limitados.

A proposta de sistematizacéo aqui delineada visa a preencher lacunas existentes
na literatura, ao mesmo tempo em que oferece um arcabouco exivel que pode ser
utilizado por futuros pesquisadores para enfrentar novos desa os. Com isso, espera-se
que esteframeworkcontribua para orientar e fomentar avancos continuos na area de
localizacéo de defeitos esoftware



CAPITULO S
Proposta de Localizacao de Defeitos em
Software Utilizando Redes Neurais
Convolucionais: Um Enfoque em Cobertura de
Cadigo

Neste capitulo, € apresentada uma proposta para a localizacédo de defeitos base-
ada no uso de Redes Neurais Convolucionais e fundamentada na analise de informacdes
de cobertura de uxos de controle da execucéo de casos de teste. Esta abordagem busca
aproveitar a capacidade das CNNs de identi car padroes em grandes volumes de dados,
aplicando-as a tarefa de localizar defeitos em cédigo-fonte. A proposta esta intrinseca-
mente conectada aos aspectos sistematizados no capitulo anterior, especialmente na forma
como os dados de cobertura sédo representados e combinados para aprimorar a acuracia
do processo de localizacéo de defeitos.

O foco desta abordagem esta na exploracdo de dados gerados a partir da exe-
cucao de casos de teste, uma informacéo que pode ser obtida com custo computacional
relativamente baixo, a depender das ferramentas disponiveis para tal e da amplitude da
suite de teste, e que, quando bem utilizada, pode formesightsimportantes sobre a
localizac&o de defeitos. Ao mesmo tempo, a proposta leva em conta os desa os de esca-
labilidade, reconhecendo a necessidade de um equilibrio entre o tamanho do cédigo e o
custo computacional, conforme discutido na sistematizacdo dos aspectos-chaves.

5.1 Abordagens

A proposta deste trabalho baseia-se na aplicacéo de informacdes de cobertura de
codigo, obtidas por meio da execucéao de casos de teste, para a localizacdo automatica
de defeitos ensoftware Dado que a presenca de defeitos € con rmada por testes falhos,

a coleta dessas informacdes de cobertura € uma tarefa de baixo custo computacional e,
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como discutido anteriormente, essas informacdes podem ser representadas de maneira
consistente para serem processadas por modelos de aprendizado de maquina.

Um dos pontos centrais da proposta é a utilizacdo de CNNs, que foram escolhidas
pela sua capacidade de lidar e cientemente com grandes volumes de dados e pela
exibilidade na adaptacgéo a diferentes formas de representacdo de dados. As CNNs sdo
particularmente adequadas para processar a matriz de cobertura, que cresce linearmente
com o0 numero de casos de teststatementse para gerar umanking das regides de
cbdigo mais propensas a conter defeitos.

Conforme ilustrado na Figura 5.1, no contexto de um projeteatwvarecom
historico de versdes, é possivel treinar um modelo de aprendizado de maquina usando
as informacoes de cobertura de testes. Durante a fase de operacdo, o modelo retorna um
rankingdosstatementsu blocos de cddigo mais provaveis de conter defeitos.

Figura 5.1: Visdo geral da posposta para localiza¢éo de defeitos de software

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao desenvolver essa abordagem, alguns desa os signi cativos foram identi ca-
dos. Primeiramente, a matriz de cobertura pode se tornar esparsa, o que pode afetar o
desempenho da rede neural durante o treinamento. Além disso, a evoluséafivehre
pode resultar em mudancas na suite de testes e nos préf@iementsgerando uma
matriz de cobertura com tamanhos varidveis em ambas as dimensdes. Outro desa 0 é 0
desbalanceamento dos dados, pois a quantidadgéateEamentgue apresentam defeitos
tende a ser signi cativamente menor em comparacaostatementgiue nunca foram
identi cados como defeituosos.

Esses desa os sdo abordados na proposta por meio de técnicas especi cas de
pré-processamento dos dados e adaptacdo das CNNs, que incluem estratégias de pre-
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enchimento de dados e mecanismos para lidar com o desbalanceamento. Essas solugdes
estdo alinhadas com os aspectos-chavésdweworkdiscutido no capitulo anterior, asse-
gurando que a abordagem proposta ndo sé seja robusta, mas também escalavel e aplicavel
a diferentes cenarios deftware

5.1.1 Abordagem porstatements

A abordagem postatementwisa produzir umranking dos statementsie um
programa, ordenados de acordo com a probabilidade estimada dstateaentonter
um defeito. Para atingir esse objetivo, sdo utilizados modelos de redes neurais que
fornecem saidas normalizadas entre O e 1, ondestattanené avaliado individualmente
na fase de operagéao, resultando em uma estimativa de sua propenséao a conter um defeito.
Em seguida, ostatementsdo ordenados com base nesses valores, permitindo uma
priorizacao dos locais mais provaveis de defeitos no cadigo.

Considera-se a matrix,y n coOmo a matriz de cobertura gerada pela execucgéo
da suite de testes, onlferepresenta a quantidadestatements N a quantidade de casos
de teste executados. As entradas da matriz séo de nidas Agrvo0 quando o caso de
testej ndo executa statement,iAjj = 1 quando o caso de tesfeexecuta cstatement i
com sucesso, &jj = -1 quando o caso de test@xecuta statement,imas falha.

Para o treinamento dos modelos, cada amd3tarresponde a uma linha da
matriz, representando os dados de cobertura associadostatementjuntamente com
a anotacao que indica ss@mtemeném questao foi identi cado como local de um defeito.

Como dito anteriormente, no caso pratico, a tendéncia é que a quantidade de
casos de teste e d#gatements/arie entre as versdes. Sendo assim, para se construir
um conjunto de dados para treinamento, que seja composto por amostras de diferentes
versdes, € necessario um procedimento para garantir que todas as amostras possuam
o mesmo tamanho. Do ponto de vista da rede neural, € necessario que as amostras
possuam a mesma quantidade de caracteristicas. Portanto, nesse caso, utiliza-se o método
de preenchimento que consiste em: iterar sobre todas as versdes do software e descobrir
gual a quantidade maxima de casos de teste em todas as suites de teste vinculadas as
versbes. Em seguida, cada uma das amostras que tenham menos caracteristicas do que
a quantidade maxima de casos de teste € preenchida com zeros inseridos imediatamente
antes da anotacao, até que a amostra possua tantas caracteristicas quanto a quantidade
maxima de casos de teste. Finalmente, uma amostra de dados de treinamento para esta
abordagem se parece como o0 exposto na Figura 5.2.

Como pode ser visto, as trés primeiras posicdes do vetor representado na Figura
5.2, na cor amarelo, contém os dados de cobertura de trés casos de testes que foram
executados sobre a versdo a qual pertence o refstadementNa primeira posicads,
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Figura 5.2: Representacdo de uma amostra para treinamento da abordagseiat@ment

Fonte: Elaborada pelo autor.

o valor O indica que o caso de te§id;, ao ser executado, nao exercitostatement e

Por outro lado, & = 1 indica que o caso de tesid, exercitou ostatement € passou,
enquantaXg = 1 implica que o caso de test¥l; exercitou ostatement e falhou. A

porcao verde da gura, corfs = X5 = 0, indica um preenchimento realizado para que
todas as amostras tenham o mesmo numero de variaveis, nesse caso, 5. Por m, o valor
em azulY = 1, € a anotacao binaria dtatementjuanto a ser o local do defeito. Nesse,

o statemenseria o local do defeito, dada a anotayao 1.

Para avaliar o desempenho dessa abordagem, foram implementadas duas arqui-
teturas de redes neurais. A primeira, baseadMubilayer Perceptron(MLP), é uma
escolha classica, adaptada para incorporar conceitos de redes neurais profundas, ampla-
mente utilizada em problemas com representacées semelhantes. A segunda arquitetura
utiliza redes neurais convolucionais (CNNs) com Itros 1D, escolhidas por sua capaci-
dade de capturar relacdes espaciais ao longo da matriz de cobertura, especialmente Uteis
para identi car padrbes em agrupamentos de casos de teste que sao relevantes para a
inferéncia de defeitos.

Essas escolhas metodolégicas estdo alinhadas com os aspectos discutidos no
frameworkproposto, garantindo que as solu¢cdes sejam robustas e adaptaveis a diferentes
cenarios desoftware Os detalhes de implementacao e a avaliacdo comparativa das duas
arquiteturas serdo discutidos no capitulo de experimentacdo (Capitulo 6), onde serdo
analisados os resultados obtidos em termos de e cacia na localizac&o de defeitos.

5.1.2 Abordagem por Blocos

Nesta abordagem, ao invés de estimar a propenséao ao defeito deatadzent
individualmente, propde-se a inferéncia da probabilidade de um blogosti@tements
conter ostatementesponsavel pelo defeito. Dessa forma, as amostras de treinamento
consistem em blocos dp statementspermitindo que a analise seja feita em uma
granularidade maior.

Tal como na abordagem pstatementa abordagem por blocos requer a equali-
zacao dos tamanhos das linhas da matriz de cobertura, que representam a quantidade de
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casos de testes da versaosoftwaresob investigacéo. O procedimento de preenchimento
(padding é aplicado para garantir que todas as amostras tenham o mesmo tamanho, com
zeros adicionados para normalizar as dimensdes entre diferentes blocos.

Ha duas estratégias principais para a construcdo dos blocos: a divisdo baseada
em conteudo de métodos ou fungdes e a divisdo por fatiamento.

+ Divisdo por Métodos/Fun¢desNesta estratégia, os blocos sdo formados por todos
osstatementsle um método ou funcéo. Essa abordagem é particularmente util em
codigos orientados a objetos, onde a estrutura de métodos/fungcdes € bem de nida.
Para garantir a consisténcia entre os blocos, é necesséario um preenchimento adicio-
nal, jA que a quantidade deatementslentro de métodos pode variar signi cativa-
mente, tanto dentro de uma versao quanto entre diferentes verséeftwiare O
preenchimento garante que todas as amostras tenham o mesmo ndmero de linhas,
padronizando a representacao dos blocos.

 Divisédo por Fatiamento Nessa estratégia, o tamanho do bloco é xo e de nido
como um parametro ajustavel. A ideia principal € expandir a no¢éo de localizacao
de defeitos de um Unicstatemenpara uma regido que possa contetatement
defeituoso. Essa exibilidade permite a experimentacdo com diferentes tamanhos
de bloco, incluindo variagdes nas quais a janela de corte é deslocada ao longo do
cadigo, oferecendo uma analise mais robusta de regiées do cédigo potencialmente
defeituosas.

A Figura 5.3 exempli ca uma amostra de treinamento para esta abordagem, onde
blocos destatementséo representados em relacdo a matriz de cobertura. A area verde na
gura destaca a extenséo do preenchimento necessario para garantir que todas as amostras
sejam consistentes em termos de linhas e colunas. Essa estratégia de preenchimento &
comum em aplicacBes de CNNs, como na visdo computacional, em que a integridade da
representacao matricial € crucial.

E importante notar que, ao aplicar o preenchimento, uma parte consideravel
dos dados da amostra pode ser composta apenas por zeros, 0 que pode impactar a
e ciéncia do modelo. No capitulo de experimentacéo, sao discutidos em detalhes os
desa os decorrentes dessa questao e os impactos observados.

Para avaliar a capacidade dessa abordagem em comportar diferentes informa-
cOes, alternativamente, para cada um dos blocos, além da informacgéo proveniente da ma-
triz de cobertura produzida pela suite de testes, podem ser adicionados valores de heu-
risticas que também usam os dados de cobertura para calcular um valor de propenséao a
falha para cadatatementOs dados das heuristicas sdo dispostos em uma matriz em que
as linhas representam statement® as colunas contém cada uma das heuristicas com-
putadas. Dessa forma, tal matriz guarda coeréncia com a matriz de cobertura no que diz
respeito as linhas.
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Figura 5.3: Representacdo de uma amostra para treinamento da abordagem de blocos, para um
caso hipotético em que o tamanho do bloco fosse 4 e 5 fosse a quantidade méaxima de casos de
teste considerando cada uma das versfenflvare

Fonte: Elaborada pelo autor.

Foi desenvolvida uma rede neural arti cial profunda do tipo convolucional, com
Itros 2D, para explorar as relacbes espaciais presentes nas matrizes de blocos. Essa
escolha é motivada pela capacidade das CNNs de lidar com dados estruturados em
matrizes, explorando padrdes espaciais que possam indicar a presenca de defeitos em
blocos especi cos de codigo. A arquitetura e os mecanismos utilizados serdo detalhados
no capitulo de experimentacdo, onde se avalia 0 desempenho dessa abordagem em
diferentes cenarios.

5.2 Caracterizacao da Proposta em Relacdo aos
Aspectos-chaves da Localizacao de Defeitos de
Forma Automatica

Nesta secdo, examina-se como a proposta de localizacéo de defeitos em software,
utilizando Redes Neurais Convolucionais, pode ser caracterizada do ponto de vista dos
aspectos-chaves identi cados para a localizacado automatica de defeitos. A caracterizacao
detalha a forma como os dados de entrada, as representacdes e os métodos de combinacéo
utilizados na abordagem proposta interagem com esses aspectos.

Essa analise permite uma avaliacdo abrangente da aplicabilidade e escalabili-
dade da técnica proposta, destacando as vantagens de se utilizar CNNs no contexto de
localizac&o de defeitos com base em dados de cobertura de codigo.

A Tabela 5.1 resume essa caracterizagdo, permitindo uma comparagao estrutu-
rada entre 0os elementos tedricos discutidos e a implementacéo pratica da proposta.
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Tabela 5.1: Caracterizacdo da proposta de localizacdo de defeitos baseada em Redes Neurais
Convolucionais segundo os aspectos-chaves.

Aspecto-chave

Classi cacao dos Atributos

Caracterizacao
da informacéo
Disponibilidade:

Custo de aquisicaaq:

Dados de espectro de cobertura

Médio (Dependente da ferramenta de geracéo)
Médio (Requer ferramentas especi cas para coleta de dados)

Origem: | Externa ao codigo
Natureza:| Estética
Tipo: | Cobertura de uxos de controle
Representacao :
P ¢ Matrizes
dos dados

Consisténcia
Compatibilidade:
Escalabilidade

Alta (Preserva totalmente as caracteristicas)
Total (Redes Neurais Convolucionais usam matrizes nativamente)
Alta (CNNs ndo perdem desempenho com aumento das matrizes)

Métodos de . L
. Redes Neurais Convolucionais
combinacgéo
Custo: | Alto (Pode vaiar em funcado da entrada e da arquitetura de nida)
Flexibilidade:| Média (Admite combinacao de informacdes, desde que matrizes)

Escalabilidade] Alta (Capaz de lidar com grandes volumes de dados)

5.3 Consideracdes Finais

A proposta apresentada neste capitulo visa aprimorar a localizacéo de defeitos
pela introdugcéo de uma abordagem que utiliza CNN para processar dados de cobertura
de cddigo de forma e ciente e escalavel. As CNNs, que tém a capacidade de manipular
grandes volumes de dados e identi car padrdes complexos, tendem-se a ser adequadas
para lidar com as caracteristicas especi cas das matrizes de cobertura, oferecendo um
meio robusto de priorizar possiveis regides defeituosas no codigo.

Apesar das limitacdes, como a esparsidade e o desbalanceamento de dados na
matriz de cobertura, as técnicas de pré-processamento e adaptacdo propostas ajudam a
mitigar esses desa 0s, permitindo que o modelo se adapte a diferentes cenarios e versdes
de software, conferindo boa aplicabilidade da abordagem proposta.

A andlise dos aspectos-chaves demonstra que a proposta é viavel do ponto
de vista da informacgéo requerida para a localizacdo dos defeitos, da representacao da
informacédo e do método proposto para combinacdo dos dados. Apesar de as CNNs
caracterizarem-se por um alto custo computacional, a exibilidade e escalabilidade desses
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métodos conferem a proposta uma boa relagéo custo-beneficio.

A proposta representa uma ideia promissora para a localizacdo de defeitos em
software, e a experimentacdo subsequente busca demonstrar a e cacia desta abordagem
em diferentes em um contexto de softwares reais. Espera-se que o0 uso dessa metodologia
possa contribuir para tornar o processo de depuragédo de software mais e ciente, auxili-
ando na rapida identi cacdo de defeitos e na melhoria da qualidade do cédigo entregue.



CAPITULO 6
Avaliacdo Experimental das Abordagens de
Localizacéo de Defeitos Usando Redes Neurais
Convolucionais e Cobertura de Cadigo

Este capitulo descreve os experimentos preliminares realizados para avaliar as
abordagens propostas para a localizacdo de defeitos em cédigo-fonte, baseadas em redes
neurais arti ciais. Utilizando a base de dados de defeitos Defects4j, foram conduzidos
dois experimentos, cada um com objetivos especi cos, como sera detalhado a seguir.

6.1 Descricdo da Base de Dados e Preparacao

Para testar as abordagens propostas, foi escolhida a base de dados Defects4|. Esta
base, proposta por Just, Jalali e Ernst (2014), é composta por defeitos reais provenientes de
seis projetos de software desenvolvidos em Java. Além dos dados de defeitos, o Defects4j
oferece uma infraestrutura abrangente, incluindo ferramentas de software e integragdes
que suportam a realizacao de pesquisas na area de Engenharia de Software.

Os dados de cobertura dos casos de teste, essenciais para 0s experimentos, foram
obtidos do repositorio fornecido por Pearson et al. (2017). Estes dados, amplamente
utilizados em pesquisas correlatas, foram pré-processados para se obter as amostras de
treinamento para as redes neurais. Para a abordagem de localizacdo de defeitos por
statementsndividuais, cadastatementoi vinculado ao rétulo indicando se aquele € ou
nao um local defeituoso; no caso da abordagem de localizac&o de defeitos por blocos de
codigo, cada amostra foi montada com o conjuntstdéementslo bloco, vinculado ao
rétulo indicando se o defeito esta contido no bloco.

Os projetos contidos na base Defects4j e no repositério de cobertura séo orga-
nizados em versdes especi cas, denomind@s que identi cam defeitos catalogados.

Para caddug é possivel acessar os dados do projeto antes e depois da correcdo do de-
feito, permitindo a analise detalhada das falhas e suas respectivas correcoes.
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Neste estudo, foram selecionados dois projetos para os testes preliminares: Lang,
que possui 6Bugscatalogados, e Mockito, com ®8igs E importante destacar que, para
cada versao com defeito, o defeito pode estar presente em mudtiptements

6.2 Experimento 1 — Localizacao de Defeitos por State-
ments

Este experimento foi projetado para veri car a e cacia das arquiteturas propostas
na identi cacdo de padrbfes estatementslefeituosos e ndo defeituosos com base nos
dados de cobertura.

6.2.1 Selecdo do Conjunto de Dados

Para o Experimento 1, foram selecionadas 33 versdes do projeto Mockito e 53
do Lang. Durante a mineragéo dos dados, foi constatada a impossibilidade de capturar
automaticamente a linha exata de codigo onde o defeito foi corrigido para todas as
versoes, o0 que resultou na selecdo dessas 86 versoes.

Os conjuntos de dados de treinamento foram construidos a partir de todos
os statementpresentes nas versoes selecionadas, totalizando 4&&@entpara o
projeto Lang e 62.696 para o Mockito. Para mitigar o desbalanceamentcetéments
com e sem defeito, adotou-se uma técnica de amostragem que mantém uma proporgao de
duas amostras sem falha para cada amostra com falha.

6.2.2 Implementacédo das Redes Neurais

Para a implementacao das redes neurais, foi escolhida a ferramenta TensorFlow
Keras (CHOLLET et al., 2015), devido a sua ampla adocao e e cacia na construcao de
redes neurais profundas, além da exibilidade que oferece para con gurar arquiteturas
complexas. O ambiente Google Colaboratory (RESEARCH, 2023) foi utilizado para a
execucao dos experimentos, proporcionando acesso a recursos de computacdo em nuvem
e suporte a GPU, o que facilitou a experimentacao iterativa.

Arquitetura MLP_like

Para a implementacao da arquitetBP _like (PerceptronMulticamadas), foi
necessario conduzir experimentos preliminares para de nir 0s principais parametros da
rede neural. Essas variagbes incluiram alteracées no numero de camadas escondidas,
na quantidade de neurbnios por camada, nas funcbes de ativacdo aplicadas, além da
implementacédo de técnicas de regularizacédo compout
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O processo de teste envolveu:

» Camadas EscondidasForam testadas diferentes quantidades de camadas escondi-
das, variando de uma a trés, para avaliar o impacto da profundidade na capacidade
da rede de capturar padrdes complexos.

* Neurdnios por Camada O numero de neurbnios por camada foi ajustado entre
10 e 100, considerando a necessidade de equilibrar a capacidade de aprendizado da
rede com a complexidade computacional.

* Funcbes de Ativacdo As funcdes de ativacdo experimentadas incluiRebU
(Recti ed Linear Unit) etanh, sendo que a funcé@elLU apresentou um desem-
penho superior na maioria dos testes, especialmente em camadas mais profundas,
devido a sua capacidade de mitigar o problema de gradientes desaparecendo.

» Dropout: O uso deDropoutfoi avaliado como uma técnica de regularizacéo para
prevenir o sobreajuste. Variacbes nos percentuaiBrdpout (de 20% a 50%)
foram testadas, com 40% e 30% sendo os valores mais e cazes para as primeiras e
segundas camadas, respectivamente.

» Batch Size e Algoritmo de Otimizacao O batch siz€foi de nido como 16 apés
testes com valores que variaram entre 8 e 64, sendo que 16 ofereceu o melhor
compromisso entre estabilidade de aprendizado e uso e ciente de memoria. O
algoritmoAdamfoi escolhido pela sua e cacia em ajustar rapidamente os pesos da
rede, com uma taxa de aprendizado de 0,001, conforme foi determinado por uma
série de testes preliminares que compararam este com outros algoritmo§@&mo
e RMSProp

Com base nesses experimentos, a arquitetura nal adotada foi composta por um
modelo sequencial com:

* Primeira Camada: Totalmente conectada com 10 neurdnios e fungéo de ativacao
ReLU

» Primeira Camada de Dropout Dropoutde 40%.

» Segunda CamadaTotalmente conectada com 20 neurdnios e funcdo de ativacao
ReLU

» Segunda Camada de DropoutDropoutde 30%.

e Camada de Saida Um anico neurbnio com ativacdo sigmoide para realizar a
classi cacao binaria.

Essa con guracéo foi selecionada apos considerar o equilibrio entre desempenho
e simplicidade, buscando minimizar o risco de sobreajuste enquanto maximiza a capaci-
dade da rede em generalizar padrdes de defeitostatssnentsle cddigo. O codigo que
de ne esta arquitetura esta disponivel no Apéndice E.
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Arquitetura Conv_1D

Para a de nicdo da arquitetu@onv_10 foram realizadas varias experimenta-
¢bes com redes neurais convolucionais unidimensionais, explorando diferentes con gura-
¢cOes para maximizar a capacidade de aprendizado e a generalizacdo da rede. As variacoes
incluiram ajustes nos seguintes aspectos:

» Camadas ConvolucionaisO numero de camadas convolucionais foi variado entre
uma e trés camadas para investigar a profundidade ideal da rede.

* Filtros e Tamanho dos NucleosForam testadas diferentes quantidades de Itros
(de 8 a 64) e tamanhos de nucleos (variando de 3 a 7) para cada camada convolu-
cional, buscando o equilibrio entre a capacidade de extracdo de caracteristicas e a
e ciéncia computacional.

* Funcdes de Ativacao As fungbes de ativagdo testadas incluirRelLU tanh e
sigmoid comReLUse destacando devido a sua e ciéncia em redes convolucionais,
especialmente na mitigacao de problemas relacionados a saturagéao dos gradientes.

» Dropout e Average Pooling A implementacao dBropoutfoi crucial para prevenir
0 sobreajuste, com percentuais variando de 20% a 50%. Adicionalmente, o uso de
Average Poolindoi testado em diferentes tamanhos de janela, com a con guracao

nal utilizando uma janela de tamanho 2 para reduzir a dimensionalidade apds a
convolucéo.

» Camadas do Classi cador A quantidade de neurbnios na camada totalmente
conectada do classi cador foi ajustada entre 10 e 50, considerando o trade-off entre
a complexidade do modelo e o desempenho na tarefa de classi cacéo.

* Algoritmo de Otimizacao: Apos comparar varios algoritmos de otimizagcédo, como
Adame RMSProp o algoritmoStochastic Gradient Descef8GD) foi selecionado
para a con guracédo nal, utilizando uma taxa de aprendizado de 0f@0ientum
de 0,9 e taxa de decaimento de le-6. Essa escolha se deu pela estabilidade e
desempenho d8GDem redes convolucionais, especialmente com os parametros
citados.

» Batch Size e Ajuste dos Pesos$-oi adotado unbatch sizede 16 amostras por
iteracdo, 0 que proporcionou um bom equilibrio entre a convergéncia do modelo e
a e ciéncia computacional.

A arquitetura nal de nida ap0s esses experimentos consiste em:

e Camada Convolucional 1D Com 8 Itros, nucleos de tamanho 3 e fungcédo de
ativacaoRelLU,

» Primeira Camada de Dropout Dropoutde 40%.

» Camada de Pooling Average Poolinggcom janelas de tamanho 2.
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Camada de Achatamento (Flattening) Para preparacdo dos dados para o classi-
cador.

Camada Totalmente Conectada20 neurénios com funcao de ativagdeL U
Segunda Camada de DropoutDropoutde 30%.

Camada de SaidaUm unico neurénio com funcéo de ativacgigmoidepara a
tarefa de classi cacédo binaria.

O codigo que implementa essa arquitetura esta disponivel no Apéndice B,
proporcionando detalhes sobre a con guracao e execugédo do modelo.

6.2.3 Avaliacao dos Modelos

Para avaliar o desempenho das redes, foi utilizada a métrica de acuracia, além de
analises de matriz de confuséo para lidar com o desbalanceamento dos dados. Também
foi aplicada a métriclCC@N, que mede a quantidade de acertos até a podicdo
ranking dosstatementsAs arquiteturas foram treinadas utilizando validacdo cruzada com
k-fold (k=5), e o critério de parada antecipada (early stopping) foi aplicado para evitar o
sobreajuste.

6.3 EXxperimento 2 — Localizacao de Defeitos por Blocos
de Caodigo

O segundo experimento foi projetado para testar a abordagem de estimativa de
propensao a defeitos em blocos de codigo, ao invegatementsndividuais. A seguir,
detalham-se os procedimentos utilizados para a construgcdo dos conjuntos de dados e a
implementacéo das arquiteturas de redes neurais convolucionais.

6.3.1 Construcao do Conjunto de Dados

Para este experimento, foram selecionadas 53 versodes do juapeggeonforme
descrito na sec¢éo anterior. Os conjuntos de dados de treino foram construidos com base
em dois critérios principais:

1. Blocos que englobam todos statementgertencentes a um Unico método ou
funcao.

2. Blocos de tamanho xo, corp statementsubsequentes, variando entre 8, 16, 32,
64 e 128statementsNos casos em que o bloco nal possuia uma quantidade de
statement#ferior ap, completou-se o bloco com zeros.
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Dessa forma, foram criados diferentes conjuntos de dados, permitindo a analise
do desempenho da rede neural com blocos de variados tamanhos e diferentes niveis de
granularidade.

6.3.2 Implementacéo das Redes Neurais Convolucionais 2D

A implementacdo das redes neurais convolucionais para este experimento foi
realizada utilizando o frameworRyTorch . O PyTorch foi escolhido devido & sua
exibilidade em permitir personalizacbes avangcadas nas arquiteturas de redes neurais,
facilitando a integracdo de dados em diferentes formatos, como matrizes de cobertura e
heuristicas.

Durante o desenvolvimento, diversos hiper parametros foram ajustados, in-
cluindo o numero e o tipo de camadas convolucionais, as funcées de ativacdo, a quan-
tidade de Itros convolucionais, bem como os métodos de sub-amostragem e algoritmos
de otimizacao dos pesos sinapticos. Esse processo foi crucial para maximizar a acuracia
e minimizar a perda do modelo, garantindo uma melhor generalizacdo nos dados de teste.

6.3.3 Conv_cov — Arquitetura convolucional com ltros 2D para
dados de cobertura

A arquiteturaConv_covfoi desenhada para processar uma matriz de cobertura
como entrada, onde cada linha representastatement cada coluna corresponde a um
caso de teste. A rede € composta por duas camadas convolucionais:

* A primeira camada possui 4 ltros com tamanho de nucleo 8.
» A segunda camada possui 16 Itros com tamanho de nucleo 5.

Ambas as camadas sao seguidas por camadagaiage Poolinggom Itros de
tamanho 2x2 e utilizam a funcao de ativag&l_U ApOs a propagacao das caracteristicas
através das camadas convolucionais, os dados sao linearizados e passam por duas camadas
totalmente conectadas:

» A primeira camada possui 120 neurdnios com funcéo de ativde&tl
» A segunda camada possui 84 neurénios, também com fuReidd

Finalmente, a camada de saida contém dois neurénios, utilizando a funcéo
softmaxpara classi cacdo. O codigo que implementa essa arquitetura encontra-se no
Apéndice D.

L<https://pytorch.org>
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6.3.4 Conv_mul — Arquitetura convolucional com Itros 2D para
dados de cobertura e heuristicas

A arquiteturaConv_muk uma extensao daonv_coyprojetada para incorporar,
além da matriz de cobertura, uma matriz adicional contendo os valores de heuristicas
calculados para cadadiatement

Devido a diferenca na quantidade de caracteristicas extraidas das duas matrizes,
foi necessério adicionar um passo intermediério para regularizar as saidas antes da
combinacédo das caracteristicas. Esse processo consiste em:

» Passar os dados da matriz de heuristicas por uma camada linear, ajustando a
quantidade de caracteristicas para igualar as extraidas nas convolugdes.
» Concatenar os vetores de caracteristicas resultantes das duas matrizes.

O classi cador que se segue € similar ao da arquitetDosv_coy porém
ajustado para lidar com a maior quantidade de caracteristicas, o que exigiu modi cacfes
na quantidade de neurdnios nas camadas e nas tagesgpdeit O codigo que de ne essa
arquitetura esta descrito no Apéndice C.

6.4 Resultados e Analises

6.4.1 Resultados do Experimento 1: Desempenho das Arquiteturas
MLP e ConvlD

O primeiro aspecto a ser analisado é a comparacao entre as duas arquiteturas de
redes neurais propostas para o Experimento 1: a rede riean@ptronMulticamadas
(MLP) e a rede neural convolucional 1D (Conv1D). A Figura 6.1 apresenta as curvas de
acuracia e perda para os dados de treinamento e validacdo, obtidas durante o treinamento
dos modelos utilizando o conjunto de dados do projeto Lang.

Na analise dos resultados obtidos com a rede Conv1D, observa-se gue os valores
de perda (linha vermelha) diminuem durante as primeiras épocas de treinamento, mas,
posteriormente, comecam a aumentar, culminando em valores mais altos ao nal das 100
épocas em comparacao ao inicio. Paralelamente, a linha verde, representando a acuracia
do modelo no conjunto de validagao, inicialmente se eleva, indicando que o modelo
esta capturando padrdes nos dados. No entanto, conforme a perda aumenta, a acuracia
se estabiliza, sugerindo que o modelo ndo esta conseguindo generalizar adequadamente
para os dados de validagéo. Enquanto isso, os valores de perda nos dados de treinamento
continuam a diminuir e a acuracia aumenta, estabilizando-se em um patamar mais elevado
do que aquele observado na validacdo. Esse comportamento € indicativo de superajuste
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Figura 6.1: Curvas de acuracia e perda das arquiteturas Conv_1D e MLP_like durante treina-
mento nos dados do projeto Lang

Fonte: Elaborada pelo autor.

(over tting), situagcdo em que a rede ConvlD demonstra di culdades em generalizar o
conhecimento adquirido nos dados de treinamento para os dados de validag&o.

Por outro lado, o comportamento da rede MLP_like, a direita na Figura 6.1, apre-
senta curvas de perda para treino e validagédo que diminuem de forma mais sincronizada,
enquanto as curvas de acuracia mostram progresso constante. Esse padrdo sugere que a
arquitetura MLP_like esta se comportando de maneira mais robusta e adequada ao cena-
rio de dados utilizado. Embora o valor maximo de acuracia no conjunto de validacao seja
similar entre as duas arquiteturas, a rede MLP_like exibe maior estabilidade ao longo do
treinamento.

Uma possivel explicacdo para a diferenca de desempenho entre as arquiteturas
reside na caracteristica da matriz de cobertura do projeto Lang, que apresenta alta
esparsidade, ou seja, uma grande quantidadstatementsjue ndo séo executados
pelos casos de teste. Essa esparsidade, combinada com o fato de que as amostras
de dados séo representadas por vetores unidimensionais, pode di cultar a extracdo de
caracteristicas relevantes pela rede ConvlD, que é tradicionalmente aplicada a matrizes
multidimensionais. Consequentemente, a entrada no classi cador pode se tornar préxima
a uma selecao aleatoria de caracteristicas, comprometendo o desempenho do modelo.

Em situa¢Bes nas quais o desempenho do modelo se degrada ao longo das épocas,
pode-se aplicar a técnica de parada antecipada para preservar 0s pesos antes dessa piora
no conjunto de validacdo. Dessa forma, nos testes subsequentes deste experimento, nao
foi utilizada a Ultima versdo do modelo, mas sim o melttfweckpointegistrado durante
0 treinamento.

Ainda no contexto do Experimento 1, a Tabela 6.1 apresenta os resultados da
meétricaACC@N, com valores dé&\ de nidos comof 1;3;5;15; 30;50g, ao comparar 0s
rankings gerados pela heuristica Ochiai e pelo modelo de rede neural Conv_1D.

Como ilustrado na Tabela 6.1, a heuristica Ochiai coloca um namero maior de
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Tabela 6.1: ACC@N da heuristica Ochiai e do Conv_1D para os dados do projeto Lang

ACC@1 ACC@3 ACC@5 ACC@15 ACC@30 ACC@50

Ochiai 7 18 24 35 38 40
Conv_1D 5 9 13 20 35 41

Fonte: Elaborada pelo autor.

statementsias primeiras posi¢cdes quando analisadas as méHCa&EN para todos

N < 50. Por outro lado, o0 modelo Conv_1D apresenta desempenho superior apenas em
ACC@50. O fato de o Conv_1D superar a heuristica Ochiai em ACC@50 é de importan-
cia limitada, pois esse resultado decorre, em parte, da menor alocasteteentmnas
primeiras posi¢coes pelo modelo.

Para investigar as raz6es do desempenho inferior do Conv_1D no projeto Lang,
foram realizadas analises dos mapas de calor gerados por ambas as técnicas, considerando
os valores de propensao atribuidos a ctdtemenem versdes defeituosas do codigo. A
Figura 6.2 apresenta os mapas de calor de ambas as técnicas para a sétima versao do
projeto Lang, que contém trétatementslefeituosos em um total de 1.846.

Figura 6.2: Mapas de calor dos valores de suspeita produzidos pela métrica Ochiai e pelo modelo
Conv_1D para ostatementsla versdo Lang-7

Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme observado, ambas as técnicas apresentam um comportamento seme-
Ihante ao atribuir valores de propenséao préximos de zero para a maiogsatEreents
conforme evidenciado pelas areas mais escuras do mapa de catbatédsentd528,
1529 e 1624, que séo identi cados como defeituosos, receberam altos valores de suspeita
tanto pela métrica Ochiai quanto pelo modelo, o que sugere que o modelo conseguiu
capturar um padrao signi cativo na relacdo entre os dados de cobertursta@ments
defeituosos. No entanto, ao contrario da métrica Ochiai, que atribui valores intermedia-
rios para ostatementiiciais, o0 modelo destacou-os com valores proximos a 1. Como o
modelo opera como um classi cador binariostatementslefeituosos e nédo defeituosos,
esses altos valores indicam uma classi cacdo incorretstatementsem defeito como
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defeituosos, resultando em falsos positivos.

Embora a classi cacao de#atementsem defeito como defeituosos néo seja ne-
cessariamente um problema — poisstatementslefeituosos ainda podem ser correta-
mente identi cados e posicionados nas primeiras colocac¢des do ranking —, a Figura 6.3,
gue apresenta os mapas de calor para a versado 15, revela que o modelo atribuiu valores
mAaximos para um numero elevado statement&m alguns casos. Mesmo que sia-
tementsdefeituosos estejam entre os destacados, a ocorréncia de muitos empates pode
di cultar sua posi¢éo elevada no ranking. A funcéo de ativacdo sigmoide logistica utili-
zada na arquitetura Conv_1D tende a saturar em valores proximos ao maximo da funcao,
0 que pode ser resultado da baixa quantidade de amostras ou da esparsidade dos dados.
No projeto Lang, em média, 82% dstatementsdo sdo executados pelos casos de teste,
resultando em uma matriz de cobertura com uma quantidade substancialmente maior de
zeros do que de 1 ou -1. A escassez de valores nao nulos (diferentes de zero) pode ser mais
prejudicial para o modelo, que depende da aprendizagem a partir dos exemplos apresen-
tados, enquanto a heuristica Ochiai simplesmente realiza um calculo sobre a matriz de
cobertura da versao sob investigacao.

Figura 6.3: Mapas de calor dos valores de suspeitas produzidas pela métrica Ochiai e pelo modelo
Conv_1D para ostatementsla versdo Lang-15.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apesar de, na maioria das vezes, o padrao visual produzido pelas duas técnicas
ser similar, foram observados cendrios nos quais o modelo destaca aproximadamente 50%
dosstatementgomo sendo os defeituosos. Como trata-se de uma tarefa de classi cacéo
binaria, tal comportamento assemelha-se a uma busca aleatoria. A Figura 6.4 apresenta
dois desses casos. Na gura, é possivel notar que, no casogl?, a heuristica Ochiai
concentra-se na regiao dgtatementl00, enquanto o modelo atribui um valor elevado
para quase a metade dsiatementsAinda ha mesma gura, comportamento semelhante
ocorre para dug41, em que a métrica Ochiai concentra-se proximstatement0,
enguanto o modelo espalha valores altos em diversas regiées do mapa de calor.

Investigando-se as versfes nas quais houve esse padréo visual discrepante entre
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Figura 6.4: Mapas de calor dos valores de suspeitas produzidas pela métrica Ochiai e pelo modelo
Conv_1D para ostatementda versao Lang-62 e Lang-41, as quais possuem defeitos por omisséo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

as duas técnicas, percebeu-se que o fator comum entre elas é a presenca dos chamados
defeitos por omissdo. Nesses casostaiementesponsavel pelo defeito foi deletado

(ou movido) durante a correcdo. Os dados utilizados nesta pesquisa foram coletados a
partir do trabalho de Pearson et al. (2017), no qual sdo assumidas algumas estratégias
para a marcacao desse tipo de defeito. A regra geral € que o local do defeito passa a
ser um local candidato que € representado postatemenexecutavel antes ou depois

do statementeletado. A consequéncia disso € que statementontendo um padrao

de cobertura que antes seria anotado como nao defeituoso pode passar a representar um
defeito. Isso é particularmente impactante para uma técnica baseada em aprendizado por
meio de exemplos, pois uma amostra com caracteristicas muito similares passa a ter uma
classi cacao diversa do padréo recorrente.

Passando aos resultados obtidos para o projeto Mockito, a Tabela 6.2 apresenta
os valores para a métricgCC@N, considerandm = f 1;3;5;15; 30; 509, quando com-
parados os rankings produzidos pela heuristica Ochiai e pelo modelo da rede neural
Conv_1D, considerando as 33 versdes selecionadas do referido projeto.

Os dados apresentados na Tabela 6.2 indicam um desempenho ligeiramente su-
perior do modelo Conv_1D em comparac¢ao a heuristica Ochiai em algumas con guracdes
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Tabela 6.2: ACC@N da heuristica Ochiai e do Conv_1D para os dados do projeto Mockito

ACC@1 ACC@3 ACC@5 ACC@15 ACC@30 ACC@50

Ochiai 6 10 13 17 19 20
Conv_1D 5 10 14 17 20 23

Fonte: Elaborada pelo autor.

de ACC@N. Especi camente, o modelo obteve vantagem em ACC@5 e ACC@30, com
uma diferenca de 1 acerto e uma vantagem de 3 no ACC@50. Todavia, como pode ser
visto, a heuristica Ochiai supera a Conv_1D para o caso do ACC@1.

O aspecto mais signi cativo desses resultados é a evidéncia de que a arquitetura
Conv_1D se comportou de maneira mais e caz com os dados do projeto Mockito em
comparacao ao projeto Lang. Para entender as possiveis razfes por tras dessa diferenca de
desempenho, foram realizadas analises de estatistica descritiva sobre trés caracteristicas
principais: 0 numero total de casos de teste, a quantidade de casos de teste que falharam,
e a esparsidade dos dados, de nida como o complemento da cobertura de codigo.

Tabela 6.3: Medidas de estatistica descritiva sobre os dados de cobertura dos projetos Lang e
Mockito, onde CT = Casos de Testes e CTN = Casos de Testes Negativos

Lang (65 versﬁes)\ Mockito (38 versdes)
CT CTN Esparsidad¢ CT CTN Esparsidade
média 93,77 190 0,82 média 671,05 3,16 0,72
desvio padrdo 105,79 3,57 0,19 desvio padrdo 433,89 4,51 0,06
minimo. 50 1,0 0,08 minimo. 17,0 1,0 0,61
25% 21,0 1,0 0,71 25% 15225 10 0,68
50% 54,0 1,0 0,91 50% 764,0 15 0,72
75% 1130 2,0 0,97 75% 1040,75 3,0 0,75
maximo. 423,0 27,0 0,99 maximo. 1311,0 26,0 0,86

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 6.3 revela que, ao analisar as matrizes de cobertura de todas as versoes
do projeto Lang, a média de casos de teste é de 93,77 por versdo, enquanto para o
projeto Mockito, essa média € signi cativamente maior, chegando a 671,05 casos de
teste por versdo. Ao observar os valores de mediana (50% percentil na tabela), veri ca-
se que a média no caso do Lang esta mais distante da mediana em compara¢do com
0 projeto Mockito, indicando uma distribuicdo mais consistente de valores no Mockito.
Conforme discutido na Secao 5.1.1, um maior nimero de casos de teste implica em mais
caracteristicas a serem consideradas pelo modelo. No entanto, um aumento no nimero de
caracteristicas ndo necessariamente implica em uma melhor qualidade das informacdes
para a extracdo de padrfes precisos dos dados. Nesse contexto, é importante destacar
qgue o projeto Lang apresenta uma esparsidade média de 82%, enquanto no Mockito a
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esparsidade é de 72%, com valores maximos de 99% e 86%, respectivamente. Além

disso, a média de esparsidade do Lang é impactada por uma ocorréncia isolada de
esparsidade minima (8%), enquanto as medianas de 91% e 72%, respectivamente para
Lang e Mockito, con rmam que a esparsidade € mais prevalente no projeto Lang, no qual

0 modelo obteve pior desempenho.

Outro aspecto analisado foi a quantidadest@@ementsnarcados como defeitu-
0S0s por omissdo em cada um dos projetos, considerando apenas as versdes selecionadas.
No projeto Lang, 103tatementsle um total de 132 foram marcados como defeituosos
por omissao, representando aproximadamente 78% dos defeitos identi cados. No projeto
Mockito, 58 de um total de 7€tatementforam marcados como defeituosos por omissao,
correspondendo a cerca de 76% do total de defeitos. A diferenca de apenas dois pontos
percentuais entre os projetos indica que ambos possuem uma alta incidéncia de defei-
tos por omissao, sugerindo que essa caracteristica, por si s6, ndo explica a diferenca no
desempenho do modelo entre os dois projetos.

Ao examinar a Figura 6.5, que apresenta os mapas de calor para a versao
Mockito-36, onde statemenii847 € marcado como defeituoso por omissao, nota-se que
as linhas do mapa de calor gerado pelo modelo para esse projeto exibem maior variacéo
de cores, sem a saturacdo de aproximadamente metad&atiyaentsom a mesma cor,
como observado no projeto Lang. Isso sugere que a maior quantidade de informacdes no
projeto Mockito favorece a capacidade do modelo de diferenciar giatementanesmo
em casos de defeitos por omisséao.

Figura 6.5: Mapas de calor dos valores de suspeitas da heuristica Ochiai e do modelo Conv_1D
para ostatementda versdo Mockito-36, que possui statement marcado como defeito por omissédo

Fonte: Elaborada pelo autor.
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