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RESUMO

O presente trabalho tem como principal objetivo apresentar uma nova abordagem de
Aprendizado Ativo, e propor uma forama de utiliza-lo na busca por codigo-fontes passivel de
falha. A tecnologia crescente tem permitido sistemas de software cada vez mais complexos e,
por conseguinte, codigos-fonte cada vez maiores. A busca por cédigo com falha torna-se,
entdo, tarefa de alto custo e, por vezes, humanamente invidvel. Dessa forma, o problema de
busca por falha em cédigo-fonte é melhor tratado quando modelado como um problema de
aprendizado. Ainda assim, existe a necessidade de um ndmero de dados, cddigos, rotulados
para o aprendizado do algoritmo. Para diminuirmos essa necessidade, utilizamos o paradigma
do Aprendizado Ativo, que seleciona dentro de um conjunto, um subconjunto de elementos
que fornegam informacdes relevantes para aprendizado. Nesse trabalho determinamos que a
selecdo seja baseada no problema da diversidade maxima, um problema de otimizacdo que
busca selecionar elementos que apresentem maior diversidade em relacdo a uma caracteristica

dentro de um conjunto.

Palavras-chave: Aprendizado Ativo, Problema da Diversidade Méaxima, GRASP, falhas de
software
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1 INTRODUCAO

O crescente avanco da Engenharia de Software (ES) é proporcional ao aumento
da complexidade dos processos de desenvolvimento de software e do nimero de
artefatos gerados por esses processos. Como conseqiiéncia, uma grande quantidade de
dados € gerada durante o processo de desenvolvimento de software, o que inviabiliza
uma andlise adequada dos mesmos sem o uso de técnicas e apoio computacional (HAN,
KAMBER, 2000).

Deste modo, outra drea também em expansdo em vdarios campos da ciéncia da
computagdo vem recebendo ateng¢do na Engenharia de Software: Mineragdo de dados
(MD). A descoberta de conhecimento confidvel e instrutivo de uma fonte muito grande
de dados torna-se entdo crucial em vdrias fases do processo de desenvolvimento de
software.

A mineracdo de dados oferece técnicas e métodos para extracdo de informagio
por meio de reconhecimento de padrdes ou outra relacdo pré-determinada. Nesse
contexto, o uso de MD mostra-se 1itil para a ES em diversos momentos, seja na busca de
informagd@o dos artefatos gerados durante o processo, seja nos testes ou na andlise do
codigo do software.

A Engenharia de Software, dentro do processo de desenvolvimento, armazena
codigos-fonte, histérico de execugdes, histdrico de mudancas, bases de dados de erros,
dentre outras informagdes associadas a criagdo do sistema. Esse conjunto de dados
prove uma fonte de informacdes acerca do status e progresso do projeto, assim como
sua evolugdo. Usando técnicas de mineracio de dados adequadas os profissionais
envolvidos em projetos de software podem explorar todos esses dados, a fim de
gerenciar melhor seus projetos e produzirem software de alta qualidade (PRASAD,
KRISHNA, 2010)

Podem-se destacar alguns exemplos de uso de mineracdo de dados na engenharia
de software: (i) compreensdo do sistema, uma vez que profissionais que participaram do
desenvolvimento podem ndo pertencer a empresa ou ndo possuirem tempo hébil para
ajudar aos novatos; (ii) predi¢do e identificagcdo de erros, em vez de buscar pelos futuros
erros o uso de MD pode encontrar padrdes em um cdédigo com erro e, assim, marcar

outros trechos do cédigo com mesmo padrao; (iii) reutilizacdo de codigo, ja que muitas



bibliotecas sdo complexas de serem usadas, e uma busca no cédigo por padrdes de uso
pode ajudar um novato a utilizé-la.

A proposta do presente trabalho é encontrar no repositorio de codigos do sistema
em desenvolvimento partes de codigo passivel de falha. Surge, entdo, outro problema:
como usar MD se had pouco ou nenhum dado rotulado (como falha ou nao falha) que
determine um padrdo? No desenvolvimento de sistemas, mesmo os de pequeno porte, o
nimero de linhas de c6digo pode ser de tal grandeza que, o custo para realizar a tarefa
de procura e rotulacdo de dados torna-se invidvel. A Figura 1 ilustra o problema da

escolha de quais linhas de c6digo rotular.

Passivel
Cédigo Fonte
de falha?
Linha de cédigo 1 S
Linha de cdédigo 2 N

Linha de cdédigo 3

Quais outras linhas
rotular?

Linha de cdédigo n

Figura 1. Cddigo Fonte que necessita de rotulacdo
Fonte: Proprio autor

Dentro da drea do Aprendizado de Mdquina existem algoritmos que utilizam o
paradigma de Aprendizado Semi-supervisionado. Estes algoritmos necessitam de
poucos dados rotulados para aprender a classificar os restantes. Dentro do Aprendizado
Semi-supervisionado, um paradigma interessante € o Aprendizado Ativo. O
Aprendizado Ativo tem como principal objetivo selecionar um subconjunto de dados
relevantes, para que esses sejam manualmente rotulados pelo usudrio e depois utilizados
para aprender um modelo de classificagdo.

Para usarmos este pardigma modelaremos nosso problema como um Problema
de Maximizacdo de Diversidade (PMD), ou seja, diante de um determinado conjunto
desejamos identificar subconjuntos que apresentem caracteristicas o mais divergentes
possiveis e, com esse subconjunto, adquirir conhecimento que possibilite inferéncias
sobre outros subconjuntos analisados posteriormente. Assim, o PMD para Aprendizado
Ativo serd modelado usando o método heuristico GRASP (Greedy Randomized Adaptive

Search Procedure).



Este trabalho estd organizado da seguinte forma. No capitulo 2 apresenta-se a
fundamentag@o tedrica do trabalho, os conceitos de Mineragdo de Dados, da heuristica
GRASP e do Problema de Maximizagdo de Diversidade. No capitulo 3 € apresentado o
problema proposto e o caminho para sua solucdo. No capitulo 4 apresentamos

aplicagdes potenciais da solucdo no campo de Engenharia de Software.

1.1 OBJETIVO GERAL

Apresentar uma abordagem para selecio de exemplos para aprendizado no
contexto da Engenharia de Software utilizando Aprendizado Ativo, modelando o
problema através da maximizacdo da diversidade para otimizar a busca por falhas em

codigo fonte.

1.2 OBJETIVO ESPECIFICO

e Pesquisar e apresentar fundamentagdo tedrica da Mineragdo de Dados e seu uso
na Engenharia de Software.

e Pesquisar e apresentar fundamentacdo tedrica para utilizacdo de metaheuristicas
na solucdo do problema proposto.

® Propor uma abordagem para a solucio do problema de maximizagdo de
diversidade usando a metaheuristica GRASP com Aprendizado Ativo semi-

supervisionado.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 MINERACAO DE DADOS

A tltima década, em especial, foi marcada por grandes transformacdes no que
diz respeito a gestdo da informacdo. A quantidade de informag¢do produzida e vinculada
nos diversos meios existentes vem aumentando de forma exponencial, crescimento que
ocasiona um problema de relevante importancia: Como obter o dado desejado em meio
a essa avalanche de informacdes?

A fim de se extrair o dado requerido e assim obter uma informagao de valor, ttil
a determinado fim, pesquisas em diversos campos do conhecimento se intensificaram e
convergiram para o que nos dias atuais tornou-se um campo de pesquisa em crescente
aceleragfo, a Mineracdo de Dados.

A Mineragdo de Dados consiste em um processo, uma etapa da descoberta de
conhecimento em banco de dados, responsavel pela mineragéo, ou seja, em um conjunto
de dados apresentados, analisar padrdes e freqii€ncias. As tarefas de Mineracdo de
Dados podem ser classificadas em dois tipos: Descricdo de Dados e Predi¢do de Dados
(HAN, KAMBER, 2000).

A descricdo de dados consiste em apresentar os dados de forma mais clara para
que estes possam ser interpretados. Esta tarefa pode ser vista como uma caracterizagio
da classe de determinada informacdo do conjunto, onde os dados podem ser
classificados, separados em grupos por similaridade, analisados de acordo com alguma
associacdo dentre outras op¢des; ja o segundo tipo, a predi¢do de dados, busca padrdes
no conjunto de informacdes de modo que seja possivel fazer inferéncias sobre outro
conjunto de informacdes e classificd-lo.

As técnicas usadas para realizar uma determinada tarefa em Mineragdo de Dados
variam de acordo com os padrdes buscados e os resultados que se deseja encontrar no
conjunto de informagdes. Existem diversas técnicas para as mais variadas tarefas:
técnicas estatisticas (classificadores Bayseanos), de aprendizado de maquina (indugdo
por arvores de decisdo), andlise de Outliers, regressdo linear, classificacdo por
Backpropagation, algoritmos genéticos e outros. Para tarefas de predicio e classificagio

€ comum o uso de técnicas que envolvam Algoritmos Genéticos, Redes Neurais, , etc.



Aprendizado de méaquina é uma &area de pesquisa de métodos computacionais
que esta relacionada com a capacidade de uma maquina aprender a mudar sua estrutura,
programa ou dados de acordo com entradas externas ou respostas a informacdes
externas de modo que seu desempenho seja melhorado. Existe um paralelo entre
aprendizado de mdquina e a aprendizagem animal e, gracas aos avancos das pesquisas
no campo da psicologia na drea da aprendizagem animal e humana, atualmente muitas
técnicas de aprendizagem de mdquina sdo derivadas desses estudos (NILSSON, 1998).

O primeiro passo para o aprendizado da maquina é a modelagem do problema
real em termos computacionais, ou seja, definir atributos para objetos (exemplos) do
conjunto a ser estudado, de modo que as relagdes dos atributos dos objetos possam ser
analisados por um algoritmo de aprendizado de maquina. Comumente o conjunto de
dados a ser analisado é dividido em pelo menos dois outros conjuntos: um conjunto de
dados de treinamento, que servird de entrada para o algoritmo de aprendizado e sobre o
qual sera realizado o aprendizado de padrdes nos dados; um conjunto de testes, que serd
utilizado para avaliar o modelo criado como resultado do primeiro conjunto.

Existem vdrios tipos de algoritmos usados para aprendizagem de maquina. Eles
podem variar de acordo com a origem do estudo e do modelo: estatistico, cerebral,
teoria do controle adaptativo ou inteligéncia artificial.

Existem trés abordagens comumente utilizadas por algoritmos de aprendizado de
acordo com o que se conhece acerca de um exemplo. Considere, por exemplo, a
tradicional tarefa de classificagdo. Suponha que queremos classificar codigos-fonte em
dois grupos: codigos com falhas ou cdédigos sem falhas. Se for conhecida uma
quantidade expressiva de cdédigos que pertencem a cada um dos grupos entdo o
aprendizado supervisionado apresentard melhor resultado. Caso ndo se conhega o grupo
de nenhum dos cddigos apresentados, entdo o aprendizado ndo-supervisionado deverd
ser empregado. Por fim, se existe informac¢do do grupo a que pertence um nimero
pequeno de cédigos em relacdo ao montante total de codigos apresentados, o tipo de
aprendizagem mais recomendada € a semi-supervisionada.

Como mencionado, os algoritmos de aprendizado semi-supervisionados tratam
de problemas onde o nimero de informagdes rotuladas é minimo perto do volume de
informagdes a se analisar. Deste modo, um problema da Mineracdo de Dados, que
trabalha com grande volume de informacéo, pode ser tratado, uma vez que a rotulacéo
de dados ndo precisa ser tdo extensa. Um humano realiza parte da tarefa e em seguida o

restante do conjunto € analisado pelo algoritmo.
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Esse trabalho focard em métodos de aprendizado semi-supervisionado, uma vez

que eles sdo os menos explorados na literatura.

2.2 APRENDIZADO ATIVO

Os algoritmos de aprendizado de mdaquina Semi-supervisionados podem ser
entendidos como sendo aqueles que operam a fim de aumentar o nimero de elementos
rotulados e, assim, permitir o uso dos algoritmos Supervisionados. A literatura ja
apresenta alguns algoritmos de aprendizado semi-supervisionado, dentre os quais
destacamos o COP-k-means (WAGSTAFF et al, 2001), SEEDED-k-means (BASU,
BANERJEE, MOONEY, 2002) e CONSTRAINED-k-means (BASU, BANERIJEE,
MOONEY, 2002) todos utilizando uma variagdo do algoritmo de aprendizado nio
supervisionado k-means; Outros algoritmos de aprendizado ndo supervisionado como
Expectation Maximization e Support Vector Machine também foram modificados a fim
de se obter algoritmos semi supervisionados. Em comum, estes algoritmos tentam
ganhar alguma informagdo sobre as informacdes rotuladas e, para isso, a escolha das
caracteristicas analisadas torna-se essencial para o sucesso do algoritmo.

Dentre os vdérios tipos de algoritmos que seguem o aprendizado semi-
supervisionado, estdo os algoritmos de Aprendizado Ativo. Esses algoritmos analisam
um subconjunto ndo rotulado de dados e tentam identificar quais exemplos trardo maior
ganho de informagdo ao algoritmo de aprendizado se rotulados.

Existem diversas estratégias que podem ser seguidas, uma delas propde
selecionar o exemplo do conjunto de treinamento e consultar um ordculo, uma fungéo
ou mesmo um ser humano, acerca da rotulagdo do exemplo selecionado. De acordo com
o resultado obtido, ou seja, como o exemplo foi rotulado, o algoritmo aprende com a
nova informagdo e busca selecionar novos exemplos. Para medir a importancia da
informag@o que o exemplo fornece, existem também algumas estratégias como Consulta
a um Comité e Amostragem por Incerteza. No primeiro caso, o exemplo selecionado é
avaliado por um conjunto de ordculos que votam na rotulagdo ou nio do dado, o dado
com maior informag@o potencial serd aquele que os ordculos mais divergiram acerca da
rotulagdo. A segunda estratégia é muito simples, e o algoritmo busca o exemplo que ele

tem menos certeza sobre seu valor de rétulo (SETTLES, 2009).
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Como consequencia, o Aprendizado Ativo diminui o esforco humano na

rotulagdo de dados.
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2.3 PROBLEMA DA MAXIMIZACAO DE DIVERSIDADE

O Problema da Maximizagdo da Diversidade (PMD) € um problema da area de
otimizagdo combinatdria classificado como NP-Dificil; O problema consiste em
identificar, dentro de um conjunto, um subconjunto de elementos tal que as
caracteristicas desses elementos apresentem a maior diversidade possivel. O Problema
da Diversidade Mdxima tem aplicacdes em diversas dreas, tais como: Geolocalizagao,
Ecologia, Tratamentos médicos, Genética, Administracdo de recursos humanos, dentre
outros.

O objetivo do problema € obter um conjunto onde a distdncia entre cada
elemento seja maximizada. A definicdo de distancia é estabelecida de acordo com a
natureza do conjunto trabalhado, os atributos dos elementos e da aplica¢do do problema.
A formulagdo matemdtica que representard os atributos dos elementos e, por
conseguinte, determinard o grau de diferenca entre esses elementos €, portanto, fator
chave para o sucesso na solucdo do problema. O modelo matematico fornecerd um
valor, chamado grau de diferenca, que sera usado para selecionar os elementos para o
subconjunto.

De acordo com a defini¢do acima, pode-se perceber que a ideia do PMD vai de
encontro com os objetivos do Aprendizado Ativo: selecionar um exemplo com as
caracteristicas mais distintas dentro de um conjunto de exemplos pré-definidos. Assim,
nesse trabalho propde-se uma abordagem do problema PDM usando a metaheuristica
GRASP. O foco em Engenharia de Software para aplicagdo do problema serd nos
codigos fonte gerados. Estamos interessados em analisar os cd6digos que podem
apresentar falhas, erros. Para tanto, do conjunto de codigos apresentados, serd preciso
conhecer um nimero minimo dos quais apresentam ou ndo falhas, rotuld-los e, com
estes, treinar o algoritmo GRASP para resolver o PMD para identificar outros cddigos a
fim de se obter um subconjunto que possa ser rotulado.

SILVA, OCHI e MARTINS (2006) destacam alguns autores que ja propuseram
uma heuristica para a solu¢do do problema PMD. Entre os trabalhos citados pela autora
distinguem-se os estudos de GHOSH (1996) e ANDRADE et al (2003) que propdem a
metaheuristica GRASP. Os dois trabalhos apresentam em comum a idéia de que para

alcancar a solucdo completa do PDM ¢é preciso m solugdes parciais.
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O algoritmo proposto por GHOSH (1996) para o PMD foi testado em pequenos
exemplos, mas o resultado obtido comparado ao resultado gerado por um algoritmo
exato mostrou-se eficiente alcangcando uma solucdo dtima ou quase 6tima (SILVA,

OCHI, MARTINS, 2006).

2.4 GRASP

Para obtencdo de padrdes de um conjunto de informagdes e posterior predi¢ao de
comportamento de outros conjuntos, técnicas de aprendizado de maquina envolvidas
com MD precisam de um subconjunto de informacdes previamente rotuladas, isto é,
classificadas. Estes elementos rotulados sdo usados para treinar os algoritmos de
aprendizado. E ficil perceber que, como dito inicialmente, a quantidade de informagio
produzida e vinculada é tamanha que a classificacdo de um subconjunto pode ser tarefa
tdo ardua quanto a classificagdo do conjunto inteiro. Além disso, em aplicacdes reais,
ndo é comum encontrar informacdes rotuladas. Portanto, € preciso ter em mente que
informagdes rotuladas sdo escassas ou podem ndo existir, dificultando assim o trabalho
de aprendizagem da maquina.

A metaheuristica GRASP € um método comumente usado para resolucdo de
problemas de otimiza¢do combinatdria, onde se possui um conjunto de dados e, a partir
de uma série de regras, pretende-se selecionar subconjuntos que atendam a essas regras
a um determinado custo computacional. GRASP utiliza caracteristicas dos algoritmos
gulosos e procedimentos aleatdrios para a construcdo de uma solugdo vidvel, e funciona
em duas fases: (i) construcdo de uma solugdo inicial; (ii) busca, onde o método tenta
melhorar a qualidade da solugdo existente procurando por uma solucdo Gtima na
vizinhanga da solu¢do inicial (FEO, RESENDE, 1995).

Na primeira fase, a de constru¢do, uma solugfo inicial € construida de forma
iterativa, pegando os elementos um a um. A cada iteracdo dessa fase, os elementos
seguintes a serem incluidos na solucdo sdo colocados em uma lista de candidatos C,
seguindo um critério predeterminado. Esse processo de selecdo é baseado em uma
funcdo adaptativa gulosa f: C — R, que € responsdvel por avaliar os beneficios da
escolha do elemento. A escolha de um elemento em uma iteragdo interfere na selecido do

elemento posterior, dai o porqué do algoritmo ser dito adaptativo. No conjunto dos
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elementos iniciais existe um grupo que se sobressai de acordo com a fungéo f, esse
subconjunto é chamado de Lista Restrita de Candidatos (LCR). A Figura 2 mostra um

pseudocddigo para o algoritmo GRASP.

Proc GRASP (max_iterations, seed)
ler_entrada ()
para i=1 ate max_iterations faca
Solucao = constroiSolucao (seed)
Solucao = buscalocal ()
atualizaSolucao (Solucao, Melhor_Solucao)
fim;
retorna Melhor_Solucao

fim GRASP

Figura 2: Pseudocddigo da metaheuristica GRASP.
Fonte: SILVA, OCHI, MARTINS, 2006

Por tratar-se de uma técnica deterministica, a solucdo inicialmente criada pode ndo ser
uma solucdo Otima. Por isso, o algoritmo analisa a vizinhanga da solucfo inicial
buscando melhorar a solucdo construida. A fase de construgdo da solugdo também é

iterativa, e construida elemento por elemento, como visto na Figura 3.

Proc constroiSolucao (seed)

Solugao = {}

Avaliar o custo de incrementar elementos

enquanto solugédo nao for solugédo completa faca
construa lista restrita de candidatos (LRC)
selecione aleatoriamente um elemento e da lista LRC
Solugcdo = Solucdo U {e}
Reavaliar o custo de incrementar elementos

Fim enquanto;

retorna Solucao

fim constroiSolucao

Figura 3: Pseudocddigo da fase de constru¢do da metaheuristica GRASP.
Fonte: SILVA, OCHI, MARTINS, 2006

O processo da busca local por uma solugdo 6tima € a etapa do algoritmo com

maior custo computacional. Uma vez encontrado uma solug¢do melhor, a solucio inicial
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serd substituida e uma nova iteracdo iniciada. Este processo se repetird até que uma
solug¢do melhor ndo seja encontrada, ou que o nimero de iteragdes pré-determinada seja
alcangado. Este tltimo critério de parada é normalmente usado a fim de se evitar que o
algoritmo entre em um loop infinito. A Figura 4 mostra um pseudocddigo para o

algoritmo de busca local para a metaheuristica GRASP.

Proc buscalocal ()

enquanto solugdao nao for otimo local faca
encontre t na vizinhanca de s
se custo(t) < custo(s) entao

Solucao = t

fim se

Fim enquanto;

retorna Solucgao

fim buscalocal

Figura 4: Pseudocddigo da fase de busca local da metaheuristica GRASP.
Fonte: SILVA, OCHI, MARTINS, 2006
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3 UMA NOVA ABORDAGEM DE APRENDIZADO ATIVO UTILIZANDO O
PROBLEMA DA DIVERSIDADE MAXIMA PARA DESCOBRIR FALHAS EM
CODIGOS FONTE

Nesta secdo vamos apresentar o problema da descoberta de falhas no cédigo-
fonte e como contribuiremos para solucéo desse problema.

Como dito anteriormente, a Engenharia de Software vem se destacando no
cendrio da computagdo pelo forte crescimento e pela diversidade de técnicas que estdo
envolvidas em todo seu processo. O grande nimero de técnicas e métodos envolvidos
tem chamado atencdo de cientistas de varias dreas da ciéncia da computagido, tornando a
Engenharia de Software um campo interdisciplinar repleto de possibilidades para
pesquisa. Dentre as dreas que tem se juntado a ES destaca-se a Otimizacdo em
Engenharia de Software como uma das mais recentes e, também, em crescente avanco
(FREITAS et al, 2009).

A otimizacdo chega para tentar resolver os problemas que surgiram com o
crescimento da Engenharia de Software e conseguinte crescimento de seus artefatos.
Além dos inumeros documentos criados durante o processo de desenvolvimento, cresce
também o tamanho do cddigo-fonte dos sistemas, uma vez que a tecnologia de
hardware tem permitido a inser¢do cada vez maior de recursos. O campo de testes de
software tem recebido atencdo, mas ainda demanda certas necessidades. Usualmente os
testes s@o executados apés uma determinada funcdo ser desenvolvida. Em um sistema
de grande porte, onde varios desenvolvedores trabalham em mddulos diversos, o
responsavel pela gerencia dos testes possui pouca, ou nenhuma, informacio capaz de
direcionar seu trabalho.

Propomos, entdo, uma solucdo para esta falta de informacao, visando identificar
no cédigo-fonte do sistema em desenvolvimento aqueles com possibilidade de falhar. E
facil notar que, analisar todo o cédigo a procura daquele que pode apresentar uma falha
e, apos, rotular esse codigo para inspecdo, € uma tarefa de custo alto. Para solucionar
esse problema, faremos uso de algoritmos de aprendizado de médquina.

A idéia é que o algoritmo realize a tarefa de selecionar o codigo que possua
maior diversidade entre todos os disponiveis para que o mesmo seja classificado,
trazendo ganho de informacdo para o algoritmo de aprendizado. O exemplo com maior
diversidade € aquele que o algoritmo tem grandes duvidas se ele apresentara falhas ou

ndo, porque seu codigo possui tanto padrdes de cédigos que falham quanto de cddigos
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que ndo falham. Esse exemplo serd entdo rotulado por um usudrio ou um oraculo.
Conhecendo o rétulo de exemplos duvidosos, o algoritmo de aprendizado acaba
ganhando bastante informagao. Para o algoritmo, nada adianta que o usudrio rotule um
exemplo que é obviamente um cédigo com falha ou obviamente um cédigo sem falha.
Sao os que trazem diivida os mais interessantes a serem rotulados.

Para selecionar c6digo com informacao relevante, o algoritmo com Aprendizado
Ativo necessita de uma fungio objetivo. Uma funcdo objetivo fornece ao algoritmo uma
métrica para a sele¢do. Nesse trabalho optamos por uma soluc¢io ndo trivial e inédita,
utilizando uma solugdo para o Problema da Diversidade Maxima como nossa métrica.
Escolhidas determinadas caracteristicas dos cédigos rotulados, o algoritmo ird buscar

aqueles que mais divergem. O fluxo de aprendizado pode ser visualizado na Figura 5.

Repositario de
codigo-fonte
(INdo rotuladoes)

Selecio de
exemplos usando
PMD
Algoritmo
de
aprendizado
Oraculo.
classificador

Conjunto de dados
rotulados

aprendizado

Figura 5: Ciclo de aprendizado
Fonte: Proprio autor

A implementagdo desse algoritmo estd sendo desenvolvida usando a
metaheuristica GRASP. Esta metaheuristica j4 foi usada para a solu¢do do problema da
diversidade mdxima e mostrou-se computacionalmente vidvel (SILVA, OCHI,

MARTINS, 2006; ANDRADE, 2003). Nosso trabalho prossegue em fases de
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experimentos, ja que seu principal objetivo era propor a solucdo, que agora estd sendo

validada.
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4 APLICACOES EM ENGENHARIA DE SOFTWARE

A Engenharia de Software (ES) € a drea da computagdo que estuda as teorias, os
métodos, processos e as ferramentas usadas para desenvolver e manter programas. O
crescente aumento na complexidade desses métodos e processos, principalmente,
trazem consigo o aumento de informagdes geradas acerca do software e, por muitas
vezes, o aumento de linhas de c6digo dado a complexidade dos novos sistemas.

O presente trabalho abordou o uso de Aprendizado Ativo aliado ao Problema da
Maximizagdo de Diversidade e como ele pode ser aplicado na ES. Entretanto, as
ferramentas usadas para a solu¢do do problema PMD estdo ganhando espaco na
comunidade cientifica interessada em ES, um exemplo é o uso de aprendizado de
méquina a fim de prever quais mdédulos provavelmente irdo conter a maioria dos
defeitos, o que permite aos gerentes de testes otimizarem a alocagdo de recursos
(MENZIES et al, 2010-a); Em um estudo sobre estimativa de esforcos para o
desenvolvimento de software MENZIES et al (2010-b) usa uma técnica de mineragdo de
dados para isolar os melhores métodos de um conjunto de 158 para serem aplicados em
uma determinada aplicacdo.

Como dito anteriormente, uma nova e promissora area, fruto da unido da
Engenharia de Software e da Otimizagdo Combinatdria, surgiu e tem ganhado espaco, é
a Engenharia de Software Baseada em Buscas (Search-based software engineering)
(FREITAS et al, 2009). Esta nova area surgiu com a demanda de problemas decorrentes
do processo de desenvolvimento que exigem uma abordagem automatizada. Problemas
como andlise de requisitos, otimizacdo de cddigo, estimativa de software, geracdo e
selecdo de casos de testes podem ser modelados como problemas de otimizagdo e
tratados de forma automatica. Uma vez modelados, os problemas podem ser atacados
usando um ou mais métodos de otimizacdo, destacando-se os algoritmos denominados
de metaheuristicas, tais como algoritmos genéticos, Simulated Annealing e GRASP
(FREITAS et al, 2009).

A drea de testes de software é uma das mais beneficiadas com a otimizagao.
Problemas como selecio de casos de teste, geracdo de dados para teste e a priorizacio
dos casos de testes tém sido amplamente abordados por técnicas da otimizacdo

combinatdria. Outra drea de grande interesse € a estimativa de software, o tamanho do
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software, seu custo e a alocacdo de recursos. Para todos esses problemas ja foram
propostas  solucdes  usando  metaheuristicas que  obtiveram  resultados
computacionalmente vidveis. Uma vez que estes problemas responderam bem aos
métodos de otimizacdo, a abordagem proposta nesse trabalho poderd ser aplicada,
também, nesses problemas dado que se trata de uma metaheuristica cujo aprendizado foi

aprimorado.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho estudou como métodos de mineracdo de dados e aprendizado de
mdaquina vem auxiliando engenheiros de software. Em especial, focou em como o
aprendizado semi-supervisionado pode ser ttil em problemas de aprendizado na 4rea,
tais como identificacdo de falhas em cddigos, testes, estimativas de custo, planejamento
de projeto, etc.

Durante o estudo do aprendizado semi-supervisionado, mais especificamente da
abordagem de Aprendizado Ativo, nos veio a ideia de propor a utilizacdo de um método
de otimizagdo para solucdo do problema de selecdo de exemplos a serem rotulados.

Uma breve consulta na literatura mostrou que o método ainda ndo havia sido
proposto. O resultado deste estudo permitiu propor o uso do Problema da Maximizagao
da Diversidade, resolvido por um método GRASP, para solucdo do problema de
exemplos de Aprendizado Ativo.

Esse novo método parece promissor, foi implementado e encontra-se em fase de
testes. Sabemos que esse método serd util para resolver diversos problemas da
engenharia de software através de aprendizado semi-supervisionado.

Em trabalhos futuros consideramos interessante o emprego desse método em
outras areas da Engenharia de Software como a estimativa de custos e tamanho de

software. Outra op¢do seria a implementagdo do algoritmo usando outra heuristica.
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