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Resumo

O processo de verificagao de circuitos integrados industriais se torna mais
desafiador a cada dia. As metodologias de verificacao atuais nao sao capazes de
garantir que todos os erros de um circuito integrado sejam identificados e corrigi-
dos antes da fabricagao. Como nao ¢é possivel checar todos os estados de circuitos
integrados complexos, a equipe de verificagao deve definir niveis de cobertura para
cada modulo do circuito integrado. Se a cobertura de médulos mais propensos a
erros ¢é priorizada, consegue-se identificar um maior ntimero de erros mais rapida-

mente.

A principal contribuicao deste trabalho é propor uma metodologia para cons-
truir modelos que indiquem quais médulos de um circuito integrado sao propensos
a conter erros nao identificados. O modelo é construido utilizando métricas de
complexidade e de historico de desenvolvimento, extraidas de sistemas de controle
de versao e de sistemas de rastreamento de erros. A metodologia proposta permite
definir, para um projeto especifico, quais métricas tém correlagao com o ntimero de
erros. Assim, a alocacao de recursos de verificacao é realizada mais eficientemente
e pode-se definir moédulos que devem ser submetidos a um processo de verificacao

mais rigoroso.

A metodologia proposta foi validada a partir de um ambiente experimental
composto por métricas, dados e ferramentas. As métricas estudadas sao extraidas
por ferramentas comerciais e de codigo aberto. Os dados utilizados sao repositorios
de projetos de processadores descritos em linguagem de descricao de hardware.
Foram desenvolvidas duas ferramentas para automatizar a extracao de métricas
de complexidade e de historico de desenvolvimento. A primeira, o BugReporter,

é uma ferramenta que auxilia os usuarios a relatar erros identificados no projeto,
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utilizando palavras reservadas definidas pela Bug Language. A segunda, EyesOn,
automatiza o processo de extracao, armazenamento e visualizacao das métricas de
complexidade e de histérico de desenvolvimento.

Sao apresentados resultados de utilizagao da metodologia proposta em dois
processadores: MIPS e OpenSPARC. Para cada um dos processadores sao cons-
truidos modelos lineares, de Poisson, binomiais negativos e de regressao logistica.
Para o processador MIPS, o modelo que apresenta o melhor desempenho ¢ o li-
near. Ja no OpenSPARC, o melhor desempenho é alcancado pelo modelo binomial
negativo. Em ambos os casos os modelos que apresentam o melhor desempenho
utilizam cinco métricas. Finalmente, os resultados de utilizacao de métricas de
desenvolvimento no processador MIPS sao discutidos. E proposto um algoritmo
que utiliza o namero de alteracoes para construir, dinamicamente, uma lista de
modulos propensos a erros. Ao longo do desenvolvimento dos moédulos, a lista
contém, em 80% das vezes, os modulos relatados com erros. Assim, os resulta-
dos alcancados pela metodologia proposta abrem caminho para que novos estudos

sejam realizados com outros conjuntos de dados e métricas.
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Abstract

Verifying large industrial designs is getting harder each day. The current
verification methodologies can not guarantee bug free designs. Considering that
is not possible to check all states of complex designs, the verification team should
define coverage levels for each integrated circuit module. If the coverage of error-

prone modules is prioritized, it is possible to identify more bugs in less time.

The novelty of this work is to propose a methodology that is able to build a
model which points the hardware modules that are most likely to have undetected
design bugs. The model is built using revision history information and complexity
metrics extracted from concurrent versioning systems and bug tracking systems.
The proposed methodology allows the identification, for a specific project, of which
metrics are correlated with bugs. Thus, we are able to allocate verification resour-
ces more efficiently and define high risk modules to be submitted to a more rigorous

verification process.

The proposed methodology is validated in an experimental environment com-
posed by metrics, data, and tools. The studied metrics are extracted by comercial
and open source tools. The data used in this work are repositories of processors
described in hardware description languages. In order to automate the comple-
xity and design history metrics extraction, two tools were developed. The first,
BugReporter, is a tool used to help users to report project bugs, using keywords
defined by BugLanguage. The second, EyesOn, automates the extraction, storage

and visualization of complexity and history metrics.

We present results from the use of the proposed methodology in two pro-
cessors: MIPS and OpenSPARC. For each of these processors, linear, Poisson,

negative binomial, and logistic models are built. In the MIPS processor, linear
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model presents the best results. In the OpenSPARC project, the best perfor-
mance is reached by negative binomial model. In both cases, the best models use
five metrics. We also discuss results from the use of history metrics in the MIPS
processor. We propose an algorithm that uses the number of modifications to dy-
namically build a list of error-prone modules. During the modules development
the list stores, in 80% of the time, the modules that had reported errors. Thus, the
results achieved by the proposed methodology could be extended with new studies

using other data sets and metrics.
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Capitulo 1

Introducao

Verificagao de circuitos integrados é o processo utilizado para garantir que o
comportamento especificado foi preservado na implementacao (Bergeron [2003]).
Este processo é computacionalmente complexo, de ordem 2"+™_ onde n é o ni-
mero de entradas e m, o nimero de estados do circuito integrado. A etapa de
verificagao é o gargalo no ciclo de desenvolvimento de um circuito integrado, sendo
responsavel por aproximadamente 60% a 80% do tempo total de desenvolvimento
(Foster et al. [2004]; Bentley et al. [2004]; Manners [2008]; ITRS [2009]). O pro-
blema de verificacao se torna, a cada dia, mais critico devido & combinac¢ao dos

seguintes fatores (Carter & Hemmady [2007]):

e Aumento no tamanho dos projetos;

e Diminuicao das janelas de oportunidade para os novos circuitos integrados

serem langados no mercado;

e Aumento dos prejuizos causados por erros.

Devido a utilizagao macica de multiprocessamento, os circuitos integrados
modernos tém alcangado novos niveis de integracao. Atualmente, a maioria dos
processadores de uso geral utilizam multiplos nicleos (cores), varios niveis memoria
(cuja coeréncia deve ser mantida), redes de interconexao onchip e controladores de

memoria e E/S. Novas tecnologias como virtualizagao, gerenciamento dinamico de
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2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

energia e extensoes 64 bits também contribuem para o aumento de complexidade

dos circuitos integrados atuais.

A combinacao dos fatores de aumento de complexidade e diminuicao de
tempo de desenvolvimento leva a situagoes indesejéveis, tais como a comercia-
lizacao de circuitos integrados contendo erros que se manifestam apenas depois de
vendidos. O exemplo classico é o erro de divisao de ponto flutuante do processador
Pentium da Intel (Beizer [1995]). Apesar de nao afetar diretamente a maioria dos
usuarios, a Intel trocou todos os processadores defeituosos gratuitamente, tendo
um prejuizo de 475 milhces de dolares. Recentemente, outro erro foi descoberto
pela Intel em seus chipsets da série 6 (Intel [2011]). O problema consiste na de-
gradagao gradual de dispositivos ligados a interface SATA e pode resultar no nao
reconhecimento desses dispositivos. Para corrigir o erro foi necessério fabricar no-
vos circuitos integrados. Estima-se que a Intel tera um prejuizo de 700 milhoes de
dolares devido a esse erro. A Figura 1.1 apresenta exemplos de erros de projeto
de processadores modernos da Intel divulgados na forma de erratas. Felizmente, a

maior parte desses erros pode ser resolvida por software.

140
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Figura 1.1. Erros de processadores modernos da Intel divulgados na forma de
erratas. Adaptada de Constantinides et al. [2008|.



Quando um erro ¢ identificado e corrigido antes da fabricacao, o custo de
correcao é baixo. Os prejuizos financeiros decorrentes da identificagao de erros
apos a fabricagdo do circuito integrado sdo maiores (Wiemann [2007]), conforme
ilustra a Figura 1.2. Quando um erro é identificado na fase de testes em silicio
o custo pode chegar a centenas de milhares de doélares, pois o circuito integrado
precisa ser fabricado novamente, além do atraso no cronograma de entrada no
mercado. Finalmente, o pior cenario é quando um consumidor identifica o erro.
Muitas vezes, nestes casos, o fabricante tem que substituir o circuito integrado

defeituoso e a imagem da empresa pode ser atingida permanentemente.

A : : :
Fabricacdo , Consumidor ,

Verificacédo

Custo

>
Tempo

Figura 1.2. Custo decorrente da identificagao de erros de projeto em circuitos
integrados. Adaptada de Wile et al. [2005].

Durante o desenvolvimento de um circuito integrado, quanto mais eficiente
é a etapa de verificacdo, menores sao os custos e o tempo de desenvolvimento.
Este comportamento pode ser observado na Figura 1.3, na qual trés curvas de
identificagao de erros sao apresentadas. Na curva mais longa, o processo de verifi-
cagao se mostra ineficiente e erros de projeto continuam a ser identificados apos a
fabricacao do circuito integrado. As duas curvas restantes representam processos

de verificagao mais eficientes, nos quais os erros de projeto sao identificados mais
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rapidamente, reduzindo o tempo e os custos de desenvolvimento.

>

Verificagdo Fabricacdo

NUmero de erros

>

Tempo

Figura 1.3. Curvas de identificacao de erros de projeto ao longo do processo de
desenvolvimento. Adaptada de Wile et al. [2005].

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho é apresentar uma metodologia para definir quais
modulos de um circuito integrado, implementado em linguagem de descricao de
hardware, sao propensos a conterem erros. Para tanto, sao extraidas métricas
de cada modulo durante o processo de desenvolvimento do circuito integrado.
As métricas extraidas dos modulos sao selecionadas de forma a identificar quais
se correlacionam com erros de projeto. O subconjunto de métricas resultante
da selecao ¢é utilizado para construir os modelos que sao especificos para cada
projeto, pois, cada projeto tem caracteristicas distintas em relagao a: processo de
desenvolvimento, equipe, ferramentas utilizadas e cronograma. As duas principais
classes de métricas estudadas sao as métricas de produto e as métricas de processo.

As métricas de produto medem a complexidade dos moédulos sob diversos
aspectos: tamanho, documentacgao, estruturas de controle, hierarquia, interface
e sincronizagao. Estas métricas sao largamente utilizadas na identificacao de er-
ros de projeto em engenharia de software (Zimmermann et al. [2008]). Dentro

do contexto de modulos implementados em linguagem de descricao de hardware,
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exemplos destas métricas sdo os numeros de: sinais de E/S, flip-flops, portas 16-
gicas, linhas de comentarios, sinais de sincronizacao. As métricas de processo sao
extraidas de ferramentas de controle de versao (revision control) e de rastreamento
de erros (bug tracking systems). Hoje em dia, estas ferramentas sao utilizadas em
grande parte das empresas que desenvolvem circuitos integrados. Exemplos destas
métricas sao os nameros de: linhas modificadas, erros de projeto identificados e de
desenvolvedores.

Atualmente, o nivel de reuso de blocos de propriedade intelectual (IP -
Intellectual Property) de circuitos integrados tem crescido. Muitos blocos TP
sao desenvolvidos durante varios anos e suas vidas uteis chegam a uma década
(Stapleton & Tobin [2009]). Esses blocos IP podem passar por diversas modifica-
¢oOes ao longo desse processo. Essas modificagoes muitas vezes sao realizadas para
adaptar o bloco IP a novas tecnologias de fabrica¢ao (transicao de 65 nm para 45
nm, por exemplo) ou atualizar o bloco IP a especifica¢oes mais recentes (USB 2.0
para USB 3.0, por exemplo). Assim, os sistemas de controle de versao e gerencia-
mento de erros possuem varias métricas de processo que descrevem o histérico de
desenvolvimento desses blocos IP e podem ser utilizados para identificar médulos

propensos a erros.

1.2 Aplicacoes

O conhecimento de que um conjunto de moédulos é propenso a conter erros de
projeto pode ser usado de diversas formas ao longo do processo de desenvolvimento
do circuito integrado. A seguir, sao apresentados exemplos de cenarios de utilizacao

da metodologia proposta:

1. Alocagao de recursos de verificagao: Os principais recursos a serem alocados
durante o processo de verificacao sao desenvolvedores e tempo de processa-
mento. Alocar mais recursos em modulos mais propensos a erros traz como
beneficio o aumento da probabilidade de identificacao e correcao precoce de

erros, tornando o processo de verificacao mais eficiente.

2. Definicao de modulos que devem passar por processos de verificagao mais

rigorosos, por exemplo, geracdo de mutantes (Hampton & Petithomme
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[2007]), verificacao formal ou emulagdo em FPGA (Bayazit & Malik [2005];
Reorda et al. [2006]).

3. Inclusao de arquiteturas tolerantes a falhas: Recentemente, varios traba-
lhos propoem novas arquiteturas para a deteccao e recuperacao de erros de
projeto (hui Chang et al. [2009]; Wagner et al. [2008]; Meixner et al. [2007];
Cardoso et al. [2008]). Muitas destas arquiteturas sdo baseadas na inclusao
e monitoramento online de propriedades do circuito integrado. Nesse caso,
deve-se selecionar os moédulos propensos a conterem erros, pois toda arqui-
tetura tolerante a falhas possui um custo associado em termos de area e/ou

velocidade.

4. Definicao de ordem de verificagao de médulos. A maioria dos fluxos de veri-
ficacao industriais utilizam assergoes para descrever propriedades do circuito
integrado (Foster et al. [2004]). No inicio do processo de verificagdo, diversas
assercoes sao violadas. Nesse caso, seria priorizada a resolugao violagoes de

assercoes que estivessem localizadas em moédulos propensos a erros.

1.3 Contribuicoes

As principais contribui¢oes deste trabalho sao apresentadas abaixo:

1. Definicao de uma metodologia para construgao de modelos de propensao a

erros de modulos de circuitos integrados.

2. Demonstracao da correlagao entre métricas de complexidade e propensao a

erros de modulos de circuitos integrados.

3. Utilizacao de métricas de processo para identificar médulos propensos a erros

ao longo do desenvolvimento do projeto (Nacif et al. 2008, 2011a]).

4. Analise e acompanhamento de informacoes disponiveis em sistemas de con-
trole de versao de projetos de circuitos integrados. O termo evolucao de

hardware (hardware evolution) é proposto para denominar esse processo
(Nacif et al. [2011Db]).
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5. Definicao de uma linguagem para descri¢cao de erros de projeto, incluida nos
comentarios das modificagoes realizadas. Essa linguagem é denominada Bug
Language (Cardoso et al. [2009]).

Foram desenvolvidas duas ferramentas para automatizar a extracao de mé-
tricas de produto e de processo. A primeira, o BugReporter, é uma ferramenta
que auxilia os usuarios a relatar erros identificados no projeto, utilizando palavras
reservadas definidas pela Bug Language. As informagoes dos erros sao incluidas
nos comentéarios dos commits sendo, dessa forma, facilmente processadas. A se-
gunda ferramenta, EyesOn, automatiza o processo de extragao, armazenamento
e visualizacao das métricas de produto e processo. A ferramenta EyesOn oferece

suporte para a inclusao de novas métricas e tipos de visualizacao.

1.4 Organizacao

O Capitulo 2 apresenta os trabalhos relacionados. Inicialmente é discutido
o estado da arte da pesquisa em extracao de métricas de sistemas de controle
de versao na area de engenharia de software, enfatizando as técnicas empregadas
na construcao de modelos de predicao de erros. Em seguida, sao apresentados os
trabalhos que utilizam métricas de complexidade extraidas de projetos de circuitos
integrados. O Capitulo 3 apresenta a metodologia de construgao do modelo de
predigao de erros de projeto. No Capitulo 4 é apresentado o ambiente experimental
construido para demonstrar a utilizacao da metodologia proposta. O ambiente
experimental é composto por métricas, dados e ferramentas. No Capitulo 5 sao
discutidos os resultados alcancados em dois estudos de caso com os processadores
MIPS e OpenSPARC. No Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes e propostas
de trabalhos futuros. O Apéndice A apresenta os artigos publicados desde o inicio
do curso de doutorado. Finalmente, o Apéndice B exemplifica algumas etapas do

desenvolvimento do processador MIPS utilizado no Capitulo 5.






Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao descritos os principais topicos relacionados a identifica-
cao e predicao de erros de projeto. Apesar de este trabalho tratar de projetos
de circuitos digitais, grande parte das técnicas e conceitos apresentados sao le-
gados da area de engenharia de software, pois pouca literatura existe acerca de
sua aplicacao no desenvolvimento de hardware. O problema de identificacao e
predicao de erros de projeto envolve, invariavelmente, observacao empirica de sis-
temas reais ou realizacao de experimentos. Os métodos empiricos utilizados em
engenharia de software envolvem observacgao de fenémenos, formulagao de hipote-
ses, e coleta de dados ou realizacao de experimentos para validar ou invalidar as
hipéteses. Uma prova de hipotese baseada em métodos empiricos nunca é con-
clusiva, mas apenas um experimento que contradiz uma hipétese é suficiente para
invalida-la. Segundo Glass et al. [2002]; Sjoberg et al. [2007]; Easterbrook et al.
[2008]; Wohlin & Wesslen [2000], os principais métodos de pesquisa utilizados em

engenharia de software empirica sao:

e Experimentos: estudos empiricos que investiga as relagoes entre varidveis.
Especificamente, os experimentos sao caracterizados pela medigao dos efeitos
da manipulacao de uma variavel em outra variavel e pelo fato que as tare-
fas sao aleatoriamente assinaladas para os participantes. Um experimento
implica em controle sobre as condi¢oes nas quais o estudo é conduzido e

também controle sobre as varidveis independentes que estao sendo testadas.

9
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e Questionarios ou entrevistas: conduzidos em uma populacao especifica. Uteis
para estudar um grande nimero de variaveis utilizando uma amostra signi-

ficativa e analise estatistica rigorosa.

e Estudos de casos: investigam um conjunto de fendmenos dentro do contexto
que estes ocorreram. No contexto de engenharia de software, isso geralmente
significa o estudo do comportamento de um conjunto de variaveis indepen-
dentes com o objetivo de se construir modelos que descrevem as descobertas

em grandes conjuntos de dados.

Os principais componentes dos estudos empiricos de engenharia de software
sao: Meétricas, Dados e Ferramentas. Normalmente os pesquisadores tém
acesso limitado a fontes de dados, ferramentas e paradigmas de extracao. A con-
tribuicao de um estudo empirico nao é uma nova forma de extracao de dados ou
métrica, mas a validacao de um modelo em conjuntos de dados existentes. Inici-
almente, sdo apresentadas importantes definigdes. As proximas Segoes descrevem
dados, métricas e ferramentas. Em seguida, serao discutidos os principais trabalhos
na area de identificacao e predicao de erros de projeto em software. Finalmente,
serao apresentados trabalhos que utilizam métricas de projetos de circuitos inte-

grados.

2.1 Definicoes

Os termos falha, erro e falta sao utilizados de acordo com as defini¢des pro-

postas por Avizienis et al. [2004]:

e Falha (failure): Uma falha acontece quando um sistema nao se comporta

conforme sua especificagao;

e Erro (error): E a parte do sistema que exibe o comportamento incorreto.
Alguns trabalhos na area de verificagao definem bug, defeito (defect) e errata

como sinénimos de erro (Constantinides et al. [2008]);

e Falta (fault): E a causa do erro.
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O foco deste trabalho é identificar quais moédulos de um projeto de um cir-
cuito integrado sdo mais propensos a conter erros de projeto (design errors). Erros
de projeto podem ser definidos como erros inseridos pelos desenvolvedores, nao in-
tencionalmente, durante a implementacao, em linguagem de descrigao de hardware,

do circuito integrado.

2.2 Meétricas

Meétricas sao medi¢oes de propriedades ou especificagoes do software. Varias
caracteristicas de software e de projetos de software podem ser medidas como, por
exemplo, tamanho, complexidade e qualidade. Segundo Fenton & Pfleeger [1998]

e Kan [2003], as métricas de software podem ser divididas em:

e Meétricas de produto: usadas para quantificar varias caracteristicas do soft-

ware. Sao divididas em duas categorias (Fenton & Pfleeger [1998]):

— Meétricas de atributos internos: relativas ao tamanho e estrutura do

produto;

— Métricas de atributos externos: medem o impacto dos atributos internos

do software em sua qualidade.

e Métricas de processo: se referem as atividades de desenvolvimento e proces-
sos de software. Medigoes de defeitos por hora de teste, tempo, tamanho da

equipe recaem nessa categoria.

e Meétricas de projeto: se referem a qualquer entrada do processo de desenvol-

vimento como, por exemplo, pessoas e métodos.

Nas proximas Sec¢oes sao apresentadas as métricas de produto e processo
mais utilizadas em estudos de engenharia de software. As métricas de projeto nao

serao discutidas pois nao se incluem no escopo deste trabalho.
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2.2.1 Meétricas de Produto

As métricas de produto medem atributos internos do software que esta sendo
estudado. Caso consideradas isoladamente, as métricas de produto nao sao capazes
de revelar informacoes relevantes. Por esse motivo, a maioria dos trabalhos utiliza
as métricas de produto para medir a eficacia do processo de desenvolvimento. As

principais métricas de produto sao: tamanho, complexidade e qualidade.

2.2.1.1 Tamanho

Tamanho é um atributo fundamental em software. Medicoes de tamanho sao
importantes para comparar os projetos, avaliar o esfor¢co de desenvolvimento ou a
produtividade da equipe. O tamanho do projeto pode ser correlacionado com a
contagem de erros, falhas de seguranca ou evolucao de métricas. Normalmente, as
métricas de tamanho medem palavras, linhas ou funcionalidades do software.

A métrica mais simples de tamanho do software é o nimero de linhas de
codigo (LC, Lines of Code) dos arquivos fonte dos modulos do software. Existem
dois tipos de métricas de linhas de codigo: fisicas e logicas. As LC fisicas sao o
numero total de linhas de um moédulo de software enquanto, as LC légicas, sao
compostas pelo nimero de linhas de comandos. A métrica LC é simplista e nao leva
em conta comentarios, notas de licenca e formatacao de codigo e, mais importante,
as diferencas entre as diversas linguagens de programacao. Apesar destes pontos
falhos, a LC é largamente utilizada em trabalhos, especialmente na pesquisa de
evolucao de software.

Halstead [1977] estendeu a nocao de tamanho de software para incluir ou-
tros elementos do co6digo como niimero de operandos e operadores. Para Halstead,
o tamanho(N) de um programa é igual ao ntmero total de operadores(Ny) e
operandos(Ns), enquanto o volume é igual a N - logy(pq + p2), no qual py e po
¢ o numero de operadores distintos e operandos, respectivamente. O volume do
programa ¢ essencialmente uma medi¢ao do tamanho de uma implementagao sem
ser baseado em formatagao de codigo. Apesar de diversas criticas na literatura
(Coleman et al. [1994a]; Fenton & Pfleeger [1998]; Menzies et al. [2004]; Weyuker
[1988]), as métricas de tamanho de Halstead sdo populares na avaliagdo de manu-

tenibilidade de software.
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As métricas anteriores contam tamanho fisico: linhas, operadores e operan-
dos. Alguns pesquisadores (Albrecht & Gaffney [1983]; Chatman [1995]), defen-
dem que este tipo de métrica é ineficaz, pois nao existe uma relagao clara entre
essas métricas e as funcionalidades que o software executa. De forma a tentar
medir o tamanho do programa em termos de funcionalidade, Albrecht [1979] de-
senvolveu uma metodologia para estimar o nimero de funcionalidades do software
em termos de dados gerados e utilizados. Mais especificamente, sao quantificados
pontos de fun¢dao como uma soma ponderada do numero de entradas, saidas, arqui-
vos, e consultas recebidas ou geradas pelo software. Analise de pontos de fungao
tem sido utilizada para planejamento e verificacao de produtividade, embora seja

uma metodologia dificil de aplicar e automatizar.

2.2.1.2 Complexidade

Uma das primeiras e mais utilizadas métricas de complexidade ¢ complexi-
dade cicloméatica proposta por McCabe [1976]. Essa métrica examina o grafo de
fluxo de controle de uma funcao e calcula a medida de sua complexidade, enume-
rando o nimero de possiveis caminhos de execucao.

As métricas de complexidade estruturais levam em consideracao as interagoes
entre os moédulos em um sistema. A métrica de fluxo de informagoes, proposta por
Henry & Kafura [1981], utiliza o ntimero de modulos que chamam um determinado
modulo (fan-in) e o nimero de moédulos chamados por um determinado méodulo
(fan-out). A métrica de complexidade é obtida multiplicando-se estes dois fatores.
Quanto menor o valor, mais bem estruturado esta o sistema.

Baseado em véarias abordagens para medir a complexidade do soft-
ware, Card & Glass [1990] propuseram um modelo de complexidade baseado na
soma da complexidade estrutural e de dados do software. A complexidade estru-
tural pode ser definida como o fan-out médio de todos os moédulos do sistema e, a
complexidade de dados, é proporcional ao nimero de variaveis de E/S e inversa-
mente proporcional ao fan-out do moédulo. Essa métrica foi utilizada para modelar
a curva de erros do projeto.

As métricas apresentadas até agora sao definidas para linguagens de progra-

magcao estruturada. Um conjunto de métricas baseado em conceitos de orientagao
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a objetos foi proposto por Chidamber & Kemerer [1994]. Essas métricas sao apre-
sentadas na Tabela 2.1. Chidamber e Kemerer estudaram a propensao a erros em
classes em oito projetos de estudantes. Os resultados demonstraram que as métri-
cas Métodos Ponderados por Classe, Acoplamento Entre Objetos, Profundidade da

Arvore de Heranca, Ntumero de Filhos e Resposta por Classe sio correlacionadas

aos erros, ao contrario da métrica Falta de Coesao de Métodos.

Tabela 2.1. Métricas de complexidade orientadas a objetos (Chidamber e Ke-

remer).

Meétrica

Descrigao

Métodos Ponderados por
Classe (MPC)

Weighted Methods per Class, ¢ o nimero de métodos
em cada classe do software.

Acoplamento Entre Obje-
tos (AEO)

Coupling Between Objects, ¢ o nimero de classes no
qual uma determinada classe esta acoplada.

Profundidade da Arvore
de Heranga (PAH)

Depth of Inheritance Tree é o maior caminho de he-
ranga em uma determinada classe.

Numero de Filhos (NF)

Number of Children é o ntimero de descendentes diretos
de cada classe.

Resposta por Classe (RC)

Response For a Class é o nimero de métodos que po-
dem ser potencialmente executados em resposta a uma
mensagem recebida por um objeto desta classe.

Falta de Coesao de Méto-
dos (FCM)

Lack of Cohesion of Methods é o nimero de pares de
métodos sem variaveis compartilhadas, menos o ni-
mero de pares de métodos com varidveis compartilha-
das, caso o valor da subtragao seja negativo, esta mé-

trica tem seu valor alterado para zero.

2.2.1.3 Qualidade

A qualidade é uma métrica utilizada, por exemplo, para descrever a satisfa-
¢ao do usuério com o produto ou comparar o desempenho do software com outros
similares. A qualidade é uma meétrica muito dificil de se medir, pois, os usuarios
tendem a entender qualidade como sendo o nivel de conformidade do software com
suas especificagoes. A qualidade do software é formalmente definida pelo padrao
ISO/IEC 9126 (ISO/IEC [2004]) e é composta por 6 caracteristicas de alto ni-

vel: funcionalidade, confiabilidade, usabilidade, desempenho, manutenibilidade e
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portabilidade. O padrao define também uma série de atributos para cada carac-
teristica. Fenton & Pfleeger [1998] e Kan [2003| apresentam a manutenibilidade e
a confiabilidade como sendo as métricas mais relevantes:

Manutenibilidade: E o estagio do ciclo de vida do software que se inicia
apos o lancamento do software. Acredita-se que ocupa a maioria do ciclo de vida
do software (Hatton [1998|) e, portanto, é responsavel pela maioria dos custos de
desenvolvimento. O processo de manutenibilidade de software é oficialmente des-
crito pelo padrao ISO/IEC [2006]. O glossario IEEE de engenharia de software
(IEEE [1990]) define 3 tipos de operagoes de manutencao: corretiva, preventiva
e adaptativa. Baseado nessas defini¢oes, Coleman et al. [1994b| definem manu-
tenibilidade como a facilidade com a qual o software, por ser modificado com o
objetivo de corrigir e remover erros, se adaptar ao um novo ambiente de opera-
¢oes, satisfazer requisitos ou melhorar a estrutura do software de forma a tornar
a manutengao mais facil. Coleman et al. [1994b| apresentam uma férmula para
calcular a métrica de manutenibilidade do software. Essa féormula, chamada MI,

utiliza uma composicao das seguintes métricas:
e Média de volume Halstead por modulo;
e Média da complexidade ciclomatica por médulo;
e Meédia das linhas de cédigo por modulo;
e Percentual de linhas de comentario sobre o total de linhas do software.

Confiabilidade: Pode ser definida como a probabilidade de funcionamento
do software sem falhas por um periodo de tempo em um ambiente definido. A
confiabilidade ¢ uma métrica externa muito utilizada e esta relacionada com a
propriedade mais importante do software: corretude. Uma métrica simples de
confiabilidade é a densidade de erros, expressa pelo nimero de erros identificados
em determinado moédulo ou conjunto de linhas de cédigo do software. Muitos
pesquisadores classificam os erros em dois tipos: erros conhecidos, que sao os
erros que foram descobertos durante os testes (antes do langamento do produto)
e erros latentes, que sao os erros descobertos depois do langcamento do produto.
Fenton & Pfleeger [1998] e Peled [2001] apresentam modelos de confiabilidade mais

complexos.
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2.2.2 Meétricas de Processo

Eficacia de remocao de erros é uma métrica que mede a habilidade de cor-

recao de erros. Essa métrica é definida como: onde N é o nimero de erros

N
N+S»
encontrados durante o desenvolvimento do software e S é o nimero de erros iden-
tificados ap6s o lancamento do software. A granularidade na qual N e S sao
calculados depende do processo de desenvolvimento utilizado. Por exemplo, em
um processo em cascata, S é calculado apos a entrega do software. Em processos
mais iterativos, S é calculado apos cada ciclo de iteracao. Outros exemplos de
métricas de processo sao: a relagao entre os erros relatados e corrigidos em um

intervalo de tempo e o tempo médio para corrigir um erro.

2.3 Dados

Estudos empiricos utilizam véarias fontes de dados, que se enquadram em uma

das seguintes categorias:

e Produto: Refere-se principalmente ao cddigo fonte, mas pode incluir outros
artefatos como, por exemplo, documentacao, imagens e arquivos de configu-

racao de ferramentas.

e Processo: Exemplos de dados do processo sao sistemas de controle de ver-
sao (Version Control Systems), comunicagao eletronica (emails, mensagens
instantaneas), arquivos com dados da organizagao (sistemas Wiki, arquivos)

e sistemas de rastreamento de erros (Bug Tracking Systems).

Nem todos os tipos de dados sao igualmente utilizados em estudos empiricos.
Os dados de produto estao disponiveis para estudo desde o inicio da engenharia
de software, nos anos 60. Desde o inicio do movimento de desenvolvimento de
software livre nos anos 90, muitos softwares vém sendo codificados, utilizando sis-
temas de controle de versao e estao disponiveis na Internet, tornado-se uma fonte
interessante para pesquisas. Uma nova subarea de pesquisa da engenharia de soft-
ware, conhecida como mineracao de repositorios de software, explora a utilizacao

de dados de processo, conjuntamente com dados de produto, de forma a avaliar
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o processo de desenvolvimento e qualidade dos projetos de software. A maioria
destes estudos empiricos utiliza repositorios de software para extrair informacgoes

sobre o processo de desenvolvimento e para criar modelos de evolucao do software.

2.3.1 Cédigo Fonte

E o0 alvo mais comum para a aplicacao de métricas de produto. O codigo fonte
de um projeto representa uma imagem de toda a linha de vida do desenvolvimento
do software. Ferramentas podem ser utilizadas para se obter informacoes sobre
o tamanho, complexidade e estrutura do projeto. Uma anéalise mais aprofundada
desses artefatos de software pode gerar informacao de autoria a nivel de arquivo
(Frantzeskou et al. [2006]) ou linha (German et al. [2009]), a licenca sob a qual é
distribuido (Scacchi [2004]), o tamanho e a cobertura da documentagao do codigo
ou a existéncia de partes de codigo que precisam ser refatoradas (Méntyla et al.
[2003]). Outra utilizagdo ¢ para identificagdo de modulos com propensao a erros

utilizando métricas de processo (Zimmermann et al. [2008]).

2.3.2 Sistemas de Controle de Versao

Sistemas de controle de versao ( Version Control Systems) armazenam o c6-
digo fonte juntamente com informagao sobre o desenvolvimento do projeto. Nor-

malmente o fluxo de utilizacao de um sistema de controle de versao é o seguinte:

e O comando checkout acessa a versao mais recente do repositério do projeto

e cria uma copia local;

e O comando update atualiza o estado da copia local acessando todas as alte-
ragoes desde o ultimo checkout ou update e criando novos arquivos, sobres-

crevendo arquivos antigos e removendo os arquivos apagados do repositorio;

e Caso um arquivo tenha sido alterado, tanto no repositorio quanto na copia
local, o sistema de controle de versao tenta integrar as mudancas automati-
camente. Em caso de insucesso, é gerado um conflito que pode ser resolvido

pelo usuario, através da edicao do arquivo e utilizacao do comando resolve;
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O comando commit submete mudangas feitas pelo desenvolvedor ao reposi-

torio;

e Os comandos do tipo changeset podem modificar, adicionar ou remover

arquivos;

e Uma marca (tag) se refere a um estado especifico do projeto sob controle de

versao como, por exemplo, uma versao de lancamento do projeto;

e Quando os desenvolvedores querem testar novas funcionalidades que podem
deixar o codigo instavel, usualmente é criada uma ramificacao (branch) que
¢ um caminho paralelo do projeto. Quando a nova funcionalidade é testada,
a ramificacao € inserida no caminho principal do projeto. Esse processo é

denominado mesclagem (merge).

Normalmente é necesséario realizar um pré-processamento dos repositorios e
os dados sao armazenados em uma base de dados (Zimmermann & Weifgerber
[2004]; Mockus [2009]; Gousios & Spinellis [2009]). Usualmente, o pré-

processamento inclui os seguintes passos:

e Extracao do historico de revisdes do repositorio. O historico de revisoes
contém informacgoes sobre quais arquivos foram alterados em cada commit e

também sobre a mudanca, como, por exemplo, autor e hordrio da mudanca.

e Identificacao das revisoes do projeto: O historico de revisoes é usado para ex-
trair informagoes sobre a versao que esta sendo processada, como a presenca

de ramificacoes e marcas.

e Recriacao do estado dos arquivos: Utilizando o histérico de revisoes e os da-
dos pré-processados das revisoes anteriores, os algoritmos de processamento
recriam a arvore de arquivos do projeto em todas as etapas do desenvolvi-

mento.

e Identificacao da ordem das revisdes: Alguns sistemas de controle de ver-
sao mais antigos nao possuem essa informacao e é necessario realizar esse

processamento na etapa final.
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Sistemas de controle de versao sao fontes importantes de dados de processo
e de produto. Do ponto de vista de pesquisa é como se fosse possivel voltar
no tempo em pontos especificos do desenvolvimento e correlacionar esses estados
com métricas de processo. Sistemas de controle de versao tém sido utilizados
para avaliar manutenibilidade (Mockus & Votta [2000]; Purushothaman [2005]),
refatoracao (Kim et al. [2005]), esforgo de desenvolvimento (Amor et al. [2006]) e
identificagao de erros de projeto (Hassan & Holt [2005]; Kim et al. [2007]).

2.3.3 Comunicacao Eletronica

Desenvolvedores de software utilizam sistemas de comunicagao eletronica
para tornar a troca de informacoes mais eficiente. Isso se aplica especialmente
em desenvolvimento de softwares nos quais as equipes estao fisicamente distri-
buidas. As ferramentas de comunicacao eletronica utilizam emails e mensagens
instantaneas para discussoes entre os desenvolvedores. Mensagens instantaneas
sao consideradas informais e pessoais e, dessa forma, poucos histéricos estao dis-
poniveis para serem estudados (Shihab et al. [2009]). Ao contrario, emails sdo
normalmente armazenados e, em caso de sistemas de codigo aberto, esses arquivos

estao disponiveis para consulta (Michael Weiss [2007]).

O processamento dos emails nao ¢é trivial, pois a comunidade de software livre
utiliza uma grande variedade de softwares de gerenciamento de listas de emails.
Além disso, as informagoes normalmente sao publicadas nas péginas dos projetos.
Nao existem ferramentas capazes de processar automaticamente listas de emails.
Dessa forma, normalmente, o processamento de mensagens de listas de emails deve
ser personalizado para cada projeto, o que muitas vezes inviabiliza a utilizacao de
grandes volumes de dados nos trabalhos de pesquisa. Outro desafio é a extragao
das informagoes seméanticas dos emails, sendo necessaria a utilizacao de algoritmos
de processamento de linguagem natural e recuperacao de informagao. Esses sao
os principais motivos pelos quais as comunicacoes eletronicas sao utilizadas para
estudar os aspectos sociais do desenvolvimento de software e nao as caracteristicas

técnicas do processo de desenvolvimento.
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2.3.4 Sistemas de Rastreamento de Erros

Os sistemas de rastreamento de erros coletam relatérios de erros e solicita-
¢oes de funcionalidades de usuarios e desenvolvedores. A maioria dos sistemas
de rastreamento de erros sao baseados em relatorios de erros. Cada novo erro
recebe um numero de identificagdo tnico que sera utilizado como referéncia pe-
los desenvolvedores. Os sistemas de rastreamento de erros podem utilizar estados
como: novo, aberto, duplicado, invalido, assinalado para correcao, parcialmente
resolvido, testando, resolvido e fechado. No momento da criagao, cada erro recebe
uma severidade e uma prioridade de resolucao. Usuérios e desenvolvedores podem
comentar sobre o progresso de resolucao do erro. Os sistemas de rastreamento de
erros normalmente, mantém uma base de dados com todas as atividades relativas
A0S erTos.

Os sistemas de rastreamento de erros sao uma fonte muito importante de
informagao de pesquisa, pois contém, dados de processo e de produto em um
formato estruturado que pode ser facilmente processado. Os dados de produto
sao os defeitos do projeto e os dados de processo podem ser extraidos através da
analise das caracteristicas da operacao de correcao do erro como, por exemplo,
o tempo necessario para corrigir defeitos criticos ou o ntimero de erros abertos
em um determinado momento. As entradas nos sistemas de rastreamento de erros
podem ser correlacionadas com os sistemas de controle de versao através da anélise
de mensagens de commit (Sliwerski et al. [2005]) ou dos arquivos envolvidos nos
relatorios de erros (Canfora & Cerulo [2005]).

2.3.5 Repositérios Disponiveis para Pesquisa

Um desenvolvimento recente no campo de fontes de dados é o fornecimento
de conjuntos pré-processados de dados para pesquisa. Como a analise desses dados
tém se tornado mais sofisticada e pesquisadores precisam de explorar as proprieda-
des de grandes conjuntos de dados de projetos de codigo aberto, os experimentos
ficam cada vez mais dificeis de serem conduzidos. A extracao, pré-processamento,
extracao e agrupamento de métricas de grandes projetos sao tarefas tediosas e pro-
pensas a erro. Em outras areas da Ciéncia da Computacao pesquisadores possuem

conjuntos de dados pré-definidos ou plataformas de software para desenvolver e
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executar experimentos. Dessa forma, os experimentos sao facilmente replicaveis e
os resultados podem ser comparados e estendidos por outros pesquisadores. Exis-
tem hoje dois projetos que tém por objetivo fornecer esses conjuntos de dados para

pesquisa empirica:

e FlossMole (Howison et al. [2006]): Foi o primeiro a fornecer um conjunto de
dados de pesquisa aberto. Coleta e processa dados de diversos repositérios de
codigo aberto (SourceForge, ObjectWeb e Free Software Foundation). Util

para pesquisa que nao envolve acesso a codigo fonte.

e FlossMetrics (FLOSS Metrics Consortium [2010]): A base de dados é com-
posta pelas diferentes versoes do codigo fonte, listas de comunicacao e rela-
torios de erros. Fornece também algumas métricas simples do codigo fonte

como, por exemplo, complexidade ciclomatica e volume de Halstead.

2.4 Ferramentas

O calculo das métricas é um pré-requisito para praticamente qualquer estudo
envolvendo dados de projetos. Existem diversas ferramentas para auxiliar nessa
tarefa e, a maioria delas, funciona com linguagens C++ e Java. Uma caracteristica
comum da maioria das ferramentas disponiveis é que as métricas sao calculadas
para cada versao do codigo-fonte.

A extracao de métricas isoladamente nao é suficiente para a conducao de ex-
perimentos. Varias ferramentas foram desenvolvidas para automatizar a extracao
e processamento de dados de repositorios. A ferramenta CVSAnalY (Robles et al.
[2004]) converte dados de repositorios CVS para um formato relacional. O
CVSAnalY trabalha em trés passos; primeiro realiza o processamento do histo-
rico do CVS, em seguida limpa os dados e extrai as informagoes seméanticas do
repositorio e, finalmente, gera as estatisticas de desenvolvimento do projeto.

A ferramenta Hackystat, proposta por Johnson et al. [2005], foi a primeira a
considerar tanto métricas de processo quanto métricas de produto. A Hackystat é
baseada em um modelo ativo de monitoramento no qual sao instaladas ferramen-
tas que armazenam informacgoes de utilizacao de softwares durante o processo de

desenvolvimento. Dessa forma, a ferramenta nao pode ser utilizada para analisar
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dados de projetos que nao a utilizaram desde o inicio. A Release History Data-
Base (RHDB) (Fischer et al. [2003]) foi a primeira ferramenta a combinar dados
de sistemas de controle de versao e sistemas de rastreamento de erros. German
[2004] propos uma ferramenta similar 8 RHDB, a Softchange. Essa ferramenta é
capaz de fazer inferéncias a partir do cdédigo fonte apds o término da extracao.
Finalmente, as ferramentas Alithea (Gousios & Spinellis [2009]) e Kenyon
(Bevan et al. [2005]) sao plataformas que realizam o pré-processamento de dados
de varios tipos de sistemas de controle de versao. Sao capazes de exportar dados
para outras ferramentas que podem ser executadas automaticamente. A base de
dados da Kenyon foi desenvolvida especificamente para estudos de instabilidade

de software, enquanto a Alithea é uma ferramenta mais genérica.

2.5 Técnicas de ldentificacido e Predicao de

Erros de Software

Para efetuar a predicao de erros em software pode-se utilizar métricas de
produto isoladamente ou em conjunto com métricas de processo (D’Ambros et al.
[2010]). Para se utilizar exclusivamente métricas de produto ¢ necessario apenas o
codigo fonte do projeto e a contagem de erros de cada moédulo ou arquivo. Quando
se utiliza conjuntamente, métricas de processo, é necessario que se tenha acesso
aos sistemas de controle de versao e de rastreamento de erros nos quais o software
foi desenvolvido. A seguir, serao apresentados, os principais trabalhos que utilizam

as duas estratégias.

2.5.1 Meétricas de Produto

As técnicas de predicao de erro baseadas apenas em meétricas de produto
assumem que o estado atual das métricas, extraidas do cédigo fonte, influenciam
a ocorréncia de erros futuros. Basili et al. [1996] utilizaram as métricas de Chi-
damber e Keremer (CK), apresentadas na Tabela 2.1, em oito implementagoes de
um sistema de gerenciamento de informagoes. O trabalho discute as principais
vantagens e desvantagens de utilizacao das métricas CK, sendo que varias delas

foram tuteis para identificar moédulos propensos a erro.
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Ohlsson & Alberg [1996] utilizaram diversas métricas de grafos, dentre as
quais a complexidade ciclomética, em um software de telecomunicagoes da Erics-
son. No sistema, composto por 130 modulos, 60% dos erros estavam localizados
em apenas 20% dos modulos. O modelo desenvolvido no trabalho foi capaz de
identificar 20% dos modulos nos quais 47% dos erros estavam localizados.

Emam et al. [2001b] utilizaram as métricas CK conjuntamente com as mé-
tricas de acoplamento de Briand (Briand et al. [1999]) em um sistema comercial
implementado em Java. Esse trabalho utilizou regressao logistica! para selecionar
um subconjunto de métricas capaz de identificar os médulos mais propensos a erros.
As métricas CK também foram utilizadas por Subramanyam & Krishnan [2003]
em sistemas desenvolvidos em Java e C+-+. Para tanto, foi aplicada regressao li-
near? por minimos quadrados. Um trabalho similar, proposto por Gyiméthy et al.
[2005] analisou o software Mozilla. Na analise, foram empregadas técnicas de re-
gressao logistica, regressdo linear e aprendizado de méaquina (Mitchell [1997]).

Nagappan & Ball [2005a] empregaram técnicas de regressao linear e anélise
de discriminantes (Klecka [1980]) em 199 moédulos do Windows Server 2003. O
sistema de anélise estatica foi projetado para efetuar a classificagao dos médulos
em dois grupos: alta e baixa qualidade. Um percentual alto (82,91%) foi correta-
mente classificado. Nagappan et al. [2006] utilizaram técnicas de regressao linear
e regressao logistica conjuntamente com andlise de componentes principais® para
estudar varias métricas de codigo fonte em cinco projetos desenvolvidos pela Mi-
crosoft. Os resultados mostraram que é possivel criar modelos eficientes para cada
um dos projetos, mas nenhum dos preditores obteve um bom desempenho em
todos os projetos. Zimmermann et al. [2007] utilizaram regressao logistica para
classificar os médulos do software Eclipse como propensos ou nao propensos a er-
ros. Janes et al. [2006] analisaram dados de cinco projetos industriais. As técnicas

4 regressao binomial negativa® e regressao

utilizadas foram regressao de poisson
inflada de zeros (Hilbe [2007]). A tltima técnica apresentou melhores resultados,

pois modela bem grandes quantidades de zeros (modulos sem erros), como ocorre

!Para defini¢do dessa técnica, ver Se¢ao 3.3.5
2Para definicdo dessa técnica, ver Secdo 3.3.2
3Para definicio dessa técnica, ver Secdo 3.3.1
4Para definicio dessa técnica, ver Secio 3.3.3
5Para definicio dessa técnica, ver Secdo 3.3.4



24 CAPITULO 2. TRABALHOS RELACIONADOS

nos projetos estudados.

2.5.2 Meétricas de Produto e Processo

Quando se utiliza conjuntamente, métricas de produto e métricas pro-
cesso, € mnecessario ter acesso ao sistema de controle de versoes do projeto.
Nagappan & Ball [2005b] apresentam indicagoes que medigoes de mudangas re-
lativas sao melhores preditores de erros que mudancas absolutas. Por exemplo, ao
invés de se utilizar o nimero de mudangas de linhas de codigo (LC) absolutas é

melhor utilizar:
Ntimero de mudancas de LC

LC

Os resultados apresentados foram obtidos analisando o historico de versoes

(2.1)

do Windows Server 2003 e empregando técnicas de regressao linear, analise de
componentes principais e analise de discriminantes.
Hassan [2009] introduziu o conceito de entropia de mudangas, uma medida

de complexidade de mudancas. A entropia de mudancas pode ser definida como:

n

Hy(P) == (px - logaps) (2.2)
k=1

onde p, > 0,Vk € 1,2,...,ne >, pr = 1L

i pode ser definido como:

Namero de alteragoes no intervalo

2.3
Numero total de pontos no intervalo (2:3)

A entropia de mudancgas foi comparada com o nimero de mudancgas e o
numero de erros e apresentou resultados melhores. A relevancia da entropia de
mudancgas foi avaliada em seis sistemas de codigo aberto: FreeBSD, NetBSD,
OpenBSD, KDE, KOffice e PostgreSQL. Hassan & Holt [2005] propuseram um
algoritmo para construir uma lista de modulos propensos a erros. Eles uti-
lizaram, de maneira independente, quatro métricas para determinar essa lista:
Modulos frequentemente modificados (MFM); Modulos recentemente modificados
(MRM); Modulos frequentemente corrigidos (MFC); Modulos recentemente corri-
gidos (MRC). Os mdédulos MRM e MRC apresentam maior nimero de erros. Uma



2.6. METRICAS DE COMPLEXIDADE DE HARDWARE 25

abordagem similar é o cache de erros proposto por Kim et al. [2007|. Esse trabalho
também utiliza as quatro métricas: MFM, MRM, MFC e MRC, mas estas, ana-
lisadas conjuntamente. A anélise foi realizada em sete sistemas de codigo aberto:
Apache, PostgresSQL, Subversion, Mozilla, JEdit, Columba e Eclipse.

Moser et al. [2008] utilizaram varias métricas (mudanga de codigo, erros pas-
sados, refatoragdes, nimero de autores, tamanho e idade do arquivo, etc.) para
realizar a predicao da auséncia ou presenca de erros nos arquivos do Eclipse.
As técnicas utilizadas foram regressao logistica, Naive Bayes e arvore de decisao
(Mitchell [1997]). Ostrand et al. [2005]| utilizaram métricas de mudanga e erros
passados para identificar médulos propensos a erros em dois projetos industri-
ais. A técnica empregada foi a regressao binomial negativa. Modelos nao lineares
(Seber & Wild [2003]) baseados nas métricas de erros e mudangas foram propostos
por Bernstein et al. [2007]. Seis plugins do Eclipse sao utilizados para validar os

modelos. A técnica empregada foi arvore de decisao.

2.6 Métricas de Complexidade de Hardware

As métricas de complexidade apresentadas nesta Subsecao ja foram utilizadas
em desenvolvimento de circuitos digitais, ou seja, em linguagens de descri¢ao de
hardware. Nao foi encontrado nenhum trabalho que utilize métricas de codigo
fonte para identificar modulos HDL propensos a erros. A seguir, as métricas de
complexidade serao discutidas dentro de dois contextos distintos: académico e

industrial.

Schafers [1995] propoe adaptagoes de métricas de engenharia de software para
estimar a complexidade de projetos de circuitos integrados em Verilog HDL. Neste
trabalho, foram estudadas mais de cem métricas de complexidade. Com o objetivo
de definir as métricas que melhor refletem a complexidade, cinco desenvolvedores
classificaram trinta e oito projetos em Verilog HDL, de acordo com: estrutura,
conexao, concorréncia, qualidade do codigo, dados, legibilidade do codigo (reada-
bility) e facilidade de manutengao (maintainability). Apos esta classificacao, foi
calculada a correlagao entre as métricas automaticamente extraidas e a complexi-

dade definida manualmente pelos desenvolvedores.
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Protheroe & Pessolano [2000] propoem uma metodologia de extragao auto-
mética de métricas de implementagoes RTL (em VHDL) e circuitos sintetizados. O
objetivo deste trabalho é definir parametros de qualidade de um projeto de circuito
integrado, utilizando métricas extraidas automaticamente tanto da implementacao
RTL, quanto do circuito sintetizado. As métricas apresentadas no trabalho sao:
linhas de codigo, complexidade cicloméatica, nimero de sinais de E/S, nimero de
portas logicas apds a sintese, custo de teste e confiabilidade.

Mastretti [1995] apresenta a ferramenta SAVE que extrai métricas de com-
plexidade, eficiéncia e facilidade de sintese (synthesizability) de implementagoes
VHDL. As métricas de complexidade apresentadas, sao: complexidade ciclomé-
tica (McCabe [1976]), nivel de aninhamento e fluxo de informagdes.

Holzer & Rupp [2006] empregam métricas de hardware e software para au-
xiliar na escolha de modulos a serem simulados. A linguagem de descricao de
hardware utilizada é SystemC. As principais classes de métricas, sdo: métricas
de estrutura (namero de classes, nimero de instancias, profundidade hierarquica,
etc), métricas funcionais (extraidas de grafos de controle de fluxo), complexidade
ciclomética, grau de paralelismo, controle (nimero de ifs, whiles, etc) e utilizac¢ao
de memoria.

A Tabela 2.2 resume as principais métricas de complexidade utilizadas em
projetos de circuitos integrados.

No contexto industrial, a empresa Cistel Technology Inc. utilizou diversas
métricas para comparar a complexidade de implementacoes Verilog em nivel RTL
e comportamental (Cistel Technology Inc. [1997, 1998]). As métricas de Com-
plexidade Ciclomaética, Linhas de Codigo e Comentarios ja foram utilizadas nos
trabalhos resumidos na Tabela 2.2. Outras métricas de complexidade utilizadas,

Sao:

Numero de operandos;

Namero de operandos, excluindo assinalamentos (=,<=);

Numero de expressoes;

e Nuamero de expressoes de controle (if,for, while, repeat, case);
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Tabela 2.2. Métricas de complexidade hardware.

Meétrica

Descricao

Fragao de comenta-
rios

Numero de bytes de comentarios
Numero de bytes de coédigo

(Schafers [1995]).

Tamanho Namero de bytes e linhas de codigo (Schafers [1995];
Protheroe & Pessolano [2000]).

Estrutura Hierarquia representada por um grafo, no qual cada ins-
tancia ¢ um nodo. Pode-se calcular a altura e as larguras
absolutas, relativas e médias do grafo G (Schafers [1995]),
sendo que a métrica original de software foi proposta por
Blaschek [1985]. Numero de classes, instancias e profundi-
dade (Holzer & Rupp [2006]).

Sincronizacao Niamero de variaveis de sincronizac¢do no codigo (Schafers
[1995]).

Fluxo Controle de fluxo utilizando caminhos de execugao acicli-
cos (Schafers [1995]) e complexidade ciclomatica (Schafers
[1995]; Protheroe & Pessolano [2000]; Mastretti [1995];
Holzer & Rupp [2006]), sendo que os equivalentes em
software foram propostos, respectivamente, por Nejmeh
[1988] ¢ McCabe [1976]. Numero de ifs, whiles, etc
(Holzer & Rupp [2006]).

Halstead (Halstead | Mede dificuldade ou volume (Schafers [1995]).

[1977])

Joergensen Meétrica legibilidade de codigo (Schafers [1995]).

(Lehner et al.

[1992])

Sinais Namero de sinais de E/S e de sinais internos
(Protheroe & Pessolano [2000]).

Nivel de aninha- | Profundidade méxima de declaragoes aninhadas (Mastretti

mento [1995]).

Fluxo de informa- | Troca de informagoes entre processos (Mastretti [1995]).

coes

Grau de paralelismo

Proposta por Holzer & Rupp [2006].

Acessos & memoria

Proposta por Holzer & Rupp [2006].
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Ntamero de partigoes em um modulo (always, initial);
Nuamero de registradores;

Numero de moédulos instanciados;

Numero de portas unidirecionais;

Numero de portas bidirecionais;

Nuamero de entradas para outros modulos;
Numero de saidas de outros modulos;
Numero de vezes que os clocks sao usados;
Numero méximo de estados em um modulo;
Numero total de clocks;

Numero de assinalamentos bloqueantes;

Numero de assinalamentos nao-bloqueantes.

Finalmente, a ferramenta ARDID (Torroja et al. [1999]),

incorporada ao

de desenvolvimento da Cadence, realiza uma série de anélises no codigo

Lista de sensibilidade (sincronizagao): Aponta erros e omissoes nas listas de

sensibilidade;

Estilo de codificagao: Influencia a manutenibilidade e os resultados de sintese;

Utilizacao de objetos: Lista objetos declarados, mas nao utilizados;

Sinais de alta impedancia: Em algumas metodologias de desenvolvimento ou

fabricacao de circuitos integrados a utilizacao de sinais de alta impedancia

nao é permitida ou recomendada;

Clock e reset: Sao os sinais mais importantes do circuito integrado. Analise

objetiva identificacao de glitches;
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e Objetos e saidas conectados a flip-flops ou latches;

e Conectividade.
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Capitulo 3

Metodologia para ldentificacio de

Modédulos HDL Propensos a Erros

Este Capitulo discute a metodologia utilizada para estimar a propensao de
modulos HDL (Hardware Description Language) a possuirem erros. A Figura 3.1
apresenta as principais etapas desse processo. Inicialmente, durante a etapa 1,
diversas métricas sao extraidas de um repositério de desenvolvimento de circuito
integrado. Essas métricas podem ser de produto (extraidas do codigo fonte HDL)
ou de processo (extraidas historico do repositorio). O repositorio de desenvolvi-
mento do circuito integrado é composto pelo sistema de controle de versao e pelo
sistema de rastreamento de erros. Na etapa 2, as métricas que melhor se correla-
cionam com a propensao dos modulos a erros sao selecionadas. A seguir, na etapa
3, o modelo de predicao de erros é construido e ajustado. As técnicas utilizadas
incluem analise de componentes principais e selecao dos componentes que tenham
maior significancia. Finalmente, na etapa 4, o modelo deve ser validado, compa-
rando os resultados do preditor com os dados de erros observados. A seguir, cada

uma das etapas da metodologia proposta é descrita com mais detalhes nas Secoes
3.1, 3.2, 3.3 e 3.4.
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2 - Analise de correlacéo e selegdo
das métricas

1 - Extracéo das métricas

Métricas do projeto

Métricas do projeto

XK
EXE

Repositério do projeto
do circuito integrado

Relatérios de erros

Erros observados

Erros ajustados

Figura 3.1. Visao geral da metodologia proposta.

3.1 Extracao das Meétricas para Construcao do
Modelo

A Figura 3.2 apresenta o processo de extragao das métricas e relatorios de
erros do repositério de desenvolvimento do circuito integrado. Os sistemas de

controle de versao possuem um comando que retorna o historico de modificagoes
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de cada um dos arquivos do projeto. Dessa forma, cada versao de cada um dos
arquivos do projeto do circuito integrado é extraida e pode ter suas métricas de
produto processadas. As métricas de processo também podem ser extraidas do
histoérico de modificagoes do sistema de controle de versao. Em seguida, as métricas
de produto e processo sao armazenadas em uma base de dados com objetivo de
facilitar a etapa de analise de correlacdo. E importante combinar e sincronizar as
informagoes dos sistemas de rastreamento de erros e de controle de versao. Dessa

forma, tem-se o nimero de erros de cada modulo do projeto em cada versao.

Métricas de produto  Métricas de processo

HEE HED
W E + 5 E

Relatérios de erros

Repositério do projeto
do circuito integrado

Base de dados

Figura 3.2. Extracao das métricas e relatorios de erros do repositoério.

A extragao das métricas por versoes permite que se estude a evolugao dos
projetos ao longo do tempo. Além disso, é possivel estudar versoes especificas do
projeto ou apenas a versao final. No caso de projetos de circuitos integrados, a
analise da versao final do projeto do circuito integrado é mais facil pois, ao contrario
de projetos de software, nao existem repositorios de cédigo aberto adequados para

a extracao de métricas por versoes.
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3.2 Analise de Correlacao das Métricas com os

Erros

Para a selecao das métricas do modelo, uma analise de correlacao entre as
métricas e os erros deve ser realizada. As métricas que tém maior correlagao com
o nimero de erros sao selecionadas. A Figura 3.3 ilustra esta etapa. Os coeficien-
tes de Pearson, Spearman ou Kendall (Cohen et al. [2003]|) podem ser utilizados
para calcular a correlagao entre as métricas e os erros. Esses coeficientes de cor-
relacao ja foram utilizados em outros trabalhos da érea de engenharia de software
(Zimmermann [2008|; Fenton & Pfleeger [1998]). O coeficiente de correlacao de
Pearson necessita que os dados estejam distribuidos normalmente e que a associ-
acao entre os elementos seja linear. Ao contrario, os coeficientes de correlacao de
Spearman e Kendall sao técnicas robustas que podem ser utilizadas mesmo quando

a associacao entre os valores nao for linear.

Analise de
Métricas e Erros correlagdo

3 C e : ctri :

Base de dados e Mas Base de dados
: : : : 1 : m
I . | el

| spearman —>
+ ? | N
/

Kendall

Figura 3.3. Analise de correlacdo das métricas.

O valores dos coeficientes de correlacao de Pearson, Spearman e Kendall
estao compreendidos no intervalo entre —1 e 4+1. Valores mais proximos a —1
indicam maior correlagdo negativa, enquanto valores mais proximo a +1 indicam
correlagao positiva. Valores proximos a 0 indicam que nao existe correlagao. A

seguir, serao apresentados maiores detalhes sobre os coeficientes de correlagao de
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Pearson, Spearman e Kendall.

3.2.1 Coeficiente de Correlacao de Pearson

O coeficiente de correlagao de Pearson é muito utilizado em dados que seguem
a distribui¢ao normal. Para estudar a correlagao entre dois atributos, x e y formam-
se pares (z;,y;) onde i é o atributo. E importante observar que tanto x quanto y
devem seguir uma distribui¢cao normal ou pelo menos préoxima. O ntimero total de
pares é n e, para cada atributo, deve-se calcular a média e a varidncia. As médias
de x e y sao representadas, respectivamente, por T e y. As variancias de = e y sao
representadas, respectivamente, por var(z) e var(y). Dessa forma, o coeficiente

de correlagao de Pearson é representado por:

T—Z\/xl_m (vi —9) (3.1)

n - var(z) - var(y)

O coeficiente de correlagao de Pearson varia entre —1 e +1. Caso r seja +1,
x e y tém uma correlacao positiva perfeita, ou seja, quando x aumenta seu valor,
y também aumenta seu valor de maneira linear. Da mesma forma, quando o valor
de r ¢ —1 uma correlagdo negativa perfeita (r aumenta, y diminui linearmente)
existe. O valor de r igual a 0 significa que nao existe correlagao entre os valores
de x e y, ou seja, quando x aumenta, y pode tanto aumentar quanto diminuir seu
valor. Testes estatisticos podem ser usados para verificar se o valor calculado de
r é significantemente diferente de zero a um certo grau de significancia, ou seja, o
calculo de r deve ser acompanhado por um teste que indique o nivel de confianca

da associagao.

3.2.2 Coeficiente de Correlacao de Spearman

O coeficiente de correlagao de Spearman nao necessita que a distribuigao dos
dados seja normal e, portanto, é uma técnica mais robusta. O calculo do coeficiente
de correlagao de Spearman é similar ao do coeficiente de correlacao de Pearson,
mas os valores de = e y sao baseados em ranqueamentos dos atributos. Assim
sendo, os valores dos atributos sao ordenados em ordem crescente e é assinalado 1

para o menor valor, 2 para o segundo menor e, assim, sucessivamente. Se um ou
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mais valores de x e y sao iguais, ¢ atribuida a média desses valores. Por exemplo,
se os dois menores valores sao 20 cada um, sera atribuido o valor 1.5, que é a média
de 1e?2.

3.2.3 Coeficiente de Correlacao de Kendall

A teoria do coeficiente de correlagao de Kendall é diferente. Para cada dois
pares de valores de atributos, (z;,y;) e (z;,y;), caso exista uma correlacao positiva
entre os atributos, quando x; é maior que z; ¢ muito provavel que y; seja maior
que y;. Da mesma forma, se existe uma correlagao negativa, quando x; é menor
que z; ¢ muito provavel que y; seja menor que y;. O coeficiente de correlacao de
Kendall, 7, é baseado na comparacao dos pares x e y no vetor de atributos.

O coeficiente de correlacao de Kendall é importante porque pode ser genera-
lizado para fornecer coeficientes de correlagao parciais. Esses valores parciais sao
uteis quando a relacao entre dois atributos for causada, na verdade, pela relacao
de ambos com um terceiro atributo. Maiores detalhes de utilizacao dos coeficientes

parciais podem ser encontradas em Siegel & Castellan [1988].

3.3 Construcao e Ajuste do Modelo de Predicao

Nesta etapa, modelos de regressao multivariada sao construidos, conforme
ilustra a Figura 3.4. A variavel dependente é o ntimero de erros. Na regressao
multivariada tém-se duas ou mais variaveis independentes que, no caso, sao as
métricas. Nas regressoes multivariadas a correlacao entre as variaveis indepen-
dentes pode causar instabilidades, diminuindo significantemente o desempenho do
modelo. Esse problema é conhecido como multicolinearidade e normalmente au-
menta muito a variancia na estimacao da varidvel dependente. Uma forma de
resolver o problema é a utilizagao de analise de componentes principais ( Principal
Component Analysis - PCA) (Jackson [2003]). No PCA, um pequeno numero de
combinagoes lineares nao correlacionadas sao selecionadas para serem utilizadas
na regressao. As combinacOes sao independentes e nao sofrem do problema da

multicolinearidade.
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Apos a aplicacao da anéalise de componentes principais, a regressao multi-
variada é executada com novos componentes independentes gerados. Assim, as
variaveis independentes utilizadas na regressao multivariada nao sao mais as mé-
tricas e sim os componentes principais. Cada um dos componentes principais é

um vetor de tamanho n, onde n é o nimero de métricas.

Com o modelo construido, deve-se verificar a significancia estatistica de cada
um dos componentes principais utilizados na regressao multivariada. Em esta-
tistica, um resultado é significante e, portanto, tem significAncia estatistica, se
for improvavel que tenha ocorrido por acaso. Dessa forma, a significincia mede
a importancia de cada uma das variaveis independentes, através de um teste de
hipotese nula, ou seja, atribui o valor zero a variavel e observa o resultado no mo-
delo. Valores de significancia superiores a 95% sao considerados bons. O tltimo
procedimento dessa etapa é a remocao dos componentes principais do modelo com

significancias inferiores a 95%.

Andlise de Ajuste do
colinearidade modelo
Métricas - Componentes : © Andlise de
Base de dados ' selecionadas principais ' . significancia ! Modelos

Modelo Modelo

s % : f 2 : : 2 :
—> —» —
vs | | vs : cp | |cp : : cp | |cp :
. . : . Modelo Modelo

3 n

Figura 3.4. Construcdo do modelo de predicao.

A seguir serao apresentados mais detalhes sobre a anélise de componentes
principais e os seguintes técnicas de regressao: Linear, Poisson, Negativa Binomial

e Logistica.
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3.3.1 Analise de Componentes Principais

A analise de componentes principais tem o objetivo de explicar a variancia e
a covariancia de um conjunto de varidveis através de combinacgoes lineares dessas
variaveis. Apesar de serem necessarios p componentes para reproduzir a variancia
total do sistema, normalmente £ componentes principais podem substituir as p va-
riaveis. Nesse caso, os k componentes principais tém, aproximadamente, a mesma
quantidade de informac@o que as p variaveis originais. Assim sendo, os k compo-
nentes principais podem substituir as p varidveis e o conjunto original de dados
composto por n observacoes de p variaveis, é reduzido a um conjunto de dados com-
posto por n observagoes de k componentes principais (Johnson & Wichern [2001]).
Quando a distribui¢ao de probabilidades das variaveis é normal, os componentes
principais, além de nao correlacionadas, sao independentes e tém distribui¢ao nor-
mal. Entretanto, a suposi¢ao de normalidade nao é requisito necessario para que

a técnica de anélise de componentes principais possa ser utilizada.

Algebricamente, os componentes principais sao combinagoes lineares de p
varidveis aleatorias: X, Xs, ..., X,,. Geometricamente, estas combinagoes lineares
representam a selecao de um novo sistema de coordenadas, obtido através da rota-
cao do sistema original com X, X, ..., X, sendo os eixos de coordenadas. Os novos
eixos representam as dire¢coes com o méximo de variancia e fornecem uma descri-
¢ao simplificada da covariancia. Os componentes principais dependem unicamente

da matrix de covariancia ) (ou da matrix de correlacao p) de Xy, Xs, ..., X,

Sejam X' = [X1, X5, ..., X,], o vetor de variaveis aleatorias, ), a matriz de
covariancia e Ay > Ay > ... > A, > 0, os autovalores. Considere as seguintes

combinagoes lineares:

}/1 = CI,/1X = alle -+ G,12X2 + ...+ alep

}/2 = (1/2X = CL21X1 -+ a22X2 + ...+ a2po (3 2)

Y, = a,X = apnXi + apXo + ...+ X,

Dessa forma, a varidncia de Y; e a covariancia de Y; e Y, sao
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(Johnson & Wichern [2001]):

var(Y;) = a;Zai, comi=1,2,...p (3.3)

cov(Y;, Yy) = a; Zak, com i k=1,2....p (3.4)

Os componentes principais sao as combinagoes lineares nao correlacionadas
de Y1,Y5, ..., Y, cujas variancias sejam as maiores possiveis. O primeiro componente
principal é a combinagao linear com o méaximo da variancia, ou seja, var(Y;) =
a} > a; é maximizado. A variancia de var(Y;) = a} ) a; pode ser aumentada
multiplicando a; por uma constante. De forma a eliminar essa indeterminacao é
conveniente restringir os coeficientes do vetor ao valor 1. Dessa forma, é possivel

definir:

Primeira componente principal = combinagdo linear de a; X que maximiza :

var(ayX) , sendo que aja; =1 (3.5)

Segunda componente principal = combinagao linear de a; X que maximiza :

var(ayX) , sendo que ahas =1 e

(3.6)
cov(ay1 X, ay,X) =0

i-ésima componente principal = combinagdo linear de a;X que maximiza :
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var(a,X) , sendo que aia; =1 e
(3.7)
cov(a,X,a,X) =0 para k < i

3.3.2 Modelo de Regressao Linear

A regressao linear é muito utilizada para expressar uma associacao através
de uma férmula linear. A técnica da regressao linear é baseada em um grafico de
dispersao. Cada par de atributos é expresso como um ponto, (x;,y;), € essa técnica
calcula a reta que melhor se enquadra entre os pontos. Dessa forma, o objetivo é
expressar um atributo y (variavel dependente), em termos do atributo z (variavel

independente), em uma equagao da forma:

y=oa-+br (3.8)

Na regressao linear, desenha-se uma reta a partir de cada ponto verticalmente
superior ou inferior a reta de tendéncia, representando a distancia entre o ponto e
a reta, sendo que deve-se minimizar essa distancia. A reta final é a que minimiza
essas distancias. A distancia para cada ponto é chamada residual e a féormula para
calcular a reta da regressao linear minimiza a soma de quadrados dos residuais.

Pode-se expressar o residual para um dado ponto, como:

r; =y; —a — bxy (3.9)

A minimizacao da soma dos quadrados dos residuais leva as seguintes equa-

¢oes para a e b:

2 (@i =2y —Y)
b= =S (3.10)

a=7y— bt (3.11)

A técnicas dos minimos quadrados nao leva em consideragao se os dados se-
guem a distribuicao normal. Entretanto, para realizar qualquer teste estatistico
relacionado aos parametros da regressao (por exemplo, determinar se o valor de
b é significantemente diferente de 0), é necessario assumir que esses residuais se-

guem a distribui¢ao normal. A abordagem dos minimos quadrados deve ser usada
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com cuidado quando existem muitos valores grandes ou atipicos, pois esses pontos
podem distorcer as estimativas de a e b.

A regressao linear necessita distribui¢ao normal e variancia constante dos
erros. Com dados reais, a maioria das premissas normalmente nao sao comple-
tamente satisfeitas. Nesses casos, técnicas de regressao alternativas devem ser
adotadas (Freund & Simon [1996]).

3.3.3 Modelo de Regressao de Poisson

A distribui¢ao de Poisson ¢é particularmente adequada para contar eventos
que ocorrem no tempo (Lloyd [1999]; King [1988]). No modelo de regressao de
Poisson (MRP), a distribui¢ao de Poisson determina a probabilidade de uma con-
tagem, na qual a média da distribui¢ao é uma funcao de variaveis independentes.
MRP tem sido usado em engenharia de software para modelar o niimero de erros
(Graves et al. [2000]) e esfor¢o (Briand & Wiist [2001]).

O MRP necessita de equidispersao, ou seja, igualdade entre a variancia con-
dicional e a média condicional da variavel dependente. Quando as premissas para
o MRP nao sao satisfeitas, por exemplo, no caso de alta varidncia condicional
na variavel dependente, ou seja, alta probabilidade de pequenas ou altas conta-
gens, pode-se usar a distribuigao binomial negativa (King [1988]; Briand & Wiist
[2001]).

Um processo de Poisson ¢ um modelo que descreve a ocorréncia de eventos
ao longo do tempo (Papoulis [1991]) e, assume que a ocorréncia de um evento
em um intervalo depende apenas do tamanho do intervalo e nao da histéria do
processo. Uma distribuicao de Poisson é uma distribui¢ao dos niimeros de eventos
resultantes de um processo de Poisson.

A distribuicao de Poisson para uma variavel dependente y, e um vetor de n

variaveis independentes = = (zy, ..., x,) é dada por:

e H.uY
y!

Pr(y|z) = (3.12)

onde u é o valor da média condicional de y, u = E(y|z) = u(y|x).
Na prética, a variancia condicional da varidvel dependente no modelo é nor-

malmente maior que a sua média condicional. Nesse caso, a variavel dependente
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¢ afetada por superdispersao que é causada pela incapacidade da distribuicao de
Poisson de capturar a heterogeneidade nos dados. Superdispersao compromete
seriamente a qualidade do ajuste do modelo (Lloyd [1999]), resultando em uma
significAncia do preditor super estimada (Cameron & Trivedi [1986]).

A heterogeneidade dos dados é levada em consideracao pelo MRP através das
variaveis independentes. O objetivo da anélise estatistica é encontrar fungoes de
regressao lineares simples que modelem com precisao o comportamento dos dados.

A fungao de regressao exponencial é normalmente utilizada no MRP (Lloyd
[1999]; Long [1997]) e corresponde a multiplicagao das médias. A média condicional

¢ dada por:

M(yfx) — ePothizit. . ABnzn _ b (3'13>

onde [ é o vetor de parametros do modelo.

3.3.4 Modelo de Regressao Binomial Negativo

O modelo de regressao binomial negativo (MRBN) ¢ uma extensao do mo-
delo de regressao de Poisson que permite que a variancia condicional da varidvel
dependente exceda a média condicional. O MRBN j4 foi utilizado para lidar com
dados superdispersos em engenharia de software (Briand & Wiist [2001]).

O MRBN pode ser derivado da distribui¢cao de Poisson, levando-se em con-
sideragao a heterogeneidade nao observada (Briand & Wiist [2001]). No MRBN,

a média p é substituida pela variavel aleatorio ji:

ji = e*Pte (3.14)
onde ¢ é o erro aleatdrio nao correlacionado com x, ou seja, a heterogeneidade
nao observada.
A relagao entre i e o p original é:

fi = e™Pef = et (3.15)

Assumindo que F(g) = 0, a contagem esperada apo6s adicionar novas fontes

de variagao é a mesma do MRP, ou seja, F(fi) = p. Para simplificar, a formula é
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reescrita como fi = ud, onde § = €°.

No MRBN, para uma dada combinagao de variaveis independentes existe
uma distribuicao de i ao invés de um tnico valor. Consequentemente, a fungao
de distribuicao de probabilidade para § = e® deve ser especificada para determi-
nar a probabilidade para a variavel dependente. A distribui¢ao resultante é uma

combinagao da distribuigao de Poisson e a distribuigao de probabilidade para 9, é:

Pr(ylz) = /OOO[Pr(y|$.5).Pr(5)]d5 (3.16)

Devido a forma fechada do resultado e a propensao para representar proces-
sos de Poisson, a distribuicao gama com parametro positivo v, g, € normalmente

utilizada para ¢:

Gv(9) = U_gvlemd para v >0 (3.17)

onde I' é a funcao gama de Euler:

I(z) = /0 T ety (3.18)

A distribuigao binomial negativa resultante é dada por (Long [1997]):

Ty +v) o N e \"
Pr(y;, z;) = S T(0) .(U +M) .<U+/Li> (3.19)

Para a distribuicao negativa, a média condicional da variavel dependente

é a mesma do MRP, enquanto a variancia condicional da variavel dependente é

quadratica na média pu:

var(ylr) = ,u(l + %) (3.20)

Ja que v é positivo e p para variaveis de contagem também ¢é positivo, a
variancia excede a média condicional da distribuigao original de Poisson. O termo
o= % ¢ normalmente referenciado como parametro de dispersao, ja que o aumento
no valor de « causa o aumento do valor da variancia condicional de y. Consequen-

temente, um valor baixo de a representa um nivel baixo de super dispersao.
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Com um aumento no valor de a a probabilidade de valores iguais a zero
na distribui¢ao binomial negativa aumenta. Para um valor de « suficientemente
grande, o modo condicional para todos os valores da variavel independente é 0. A
distribuicao binomial negativa corrige trés causas de diminuicao de desempenho

do modelo de Poisson:

1. A varidncia da varidvel dependente que segue a distribui¢ao binomial nega-
tiva excede a variancia correspondente a distribui¢ao de Poisson para uma

dada média.

2. Um aumento no valor da variancia no modelo binomial negativo resulta em

uma probabilidade mais alta de contagens pequenas.

3. A probabilidade de contagens grandes é maior.

3.3.5 Modelo de Regressao Logistico

O modelo de regressao logistico difere das distribuigbes anteriormente des-
critas, pois os valores da variavel dependente sdo binarios (Hosmer & Lemeshow
[2000]). Considerando o modelo de regressao logistico multivariavel, tem-se um
conjunto de p varidveis, no vetor @’ = (1,22, ..., x,). A probabilidade condicional
¢ expressa por P(Y = 1|z) = w(x). O modelo de regressao logistico multivariavel

pode ser representado pelas seguintes equacoes:

9(x) = Bo + Pro1 + Poxa + ... + By, (3.21)
e9(x)
m(x) = 1+ ov@ (3.22)

Assuma que se tem n observagoes (z;,v;),i = 1,2,...,n. Para estimar os
parametros do modelo, 8" = (B, b1, ..., Bp), utiliza-se 0 método da maxima veros-

similhanga (mazimum likehood), expresso por:

n

> [y — w(@:)] =0 (3.23)

i=1
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Z 45 lyi — 7(x;)] =0 (3.24)

para j =1,2,...,p.
A solucao dessas equacoes é expressa por B . Assim, o valor ajustado para a

regressao logistica multivariavel é 7(z;), calculado a partir de (3 e x;.

3.4 Validacao do Modelo de Predicao

A validagao é realizada para verificar se o modelo é capaz de realizar a pre-
di¢ao em novos dados ou dados que nao tenham sido utilizados na construcao do
modelo (Harrel [2001]). Existem duas estratégias de validagao de modelos: interna
e externa. Na validacao interna, o ajuste e validacao do modelo é realizado em um
subconjunto dos dados de maior interesse. Em uma abordagem mais rigorosa na
validagao externa, utiliza-se dois conjuntos de dados completamente diferentes, ou
seja, dois projetos de hardware ou software distintos. Em se tratando de projetos
de software, esse tipo de validacao nao alcanga bons resultados, pois as especifi-
cidades de cada projeto impedem que um tnico modelo seja eficiente em varios

projetos (Nagappan et al. [2006]; Zimmermann et al. [2009]).

Modelos : f Modelos

2 ? v v
Modelo Modelo Modelo Modelo

1 2 1 2

2 ? :

X ¥

Modelo Modelo : Modelo Modelo

3 n 3 n

Figura 3.5. Validacao do modelo de predicao.
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Uma estratégia menos rigorosa da validagao externa, a divisao de dados (data
splitting), é apresentada na Figura 3.5. Essa estratégia de validagdo é muito utili-
zada na predigao de erros de modulos de software (Munson & Khoshgoftaar [1992];
Zimmermann [2008|). Na divisao de dados, ¢é realizada uma parti¢ao aleatoria dos
dados em dois grupos: treinamento e teste. O grupo de treinamento é utilizado
para ajustar os valores da regressao. Em seguida, o modelo criado com os dados
de treinamento é avaliado utilizando os dados do grupo de teste. Como a divisao
dos dados é aleatoria, é interessante repetir o procedimento diversas vezes e avaliar
a média dos dados gerados.

Para avaliar o poder de predicdo do modelo, pode-se utilizar o indice R?
(regressao linear) ou x? (regressao de Poisson ou binomial negativa). Além disso,
uma andlise grafica dos dados ajustados e observados também pode ser tutil para
avaliar a eficiéncia do modelo. O calculo do coeficiente de correlagao de Spearman
entre os dados ajustados e os dados observados permite a comparacao do poder
de predicao de diferentes modelos.

Para analisar os resultados do modelo de regressao logistico, ¢ utilizada a
notacao de avaliacao de classificagao binaria. A Tabela 3.1 apresenta a matriz de
confusao (confusion matriz). A matriz de confusao confronta os resultados obtidos
no modelo com os resultados reais. Os moédulos de baixo risco sao nao propensos

a erros e os moédulos de alto risco sao propensos a erros.

Tabela 3.1. Notagao utilizada na matriz de confusao.

Resultado do Modelo
Baixo Risco | Alto Risco
Baixo Risco ni1 12
Alto Risco N921 UDP)

Resultado Real

A partir da notacao da matriz de confusao é possivel calcular a sensibilidade
(sensibility) do modelo, definida como:
n
§=—2 (3.25)
N21 + Nagg
A sensibilidade é o percentual de modulos de alto risco que foram corre-

tamente classificados. A especificidade (specificity) do modelo, o percentual de
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modulos de baixo risco que foram corretamente classificados, é definida como:

n1

f= PRI (3.26)

Para que o modelo tenha um bom desempenho, tanto a sensibilidade quanto

a especificidade devem ter valores altos. Um valor baixo de especificidade indica
que existem muitos modulos de baixo risco classificados como moédulos de alto
risco. J& um valor baixo de sensibilidade indica que existem muitos médulos de
alto risco classificados como moédulos de baixo risco. O coeficiente de Youden
[1950] é utilizado para combinar os indices s e f e, dessa forma, apresentar uma
medida de desempenho de modelos de classificagao binarios (Emam et al. [2001al).

O coeficiente de Youden ¢é definido como:

J=s+[f—-1 (3.27)

O coeficiente J pode variar de —1 a 41, sendo que +1 é o melhor resultado e,
—1, o pior. Um modelo que classifica como alto/baixo risco com probabilidade de
0,5 conduziria a um valor de J igual a 0. Assim sendo, valores de J maiores que
0, apresentam um desempenho melhor do que um classificador com probabilidade
de acerto de 0, 5.

3.5 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou técnicas estatisticas utilizadas em diversos traba-
lhos de engenharia de software. Para a realizagao dos experimentos, sao utilizadas
algumas dessas técnicas. A escolhas de quais técnicas utilizar é feita com base nos
critérios de adequagao dos dados a técnica, maior utilizagao da técnica em outros
trabalhos, e de simplicidade da técnica. Dessa forma, sao utilizadas as seguintes

técnicas:

e Analise de correlagdo das métricas com erros: coeficiente de correlagao de

Spearman;

e Construcao e ajuste do modelo de predi¢ao: modelos de regressao linear, de

Poisson, binomial negativa e logistico;
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e Validagao do modelo de predi¢ao: divisao de dados, coeficiente R? (regressao
linear), coeficiente x? (regressao de Poisson e binomial negativa) e coeficiente

de Youden (regressao logistica).



Capitulo 4

Ambiente Experimental:

Métricas, Dados e Ferramentas

O primeiro desafio deste trabalho é ter acesso a dados de projeto de circuitos
integrados. O ideal seria utilizar dados de projetos comerciais mas, infelizmente, o
acesso ao repositorio de desenvolvimento de circuitos integrados é considerado pela
industria como altamente confidencial. Ao longo do desenvolvimento do trabalho
foram realizadas diversas tentativas nesse sentido, sendo que, em nenhuma delas o
acesso aos dados foi autorizado. Portanto, sao utilizados projetos de circuitos in-
tegrados desenvolvidos por alunos e repositorios de codigo aberto. Projetos desen-
volvidos por alunos ja foram utilizados em diversos trabalhos (Campenhout et al.
[2000]; Velev [2003]; Campenhout et al. [1998]), assim como os projetos de codigo
aberto (Constantinides et al. [2008]). A seguir, sao apresentados os 3 componentes

principais do ambiente experimental: métricas, dados e ferramentas.

4.1 Meétricas

A primeira métrica utilizada no trabalho é gerada por uma ferramenta cha-
mada HDL Complezity Tool - HCT (Maurer [2009]). A ferramenta processa ar-
quivos Verilog e extrai a métrica CCM (Complexidade Cicloméatica de McCabe).
Essa métrica de complexidade foi proposta por McCabe [1976], com o objetivo de

estimar a legibilidade e a testabilidade de um software. A complexidade cicloma-

49
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tica pode ser definida como o niimero de caminhos de execugao independentes de
um programa.

O segundo conjunto de métricas é extraido de uma ferramenta comercial de
verificacao de circuitos digitais, o JasperGold™ (Jasper Design Automation, Inc.

[2010]). O comando get_design_info extrai as seguintes métricas:

Linhas de comentarios (JG_COMMENT_LINES);

e Flip Flops do modulo apos a sintese (JG_FLOPS);

e Latches do modulo apds a sintese (JG_LATCHES);

e Portas logicas do modulo apos a sintese (JG_GATES);
e Sinais do modulo (JG_NETS);

e Portas de E/S do modulo (JG_PORTS);

e Linhas do codigo fonte do modulo (JG_RTL_LINES);

e Outros modulos instanciados pelo modulo (JG_RTL_INSTANCES).

Finalmente, o ultimo conjunto de métricas é extraido por um parser Verilog
de codigo aberto, o VParser (Snyder [2010]). As métricas geradas pelo VPar-
ser s@o contagens de ocorréncias de: palavras-chave (VP_Keywords), operadores
(VP_Operators), simbolos (VP_Symbols), comentarios (VP_Comments), atributos
(VP_Attributes), nimeros (VP_Numbers) e cadeias de caracteres (VP_Strings).
As palavras-chave sao palavras reservadas da linguagem Verilog e, muitas delas,
podem estar correlacionadas & complexidade do médulo. Assim, optou-se por es-
tudar algumas palavras-chave especificas, que sao apresentadas na Tabela 4.1. Os
operadores indicam operacoes logicas e aritméticas. Simbolos sao os nomes utili-
zados para referenciar os sinais no codigo fonte. Atributos e niimeros sao valores

numeéricos utilizados no coédigo fonte.
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Tabela 4.1. Palavras-chave utilizadas como métricas.

endmodule input module output inout
reg always begin end if
initial | negedge | posedge wire case
default else endcase or assign
for integer | while | function do
bit final | forever casez casex

4.2 Dados

4.2.1 Projetos Desenvolvidos por Alunos

Os projetos desenvolvidos por alunos foram implementados na forma de
trabalhos praticos no decorrer das disciplinas “Arquitetura de Computadores”
(Mestrado/Doutorado) e “Organizagao de Computadores II” (Graduagao), ofer-
tadas pelo Departamento de Ciéncia da Computacao da UFMG e consistem na

implementagao de um subconjunto de instrucoes do processador RISC MIPS32
(MIPS Technologies [2005]).

4.2.1.1 Histodrico

Foram realizadas diversas tentativas de utilizacao de dados de projeto de
alunos até que a especificagao do trabalho pratico atingisse o grau de maturidade
adequado. As principais caracteristicas das especificacoes dessas tentativas, ao

longo de trés semestres sao descritas abaixo:

e 2° semestre de 2007: Utilizou-se a ferramenta de gerenciamento de versao
CVS. A especificacao do trabalho era composta pelo documento de descri-
¢ao do conjunto de instrugoes do MIPS (MIPS Technologies [2005]) e pe-
los livros adotados no curso (David A. Patterson, John L. Hennessy [2005];
Hennessy & Patterson [2003]). Cada grupo era responséavel por projetar o
caminho de dados, implementa-lo e realizar os testes. Os erros foram repor-
tados preenchendo um formulario em um arquivo texto. Apesar de esta ser
a metodologia tradicionalmente adotada, tinha-se como resultado implemen-

tagoes completamente distintas e, na maioria das vezes, ineficientes. Dessa
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forma era muito dificil comparar as implementacoes de diferentes grupos.
Outra desvantagem dessa abordagem é a dificuldade de processar automati-

camente os erros relatados e a extragao das métricas dos modulos.

e 1° semestre de 2008: A ferramenta de gerenciamento de erros Bugzilla
(The Bugzilla Team [2008]) foi utilizada. Apesar das informagoes sobre os
erros poderem ser automaticamente recuperadas, infelizmente, devido a com-
plexidade desta ferramenta, os alunos foram incapazes de cadastrar os erros

de projeto de maneira satisfatoria.

e 2° semestre de 2008: A partir desse semestre a ferramenta de controle de
versao utilizada passou a ser o SVN. As informagoes sobre os erros foram ane-
xadas aos comentarios de commit do repositério. Para tanto, foi criada uma
linguagem de descri¢ao de erros e ferramentas de auxilio ao preenchimento

de relatorios de erros.

e 2° semestre de 2009: Foram realizados treze trabalhos no total, sendo que

cinco sao utilizados na Segao de Resultados.

4.2.1.2 Especificacdo do Trabalho Pratico

Apos a realizagao dos trabalhos praticos descritos anteriormente, ficou defi-
nido que seria fornecido aos estudantes uma especificacao do processador MIPS.
Assim sendo é possivel comparar as implementagoes de diferentes grupos que nor-
malmente sao compostos por 4 ou 5 alunos. A especificacao do processador MIPS
é dividida em 17 moédulos e descreve as interfaces e os respectivos comportamentos
dos sinais de cada modulo. A seguir é apresentada uma breve descricao de cada

um dos modulos:

1. Unidade Logico Aritmética (ULA): agrupa as operagoes aritméticas soma e

subtracao, e logicas, Negacao, E, Ou, Nao ou e Ou Exclusivo.

2. Unidade de Comparagao (Comparador): utilizada para resolugao de instru-

coes de desvio.
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Unidade de Controle (Controle): responséavel por gerar a maior parte dos
sinais que configuram o processamento de uma instru¢ao em seu caminho de

dados.

Cache de Dados: do tipo mapeamento direto e de tamanho 64 kB. Possui
opcgao de escrita na cache e a atualizacao no modulo Memoria RAM. A

politica de atualizacao é write-back e write-allocate.

Unidade de Decodificacao de Instrugdes (Decodificagao): Nesse estagio do
pipeline sao recuperados os registradores, gerados os sinais de controle e
calculados os desvios para instrucoes do tipo branch e jump. Nesse modulo

sao instanciadas a Unidade de Comparacao e a Unidade de Controle.

Unidade de Execugao (Execugao): nesse estagio do pipeline sao realizadas as
operacoes de instrugoes logico aritméticas e, também, o célculo de enderecos
utilizados em loads e stores. Esta implementacao do MIPS possui apenas
instrucoes inteiras de 32 bits. Nao sao implementadas instru¢oes de multi-
plicagao. Neste médulo sao instanciadas a Unidade Logico Aritmética e a

Unidade de Deslocamento.

Unidade de Busca de Instruges (Busca): responséavel pelo estagio de busca

do pipeline.

Unidade de Repasse (Repasse): resolve os conflitos de dependéncias de dados

dos estéagios do pipeline.

. Unidade de Gerenciamento de Cache (Geren. Cache): interliga os estégios

de busca de instrugoes e acesso a dados do MIPS as caches de instrucoes e

dados. Instancia a Cache de Dados e a Cache de Instrugoes.

Unidade de Gerenciamento de Memoria (Geren. Memoria): responsavel pela
interface entre os sinais do microprocessador e a memoria. Todas as requisi-
coes de leitura e escrita do processador ao bloco de memoria externo passam

pela unidade de gerenciamento de memoria.

Cache de Instrucoes: do tipo mapeamento direto e de tamanho 64 kB.
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12. Unidade de Memoria (Memoria): estégio do pipeline no qual sao realiza-
das as instrugdes de leitura (load) escrita (store) em memoria. O acesso é

intermediado pela Unidade de Gerenciamento de Memoria.

13. Unidade Principal do MIPS (MIPS): neste modulo s@o instanciados os esta-

gios de pipeline e unidades auxiliares como registradores e logica de repasse.

14. Memoria RAM: composta por um bloco comum para instrucoes e dados.
Nesta implementacao sao utilizados 2¢ blocos de 8 bits, permitindo o ende-

recamento de 64 kB de memoria.

15. Banco de Registradores (Registradores): composto por 32 registradores de
32 bits. Esses registradores podem ser acessados por 3 barramentos distintos:

2 de leitura e 1 de escrita.

16. Unidade de Deslocamento (Deslocamento): unidade capaz de efetuar deslo-

camentos de dados em até 32 bits.

17. Unidade de Escrita (Escrita): estagio do pipeline responséavel pelo armaze-

namento dos resultados no Banco de Registradores.

No Apéndice B, Subsecao B.1 é apresentada, como exemplo, a especificacao
do modulo ULA entregue aos estudantes. A Subsecao B.2 ilustra um exemplo de
implementacao em Verilog da especificacao da ULA.

De forma a distribuir o tempo de desenvolvimento do projeto de maneira
mais homogénea, os modulos foram agrupados e prazos de entrega foram definidos
conforme pode-se observar na Tabela 4.2. O tempo total dos prazos fixados é de
15 semanas.

Além das especificagoes, sao fornecidos testes para cada um dos modulos
implementados. Os testes instanciam os moédulos, aplicam estimulos as entradas
e verificam se as saidas se comportam conforme esperado. Para automatizar o
processo e também para que os alunos nao tenham acesso ao conjunto de testes
utilizado, um sistema de correcao automatico é utilizado. Esse sistema, apresen-
tado na Figura 4.1, permite que os alunos enviem as implementacoes e visualizem

o resultado dos testes. A Subsecao B.3 do Apéndice B apresenta um exemplo de
teste da ULA.
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Tabela 4.2. Prazos e modulos de cada entrega.

Entrega | Médulos Prazo
1 ULA, Registradores, Memoéria RAM | 2 semanas
2 Deslocamento, Comparador 1 semana
3 Geren. Memoria 1 semana
4 Busca 1 semana
5 Controle 1 semana
6 Decodificacao, Repasse 2 semanas
7 Execucao, Memoria, Escrita 2 semanas
8 MIPS 2 semanas
9 Cache Dados, Cache Instrugoes 1 semana
10 Geren. Cache 2 semanas

) LECOM - 0C? Testbench - Mozilla Firefox
Ele Edit View History Bookmarks Tools Help
@ - C 2 hitp: ffcaliope.marcon, dec. ufimg. brjac + -] [2g- F:
| "] LECOM - OC2 Testbench -
0OC? Testbench 3
UFlOad files for the testbench
Show the Model | [ Execute the Test | [ Show Differences
Select a module to test: REqLIiI’Ed files:
© Al s Becutey
QO comp « Shifter.v
O Fetch
O Gbm
QO Ram
O Registers
O shifter
© controle
O Decode
@ Execute
O Forwarding
© writeback

Figura 4.1. Sistema automatico de testes.

4.2.1.3 Relatérios de Erros

95

Ao longo do desenvolvimento do processador, os alunos devem relatar os

erros identificados. Para automatizar o processo de recuperagao das informacgoes

2

de erros foi desenvolvida a Bug Language. A Bug Language ¢ uma linguagem

desenvolvida para descrever erros em projetos de circuitos integrados, marcando

explicitamente os modulos e sinais envolvidos. Essa linguagem foi desenvolvida

com o objetivo de ser facilmente processada, além de natural para ser utilizada
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pelo desenvolvedor, sem o auxilio de ferramentas externas. Toda informacgao é
anexada a revisao durante o procedimento de commit, tornando menos provavel
que o usuario esquega de preencher o relatério de erros ou até mesmo que detalhes
sobre este evento sejam perdidos. Neste sentido, a informacao armazenada se
torna mais precisa e confidvel, sendo capaz de fornecer estatisticas de erros de
cada modulo.

Todos os arquivos envolvidos no commit devem possuir o seu proprio bloco

de descrigao. Um bloco de descrigao possui as seguintes informagoes:

e Nome do arquivo;
e Nome do modulo;
e Motivacao do commit:

— Como o erro foi identificado (apenas quando a motivagao for corregao

de erro - bugfix);

— Sinais envolvidos no erro (apenas quando a motivac¢ao for corre¢ao de

erro - bugfix).
e Comentarios.

A Figura 4.2 apresenta uma visao geral da linguagem com os possiveis blo-
cos que podem ser utilizados para descrever um commit. O nome do arquivo é
especificado pela palavra reservada @file. Esta palavra reservada é utilizada para
definir o arquivo ao qual o bloco de descrigao se refere. Caso um arquivo nao seja
codigo-fonte HDL, pode-se inibir o preenchimento do bloco de descricao da alte-
racao. O modulo no qual a modificagao foi realizada é especificado pela palavra
reservada @module. Essa palavra reservada é utilizada para diferenciar entre mo-
dulos no mesmo arquivo, aumentando assim a granularidade para recuperacao de
estatisticas. Desta forma, um tnico arquivo pode conter varios blocos de descri¢ao
de alteracao.

A motivagao do commit é descrita pela palavra reservada @Gmotivation, além

de uma das seguintes razoes:

e resume: Continuagao do projeto;
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@file filenam
@module Modul

@motivation —

@comments
Comments abou

o7

e.ext
eName

resume

modification

simplification

optimization

documentation

bugfix

L @foundby simulation

inspection
synthesis

@signals signall,signal2

t the commit

Figura 4.2. Visao geral da Bug Language.

e modification: Modificacao do projeto;

e simplification: Simplificagao no projeto;

e optimization: Otimiz

acao do projeto;

e documentation: Geracao ou atualizacao de documentagao;

e bugfix: Correcao de erro.

No caso da motivagao

devem ser utilizadas:

ser do tipo bugfix, duas outras palavras reservadas

e @foundby: Descreve como o erro foi identificado, dentre as opgoes: por simu-

lagdo (simulation), inspegao do codigo (inspection) ou durante a sintese

(synthesis);

e Osignals: Esta é uma

palavra reservada opcional e deve ser utilizada para

descrever os sinais envolvidos no erro.

O palavra reservada @comments é utilizada para comentérios em linguagem

natural que nao serao processados.
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4.2.2 Projetos de Cédigo Aberto

Atualmente, existem diversos repositérios de projetos de circuitos integra-
dos de dominio ptublico. O site opencores.org (Opencores [2011]|) armazena
varios projetos de processadores e ntucleos de protocolos de comunicacao, co-
processamento, criptografia, dentre outros. Entretanto, a utilizacao das informa-
¢oes dos projetos disponibilizados no opencores.org apresenta diversos obstacu-
los. A maioria dos projetos possui poucas revisoes, pois normalmente o projeto é
implementado por poucos desenvolvedores e apenas disponibilizado no site. Além
disso, dificilmente sao encontradas informagoes sobre a ocorréncia de erros nos
modulos, o que inviabiliza sua utilizagao nesse trabalho.

O projeto do processador OpenSPARC, da Sun Microsystems (adquirida pela
Oracle em 2009), foi disponibilizado ao dominio ptublico em 2008. Apesar de pos-
suir poucas revisoes disponiveis, e nao utilizar uma ferramenta de gerenciamento de
erros automaética, alguns moédulos contém erros comentados (Constantinides et al.
[2008]). Assim sendo, é possivel obter a informagao de quantos erros foram corri-
gidos em cada um desses modulos.

O OpenSPARC T1 é um multiprocessador em um tnico chip. Cada proces-
sador OpenSPARC T1 contém oito nicleos fisicos de processamento SPARC. Cada
processador fisico SPARC possui suporte de hardware para quatro processadores
virtuais. Esses quatro processadores virtuais executam instrugoes concorrente-
mente em um escalonamento circular.

Cada nucleo fisico SPARC possui: cache de instrugoes de 16 Kbytes, cache de
dados de 8 Kbytes, TLB (Translation Lookaside Buffer) de dados de 64 entradas
e TLB de instrugoes de 64 entradas. Os oito nucleos SPARC sao conectados a
uma cache L2 de 3 MBytes e, em seguida, a um controlador de memoéria RAM
dindAmica DDR2. O pipeline de cada um dos nucleos é composto por seis estégios:

Busca, Alternancia, Decodificacao, Execucao, Memoria e Escrita de Dados.

4.3 Ferramentas

Para implementar o processo descrito no Capitulo 3 (Metodologia) diversas

ferramentas foram desenvolvidas ou utilizadas. Para auxiliar na utilizagao da Bug
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Language, duas ferramentas, Bug Reporter e Bug Ruler (Subsegao 4.3.1) foram
disponibilizadas aos alunos durante o desenvolvimento do processador MIPS. A
ferramenta EyesOn (Subsegao 4.3.2) foi desenvolvida para realizar a extracao das
métricas de produto e processo do sistema de controle de versoes e do sistema
de rastreamento de erros. Finalmente, a ferramenta R (Crawley [2007]), utilizada

para construir e validar os modelos de predicao é apresentada na Subsecao 4.3.3.

4.3.1 Bug Reporter e Bug Ruler

Quanto maior é a quantidade de texto a ser digitada pelo desenvolvedor,
maior é a resisténcia de preencher o relatorio de erros. As ferramentas Bug Re-
porter e Bug Ruler foram desenvolvidas para auxiliar o desenvolvedor a preencher
as informacoes sobre os erros, em Bug Language, diminuindo, consideravelmente,
a quantidade de texto a ser digitada.

O Bug Reporter foi implementado em Java por questoes de compatibilidade.
Essa ferramenta funciona como um editor de texto chamado assim que o commit

é efetuado. A interface grafica do Bug Reporter é apresentada na Figura 4.3.

.2t BugReporter ::..
File About

[filelv | file2v | file3.v |

File: filel.v
Module: [filel |
Motivation: ® Resume Foundby: I:D
) Bugfix
) Modification
) Simplification Signals:
) Optimization
) Documentation

Comments:

Figura 4.3. Interface grafica do Bug Reporter.
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Apos ser chamado pelo evento de commit, o Bug Reporter 1é e processa os
arquivos gerados pelo SVN, identificando quais arquivos foram modificados. A
interface grafica é entao apresentada com algumas informagoes ja preenchidas. A
utilizagao desta ferramenta reduz drasticamente a quantidade de texto digitada,
sendo necessario que o desenvolvedor digite apenas os sinais e comentarios. Assim
que o formulario é preenchido, o arquivo é salvo e enviado como comentario do
commit. Caso o terminal utilizado pelo desenvolvedor nao tenha acesso ao modo
grafico X, o Bug Reporter inicializa uma versao em modo texto do programa e
pergunta pela informagao necessaria. O Bug Ruler possui uma interface grafica
similar ao Bug Reporter, sendo que a tnica diferenca é que, ao invés de efetuar o
commit, o Bug Ruler apenas gera o texto, em Bug Language, que deve ser incluido
no comentario do commit. Esta ferramenta é muito ttil, quando o desenvolvedor

utiliza clientes graficos que nao permitem a utilizacao do Bug Reporter.

4.3.2 EyesOn

A ferramenta EyesOn foi desenvolvida para extrair, armazenar e visuali-
zar métricas de produto e processo de projetos HDL. Atualmente, a ferramenta
EyesOn é capaz de extrair informacoes de erros escritas em Bug Language e ar-
mazenadas em commits. Além disso, véirias métricas de complexidade podem ser
extraidas, como, por exemplo, complexidade ciclomética, linhas de c6digo, niimero
de flip-flops, latches, instancias, etc. As métricas de complexidade extraidas pela
ferramenta EyesOn sao descritas na Sec¢ao 4.1. Para cada revisao armazenada no
sistema de controle de versao, a ferramenta extrai todo o conjunto de métricas de
produto e processo. Em seguida, essas informacoes sao armazenadas em um banco
de dados MySQL que pode ser facilmente acessado por outras ferramentas.

A Figura 4.4 apresenta dois cenarios de utilizagao da ferramenta EyesOn. No
primeiro cenario, a evolucao das métricas no decorrer do tempo pode ser visuali-
zada em diversos formatos, como, por exemplo: graficos de linha e barra, graficos
de radar e diagramas de calor (heatmap). O segundo cenério é o de maior rele-
vancia para esse trabalho, pois as métricas sao exportadas para serem utilizadas
em outras ferramentas. Maiores detalhes sobre a ferramenta EyesOn podem ser
encontrados em Nacif et al. [2011D].
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Figura 4.4. Cenérios de utilizagao da ferramenta EyesOn.

43.3 R

O projeto R (Crawley [2007]) é um sistema aberto para computagao esta-
tistica e visualizagao gréfica. O ambiente de trabalho do R é composto por: in-
terpretador da linguagem, depurador e acesso a diversas fungoes. O interpretador
do ambiente R é capaz de executar scripts. A principal vantagem de se utilizar
o R nesse trabalho é que essa ferramenta possui um grande nimero de técnicas
estatisticas ja implementadas, como, por exemplo: modelos de regressao lineares e
nao lineares, anélise de séries temporais, testes estatisticos classicos (paramétricos
e nao paramétricos), e também fungdes basicas como média, desvio padrao, célculo
de coeficientes de correlacao. Além disso, o R é capaz de gerar graficos de pontos,
linhas, histogramas, etc. O R possui também a funcionalidade de acesso a bancos
de dados MySQL através do pacote RMySQL. Dessa forma, os dados gerados pela

ferramenta EyesOn podem ser facilmente acessados.






Capitulo 5

Resultados

Neste Capitulo sao apresentados dois estudos de caso. O primeiro estudo
de caso utiliza métricas de produto e processo em dados de processadores MIPS
desenvolvidos por alunos. O segundo estudo de caso utiliza métricas de produto

nos dados do processador OpenSPARC, que é um projeto de codigo aberto.

5.1 Estudo de Caso 1: MIPS

O primeiro estudo de caso utiliza os dados dos processadores MIPS, desen-
volvidos por alunos e descritos na Secao 4.2.1. Apesar de todos os alunos terem
sido orientados a relatar erros, e o cumprimento dessa regra ter sido levado em
considerac¢ao na avaliagao, infelizmente muitos grupos nao relataram os erros satis-
fatoriamente. Dessa forma, para realizar esse estudo de caso foram escolhidos os 5
projetos que relataram o maior ntimero de erros ao longo do semestre. Como esses
projetos foram desenvolvidos em um ambiente controlado, é possivel ter acesso as
métricas de niimero de commits e erros. Os valores finais dessas métricas para os

5 projetos selecionados sao apresentados na Figura 5.1.

5.1.1 Extracao das Meétricas

Inicialmente deve-se extrair as métricas de cada um dos modulos do projeto.

Nesse estudo de caso, o niimero total de modulos é 85, pois cada um dos 5 projetos

63
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250

Proj.A Proj.B Proj.C Proj.D Proj.E

Figura 5.1. Erros e commits por projeto.

possui 17 modulos. Conforme descrito na Segao 4.3.2, a ferramenta EyesOn utiliza
3 ferramentas externas para extrair as métricas. As métricas geradas pelo HCT e
pelo VParser nao necessitam que os modulos passem pelo processo de sintese. Ao
contrario, as métricas geradas pelo JasperGold™ sao extraidas apds o processo de
sintese dos modulos. Infelizmente nem todos os médulos dos projetos desenvolvidos
pelos alunos podem ser sintetizados e as métricas extraidas pelo JasperGold™
para esses modulos nao podem ser geradas. A maioria dos problemas de sintese

sao em modulos de memoria.

A Tabela 5.1 apresenta o resultado da sintese para os projetos A, B, C', D
e F. Os modulos que passaram pelo processo de sintese e que, consequentemente,
possuem as métricas extraidas pelo JasperGold™ foram marcados com o simbolo
v'e sao numerados de 1 a 44. De forma a simplificar as analises estatisticas dos
proximos passos, optou-se por considerar apenas esses modulos.

A Tabela 5.2 apresenta os valores minimos, maximos, médios e desvios-
padrao das métricas extraidas dos 44 médulos. Os nomes das métricas possuiem os
prefixos HCT, JG e VP para as métricas geradas, respectivamente, pelas ferramen-
tas HCT, JasperGold™ e Verilog Parser. No total foram estudadas 47 métricas,
sendo uma gerada pela ferramenta HCT, 8 pelo JasperGold™, 37 pelo VPar-
ser e, finalmente, o nimero de commits de cada médulo. As métricas VP_while,

VP_function, VP_do, VP_bit, VP_final, VP_forever, VP_casez e VP_casex nao
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Tabela 5.1. Resultado da sintese dos modulos dos Projetos A, B, C, D e E.

Médulo Proj. A | Proj. B | Proj. C | Proj. D | Proj. E
1-ULA v (1) v (13) v (21) v (28) v (36)
2 - Comparador v (2) v (14) v (22) v'(29) v (37)
3 - Controle v (3) v (15) v'(23) v (30) v (38)

4 - Cache Dados

5 - Decodificagao v (4) v (24) v (31) v (39)
6 - Execugao v (5)

7 - Busca v (6) v (16) v (32) v/ (40)
8 - Repasse v (7) v (17) v (41)
9 - Geren. Cache

10 - Geren. Memoria

11 - Cache Instrucoes

12 - Memoria v (8) v (18) v (33) v (42)
13 - MIPS 7 (9)

14 - Memoéria RAM

15 - Registradores v (10) v (19) v (25) v (34) v (43)
16 - Deslocador v (11) v'(26)
17 - Escrita v (12) v (20) v (27) v (35) v (44)

possuem ocorréncias e, portanto, nao sao apresentadas na Tabela 5.2.

A métrica HCT_MCCABE varia pouco. As principais métricas de complexidade
extraidas pelo JasperGold™
métricas sao JG_GATES, JG_NETS, JG_FLOPS e, JG_RTL_LINES. Essa variacao se

deve as diferentes complexidades dos moédulos. A métrica VP_Keyword apresenta

apresentam uma grande variacao. Exemplos dessas

o numero de palavras-chave diferentes em cada modulo. As métricas VP_module e
VP_endmodule possuem apenas uma ocorréncia, pois cada arquivo Verilog possui

um tnico moédulo.

5.1.2 Analise de Correlacdao das Métricas com os Erros

Nessa etapa ¢ realizado o célculo dos coeficientes de correlagao entre os erros e
cada uma das métricas. Assim, é possivel escolher um subconjunto de métricas que
possua maior correlacao com os erros e utilizd-lo nos modelos. Tanto as métricas,
quanto os erros nao seguem a distribui¢ao normal e, dessa forma, nao é possivel

se utilizar o coeficiente de correlagao de Pearson. Assim, foi utilizado o coeficiente
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Tabela 5.2. Estatistica descritiva das métricas extraidas do conjunto de 44
modulos selecionados do MIPS.

Meétrica Min Max Meédia Desvio-padrao
HCT_MCCABE 1 5 1,09 0,61
JG_COMMENT_LINES 0 4 0,09 0,61
JG_FLOPS 0 2.112 239,47 483,72
JG_LATCHES 0 33 1,53 7,03
JG_GATES 38 3.8604 | 5.442,14 7.203,72
JG_NETS 19 5.353 857,16 1.383,88
JG_PORTS 1 15 16,56 12,26
JG_RTL_LINES 21 2.000 233,44 401,25
JG_RTL_INSTANCES 0 7 0,40 1,22
VP_Keywords 5 18 13,33 3,39
VP_Operators 7 20 13,56 3,53
VP_Symbols 5 105 27,53 27,16
VP_Comments 0 45 9,72 10,75
VP_Attributes 3 115 21,09 25,89
VP_Numbers 3 115 21,09 25,89
VP_Strings 0 7 0,40 1,22
VP_endmodule 1 1 1 0
VP_input 3 23 7,37 4,77
VP_module 1 1 1 0
VP_output 1 36 9,07 10,52
VP_inout 0 1 0,12 0,32
VP_reg 0 26 5,63 7,09
VP_always 0 3 1,23 0,72
VP_begin 0 84 6,49 12,91
VP_end 0 84 6,49 12,91
VP_if 0 18 3,09 4,32
VP_initial 0 1 0,02 0,15
VP_posedge 0 0,95 1,17
VP_negedge 0 1 0,49 0,51
VP_wire 0 43 4,28 9,81
VP_case 0 4 0,81 1,07
VP_default 0 4 0,51 0,94
VP_else 0 14 2,19 3,25
VP_endcase 0 4 0,81 1,07
VP_or 0 5 1,33 1,07
VP_assign 0 83 8,05 14,31
VP_for 0 0,19 0,45
VP_integer 0 1 0,14 0,35
Commits 2 26 10,65 6,41

de correlacao de Spearman, que pode ser empregado em dados que nao seguem a
distribuicao normal.

A Tabela 5.3 apresenta os coeficientes de correlagao de Spearman das mé-
tricas com os erros observados nos modulos ordenados da maior correlacao para
a menor. As métricas dentro do intervalo compreendido entre 1 e 15 apresentam
correlacoes com significAncia maior que 99%.

Pode-se observar que a métrica que possui maior correlacao com os erros é

o numero de commits realizados no moédulo, ou seja, o nimero de modificagoes
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Tabela 5.3. Correlagoes entre as métricas e o numero de erros nos moédulos do

MIPS.

Nuamero | Meétrica Correlagao Spearman
1 Commits 0,849
2 VP_negedge 0,592
3 JG_PORTS 0,537
4 VP_Symbols 0,514
5 VP_input 0,494
6 VP_Keywords 0,470
7 VP_Comments 0,453
8 JG_RTL_LINES 0,441
9 JG_NETS 0,440
10 VP_wire 0,419
11 VP_output 0,380
12 JG_GATES 0,424
13 VP_assign 0,370
14 VP_Operators 0,389
15 VP_else 0,367
16 VP_output 0,366
17 VP_if 0,360
18 VP_assign 0,350
19 VP_begin 0,334
20 VP_end 0,334
21 VP_posedge 0,323
22 VP_reg 0,311
23 JG_FLOPS 0,310
24 VP_inout 0,250
25 JG_RTL_INSTANCES 0,238
26 VP_Strings 0,238
27 VP_always 0,191
28 VP_case -0,176
29 VP_endcase -0,176
30 VP_default -0,146
31 VP_or 0,129
32 VP_for 0,084
33 JG_LATCHES -0,069
34 HCT_MCCABE -0,048
35 JG_COMMENT_LINES -0,048
36 VP_initial -0,048
37 VP_integer -0,037

sofridas pelo médulo esta fortemente correlacionado com o nimero de erros. Em
seguida, tem-se o niimero de ocorréncias da palavra-chave neg_edge, que na lin-
guagem Verilog denota sincronizacao na borda de descida. Essa correlagao pode
ser explicada pela maior complexidade de sincronizagao, pois os médulos do MIPS
que utilizam sincronizacao na borda de descida, também o fazem na borda de
subida. As métricas JG_PORTS, VP_input e VP_output indicam complexidade de
E/S.
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5.1.3 Construcao e Validacao do Modelo

Os modelos sao construidos e validados com a ajuda do software R. Neste
estudo de caso, a variavel dependente do modelo de regressao é o ntimero de erros
em cada modulo. A Figura 5.2 apresenta o histograma desses dados. Pode-se
observar que os dados da variavel dependente nao seguem a distribuicao normal,
sendo que a maioria dos modulos possui poucos ou nenhum erro. Apenas 2 médulos

possuem mais que 10 erros.

Frequéncia

[ T T T 1
0 5 10 15 20

Numero de Erros

Figura 5.2. Histograma dos erros dos modulos selecionados do MIPS.

Este estudo de caso apresenta os resultados dos modelos de regressao Linear,
Poisson, Negativo Binomial e Logistico. Para cada técnica de regressao sao de-
senvolvidos 4 modelos com 37, 15, 10 e 5 métricas, respectivamente. Para formar
esses subconjuntos de métricas sao escolhidas as que tém maior correlacao com o
numero de erros. Assim, é possivel comparar o desempenho de uma mesma classe

de modelo, utilizando diferentes niimeros de métricas.
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Sao calculados para cada modelo os componentes principais e selecionados os
componentes que tém significancia maior que 99% (McCullagh & Nelder [1989]). A
unica excecao ¢ o modelo de regressao lo6gistico no qual sao mantidos componentes
principais com significancia maior que 95%.

Para a validagao dos modelos ¢é utilizada a técnica de divisao de dados, na
qual os dados sao agrupados aleatoriamente em dois conjuntos: treinamento e
teste. O conjunto de treinamento é composto por % dos modulos (29) e o conjunto
de teste contém % dos modulos (15). Assim, o modelo é ajustado com os dados
de treinamento e seu desempenho é avaliado com os dados de teste. A divisao

aleatoria dos dados é repetida 100 vezes e sao apresentados os valores médios.

5.1.3.1 Modelo Linear

O desempenho do modelo de regressao linear é apresentado na Tabela 5.4.
O coeficiente de determinacao, R?, mede a qualidade do modelo em relacao a
sua habilidade de estimar corretamente os valores da variavel dependente (ntimero
de erros). O R? indica quanto da variancia da variavel dependente ¢ explicada
pela variancia das variaveis independentes (métricas). Seu valor esta no intervalo
de 0 a 1: Quanto maior, mais explicativo é o modelo. Além do coeficiente de
determinacao, o coeficiente de correlacao de Spearman também é calculado entre
os valores observados e ajustados. Pode-se observar que apesar do valor de R? nao
mostrar bons resultados, o coeficiente de correlagao de Spearman retorna valores
proximos a 0,8 para os modelos que possuem 5 e 15 métricas. O valores médios

da validacao sao similares aos valores do modelo que utiliza todas as observacoes.

Tabela 5.4. Desempenho dos modelos lineares no MIPS.

Modelo Todos os dados Validacao
Cor. Spearman | R? | Cor. Spearman | R?
37 métricas 0,629 0,633 0,590 0,633
15 métricas 0,818 0,688 0,765 0,688
10 métricas 0,726 0,496 0,666 0,496
05 métricas 0,840 0,599 0,789 0,599

A Figura 5.3 apresenta um grafico de dispersao dos resultados observados

(eixo Y') e dos valores ajustados pelo modelo (eixo X). Quanto mais proximos da
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reta os pontos estiverem, melhor é o desempenho do modelo. Pode-se observar que
para os moédulos com maior quantidade de erros, o modelo linear retornou valores

bem menores de erros.
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Figura 5.3. Comparagao dos resultados dos modelos lineares com os valores
observados nos modulos do MIPS.

Os quatro modelos obtiveram resultados semelhantes. Assim sendo, bas-
tariam as 5 métricas mais correlacionadas com os erros (Commits, VP_negedge,
JG_PORTS, VP_Symbols e VP_input) para o modelo de regressao linear. Os valores
baixos para R? sugerem que o modelo linear nao seria o mais adequado realizar a

regressao nesses dados.
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5.1.3.2 Modelo de Poisson

A Tabela 5.5 apresenta os resultados do modelo de regressao de Poisson.
Para avaliar o desempenho do modelo de regressao de Poisson, o coeficiente y? é
calculado. O coeficiente x? mede se os dados que estao sendo analisados possuem
uma distribuicao similar a amostras aleatoérias da distribui¢ao de Poisson. Valores
acima de 0,05 sao considerados bons. Além do coeficiente y? sdo calculados os
coeficientes de correlagao de Spearman entre os dados observados e ajustados.

Considerando a utilizacao de todos os dados, os coeficientes de correlacao
de Spearman dos modelos apresentam valores muito bons, acima de 0,8. Esses
valores caem um pouco quando os modelos utilizam os dados de validacao, mas
o modelo com 5 métricas permanece com o valor superior a 0,8. Os coeficientes
x? apresentam bons valores tanto para os modelos que utilizam todos os dados
quanto para os que utilizam os dados de validacdo. E interessante observar que os

modelos que utilizam os dados de validacdo apresentam um y* maior.

Tabela 5.5. Desempenho dos modelos de Poisson no MIPS.

Modelo Todos os dados Validagao
Cor. Spearman | x? | Cor. Spearman | )2
37 métricas 0,831 0,336 0,741 0,390
15 métricas 0,823 0,268 0,781 0,363
10 métricas 0,812 0,227 0,728 0,325
05 métricas 0,847 0,205 0,818 0,323

A Figura 5.4 apresenta um grafico de dispersao comparando os dados gera-
dos pelo modelo com os dados observados. Pode-se observar que a distribuicao de
Poisson é mais adequada para modelar o comportamento da variavel dependente
(namero de erros). Os quatro modelos apresentaram resultados similares e, por-
tanto, a utilizacao do modelo com apenas 5 métricas também se mostra vidavel com

o modelo de regressao de Poisson.

5.1.3.3 Modelo Binomial Negativo

A Tabela 5.6 apresenta o desempenho dos modelos binomiais negativos. Por
se tratar de uma variacao da distribuicao de Poisson, o indice y? é utilizado. Dentre

os 4 modelos, o modelo com 5 métricas alcanga os melhores resultados.
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Figura 5.4. Comparacao dos resultados dos modelos de Poisson com os valores
observados nos modulos do MIPS.

Tabela 5.6. Desempenho dos modelos binomiais negativos no MIPS.

Modelo Todos os dados Validagao
Cor. Spearman | x? | Cor. Spearman | )2
37 métricas 0,831 0,336 0,728 0,382
15 métricas 0,823 0,268 0,780 0,369
10 métricas 0,812 0,227 0,717 0,312
05 métricas 0,835 0,387 0,798 0,357

A Figura 5.5 apresenta um grafico de dispersao dos resultados observados dos
valores ajustados pelo modelo. De uma maneira geral, o desempenho dos modelos

binomiais negativos é similar ao desempenho dos modelos de Poisson.
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Ao contréario dos modelos apresentados até agora, o modelo de regressao lo-

gistico classifica os dados em 2 grupos. Como o objetivo deste trabalho é identificar

as caracteristicas dos modulos que possuem maior propensao a erros, os dois gru-

pos foram definidos como: modulos que possuem ntimero menor ou igual & média

do niimero de erros (0) e modulos que possuem nimero maior de erros que a média

de erros (1).

Para analisar os resultados do modelo, além dos coeficientes de correlagao de

Spearman, ¢ utilizada a notagao de classificagao binaria. Para tanto, devem ser

construidas as matrizes de confusao e calculados os coeficientes s, f e J, conforme
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descrito na Secao 3.4.

A Tabela 5.7 apresenta as correlacoes de Spearman do modelo com todos os
dados e com os dados de validagao. Os resultados dos dados de validagao foram
melhores, o que indica que o modelo tem uma boa capacidade de predigao. Além
disso, os modelos com menor nimero de métricas (10 e 5) apresentam melhor
desempenho. A Tabela 5.7 também apresenta os valores do coeficiente de Youden
(J). E interessante observar que os valores do coeficiente .J estdo muito préximos

aos valores do coeficiente de correlagao de Spearman.

Tabela 5.7. Desempenho dos modelos logisticos no MIPS.

Modelo Todos os dados Validacao
Cor. Spearman J Cor. Spearman
37 métricas 0,627 0,600 0,717
15 métricas 0,564 0,547 0,713
10 métricas 0,704 0,707 0,654
05 métricas 0,659 0,640 0,695

5.1.3.5 Comparacao dos modelos

O objetivo deste trabalho é identificar quais médulos sao mais propensos a
erros utilizando métricas de produto e processo. Assim sendo, é feita uma compa-
racao da eficiéncia com a qual os modelos selecionam um subconjunto de moédulos
responséavel por 80% do total de erros. Os modelos linear, Poisson e binomial ne-
gativo apresentam uma estimativa da quantidade de erros de cada modulo, mas,
nessa comparacao, o unico aspecto relevante é a lista de erros ordenada, gerada
pelos modelos.

A Figura 5.6 ilustra, com um exemplo de 10 mdédulos, como a comparacao
¢ realizada. A Figura 5.6 (a) apresenta como o valor utilizado como referéncia da
comparagao € calculado. Com os dados reais de erros, é realizada uma ordenagao
decrescente e sao selecionados os médulos com maior namero de erros, até alcancar
80% do total de erros. No exemplo, o numero total de erros ¢ 52 e, 80% desse
valor corresponde a 42 erros. Assim, os modulos selecionados sao 8, 4, 5, 7 e 10,

correspondendo a 50% do total. Esses modulos contém 42 (80,77%) erros.
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oo | £ o | G | &
) 20 8 13,55 20
4 7 5 8,04 6
5 5 4 6,51 7
7 5 7 4,04 5
10 4 6 3,26 1
1 3 10 2,79 4
3 3 3 1,76 3
9 2 1 1,49 3
2 1 9 1,01 2
6 1 2 1,00 1

@) (b)

Figura 5.6. (a) Selecao dos modulos baseada nos erros reais (referéncia). (b)
Selegao dos modulos baseada no modelo.

Na Figura 5.6 (b), os médulos sdo ordenados de acordo com os valores ajus-
tados pelo modelo que esta sendo comparado. Em seguida, os modulos sao se-
lecionados sequencialmente até que um valor maior ou igual 80% dos erros seja
atingido. Neste exemplo foram selecionados os modulos 8, 5, 4, 7, 6 e 10 (60% do
total). Nestes modulos estao localizados 43 (82,69%) erros.

A Tabela 5.8 e a Figura 5.7 apresentam o ntamero de médulos selecionados
pelos modelos linear, Poisson e binomial negativo, sendo que para cada um foram
construidos modelos com 37, 15, 10 e 5 métricas. O namero total de erros dos mo-
dulos do MIPS é 169, e, 80% desses erros correspondem ao valor de 136 erros. No
caso real, utilizado como referéncia de comparacao, foram necessarios 19 modulos,
ou seja, 43,18% do total.

Os modulos selecionados pelos modelos foram, no pior caso, um pouco me-
nos que 60% do total, ou seja, nao tao distante dos 43,18% do valor de referéncia.
O modelo que apresentou melhor desempenho foi o linear com 5 métricas, sele-
cionando apenas 22 modulos com pelo menos 80% dos erros. Em segundo lugar,
os modelos Poisson com 37 métricas, e binomial negativo com 37 e 5 métricas,

selecionaram 23 moédulos. O mais interessante dessa comparacgao é constatar que
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Tabela 5.8. Desempenho dos modelos para selecionar médulos que contenham
80% dos erros do MIPS.

Modelo Meétricas | Modulos | Percentual
Real - 19 43,18%
Linear 37 25 56,82%
Linear 15 26 59,09%
Linear 10 25 56,82%
Linear 05 22 50,00%
Poisson 37 23 52,27%
Poisson 15 26 59,09%
Poisson 10 24 54,55%
Poisson 05 25 56,82%
Binomial Negativo 37 23 52,27%
Binomial Negativo 15 26 59,09%
Binomial Negativo 10 24 54,55%
Binomial Negativo 05 23 52,27%

apenas um conjunto de 5 métricas mais correlacionadas com os erros ¢ suficiente
para identificar, com boa precisao, os médulos mais propensos a erros. Levando-se
em consideracao a média dos resultados, o modelo binomial negativo se mostrou

ligeiramente mais eficiente.

No caso dos modelos de regressao logisticos, nao é possivel efetuar a orde-
nacao decrescente, pois os modulos sao classificados em dois grupos: alto risco,
com mais erros que a média e baixo risco, com menos erros que a média. Assim,

utiliza-se a densidade de erros, d, definida como:

g >~ Erros modulos alto risco

- 5.1
> Numero modulos alto risco (5-1)

Dessa forma, um valor alto da densidade de erros significa que foram classi-
ficados como alto risco apenas moédulos que, de fato, possuem um niimero grande
de erros. A Tabela 5.9 e a Figura 5.8 apresentam os valores de d para os mode-
los logisticos com 37, 15, 10 e 5 métricas. O valor real (7,16) é utilizado como
referéncia. Todos os modelos apresentam resultados bem préximos ao valor de
referéncia. O modelo que apresenta o melhor resultado utiliza 10 métricas, sendo

que o segundo melhor utiliza 5 métricas. Mais uma vez pode-se observar o bom
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Figura 5.7. Grafico de barras do desempenho dos modelos para selecionar

modulos que contenham 80% dos erros do MIPS.

desempenho do modelo construido apenas com 5 métricas.

Tabela 5.9. Densidade de erros dos médulos selecionados pelos modelos logistico
no MIPS.

Modelo | Métricas | d

Real - 7,16
Logistico 37 9,21
Logistico 15 0,18
Logistico 10 0,83
Logistico 05 9,39

5.1.4 Influéncia do niamero de modificacoes e erros

Nesta Secao, sao consideradas apenas duas métricas de processo: ntumero de
modificagoes (commits) e nimero de erros. Com base nessas métricas ¢ calculada,
dinamicamente, uma lista de médulos mais propensos a erros (Nacif et al. [2011a]).
E importante ressaltar que a lista de médulos propensos a erro é recalculada sempre
que uma métrica ¢ atualizada, ou seja, a lista é atualizada varias vezes ao longo

do processo de desenvolvimento do circuito integrado.
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Figura 5.8. Gréfico de barras da densidade de erros dos médulos selecionados
pelos modelos logistico no MIPS.

O Proj. D do MIPS desenvolvido pelos alunos ¢é utilizado para gerar os
dados apresentados nesse estudo de caso. Esse projeto possui 160 modificacoes
(commits) e por volta de 50 erros reportados. O algoritmo utilizado na construgao
da lista de modulos propensos a erros é apresentado na Figura 5.9. Esse algoritmo
é baseado na idéia de uma cache na qual sao mantidos os modulos mais frequente-
mente modificados ou corrigidos. Na ocorréncia de erros, é verificado se o médulo
no qual o erro foi relatado esta na lista de médulos propensos a erro. Em caso
positivo, acontece um acerto (hit), caso contrario acontece uma falta (miss) e o
modulo é incluido na lista. No algoritmo, a lista de moédulos propensos a erros é
representada pela variavel ListaModulos.

O algoritmo de célculo da lista de moédulos propensos a erros pode utilizar

duas politicas de substituicao:

e Primeiro a entrar, primeiro a sair (FIFO - First In, First Out): Nessa po-
litica, é levado em consideracao apenas a ordem na qual os moédulos foram

incluidos na lista;

e Mais frequentemente modificados ou corrigidos: Nessa caso, é levado em

consideracao a frequéncia com a qual os modulos presentes na lista foram
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1: wnicializacao ListaModulos
2: for i < 1 to |Revisoes| do
3:  Modulo < Revisoesli]
if Modulo nao esta na lista then
if |ListaModulos| = TamanhoListaM odulos then
Substituir Modulo
else
Incluir Modulo
end if
10:  end if
11: end for

Figura 5.9. Algoritmo para calculo da lista de médulos propensos a erro.

modificados ou corrigidos.

Para o calculo do desempenho do algoritmo, foram realizadas simula¢oes com
o tamanho da lista igual a 3 e 5, que corresponde a 23,08% (3/13) e 38,46% (5/13)
dos 13 modulos que tiveram erros relatados, e 17,65% (3/17) e 29,41% (5/17) dos
17 modulos modificados durante o desenvolvimento do MIPS. Para ser utilizado
como parametro de comparacao, foi definida a probabilidade de acerto aleatoéria,
que é calculada de acordo com o tamanho da lista e o ntimero total de moédulos.

As Figuras 5.10 e 5.11 apresentam o desempenho do algoritmo de calculo da
lista de modulos propensos a erro, considerando o tamanho da lista igual a 3. Na
Figura 5.10 tem-se o desempenho do algoritmo com as politicas de substituicao
FIFO e Mais Frequentemente Modificado (MFM). Inicialmente, o desempenho do
algoritmo aleatério é superior, pois o nimero de modulos conhecidos é menor que
o tamanho da lista. A partir da décima revisao, o algoritmo atinge uma taxa de
acerto que se mantém por volta de 80%. O desempenho do algoritmo que utiliza
politica de substituicao FIFO é ligeiramente superior ao MFM. O desempenho do
algoritmo aleatério cal progressivamente e por volta de revisao 130 atinge 20%.
Na Figura 5.11, o desempenho do algoritmo com as politicas de substituicao FIFO
e Mais Frequentemente Corrigidos (MFC) é apresentado. Nesse caso, o algoritmo
atinge uma taxa de acerto proxima a 55%.

As Figuras 5.12 e 5.13 apresentam o desempenho dos algoritmos com o tama-

nho da lista igual a 5. Como esperado, o desempenho do algoritmo com o tamanho
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Figura 5.10. Desempenho do algoritmo considerando a lista de mddulos pro-
pensos a erro com tamanho 3 e politica de substitui¢do mais frequentemente

modificado.
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Figura 5.11. Desempenho do algoritmo considerando a lista de médulos propen-
sos a erro com tamanho 3 e politica de substitui¢ao mais frequentemente corrigido.

da lista maior foi melhorado. O desempenho dos algoritmos baseados em moédulos

mais frequentemente modificados e corrigidos alcancam uma taxa de acerto de,
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respectivamente, 85% e 60%.
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Figura 5.12. Desempenho do algoritmo considerando a lista de moédulos pro-
pensos a erro com tamanho 5 e politica de substituicdo mais frequentemente

modificado.
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Figura 5.13. Desempenho do algoritmo considerando a lista de médulos propen-
sos a erro com tamanho 5 e politica de substitui¢do mais frequentemente corrigido.
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O algoritmo de célculo da lista de modulos propensos a erro, apesar de sim-
ples, demonstra a relagao entre o niimero de alteracoes sofridas pelos médulos e a
ocorréncia de erros. Além disso, os resultados do algoritmo com modulos mais re-
centemente corrigidos sugerem que, médulos com histérico problematico, tendem

a continuar apresentando erros ao longo do desenvolvimento do circuito integrado.

5.2 Estudo de Caso 2: OpenSPARC

O segundo estudo de caso utiliza os dados do processador de codigo aberto
OpenSPARC, descrito na Secao 4.2.2. Alguns modulos do processador possuem
erros comentados no codigo-fonte, conforme ilustra a Figura 5.14. Nesse exemplo,
é apresentado um trecho de codigo do moédulo tlu_tcl. A linha 1.105 indica
que esse erro ¢ o de numero 3.919, sendo que a linha 1.106 se refere a versao
comentada e a linha 1.107 & versao corrigida. Todos os médulos do OpenSPARC
sao inspecionados automaticamente, sendo selecionados moédulos que totalizam
264 erros.

linha 1.089: assign intrpt_taken =
linha 1.090: rstint_taken | hwint_taken | sirint_taken;

linha 1.105: // modified for bug 3.919

linha 1.106: // assign trap_to_redmode = trp_lvl_at_maxtllessl & ~intrpt_taken;
linha 1.107: assign trap_to_redmode = trp_lvl_at_maxtllessl & ~(rstint_taken | sirint_taken);

Figura 5.14. Exemplo de erro comentado no médulo tlu_tcl do OpenSPARC.

5.2.1 Extracao das Meétricas

Infelizmente, nem todos os médulos do OpenSPARC possuem erros comen-
tados. Na verdade, 99% dos erros comentados estao localizados em 2 unidades: a
unidade de logica de trap (TLU - Trap Logic Unit) e a unidade de carregamento/es-
crita (LSU - Load/Store Unit). A TLU & responsavel pela logica de gerenciamento
das traps e interrupcoes de software. E capaz de suportar seis niveis de traps em
diferentes modos de permissao e 64 interrupgoes de software pendentes. A LSU é

responsavel pelo processamento de todas as instrugoes que acessam a memoria de
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dados. Essa unidade realiza a interconexao entre as unidades funcionais do ntucleo
do OpenSPARC e outros subsistemas de memoria. Além disso, fazem parte da
LSU, a TLB de dados e a memoéria cache LL1. Maiores detalhes sobre a micro-
arquitetura do OpenSPARC podem ser encontradas em Sun Microsystems, Inc.
[2006].

A Tabela 5.10 apresenta os 17 médulos da TLU utilizados neste estudo de

caso.

Tabela 5.10. Mo6dulos da TLU.

(1) sparc_tlu_dec64 | (7) sparc_tlu_intctl | (13) sparc_tlu_intdp
(2) sparc_tlu_penc64 | (8) sparc_tlu_zcmp64 | (14) tlu

(3) tlu_addern_32 (9) tlu_hyperv (15) tlu_incr64

(4) tlu_misctl (10) tlu_mmu_ctl (16) tlu_mmu_dp

(5) tlu_pib (11) tlu_prencoderi6 | (17) tlu_rrobin_picker
(6) tlu_tcl (12) tlu_tdp

A Tabela 5.11 apresenta os 21 moédulos da LSU utilizados nesse trabalho.
Foram incluidos 2 mo6dulos da unidade de processamento de fluxo (SPU - Stream
Processing Unit), pois a funcionalidade desses modulos esta ligada a LSU. Assim

sendo, fazem parte deste estudo de caso 38 modulos do OpenSPARC.

Tabela 5.11. Mo6dulos da LSU.

(1) (8) 1su_dcache_lfsr | (15) lsu_dcdp

(2) (9) 1su_dctldp (16) lsu_dc_parity_gen
(3) 1lsu_excpctl (10) 1su_pcx_gmon (17) 1su_qctll

(4) 1su_qctl2 (11) 1su_qgdpl (18) 1su_qdp2
(5) ( (19)
(6) ( (20)
(7) ( (21)

)
)
12) 1su_stb_ctl 9) 1su_stb_ctldp
)
)

1
2

1lsu_asi_decode
1su_dctl

1
5) lsu_rrobin_picker?2 1
6) 1su_stb_rwctl
7) lsu_tlbdp

* Mo6dulos externos a LSU (SPU).

13) 1su_stb_rwdp 20) 1su_tagdp
14) spu_lsurpt”®

21) spu_lsurptl”®

A Tabela 5.12 apresenta os valores minimos, maximos, médios e desvios-
padrao das métricas extraidas dos 38 mdédulos. O nimero total de métricas estu-
dadas é 46, sendo uma gerada pela ferramenta HCT, 8 pelo JasperGold™ e 37
pelo VParser. Ao contrario do estudo de caso do MIPS, no OpenSPARC néao se

tem a métrica de nimero de modificagoes (commits).
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As métricas JG_FLOPS, JG_LATCHES, VP_while, VP_function, VP_do,
VP_bit, VP_final, VP_forever, VP_casez, VP_casex, VP_inout, VP_initial,
VP_posedge, VP_negedge, VP_case, VP_default e VP_endcase nao possuem ocor-
réncias e, portanto, nao sao apresentadas na Tabela 5.12.

A auséncia de ocorréncias de algumas métricas relacionadas a circuitos se-
quenciais se deve ao fato de que as unidades TLU e LSU sao completamente
combinacionais nao tendo, portanto, sincronizagdo por borda (VP_posedge e
VP_negedge) e memoria (JG_FLOPS e JG_LATCHES).

As métricas VP_module e VP_endmodule aparecem apenas uma vez, pois cada
arquivo Verilog possui um tnico moédulo. A métrica HCT_MCCABE, assim como no
estudo de caso do MIPS, apresenta pouca variacao. As principais métricas de
complexidade extraidas pelo JasperGold™ tém valores minimos e méaximo bem
distantes, o que significa que a complexidade dos moédulos é diversificada. O
nimero total de linhas de codigo dos modulos (JG_RTL_LINES) se aproxima de
54.000. A métrica VP_assign possui valores elevados, pois essa construgao, em

Verilog, é responsavel pela implementacgao de circuitos combinacionais.

5.2.2 Analise de Correlacao das Métricas com os Erros

Para o calculo das correlagoes entre os erros e as métricas é utilizado o
coeficiente de Spearman, pois os dados nao seguem a distribuicao normal. A
Tabela 5.13 apresenta os coeficientes de correlagao de Spearman das métricas com
os erros observados nos moédulos ordenados da maior correlagao para a menor. As
métricas dentro do intervalo compreendido entre 1 e 15 apresentam correlagoes
com significancia maior que 99%.

A métrica que mais se correlaciona com os erros é a VP_wire, fortemente
ligada a JG_NETS, a segunda maior correlagao. Dessa forma, o niimero de sinais
existentes no circuito tem relagao com o ntmero de erros. Em seguida, tem-se o
namero de linhas de comentérios (VP_Comments), o que poderia ser explicado pelo
maior cuidado dos desenvolvedores em comentar médulos notadamente problema-
ticos. O ntimero de linhas de codigo (JG_RTL_LINES), também apresenta uma boa
correlagao com o numero de erros. O namero de simbolos (VP_Symbols), que de-

nota o nome dado aos sinais, é a quinta maior correlacao. Também aparecem na



Tabela 5.12.
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Estatistica descritiva das métricas extraidas do conjunto de 38
modulos selecionados do OpenSPARC.

Meétrica Min | Max | Média | Desvio-padrao
HCT_MCCABE 1 3 1,13 0,47
JG_COMMENT_LINES 23 165 45,24 30,98
JG_GATES 0 4.334 | 861,79 1.083,41
JG_NETS 10 | 6.496 | 850,03 1.355,44
JG_PORTS 2 448 68,37 87,3
JG_RTL_LINES 9 7.832 | 1.418,79 1.908,59
JG_RTL_INSTANCES 0 302 46,45 69,76
VP_Keywords 5} 13 6,82 2,19
VP_Operators 7 23 14,68 4,06
VP_Symbols 3 1782 | 250,87 355,92
VP_Comments 21 1684 | 315,79 392,92
VP_Attributes 1 121 27,87 29,28
VP_Numbers 1 121 27,87 29,28
VP_Strings 0 3 1,29 0,98
VP_endmodule 1 1 1 0
VP_input 1 177 38,16 43,17
VP_module 1 1 1 0
VP_output 1 262 28,92 46,48
VP_reg 0 15 0,53 2,44
VP_always 0 3 0,21 0,58
VP_begin 0 3 0,32 0,77
VP_end 0 3 0,32 0,77
VP_if 0 2 0,13 0,41
VP_wire 0 588 78,05 121,65
VP_else 0 2 0,11 0,39
VP_or 0 8 0,26 1,33
VP_assign 0 1.012 | 124,42 209,13
VP_for 0 2 0,11 0,39
VP_integer 0 2 0,11 0,39

85

lista métricas relacionadas ao niumero de pinos de E/S (JG_PORTS, VP_QOutput e
VP_Input).
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Tabela 5.13. Correlagoes entre as métricas e o nimero de erros nos modulos

do OpenSPARC.

Namero | Métrica Correlagao Spearman
1 VP_wire 0,880
2 JG_NETS 0,875
3 VP_Comments 0,875
4 JG_RTL_LINES 0,859
) VP_Symbols 0,855
6 VP_assign 0,845
7 JG_PORTS 0,835
8 VP_output 0,830
9 VP_Operators 0,790
10 JG_RTL_INSTANCES 0,775
11 VP_input 0,771
12 VP_Attributes 0,666
13 VP_Numbers 0,666
14 VP_Strings 0,642
15 JG_GATES 0,628
16 VP_if 20,344
17 HCT_MCCABE -0,294
18 VP_else -0,294
19 VP_for -0,294
20 VP_integer -0,294
21 VP_reg -0,247
22 VP_always -0,247
23 VP_begin -0,246
24 VP_end -0,246
25 VP_Keywords -0,136
26 JG_COMMENT_LINES 0,077
27 VP_or 0,041

5.2.3 Construcao e Validacao do Modelo

A Figura 5.15 apresenta o histograma do nimero de erros do OpenSPARC.
Pode-se observar que os dados da variavel dependente nao seguem a distribuicao
normal, sendo que a maioria dos moédulos possui poucos ou nenhum erro. Apenas
6 modulos possuem mais que 10 erros. Mais da metade dos modulos (20) nao

possuem erros.
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Figura 5.15. Histograma dos erros dos médulos selecionados do OpenSPARC.

Este estudo de caso apresenta os resultados dos modelos de regressao Linear,
Poisson, Negativo Binomial e Logistico. Para cada técnica de regressao sao de-
senvolvidos 4 modelos com, respectivamente, 27, 15, 10 e 5 métricas. Para cada
modelo, sao calculados os componentes principais e mantidos os componentes que
tém significAncia maior que 99%. Para a validagdo dos modelos é utilizada a téc-
nica de divisao de dados, na qual os dados sao agrupados aleatoriamente em dois

2 1

conjuntos: treinamento (3) e teste (5). A divisao aleatéria dos dados ¢ repetida

100 vezes e sao apresentados os valores médios.

5.2.3.1 Modelo Linear

O desempenho do modelo de regressao linear é apresentado na Tabela 5.14.

Pode-se observar que o valor do coeficiente de correlagao de Spearman apresenta
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valores muito bons, proximos a 0,90, para todos os modelos. O coeficiente R?
também apresenta bons resultados, tendo valores proximos a 0, 80 para os modelos
com 5, 10 e 15 métricas. Ao se utilizar os dados de validacao, o desempenho
do modelo permanece praticamente inalterado. O coeficiente de correlagao de

Spearman sofre uma pequena queda, enquanto os valores de R? nao se alteram.

Tabela 5.14. Desempenho dos modelos lineares no OpenSPARC.

Modelo Todos os dados Validagao
Cor. Spearman | R? | Cor. Spearman | R?
27 métricas 0,893 0,641 0,867 0,641
15 métricas 0,884 0,754 0,849 0,754
10 métricas 0,872 0,791 0,807 0,791
05 métricas 0,871 0,726 0,772 0,726

A Figura 5.16 apresenta o grafico de dispersao dos resultados observados e
dos valores ajustados pelo modelo. Pode-se observar que o modelo linear foi capaz
de ajustar os erros de maneira bem semelhante aos erros observados. Os valores
de R? proximos a 0,80 sugerem que os dados deste estudo de caso podem ser

satisfatoriamente modelados em uma distribuigao linear.

5.2.3.2 Modelo de Poisson

A Tabela 5.15 apresenta os resultados do modelo de regressao de Poisson.
Sao calculados os coeficientes x? e os coeficientes de correlacdo de Spearman para
os modelos com 27, 15, 10 e 5 métricas. Considerando a utilizacao de todos os
dados, os coeficientes de correlacao x? dos modelos apresentam valores muito ruins,
o que significa que a distribui¢ao de Poisson nao é a mais adequada para modelar
os dados. Apesar disso, os coeficientes de correlagao de Spearman apresentam
bons resultados para todos os modelos (> 0,80). Em relacao aos resultados de
validagao, a alteragao no desempenho foi muito pequena. Mais uma vez o modelo
com H métricas tem um desempenho superior.

A Figura 5.17 apresenta graficos de dispersao comparando os dados gerados
pelo modelo com os dados observados. Os graficos apresentam bons resultados,

em coeréncia com os dados do coeficiente de correlagao de Spearman.
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Figura 5.16. Comparacao dos resultados dos modelos lineares com os valores
observados nos modulos do OpenSPARC.

Tabela 5.15. Desempenho dos modelos de Poisson no OpenSPARC.

Modelo Todos os dados Validacgao
Cor. Spearman | x? | Cor. Spearman | x?
27 métricas 0,850 0 0,771 0,013
15 métricas 0,830 0 0,799 0,009
10 métricas 0,820 0 0,806 0,020
05 métricas 0,830 0 0,799 0,002

5.2.3.3 Modelo Binomial Negativo

A Tabela 5.16 apresenta o desempenho dos modelos binomiais negativos.

De uma maneira geral, o desempenho dos modelos binomiais negativos ¢ similar
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Figura 5.17. Comparagao dos resultados dos modelos de Poisson com os valores
observados nos modulos do OpenSPARC.

ao desempenho dos modelos de Poisson, mas o valor do coeficiente y? apresenta

resultados bem melhores. Dessa forma, o modelo binomial negativo é melhor para

representar os dados desse estudo de caso que o modelo de Poisson.

Tabela 5.16. Desempenho dos modelos binomiais negativos no OpenSPARC.

Modelo Todos os dados Validagao
Cor. Spearman | x? | Cor. Spearman | y?
27 métricas 0,887 0,568 0,866 0,482
15 métricas 0,854 0,404 0,824 0,365
10 métricas 0,887 0,433 0,865 0,381
05 métricas 0,882 0,411 0,859 0,383
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A Figura 5.18 apresenta um grafico de dispersao dos resultados observados
e dos valores ajustados pelo modelo. E interessante observar que o maior valor
observado (66) foi ajustado para valores muito maiores: 2.400 nos modelos com 27
e b métricas e 4.000 no modelo com 10 métricas. Para melhor visualizagao, esses

pontos nao foram plotados no grafico.
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Figura 5.18. Comparacao dos resultados dos modelos binomiais negativos com
os valores observados nos médulos do OpenSPARC.

5.2.3.4 Modelo Logistico

O modelo de regressao logistico classifica os dados em 2 grupos: moédulos
que possuem nimero menor ou igual & média do ntmero de erros (0) e modulos

que possuem ntmero maior de erros que a média de erros (1). Para analisar
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os resultados do modelo, além dos coeficientes de correlacao de Spearman, sao
utilizados os coeficientes de Youden (J), conforme descrito na Segao 3.4.

Tabela 5.17 apresenta as correlacoes de Spearman do modelo com todos os
dados e com os dados de validagao. Os resultados dos dados de validacao sofreram
pouca alteracao, o que indica que o modelo tem uma boa capacidade de predicao.
Além disso, o modelo com 5 métricas apresenta o melhor desempenho. Assim como
o estudo de caso do MIPS, os valores dos coeficientes J acompanham os valores

do coeficiente de correlagao de Spearman.

Tabela 5.17. Desempenho dos modelos logisticos no OpenSPARC.

Modelo Todos os dados Validagao
Cor. Spearman J Cor. Spearman
27 métricas 0,664 0,750 -0,060
15 métricas 0,664 0, 750 0,660
10 métricas 0,701 0, 786 0,679
05 métricas 0,740 0,821 0,693

5.2.3.5 Comparacio dos modelos

Nessa Secao, é feita uma comparacao da eficiéncia com a qual os modelos
selecionam um subconjunto de modulos responsével por 80% do total de erros. Na
comparagao, o unico aspecto relevante é a ordem com a qual os modelos geram as
listas de modulos. Maiores detalhes podem ser encontrados na Secao 5.1.3.5.

A Tabela 5.18 e a Figura 5.19 apresentam o niimero de médulos selecionados
pelos modelos linear, Poisson e binomial negativo, sendo que para cada um foram
construidos modelos com 27, 15, 10 e 5 métricas. O namero total de erros dos
modulos do OpenSPARC ¢ 264, e, 80% destes erros correspondem ao valor de 212
erros. No caso real, utilizado como referéncia de comparagao, foram necessarios 8
modulos, ou seja, 21,05% do total.

Os modulos selecionados pelos modelos foram, no pior caso, 31,58% do total,
ou seja, muito proximo de 21,05% do valor de referéncia. O modelo que apresentou
melhor desempenho foi o Poisson com 27 e 10 métricas. Apesar disso, o modelo
de Poisson com 5 métricas apresentou o pior desempenho, juntamente com o li-

near com 15 métricas. Os modelos binomiais negativos apresentaram resultados
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similares com os 4 conjuntos de métricas. Com excecao do modelo de Poisson,
um conjunto de 5 métricas mais correlacionadas com os erros é suficiente para
identificar, com boa precisao, os moédulos mais propensos a erros. Levando-se em
consideragao a média dos resultados, os modelos de Poisson e binomial negativo
se mostraram mais eficientes.

Tabela 5.18. Desempenho dos modelos para selecionar médulos que contenham

80% dos erros do OpenSPARC.

Modelo Métricas | Modulos | Percentual
Real - 8 21,05%
Linear 27 10 26,32%
Linear 15 12 31,58%
Linear 10 9 23,68%
Linear 05 10 26,32%
Poisson 27 8 21,05%
Poisson 15 9 23,68%
Poisson 10 8 21,05%
Poisson 05 12 31,58%
Binomial Negativo 27 10 26,32%
Binomial Negativo 15 9 23,68%
Binomial Negativo 10 10 26,32%
Binomial Negativo 05 9 23,68%

A Tabela 5.19 e a Figura 5.20 apresentam os valores da densidade de erros,
definido na Se¢ao 5.1.3.5, para os modelos logisticos com 27, 15, 10 e 5 métricas.
O valor real (23,40) ¢é utilizado como referéncia. Todos os modelos apresentam
resultados similares, cerca de 70% do valor de referéncia. O modelo que apresenta
o melhor resultado utiliza 5 métricas.

Tabela 5.19. Densidade de erros dos médulos selecionados pelos modelos logis-
tico no OpenSPARC.

Modelo | Métricas d

Real - 23,40
Logistico 27 15,18
Logistico 15 15,18
Logistico 10 15,81
Logistico 05 16,67
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Figura 5.19. Grafico de barras do desempenho dos modelos para selecionar
modulos que contenham 80% dos erros do OpenSPARC.
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Figura 5.20. Grafico de barras da densidade de erros dos médulos selecionados
pelos modelos logistico no OpenSPARC.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusoes

A utilizacao de métricas de produto e de processo para identificar médulos de
software propensos a erros é uma area de pesquisa estabelecida e, ainda sim, pro-
missora. A cada dia, o processo e os desafios de desenvolvimento de software e de
circuitos integrados se assemelham mais. Assim sendo, este trabalho demonstrou
a importancia e a utilidade das informagoes armazenadas em sistemas de controle
de versao de projetos de circuitos integrados. Da mesma forma como é feito em
sistemas de software, diversos estudos podem ser realizados com as métricas ex-
traidas desses sistemas. Foi proposto o termo “evolucao de hardware” (hardware
evolution) para se referir & pesquisa que utiliza informagoes de sistemas de controle
de versao de projetos de circuitos integrados.

A ferramenta EyesOn foi desenvolvida para automatizar o processo de extra-
¢ao de métricas de produto e processo. Essa ferramenta de codigo aberto permite
que sejam incluidas novas métricas e outros sistemas de controle de versao e ras-
treamento de erros. Assim, a ferramenta EyesOn pode ser utilizada para facilitar
o estudo de diferentes aspectos da evolugao de hardware.

Os resultados apresentados neste trabalho demonstram que a metodologia
proposta é capaz de construir modelos de predi¢ao de erros utilizando métricas
extraidas de sistemas de controle de versao de projetos de circuitos integrados.

Estes modelos apresentaram bom desempenho até mesmo com um ntmero redu-

95
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zido de métricas (5). Nos estudos de caso dos processadores MIPS e OpenSPARC,
o modelo de predi¢ao mais simples (Linear) apresentou bom desempenho sendo,
portanto, desnecessaria a utilizagao de modelos de predi¢cao mais sofisticados como
Poisson e Binomial Negativo. A ordenacao do niimero de erros dos médulos cons-
truida a partir dos modelos se mostrou muito proxima da ordenagao observada.
A regressao logistica também apresentou bons resultados ao classificar os médulos
como propensos ou nao propensos a conter erros. Devido as peculiaridades exis-
tentes em cada projeto de circuito integrado, foram construidos modelos distintos
para os processadores MIPS e OpenSPARC.

O namero de alteragoes, disponivel apenas no estudo de caso do processador
MIPS, se mostrou extremamente correlacionado com o ntmero de erros. Sendo
assim, foi proposto um algoritmo que mantém uma lista de moédulos mais frequen-
temente modificados. Quando um erro é identificado, a lista é verificada e caso o
modulo esteja na lista é contabilizado um acerto. O algoritmo proposto foi capaz
de atingir, ao longo do processo de desenvolvimento do projeto MIPS, uma taxa de
acerto proxima a 80%. Assim, o numero de alteracoes sofridas pelos modulos pode
ser utilizada para determinar, dinamicamente, médulos mais propensos a conter

€rros.

6.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho demonstrou que a utilizagao de métricas de produto e métricas
de processo para identificar moédulos propensos a erro é viavel. Contudo, o universo
de métricas, dados, ferramentas e abordagens de anélise pode ser ampliado. Nesse

sentido, as principais propostas de continuacao do trabalho sao:

e Mais métricas: As métricas utilizadas neste trabalho foram extraidas por
ferramentas de codigo livre e comerciais. Um caminho promissor para a con-
tinuacao do trabalho ¢ o estudo da correlagao de novas métricas com a ocor-
réncia de erros. Em especial, propoe-se a investigacao de métricas de testa-
bilidade de circuitos integrados e legadas de sistemas de software. Exemplos
de métricas de testabilidade sao os indices SCOAP (Goldstein & Thigpen
[1988]), COP (Brglez [1984]) e PREDICT (Seth et al. [1985]). Seria inte-
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ressante adaptar para linguagens de descricao de hardware, as métricas ja
utilizadas em sistemas de software como, por exemplo, as métricas propostas
por Chidamber & Kemerer [1994], Halstead [1977] e Henry & Kafura [1981].

Mais dados: A utilizacao de projetos desenvolvidos por alunos se mostrou
util para gerar dados para este trabalho. Esta prética pode ser estendida para
o desenvolvimento de outros projetos de circuitos integrados. Pode-se utilizar
também novos projetos de codigo aberto, desde que existam informacoes
sobre a ocorréncia de erros nos modulos. Finalmente, seria muito interessante
empregar a metodologia proposta em um repositorio de circuitos integrados

industriais.

Mais ferramentas: Quanto mais automatizado for o processo de extra-
¢ao das métricas e construcao e validacao do modelo, mais rapido pode se
observar a eficacia de determinada métrica. Assim, se faz necesséario o de-
senvolvimento de novas ferramentas para agilizar esse processo. Além disso,

pretende-se investir em ferramentas de visualizacao das métricas.

Mais abordagens de analise: Este trabalho utilizou técnicas estatisticas
relativamente simples para construir os modelos de predigao. Seria interes-
sante avaliar o desempenho de outras técnicas como mineragao de dados e
aprendizado de méaquina. Além disso, propoe-se o estudo do desempenho de
modelos construidos em diferentes versoes do projeto e também a analise de

eficacia dos modelos em diferentes projetos.
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Apéndice B
Especificacao do Trabalho Pratico

Este Apéndice apresenta parte da especificacao do trabalho pratico das disci-
plinas Arquitetura de Computadores (mestrado/doutorado), Organizagao de Com-
putadores II (graduag@o). O trabalho consiste na implementagdo de um proces-
sador MIPS32 na linguagem de descricao de hardware Verilog. A especificacao
completa do MIPS32 é composta por 17 médulos agrupados em 10 entregas ao
longo do semestre. A Secao B.1 apresenta a especificacao de um dos moédulos do
MIPS32, a Unidade Logica Aritmética. Em seguida, a Se¢ao B.2 ilustra a im-
plementacao de um dos grupos da especificacao do mesmo moédulo do MIPS32.
Finalmente, na Se¢ao B.3, um fragmento do testbench utilizado para verificar o

modulo Unidade Logico Aritmética é apresentado.

B.1 Especificacdo do Mdédulo - Unidade Légica
Aritmética

A unidade logica e aritmética (ALU - Arithmetic Logic Unit) ¢ um modulo
que agrupa as operagoes aritméticas soma e subtragao, e logicas, NOT (negacdo),
AND (e), OR (ou), NOR (negacao da operagao e) e XOR (ou exclusivo). Essas
operagcoes sao utilizadas para calcular posi¢oes de memoria ou valores de resultado
que serao armazenados em registradores. A Tabela B.1 apresenta os sinais do

modulo ALU. As condicoes de overflow sao apresentadas na Tabela B.2.
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Tabela B.1. Descri¢ao dos sinais da ALU
Sinal E/S | Tamanho | Descrigao
a E 32 bits Primeiro operando da ALU.
b E 32 bits Segundo operando da ALU.
aluout S 32 bits Resultado das operacoes logicas arit-
méticas da ALU.
op E 3 bits Sinal de controle que indica qual ope-
ragao deve ser executada.
000: a AND b
001: a OR b
010: a + b (soma)
011: Sem operagao associada
100: a NOR b
101: a XOR b
110: a — b (subtragao)
111: Sem operacao associada
unsig E 1 bit Define se o sinal compout deve conside-
rar as entradas a e b com ou sem sinal:
0: Com sinal
1: Sem sinal
compout S 1 bit Flag assume o valor 1 quando o ope-
rando a é menor que o operando b. Em
caso contrério esse flag deve assumir o
valor 0.
overflow S 1 bit Flag que indica a ocorréncia de um
overflow (assume valor 1). As condi-
¢oes para ocorréncia de overflow sao
apresenadas na Tabela B.2 para ope-
ragoes com sinal.

Tabela B.2. Condigoes de overflow para adi¢ao e subtragao

Operacao | Operando a | Operando b | Resultado indicando overflow
a+b >0 >0 <0
a+b <0 <0 >0
a—b>b >0 <0 <0
a—b <0 >0 >0
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B.2 Implementaciao do Médulo - Unidade

Légica Aritmética

module Alu(

input [31:0] a,

input [31:0] b,

input [2:0] op,
input unsig,
output [31:0] aluout,
output compout,
output overflow

);

parameter AND = 3’b000;
parameter OR = 3’b001;
parameter ADD = 3°b010;
parameter NOR = 3’b100;
parameter XOR = 3°b101;
parameter SUB = 3’b110;

reg [31:0] result;
reg alu_compout;

reg alu_overflow;

result[31:0];

alu_compout;

assign aluout

assign compout

assign overflow alu_overflow;

always@(a or b or op or unsig or result)

begin
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case (op)
AND : result = a & b;
OR : result = a | b;
ADD : result = a + b;

NOR : result = “(a | b);
XOR : result = a ~ b;
SUB : result = a - b;
default : result = 32°bx;

endcase

if (unsig == 1)
begin
alu_compout = a < b;
alu_overflow = 0;
end
else
begin
if (op == ADD)
begin
if(a[31] == 0 & b[31] == 0 & result[31] == 1)
alu_overflow = 1;
else if(a[31] == 1 & b[31] == 1 & result[31] == 0)

alu_overflow = 1;

else
alu_overflow = O;
end
else if(op == SUB)
begin

if(a[31] == 0 & b[31] == 1 & result[31] == 1)
alu_overflow = 1;

else if(a[31] == 1 & b[31] == 0 & result[31] == 0)
alu_overflow = 1;

else
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end

end

endmodule

alu_overflow = 0;
end
else alu_overflow = 0;
if(a[31] == 1 & b[31] == 0)
begin

alu_compout = 1; // a < b
end
else if(a[31] == 0 & b[31] == 1)
begin

alu_compout = 0; // a > b
end
else if((a[31] == 0 & b[31] == 0)
begin

alu_compout = a < b;
end

else alu_compout = 1’bx;

IMPLEMENTAGAO DO MODULO - UNIDADE LOGICA ARITMETICA

(a[31] ==
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1 & b[31] == 1))
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B.3 Fragmento de Testbench do Médulo -

Unidade Légica Aritmética

‘include "../rtl/Alu.v"

module tb_alu ();

parameter AND = 3’b000;
parameter OR = 3’b001;

parameter ADD = 3°b010;
parameter NOR = 3’b100;
parameter XOR = 3’b101;
parameter SUB = 3’b110;
reg clock;
reg teste_clock;
reg [31:0] a;
reg [31:0] b;
reg [2:0] op;
reg unsig;
wire [31:0] aluout;
wire compout;
wire overflow;
Alu alui(
.a(a),
.b(b),
.op(op),
.unsig(unsig),

.aluout (aluout),

. compout (compout) ,
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ARITMETICA

.overflow(overflow)

)

always #1 clock = “clock;

always@(posedge clock)
begin
if (teste_clock == 1)

begin

a = 50;

b = 200;

op = ADD;

unsig = 0;

end

end

always@(negedge clock)
begin
if (teste_clock == 1)
begin
$display("a:
$display("b:
$display("op:
$display("aluout:
$display("compout:
$display("overflow:
$finish;
end

end

initial

begin

%d" ,
%dll

%dn s
%d" s
hb",
%b" s

aluout) ;
compout) ;

overflow) ;
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clock = 0;
teste_clock = 0;

$display("++ Operacoes aritmeticas com sinal");

unsig = 0;

$display("// Teste quando ocorre overflow");

a = 2147483647,
b = 128;

op = ADD;

#1

$display("a >= 0, b >= 0 -> r < 0");
$display("ADD e ADDI");

$display("unsig: %b ", unsig);
$display("a: %d (2147483647)", a);
$display("b: %d (128)", b);
$display("r: %d (%b)", aluout, aluout);
$display("overflow: %b", overflow);
$display("compout: %b", compout);
$display;

teste_clock = 1;

#1000 $finish;

end

endmodule



