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Apresenta-se, nesta dissertacao, uma Plataforma web, projetada e desenvolvida
em um ambiente altamente complexo na area de Fisica de Altas Energias. A refe-
rida plataforma tem como um de seus objetivos prover um ambiente para desenvol-
vimento e compartilhamento de cédigos fonte para analises fisicas da colaboracao,
que sao executados em maquinas separadas do servidor que hospeda a plataforma
web. A execucao de cédigos em um ambiente separado da plataforma foi projetado
com a finalidade de nao sobrecarregar o servidor principal. Mas, codigos fonte po-
dem conter falhas que impedem a sua execucao e a sua nao identificacao prévia,
como consequéncia, consome recursos computacionais a medida que compromete a
maquina que tenta executa-lo. Neste contexto, esta dissertacao tem como princi-
pal objetivo avaliar a possibilidade de aplicacao de algoritmos de aprendizado de
maquina para classificar codigos fonte que poderiam falhar durante o processo de
execucao, em contra partida a aplicagao de analisadores estaticos de cédigo. Para
atingir tal objetivo, um estudo na area de inteligéncia computacional aplicada a
codigos ¢ realizado, assim como a aplicagao de ferramentas que garantem qualidade

no desenvolvimento de software na area de Fisica de Altas Energias.
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COMPUTATIONAL INTELLIGENCE FOR SOURCE CODE ASSERTION IN A
COMPLEX SYSTEM WITH A COLLABORATIVE DEVELOPMENT
ENVIROMENT

Andressa Andrea Sivolella Gomes

March /2016

Advisor: José Manoel de Seixas

Department: Electrical Engineering

This work presents a web platform, designed and developed in a highly complex
environment to support High Energy Physics analysis. One of the platform’s goals
is to provide an environment for development and sharing source codes, that are
executed on machines separeted from the server hosting this platform. This goal
was designed in order to not overload the main server. But source codes may
contain flaws and unless its not formely identified, as a result, computer resources
are unnecessarily consumed. In this context, the main goal of this thesis is to
investigate the possibility of applying machine learning algorithms to classify source
codes that might fail during execution trial, but without executing them. To achieve
this goal, a study in the area of Computational Intelligence applied to source codes
is performed, as well as the application of tools that guarantee quality in software

development on High Energy Physics area.
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Capitulo 1

Introducao

No desenvolvimento de projetos de software, quanto mais cedo uma falha em
codigo é identificada, menos custosa é a sua manutencao. Entende-se como falha
insercoes em codigos fonte que impedem execugoes bem sucedidas. Uma das ma-
neiras de buscar qualidade do cédigo estd na utilizacao de analisadores estaticos:
tal ferramenta gera alertas que indicam linhas nos cédigos fonte que possivelmente
impedirao a sua execucao bem sucedida. Mas, com o passar do tempo, um in-
conveniente do analisador estdtico foi empiricamente identificado: percebeu-se que
a maior parte dos alertas gerados nao indica necessariamente falha em tempo de
execucao e em contra partida, algumas falhas nao sao identificadas pelos alertas do
analisador estatico.

Neste contexto, uma aplicacao que surge para auxiliar a area de engenharia
de software na oferta de qualidade em desenvolvimento de codigo fonte é a area
de Inteligéncia Computacional aplicada em cédigos. As motivagoes sao diversas:
vao desde mineracao em repositorios de versionamento para identificacao do que
determinado projeto faz sem nem ao menos executa-lo, até a identificagao de trechos
de c6digos em grandes projetos que sdo muito similares (ou até mesmo iguais) e
dificultam a sua manutencao.

Este projeto é, portanto, interdisciplinar e busca aplicar técnicas de Inteligéncia

Computacional durante a implementacao de cédigos fonte.

1.1 Motivacao

No CERN (Organizacao Europeia de Pesquisa Nuclear) encontra-se em operagao
o LHC (Large Hadron Colider), que é o maior colisor de particulas ja construido
na histéria. Ao longo do LHC foram construidos experimentos, que sao pontos de
observacgao onde as particulas aceleradas em direcoes opostas colidem. O ATLAS é
o experimento o qual este projeto esta inserido. Sua colaboracao é composta por 500

cientistas provenientes de 180 instituicoes de todo o mundo, representando 38 paises.



O calorimetro de telhas (TileCal) compde o sistema de calorimetria do ATLAS jun-
tamente com o calorimetro de argonio liquido, e tem como objetivo medir a energia
das particulas resultantes de colisdes. Um dos objetivos da colaboragao do TileCal
é assegurar a qualidade de dados de calibracao para garantir a sua operacao. Uma
caracteristica marcante de projetos no CERN ¢ a alta rotatividade de pesquisado-
res dentro do experimento. Um novo ingressante no projeto ou a simples troca de
funcgoes exige um tempo de treinamento. Muitas sao as tarefas que precisam ser re-
alizadas pela equipe que analisa os resultados gerados, a fim de garantir a qualidade
de dados do TileCal. A maior parte dessas tarefas é realizada com o auxilio de siste-
mas computacionais desenvolvidos ao longo da colaboracgao de diferentes institutos.
Para facilitar a integracao de tais ferramentas, a Plataforma web Tile-in-ONE foi
desenvolvida e uma de suas principais caracteristicas é fornecer um ambiente via
web para o desenvolvimento de andlises fisicas através da implementacao de codigos
fonte. O Tile-in-ONE foi projetado para executar os cédigos desenvolvidos e com-
partilhados pela colaboracao em um conjunto de maquinas separadas do servidor
para evitar sobrecarga de processamento ou acesso a dados. Se um cédigo fonte
¢ submetido com falhas, consome-se tempo e recursos computacionais ao enviar o
coddigo para maquinas diferentes do servidor. Neste contexto, surge uma questao:
seria possivel identificar cédigos fonte com potencial de falha sem necessariamente

executa-los? O projeto aqui desenvolvido busca responder tal pergunta.

1.2 Objetivos

Como dito anteriormente, este projeto tem como objetivo principal identificar
cédigos fonte com falhas, desenvolvidos em um ambiente web, antes de sua execugao,
evitando que recursos computacionais sejam utilizados sem necessidade. Algoritmos
conjuntos de aprendizado de maquina serao aplicados como uma alternativa para
abordar o objetivo principal deste projeto. Para comparar e avaliar o desempe-
nho dos algoritmos aplicados serao utilizados medidas e ferramentas frequentemente
utilizadas na drea de inteligéncia computacional (F1l-score e matrizes de confusao,
principalmente). A investigacao de aplicacao de inteligéncia computacional na area
de Fisica de Altas Energias para este fim e a aplicacao de ferramentas que garantem

a qualidade de cédigos desenvolvidos também é um dos objetivos deste projeto.

1.3 Organizacao do Documento

No Capitulo [2lo ambiente do CERN, o colisor de particulas LHC e o experimento
ATLAS sao apresentados, com énfase no Calorimetro de Telhas (TileCal) bem como

suas analises e os diferentes grupos que compodem a colaboracao TileCal.



O Capitulo |3 descreve a Plataforma web Tile-in-ONE projetada e desenvolvida
durante este mestrado, desde o fluxo de dados projetado, até mesmo a infraestru-
tura implantada. Ao ser colocado em producao uma nova necessidade surge e tal
necessidade também é descrita neste capitulo.

Uma investigacao na literatura sobre a aplicacdo de mineracao de cédigos para
a identificacao de falhas em c6digos sem a sua execugao é abordada no capitulo [4]
principalmente no ambiente de Fisica de Altas Energias, e consequentemente, no
CERN. Neste capitulo também sao abordados os atributos comumente utilizados na
aplicacao de mineragao em codigos. Os algoritmos que foram testados como uma
possivel abordagem o finalizam.

O Capitulo 5| descreve quais cédigos fonte compoem o conjunto de dados que foi
utilizado para o treinamento dos algoritmos descritos no capitulo anterior. Faz-se
um estudo também da necessidade em se utilizar todos os atributos citados pela
literatura. E por fim, o desempenho dos classificadores gerados sao discutidos.

O Capitulo [ finaliza este documento avaliando se os objetivos descritos na
secao foram contemplados e levanta ainda algumas possiveis andlises que po-

dem ser abordadas no futuro.



Capitulo 2
A Fisica de Altas Energias

A Fisica de Particulas estuda os constituintes da matéria e as interagoes entre
elas. Esse estudo também é referenciado como Fisica de Altas Energias, devido a
grande quantidade de energia necessaria para a observacao das estruturas bésicas
da matéria.

Este capitulo aborda o ambiente da fisica de particulas no CERN, bem como o
colisor de particulas atualmente em operacao, o LHC, com destaque para o experi-

mento ATLAS e um de seus calorimetros (TileCal).

2.1 CERN e LHC

Fundado em 1954, o CERN (em francés Centre Européen pour la Recherche
Nucléaire [8]) é o maior centro de pesquisa na area de fisica de particulas de altas
energias no mundo. Atualmente, conta com a participacao de 38 paises membros e
outros paises colaboradores, entre eles o Brasil.

O LHC (em inglés Large Hadron Collider [9]) é o maior colisor de particulas ja
construido e encontra-se atualmente em operagao no CERN. Instalado a 175 metros
abaixo do solo, consiste em um grande tiunel em formato anelar, com 27 km de
perimetro. Quando particulas sao eletricamente carregadas e submetidas a pulsos
eletromagnéticos no interior de tubos tem-se o processo de aceleragao de particulas.
Neste processo, as particulas adquirem aceleracao ao serem envolvidas a campos
eletromagnéticos variantes [I0]. Em aceleradores circulares, particulas sdo injetadas
e circulam no anel até atingirem a energia desejada. Diversos experimentos podem
ser realizados em determinados pontos de colisao ao longo da circunferéncia. O
perimetro do acelerador circular é diretamente proporcional a energia necessaria na
colisao. Ao atingir tal energia, os feixes de particulas aceleradas em sentidos opostos
colidem e, nesse caso, detectores em formato cilindrico sao os mais utilizados. Cada
colisao gera informacgoes que devem ser analisadas por especialistas, com objetivos

distintos, tais como: identificacao de sub-particulas, observagao de fenomenos e a
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Figura 2.1: Representacao aérea do LHC e seus detectores no CERN. Extraido
de [1].

comprovagao ou a eliminagao de teorias fisicas. Nos pontos de colisao, detectores
sao montados para observacao e coleta de dados. Existem, por exemplo, detectores
de calorimetria, para identificar a energia depositada pelas particulas colisionadas;
detectores de tracos, para observar trajetorias apos colisoes; e detectores de miions,
responsaveis por absorver tais particulas.

Um dos objetivos do LHC (e também do ATLAS) é a comprovagao da existéncia
de uma nova particula, o béson de Higgs. Essa particula, prevista no modelo
padrao foi recentemente comprovada experimentalmente através do experimento em
questao, laureando Peter Higgs e Francois Englert com o prémio Nobel da Fisica
na sua na edi¢do de 2013 [II]. Segundo o modelo, o mecanismo de Higgs é o que
déa massa a todas as particulas elementares, e o boson de Higgs é uma particula
escalar macica, que valida o modelo padrao. Sua detecgao ¢é dificil, uma vez que
é necessaria uma energia muito grande para sua observacao. Ainda assim, por ser
uma particula muito energética, sua deteccao se da através de seus decaimentos,
chamados de assinaturas do béson de Higgs.

A figura ilustra uma representacao aérea do LHC. Existem quatro detectores
de particulas instalados em pontos de colisao ao longo da extensao do LHC, alta-
mente especializados: ALICE [12], ATLAS [3], CMS [13] e LHCb [14]. Os detectores
ilustrados permitem obter informacoes detalhadas sobre a trajetéria das particulas

resultantes das colisoes ocorridas e caracteristicas energéticas, sendo possivel iden-



tificar particulas. O ATLAS é o maior dos detectores do LHC.

2.2 Experimento ATLAS

O ATLAS (em inglés A Toroidal LHC AparatuS) [3] é um detector em formato
cilindrico. O detector pesa aproximadamente 7.000 toneladas, com 44 metros de
comprimento por 24 metros de altura. A figura ilustra os diversos subsistemas
que compoem o detector ATLAS. Cada subsistema apresenta uma caracteristica
especifica de acordo com suas funcionalidades. Sao eles, da parte interna para a

externa:

e Detector Interno (ID), responsavel por registrar as trajetérias das particulas

resultantes da colisao, bem como o momento e o sinal da carga, se for o caso;

e Sistema de Calorimetria, composto pelos calorimetros eletromagnético (LAr)
e hadronico de telhas (TileCal). Os calorimetros citados sdo responséaveis por

medirem a energia das particulas resultantes;

e Sistema Magnético, responsavel por desviar particulas carregadas para medir

0 momento;

e 0 Espectrometro de Muons, responsavel por medir a trajetéria de uma deter-

minada particula denominada Muon.

cdmara de muons calorimetro hadrénico  calorimefro elefromagnético
N b |

\ detector de plxer\\\
! \
toroide solendide  defector SCT detector TRT

Figura 2.2: Esquema do detector ATLAS. Adaptado de [2]

O sistema de calorimetria do LHC foi projetado para absorver a energia das
particulas que cruzam o detector, sendo o calorimetro hadrénico de telhas (em inglés

Tile Calorimeter ou TileCal) o foco deste mestrado.
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2.3 Calorimetro Hadroénico de Telhas (TileCal)

O TileCal [15] é composto por trés barris: um central (que se divide em duas
partigoes: LBA e LBC) e dois estendidos (cada um correspondendo a mais duas
partigoes, EBA e EBC, respectivamente), como ilustrado na figura . Cada
partigdo ¢é igualmente dividida em 64 partes (médulos). Os médulos do TileCal
sao compostos de ferro como mediadores passivos e telhas cintilantes como material
ativo. A estrutura absorvedora é coberta de placas de ago de varias dimensoes,
conectadas a uma estrutura macica de suporte. A principal inovacao deste detector

é a posicao perpendicular das telhas em relagao aos feixes do LHC.

Figura 2.3: Calorimetro de Telhas do ATLAS (com suas 4 parti¢oes na cor verde)
envolvendo o calorimetro de argonio liquido. O Sistema Magnético e a Camara de
Miions nao estao ilustrados nesta figura. Adaptado de [3].

A passagem de particulas ionizadas pelo TileCal produz luz no espectro de ener-
gia. Sua intensidade é proporcional a energia depositada pela particula. A luz
produzida se propaga através das telhas para suas bordas e é absorvida por fibras
6ticas, sendo deslocada, por reflexao interna total, até os canais de leitura eletronica,
também conhecidos como fotomultiplicadores (em inglés PhotoMulTipliers Tubes ou
PMTs), onde é convertido em um sinal de corrente. Um PMT pode ser idealizado
como um pulso de corrente. A figura ?? ilustra a estrutura de absor¢ao e amostragem
do TileCal sendo possivel identificar tubos fotomultiplicadores.

Os moédulos do barril central do detector comportam 45 canais de leitura
eletronica cada, enquanto os mddulos dos barris estendidos comportam 32. Ra-
dialmente, cada médulo do TileCal ainda é segmentado em trés camadas (A, BC

e D), conhecidas como células. Estas sao formadas pelo agrupamento de fibras até



cada PMT. Um esbogo da geometria das células é apresentado na figura 2.4 Cada

modulo contém 11 linhas transversas de telhas.
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Figura 2.4: Esbogo das células do TileCal. Extraido de [3].

2.3.1 Analise Online e Offline

Existem dois tipos de analises, comuns a todos os experimentos do LHC. O ex-
perimento ATLAS, sozinho, gera um volume de dados na ordem de 3,2 PetaBytes
ao ano [16], que precisam ser processados e analisados. Nesse caso, é impraticavel
armazenar os dados adquiridos pelo experimento em sua totalidade para posterior
analise. Por esse motivo, analises referentes a atividades anteriores ao armazena-
mento em midia permanente sao definidas como online. Ja as analises que ocorrem a
partir do acesso de informacoes em bases de dados sao definidas como sendo offline.

As solugoes abordadas neste mestrado estao contextualizadas no processo de
analise offline do TileCal.

Mais detalhes sobre anélise online e offline sdo descritos no Capituld3]

2.3.2 A colaboracao TileCal

O TileCal é composto ainda por diferentes grupos, responsaveis por atividades
especificas no experimento. Cada grupo desempenha uma etapa no processo de

trabalho do calorimetro. Sao eles:

DAQ (do inglés, Data Acquisition ou aquisi¢gao de dados) responsdvel

pela aquisicao dos sinais resultantes das interagoes fisicas no detector;

DCS (do inglés, Detector Control System, ou sistema de controle do detector)
responsavel pela manutencao das fontes de alta e baixa tensao do TileCal,

placas mae e sistema de refrigeracao;



DQ (do inglés, Data Quality, ou qualidade de dados) responséavel por ava-
liar o funcionamento do detector garantindo confiabilidade nos dados adquiri-

dos que serao analisados;

Calibragao (do inglés, Calibration) responsavel pela calibragao das células do
calorimetro e validagao da escala eletromagnética, a fim de corrigir desvios
que ocorrem ao longo do tempo devido a desgastes ocorridos pela exposicao

do detector a altos niveis de radiacao;

Computacao e Software responsavel por realizar a organizacao e desenvolvi-
mento da simulagao, reconstrucao, digitalizacao e desenvolvimento de filtros

de alto nivel;

Dados e Processamento (do inglés, Data and Processing) responsavel por
coletar informacoes dos grupos de qualidade de dados e calibragao a fim de
decidir que alteragoes nos dados de condicoes serao realizadas. Responsavel

também por analisar os dados fisicos.

Existem, portanto, seis grupos no TileCal onde o compartilhamento de in-
formacoes entre eles faz-se necessario: se um PMT nao estd sendo corretamente
alimentado, a qualidade dos dados adquiridos pode ficar comprometida. Tal si-
tuagao exige o compartilhamento de informagcoes do grupo e DQ, por exemplo.

Além do cenario descrito, a colaboragao é heterogénea: existem profissionais
com niveis de formacao académica distintas provenientes de areas de conhecimento
diversas. Para que as andlises fisicas sejam executadas com sucesso, ferramentas que

facilitam a comunicagao dessa comunidade sao componentes que agregam valor.



Capitulo 3

Plataforma web Tile-in-ONE

Diversos sistemas foram desenvolvidos ao longo das diferentes fases do experi-
mento, cada um com um proposito especifico [4]. A anélise online tem inicio com
a aquisicao e decisao acerca do armazenamento dos dados adquiridos, que é res-
ponsabilidade do grupo TDAQ (do inglés, Trigger and Data Acquisition) [1T7]. A
reconstrucao dos dados pelo software para andlise offline ATHENA [I8] marca o
inicio da andlise offfine. Em seguida, o DQMF (do inglés, Data Quality Monito-
ring Framework) [19] é aplicado e gera automaticamente estados para os PMTs,
indicando a qualidade do tubo fotomultiplicador e reduzindo a quantidade de ca-
nais que precisam ser analisados. Nesta etapa, graficos sao gerados para auxiliar o
grupo de qualidade de dados do TileCal em sua analise offline. Um sistema web foi
desenvolvido para integrar os resultados graficos gerados durante a etapa de recons-
trugdo, guiando o grupo de qualidade de dados em suas andlises. A figura [3.1]ilustra
sistemas integrados por uma unica interface web: a figura corresponde a lista
de dados reconstruidos e quais graficos ja estao disponiveis para a colaboracao, in-
dicando que a atuacao do ATHENA foi concluida; a figura exibe informagcao
detalhada sobre um determinado modulo, acessado pela interface ilustrada anteri-
ormente. Através deste sistema web é possivel inserir comentarios relacionados a
performance do detector; e a figura ilustra alguns graficos gerados durante a
etapa de reconstrucao dos dados.

Para uma referéncia histérica, a lista de canais definidos como defeituosos pela
colaboragao (Bad Channels List) é armazenada no banco de dados de condiciona-
mento, comum a todos os experimentos que compoem o LHC, o COOL DB [20].
Os sistemas MCWS (do inglés, Monitoring & Calibration Web System) [21] e DCS
(do inglés, Detector Control System) [22] apéiam o grupo de qualidade de dados
na analise dos quase 10.000 PMTs do calorimetro de telhas. O MCWS foi desen-
volvido para exibir a lista de canais defeituosos de maneira grafica e permite que
comentarios sobre o estado do detector sejam compartilhados. O sistema web DCS

foi desenvolvido para monitorar as fontes de alta tensao que alimentam os PMTs.
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DQMF e acesso a informagoes detalhadas. maddulo.

Figura 3.1: Dashboard Web System, desenvolvido em 2010 para integrar as os dados
adquiridos e as andlises do grupo de QD do TileCal. Mais detalhes em [4].

E evidente que o cenario descrito é composto por diversas ferramentas (web) para
apoiar em diferentes aspectos as andlises e operacao de forma mais eficiente do Tile-
Cal. Tais sistemas foram desenvolvidos em diferentes fases do detector, envolvendo
colaboradores diversos, que nao necessariamente ainda encontram-se envolvidos em
atividades da colaboracao. Além disso, a manutencao de tais ferramentas nao é
garantida pelos mesmos colaboradores contribuintes. Para a colaboragao, seria mais
facil reunir as ferramentas existentes em uma tnica interface, que utilizasse preferen-
cialmente a mesma tecnologia, permitindo inclusive, centralizacao de cédigos fonte.
Tais requisitos foram abordados com o projeto e desenvolvimento da Plataforma

web Tile-in-ONE, durante o desenvolvimento desta dissertagao.

3.1 Fluxo de dados

A Plataforma Tile-in-ONE foi projetada para integrar as diferentes anélises rea-
lizadas pela colaboragao TileCal. Ao fornecer uma estrutura onde os colaboradores

podem desenvolver codigos fonte diretamente através da web, ela retine diferentes
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resultados de andlises em um unico lugar. Inicialmente, a escolha pela linguagem
de programagao Python [23] é estimulada para novos desenvolvimentos, o que torna
a manutenc¢ao da plataforma mais facil. Além disso, existe o incentivo natural para
reutilizacao de cédigos, uma vez que os desenvolvimentos encontram-se disponiveis
e centralizados para toda colaboracao. Outra funcionalidade oferecida pela plata-
forma é o encapsulamento em pacotes de configuracoes para acessar bases de dados
importantes para as analises. Isso permite que colaboradores novos nao percam
tempo aprendendo a acessar a informagao, mas foquem na andlise propriamente
dita.

A figura ilustra o fluxo de dados do Tile-in-ONE. A plataforma oferece a
funcionalidade de desenvolvimento de cddigos pela qual os colaboradores podem
escrever seus proprios programas. Também é permitida a edigao de codigos salvos ou
escritos por outros usuarios. Uma vez que o desenvolvimento do codigo é concluido,
o desenvolvedor pode submeter seu cédigo que serda manipulado no lado do servidor.
Este, por sua vez, ird direcionar o cddigo em questao para uma outra maquina (nesse
contexto, maquinas slaves), dependendo dos dados identificados pela plataforma que
o cddigo fonte a ser executado deseja acessar. Cada maquina slave esta configurada
para acessar um determinado repositorio de dados utilizado para as analises da
colaboracao. Isso permite que os desenvolvedores se abstraiam de configuracoes de
acesso a tais repositorios. A motivacao para efetuar a execucao do codigo fonte
em outra maquina que nao no servidor é evitar que ocorra sobrecarga no servidor
principal e o mais importante: caso o codigo fonte falhe durante a execucao, o
servidor onde a plataforma estd hospedado nao fica comprometido. A figura |3.3
ilustra ainda, em vermelho, onde esta tese de mestrado ira atuar. O objetivo é
criar uma etapa antes da submissao de novos cédigos para maquinas slave, atuando,
desta forma, como uma camada de seguranca cujo intuito é prever quais codigos
vao falhar sem a necessidade de executa-los. Esta camada consiste em um novo
desenvolvimento e portanto, no momento, qualquer codigo pode ser submetido para
ser executado na maquina slave.

Uma vez que o servidor web escolhe uma maquina slave esta tenta executar o
codigo fonte submetido e retorna para o servidor web, de maneira estruturada, o que
ocorreu durante a execugao. Neste momento, o desenvolvedor do cédigo fonte pode
utilizar objetos graficos também fornecidos pela plataforma para exibir os resultados
recuperados através de seus codigos fonte. Enfim, o cdédigo fonte, a resposta obtida
com a execugao na maquina slave e os objetos graficos sao encapsulados em Plugins
e disponibilizados em Dashboards para toda colaboracao.

A figura ilustra a infraestrutura atual da plataforma web Tile-in-ONE.

Destaca-se em vermelho onde este mestrado pretende atuar.
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Figura 3.2: Esquemaético representando a infraestrutura da plataforma Tile-in-ONE.

Em vermelho, a nova camada a ser desenvolvida.

3.2 Novo desenvolvimento

A plataforma Tile-in-ONE esta atualmente sendo utilizada pelos grupos de cali-
bracao e qualidade de dados do TileCal. Uma preocupacao que surgiu ao longo do
ano de 2014 foi a execucao bem sucedida de cédigos fonte sem avaliacao prévia. Cada
cédigo que enfrenta falhas durante sua execucao na maquina slave acaba consumindo
recursos computacionais que podem comprometer o fluxo de dados da plataforma
como um todo. A solucao para tal questao levantada é estudada neste mestrado,

fazendo uso de técnicas de mineragao de c6digos fonte, como abordado no capitulo [4]
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Figura 3.3: Fluxo de dados da plataforma web Tile-in-ONE.
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Capitulo 4

Mineracao de cédigos fonte para

identificacao de falhas

Em desenvolvimento de software é comum observar que quanto maior for o tempo
de permanéncia de um erro no cédigo, mais custosa torna-se a sua corregao e manu-
tengao em um projeto [24]. Falhas em cédigos fonte sao definidas como “Imperfei¢oes
durante o desenvolvimento de software que, como consequéncia, impedem que o pro-
grama atinja as expectativas desejadas.” [25]. Entende-se ainda que a maioria dessas
falhas sao introduzidas durante o processo de desenvolvimento como um todo, nao
somente no seu inicio ou fim. Assim sendo, identifica-las antecipadamente torna-se
parte essencial em desenvolvimento de software, que contribui para a qualidade na
entrega final do produto. [26].

O modelo simplificado SDLC (do inglés, software development life cycle ou ci-
clo de vida do desenvolvimento de software) [27] indica que o desenvolvimento de

software pode ser descrito em cinco etapas:
1. Levantamento de Requisitos
2. Projeto
3. Implementagao
4. Teste
5. Implantacao

A figura ilustra em quais etapas do ciclo de vida de desenvolvimento do
software sao inseridos erros. Empresas que sao referéncia na area de engenharia de
computagao (tais como a IBM [28] e HCL [29]) confirmam que cerca de 35% das
falhas identificadas em cddigos fonte sao inseridas na fase de implementacao [5].

Atualmente, diferentes técnicas tém sido utilizadas para a identificacdo ante-

cipada de potenciais erros em cdédigos fonte. A andlise estatica, por exemplo, é
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Erros inseridos durante o SDLC

Figura 4.1: Estimativa do percentual de erros inseridos durante fases do SDLC.
(Fonte: Computer Finance Magazine. Dados extraidos de [5])

bastante utilizada na area de programacao desde a década de 80. As caracteristicas
desta analise sao abordadas na secao 4.2.1} Em conjunto com analisadores estaticos,
pode-se aplicar técnicas de mineracao de dados, fazendo uma combinacao entre a
area de engenharia de software e inteligéncia computacional, com intuitos diferen-
tes, descritos ao longo deste Capitulo. No artigo [30] os autores abordam como a
mineracao de dados pode contribuir com a drea de engenharia de software, a medida
que técnicas de inteligéncia computacional, quando aplicadas, melhoram a qualidade
de projetos. Nesta mesma diregdo, a MSR (em inglés, Mining Software Reposito-
ries ou mineracao de repositérios de codigos) passa a ser amplamente abordada
devido a disponibilidade gratuita de inimeros repositérios publicos de controle de
versionamento, rastreamento de erros inseridos e até mesmo documentacgoes [31].

Aplicar mineracao de dados em cédigos fonte desperta interesse na comunidade
cientifica, uma vez que codigos sao tipicamente estruturados e semanticamente ricos
em termos de construtores de programagao (tais como varidveis, fungdes, objetos
estruturados e rotinas bem definidas), diferente de textos livres, onde existe uma
complexidade adicional devido ao tratamento de linguagem natural. Os objetivos
sao diversos: vao desde a tentativa de descobrir o que um determinado software
faz (sem necessariamente executd-lo) até a manutengao de cédigos ou andlises de
desenvolvimento de um projeto [32].

Como citado, a identificacao antecipada de potenciais erros inseridos durante
a implementacao de codigos fonte é atraente do ponto de vista de qualidade de
produto. A utilizacao de mineracao de cédigos é uma das aplicagoes mais ativas em
engenharia de software, atualmente. Neste caso, o objetivo é obter ferramentas que
nao s6 identifiquem falhas (ou bugs) mas também sua localizagdo exata nas linhas
de codigo do projeto, de tal forma que o seu conserto por parte do programador

seja facilitado [32]. Para alcancar esse objetivo, uma diregao de bastante destaque
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consiste na mineracao de padroes, que uma vez pré-definidos, sao aplicados em
diversos repositérios de projetos ja existentes, com o objetivo de encontrar anomalias
comuns que violam regras ( [33], [34], [35]).

Outro objetivo dominante na mineragao de cédigos é a tentativa de identificar
trechos em cédigos que sao copiados. A nao reutilizacao de cddigos dificulta a
manutencao do software e ainda, pode proliferar bugs em diferentes partes de um
projeto.

A secao investiga a aplicacao de mineragao de dados em cédigos fonte no
CERN. A secao [4.2] aborda quais s@o os atributos comumente utilizados quando
a mineragao de dados é aplicada em cédigos fonte. KEsta secao é composta por
duas sub-segdes ( e , que abordam em que situacoes tais atributos foram
utilizados na aplicacao de mineracao de cédigos neste contexto. Por fim, a secao
descreve os algoritmos de aprendizado de maquina que foram utilizados no trabalho
aqui desenvolvido, na tentativa de classificar os cédigos fonte em ezecutdveis/nao

executdveis.

4.1 Analisadores Estaticos e Mineracao de
Cédigos no CERN

O CERN oferece um ambiente para desenvolvimento de software bastante par-
ticular. Estima-se que centenas de projetos de software estao sendo desenvolvidos,
com propésitos especificos, desde programas que auxiliam o trabalho da equipe de
recursos humanos até os que monitoram o desempenho de complexos experimentos
que se desenvolvem no CERN. Apesar do setor de TT do CERN ter estipulado algu-
mas regras para a politica de seguranca [36], muitos projetos de software pequenos
nao as seguem a risca. Isso implica em vulnerabilidades dos programas utilizados
em ambientes de producao no CERN.

As regras de seguranca sugeridas nao sao rigidas, com o objetivo de estimular
o meio académico no avango das pesquisas cientificas. E importante lembrar que o
nivel de conhecimento em programagao varia entre os colaboradores. Regras rigidas
induzem colaboradores menos experientes a nao implementarem anélises desejadas.
Dessa maneira, a utilizacao de analisadores estaticos para assegurar a qualidade
no desenvolvimento de cédigos livres nao é imposto para a comunidade. Existem
analisadores estaticos disponiveis gratuitamente e com documentagao e suporte ofe-
recidos pela equipe de T1 do CERN, mas nenhum projeto é obrigado a utiliza-los.
No caso deste projeto, a linguagem computacional escolhida foi Python, sendo o
PyLint [37] uma ferramenta para andlise estética cuja utilizagdo é indicada pelo
setor de TT do CERN [3§].
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Recentemente, o setor de seguranca em computacao do CERN contratou um
servigo (Coverity [39]) para garantir qualidade no desenvolvimento de novas fun-
cionalidades no seu principal produto de anélises fisicas, o ROOT [40]. O ROOT
é utilizado por cerca de 10.000 pesquisadores e a integridade do software passou a
ser vista como algo valioso. Um bug perpetuado no ROOT pode ter um impacto
muito negativo nas analises de resultados dos dados gerados pelo LHC. Assim que
incorporado, o Coverity ja foi capaz de identificar mais de 40.000 falhas em aproxi-
madamente 50 milhoes de linhas de codigos [41]. Um ponto negativo observado por
desenvolvedores do ROOT ¢ o tempo necessario para aplicar o analisador estatico:
sao 28 horas para cada 2 milhoes de linhas de cédigo. E vélido observar que a
ferramenta escolhida para o ROOT nao atende as necessidades do projeto aqui de-
senvolvido: o Coverity atende c6digos escritos em linguagem C/C++, enquanto os
codigos do Tile-in-ONE (Capitulo |3) sdo implementados em Python. Uma possivel
abordagem para esta linguagem de programacao seria a aplicacao do analisador
estatico PyLint. Porém, esta ferramenta é cautelosa: existem bugs que os alertas
gerados nao identificam ou ainda, alertas falsos, que nao correspondem a falhas. Por
outro lado, deseja-se aplicar mineracao de dados em cédigos fonte em um ambiente
web, colaborativo. Portanto, nao existe um repositério de versionamento.

Em fisica de altas energias nao foi encontrado na literatura materiais relevantes

sobre a aplicagao de mineracao de dados em codigos fonte.

4.2 Avaliacao de Atributos

Uma revisao feita por Heckman [42], com 21 artigos sobre mineracao de dados
em codigos fonte, identifica cinco categorias comumente utilizadas para extragao
de atributos que podem ser utilizados como entrada em algoritmos de maquina de

aprendizado:

1. Alert Characteristics (AC): abordagem que leva em consideragao os alertas

gerados por analisadores estaticos (sub-secao {4.2.1));

2. Code Characteristics (CC): abordagem que considera medidas estatisticas e

de qualidade do cédigo fonte como atributos de entrada para algoritmos de
aprendizado de maquina (sub-segao |4.2.2));

3. Source code repository metrics (SCR): atributos retirados de repositérios de
codigos. Nesta abordagem, leva-se em consideragao versionamentos (histérico
de bugs inseridos no projeto), comentarios de atualizagdes e documentagao

sobre requisitos, por exemplo;
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4. Bug database metrics (BDM): neste caso, existe uma base de dados para o
projeto contendo todas as falhas ja surgidas e consertadas. O objetivo dessa

abordagem ¢ identificar padroes que podem voltar a acontecer no projeto;

5. Dynamic analyses metric (DA): esta abordagem armazena resultados obtidos

com andlise dinamica de cédigos, mediante diversas execugoes (ver se¢aold.2.1)).

Tais categorias sao descritas detalhadamente em [43].
Neste trabalho, utilizam-se as duas primeiras abordagens, as quais sao descritas

nas proximas sub-segoes.

4.2.1 Analisadores Estaticos

Em engenharia de software, existem dois tipos de andlise (complementares) que

podem ser feitas para validar e testar o produto em concepgao [44]:

e Estatica: neste caso, apenas a estrutura do cédigo fonte é analisada, mas o
c6digo nao é executado. Extrai-se aqui, por exemplo, variaveis utilizadas mas
nunca declaradas, nome de varidavel com menos de 3 letras, lacos de repeticao

recursivos, entre outros;

e Dinamica: para esta andlise, é preciso levantar um plano de testes, executa-lo

e avaliar os resultados. Ou seja, é necessario executar o coédigo diversas vezes;

O objetivo do trabalho aqui exposto é analisar cédigos fonte sem executé-los;
desta forma, utilizar analisadores estaticos torna-se mandatério.

Na década de 70, diversas ferramentas que aplicam analise estdtica de codigo
comecaram a ser desenvolvidas para auxiliar desenvolvedores na implementacao de
codigos com menos bugs [45]. Mas, logo um inconveniente surge [46]: a quantidade
de alertas gerados pelas ferramentas de andlise estatica de codigo (SCAT, do inglés,
Static Code Analysis Tools) é grande e muitos deles nao sao aciondveis. Diz-se
acionavel um alerta que realmente vai impedir o sucesso na execucao de um deter-
minado cédigo [42]. Essa classificagao ¢é feita manualmente pelo desenvolvedor (que,
neste caso, é o especialista): se o especialista entende que determinado alerta é im-
portante e precisa ser consertado antes da execucao do programa, tal alerta é definido
como aciondvel. Caso contrario, ele é definido como nao aciondvel( [47], [48]).

Empiricamente, existem cerca de 40 alertas para cada mil linhas de cédigo
(KLOC, do inglés, Kilo Lines of Code) [48]. Desta estimativa, podem ser nao
acionaveis 30-100%, como observado em [49], [50], [48], [51], [52], [53]. Tais ntimeros
desestimulam desenvolvedores e projetistas a aplicar ferramentas de andlise estatica
de cédigo no processo de desenvolvimento de software, embora entenda-se a sua

importancia no quesito qualidade adquirida. Por outro lado, um alerta definido
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pelo especialista como actondvel nem sempre vai impedir a execucao bem sucedida
do codigo. Ou seja, se, por um lado, os analisadores estaticos geram muitos alertas
(nao aciondveis), nada garante que o alerta aciondvel indica que o programa contém
bugs e vai falhar durante a tentativa de execucao. Em outras palavras, um analisa-
dor estatico pode nao gerar nenhum alerta, e mesmo assim, durante a tentativa de
execucao, o codigo pode falhar.

Neste trabalho, um dos atributos utilizados corresponde a geragao ou nao de
alertas pelo analisador estatico. Adicionalmente, outras medidas estatisticas e de

qualidade, descritas a seguir, compoem a lista inicial de atributos extraidos dos
c6digos fonte (tabela [4.1)).

4.2.2 Medidas Estatisticas e de Qualidade

Em computagao, “Halstead Metrics” [54] sao medidas de qualidade e estatisticas
definidas por Maurice Halstead e publicadas em 1977.
As medidas estatisticas (de Halstead) que podem ser extraidas de um cédigo

fonte sao:
e 1;: quantidade de operadores distintos no cédigo;
e 7)5: quantidade de operandos distintos no c6digo;
e N;: total de operadores;
e Ny total de operandos;
Destas, outras medidas estatisticas sao também definidas por Halstead:

e Vocabulario: n = n; + n9;

Tamanho: N = Ny + Ny;

Volume: V = Nlogsn;

Dificuldade: D = 1t Dz.

2 )

Esforco: £ = D.V;

E.
187

Estimativa de tempo de execucao (em segundos): T =

e Estimativa de potenciais bugs: B = 3(‘)/%.

Outra caracteristica que pode ser extraida de codigos fonte é a sua complexidade.

Define-se como “Cyclomatic Complexity” (do inglés, complexidade ciclomatica) [55]

(também conhecido como McCabe number) o ntimero de caminhos independentes
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percorridos durante a execucao de um codigo, quando se monta uma arvore abstrata
de sintaxe (AST, do inglés, abstract syntazx tree) [56] somado a uma unidade.

O indice de manutenabilidade (ou MI, do inglés Maintainability Index) é uma
medida em software que indica o quao facil é a manutencao de um determinado
cédigo. O MI é calculado de diferentes maneiras, dependendo da abordagem que se
deseja utilizar. Entretanto, a férmula cléssica [57] (descrita na equagao [I]) envolve o
nimero de linhas totais em um cédigo fonte (SLOC, do inglés, source lines of code),

a complexidade ciclomdtica (neste contexto, CC) e o volume de Halstead (HV):
MI =171 — 5.2lny — 0.23cc — 16.2lnsroc [1]

Os autores chegaram nesta féormula através de um ntmero de cdédigos fornecidos
pela HP, escritos em linguagens de programacao C e Pascal. Para cada codigo, um
especialista (engenheiro de software) atribuiu uma nota (de 1 a 100) indicando o quao
facil seria fazer alteragoes ou corregdes posteriores ao determinado cédigo (quanto
maior a nota, mais facil é sua manutencao). Consequentemente, 40 faixas de valores
foram identificadas e através de uma regressao estatistica, a férmula exposta foi
encontrada como um indice de manutenabilidade. Existe ainda o LLOC (do inglés,
Logic Lines of Code), que indica a quantidade de linhas com operadores l6gicos no
coddigo que é outra medida para a extracao como atributo.

A tabela lista os atributos inicialmente extraidos com breve descricao. Uma
analise de correlagao de primeira ordem foi realizada, calculando-se o coeficiente de
correlacao de Pearson durante a execucao deste projeto. O objetivo em realizar esta
analise é reduzir o nimero de atributos utilizados. Os resultados desta andlise sao
discutidos na segao 5.2l A existéncia de atributos com correlagao alta é redundante
para o treinamento de algoritmos de aprendizado de maquina, podendo atrasar a

convergencia.

4.3 Algoritmos de Aprendizado Conjunto Utili-

zando Arvores de Decisao

A motivacao para a escolha de algoritmos de aprendizado conjunto utilizando
como base arvores de decisao é descrita no Capitulo Arvore de decisao (DT, do
inglés, Decision Tree) [0] é um algoritmo de aprendizado de méquina supervisionado.
Desta maneira, o classificador aprende com casos em que se sabe a resposta (no caso
deste projeto, executdvel/ndao executdvel).

Basicamente, o treinamento de uma arvore de decisao divide e agrupa o conjunto
de treino em dois ou mais grupos homogéneos, sucessivamente. Para as divisoes, o

algoritmo se encarrega de escolher qual é o atributo mais significativo, ou seja, qual
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Tabela 4.1: Lista inicial de atributos.

Caso contrario, falso

‘ # ‘ Atributo ‘ Descricao ‘
‘ 1 ‘ Complexidade Cicloméatica ‘ Numero de declaragoes ‘
‘ 2 | Indice de Manutenabilidade Corresponde a organizacao do cédigo ‘
‘ 3 ‘ Vocabulario de Hasltead ‘ # de operadores + # de operandos tnicos ‘
‘ 4 ‘ Tamanho de Halstead ‘ # de operadores + # total de operandos ‘
‘ 5 ‘ SLOC ‘ Numero de linhas do cédigo fonte ‘
‘ 6 ‘ Volume de Halstead ‘ Combinacao entre nimero de linhas e declaragoes ‘
7 Dificuldade de Hasltead S;;lgéi}iiajzs;;?gioio baseada no mimero de
‘ 8 ‘ Tempo de Halstead ‘ Tempo estimado para compilar um cédigo ‘
‘ 9 ‘ Bugs de Halstead ‘ Possibilidade de bugs serem gerados ‘
‘ 10 ‘ LLOC ‘ Numero de linhas légicas ‘
1 Alertas PyLint Verdadeiro se PyLint gerou alertas.

atributo ird tornar a divisdo a mais homogénea (ou pura) possivel. Tal processo se

conhece como splitting e seré descrito mais adiante nesta secao.

A figura {4.2(b)|ilustra um exemplo cldssico de arvore de decisao. Ele representa
uma arvore que decide se uma pessoa vai ou nao jogar ténis. Os atributos utilizados

sao condigoes do tempo (ensolarado, nublado ou chuvoso), umidade (alta ou baixa)

e vento (forte ou fraco).

# Dia Tempo Umidade Vento Joga?
i} Ensolarado Alta Fraco Nio
2 Ensolarado Alta Forte Ndo
] Nublado Alta Fraco Sirm
Chuvaoso Alta Fraco Sirr
Chuvoso Norma Fraco Sim - °
6 Chuvoso Normal Forte Nao - / \
Nublado Norma Forte Sir l
8  Ensolarado Al Fraco Ndo G j \)

Norma Fraco
Norma Fraco

Norma Fraco
14 Chuvoso Alta Forte

(a) Conjunto de dados utilizados para gerar a

arvore de decisao ilustrada ao lado.

Figura 4.2: Conjunto de dados

Sim
e

Nio N&o loga N3o Joga

(b) Exemplo cléssico de drvore de decisao.

e arvore de decisao gerada, respectivamente.

22



Ainda sobre a figura [4.2(b)| o conhecimento da nomenclatura é necessério:

e O no raiz (em azul) representa todo o conjunto de treino e é onde as divisoes

em grupos homogéneos comegam.

e Os nds que continuam dividindo os sub-conjuntos restantes (em cinza) sao

denominados nds de decisao.

Quando a divisdo cessa, tem-se as folhas (em verde). As folhas indicam a

decisao tomada pela arvore treinada.

A profundidade indica quantas divisces foram efetuadas até a obtencao das
folhas. No caso da figura|4.2(b)|a profundidade da arvore é 3. Este parametro
pode ser utilizado como critério de parada durante o treinamento do classifi-

cador, e assim sendo, nao ha garantias de obtencao de folhas puras.

Existem duas operacoes relacionadas ao treinamento de arvores de decisao. Elas

estao descritas a seguir.
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Divisao (Splitting)

Os critérios de divisao consideram quais atributos permitirao que a divisao
do conjunto de dados obtida seja a mais pura possivel. Desta forma, a escolha
dos atributos que serao utilizados para a divisao em sub-conjuntos é feita através
de medidas de impureza. Existem duas medidas principais utilizadas por diversos

critérios de divisao, de acordo com [6]:

e Entropia (da informagao), segundo Shannon [58] identifica o grau de incerteza
de uma informacao. No contexto deste projeto, quanto menor for a entropia
da informacao, mais puro é um né. A entropia é definida de acordo com a

férmula abaixo:

H(X) ==Y piloga(p:) 1]

onde k é a quantidade de respostas de um determinado atributo (no caso do
atributo tempo, as possiveis respostas seriam ensolarado, nublado ou chuvoso
e k = 3) e p; é a probabilidade da resposta i ocorrer dado o conjunto de dados
que sera dividido. A figura ilustra o calculo da entropia para o atributo
tempo como uma medida de impureza. Como dito, quanto menor o valor da
entropia, mais puro é um né. A figura contém o conjunto de dados

utilizado.

a
o | 2/3

3/2

3 3) 2 2

4[4\ 0 f
# wetlog (2= 2 10g (2 T e Pl ) S H.. w0
ensol P g-(s) 3 g_(s) H,., 41052[4] ]ogA[d)f d,.=H,,=097

=097 =0

|

Figura 4.3: Célculo da entropia do atributo tempo.

e Gini é outra medida de impureza, frequentemente utilizada por seu calculo ser
computacionalmente mais rédpido que o célculo da entropia [6]. A férmula a

seguir define o Gini do alvo Y:
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GZTLZ(Y; S) =1- ch'edom(ai)(oy|;| ) [III]

Lé-se, Gini do alvo (onde Y representa o alvo) e S é o ntimero total de amostras
no conjunto de dados (no caso, 14). O numerador do somatério (o,—.,S) indica
a frequeéncia relativa da classe ¢; no conjunto S. Para que a definicao do calculo
do Gini do alvo fique mais clara, segue a formula abaixo:

Gini(Y,S) =1 —[(Z)*+ ()% = 0,46 [IV]

—_

O denominador igual a 14 em cada uma das fracoes indica o nimero total de
amostras. No caso, das 14 amostras, 5 possuem alvo nao joga e 9 possuem
alvo joga, como pode ser verificado na figura4.2(a)l E assim, o Gini do alvo é

igual a 0,46. Quanto menor o valor do Gini, mais puro ¢ o conjunto.

A literatura, comumente utiliza dois critérios a partir das medidas de impureza

descritas:

e Ganho de informacao, que utiliza a entropia como medida de impureza. A
figura [4.4(a)| ilustra como o ganho de informacao (ou, em inglés, InfoGain) é

calculado.

e Indice Gini, que utiliza o Gini como medida de impureza. A figura

ilustra como o indice Gini é calculado.

Quantidade
de
Atributo Output " Registros

!ﬂﬁJGaI"(X 5)= i H(Y.S) EH Ginilndex = Gini(Y,5)~ Y, [

nho
Vig Edom|a,)

m-v
|

(a) Férmula para calculo do Ganho de Informagco (ou (b) Férmula para o cdlculo do Indice Gini (ou Giniln-
Info Gain) dex)

Gini(X,|o ;)

Figura 4.4: Critérios de divisao encontrados na literatura.

Este projeto utiliza o critério Indice Gini, seguindo a tendéncia na Fisica de Altas

Energias.

Poda (Pruning)

Esta operacao é oposta a operacao de divisao. Em méquina de aprendizado,
utiliza-se pruning para se reduzir a profundidade da arvore de decisao, removendo
algumas folhas ou ndés apds obtencao de folhas 100% puras. Como consequéncia
é possivel aumentar a eficiéncia da classificagao a medida que ocorre reducao de

overfitting. Esta técnica nao foi utilizada neste projeto, pois para evitar folhas

25



completamente puras, basta definir a priori a profundidade.

Uma das vantagens de se utilizar arvores de decisao para classificacao é a sua
facil compreensao. Para pessoas sem conhecimentos em inteligéncia artificial, o
treinamento de classificadores e os resultados obtidos sao de intuitivos. Além disso,
a representacao grafica permite que hipdteses sejam rapidamente relacionadas.

Entretanto, existe uma desvantagem que faz com que arvores de decisao nao se-
jam consideradas classificadores fortes: o fato de dividir conjuntos em sub-conjuntos
homogéneos faz com que o classificador gerado fique especialista no conjunto de
treino (overfit). Ou seja, a arvore gerada pode depender do conjunto de treino
utilizado. O método de aprendizagem de conjunto (ensemble learning) procura con-
tornar essa questao levantada.

Ensemble sao conjuntos de classificadores que combinam seus resultados indi-
viduais (por votagao, por exemplo) para classificar novas amostras [59]. Uma das
areas mais ativas na area de aprendizado de maquina supervisionado tem sido en-
semble [60]. Geralmente, classificadores ensemble apresentam maior acurdcia que
classificadores individuais. A razao estatistica para isso é que a variancia de um
somatorio ¢ menor que a variancia individual. Computacionalmente, o treinamento
pode dar-se de maneira mais rapida, uma vez que, em alguns casos, € possivel pa-
ralelizar a fase de treinamento.

Classificadores ensemble podem ser gerados com qualquer algoritmo base, inclu-

sive arvores de decisao. Tais classificadores sao descritos nas sub-se¢oes a seguir.

4.3.1 Bagged Trees (Bootstrap Aggregating)

Neste tipo de ensemble, um sub-conjunto com N elementos do conjunto de treino
¢ selecionado para o treinamento de um classificador. Em seguida, um novo sub-
conjunto com outros N elementos ¢ utilizado para gerar um outro classificador. Esse
procedimento ¢é repetido, até que um ntimero total e pré-definido de classificadores
seja gerado. A classificacao final da-se por voto majoritario. A figura ilus-
tra um pseudo-cédigo que descreve como Bagged Trees é treinado e utilizado para

classificagoes.

4.3.2 Random Forest

Alguns autores consideram Random Forest como uma variagao de Bagged
Trees [60]. Este classificador ensemble é apresentado por Breiman em [61].

A primeira diferenca é que Random Forest sé utiliza arvores de decisao como
algoritmo base. Outra diferenca entre os dois algoritmos é a quantidade de atri-

butos utilizados durante o treinamento dos classificadores: neste caso, nem todos
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BAGGING
Training phase
1. Initialize the parameters

« D =, the ensemble.
* [, the number of classifiers to train,

L Erk=1,...,L
+ Take a bootstrap sample §, from Z.
» Build a classifier Dy using S; as the training set.
* Add the classifier to the current ensemble, D = D U D;.

3. Return D.

Classification phase
4, Run Dy, ...,D; on the input x.

5. The class with the maximum number of votes is chosen as the label
for x.

Figura 4.5: Pseudo-cédigo para Bagged Trees. Retirado de [6].

os atributos sao utilizados. Escolhe-se a priori a quantidade de atributos que sera
utilizada e a cada nova arvore, um sub-conjunto diferente de atributos escolhido
aleatoriamente ¢ utilizado. Isso permite analisar a contribuicao de cada atributo no
treinamento de cada arvore.

O termo Out of Bag (OOB) também ¢é introduzido por Breiman. Assim, tem-se
uma nova medida para erro: cerca de um terco do conjunto de treino é separada e
utilizada a cada rodada como um conjunto de teste. Ea partir desta medida que a
analise de contribuic¢ao dos atributos torna-se possivel.

Similar ao Bagged Trees, o resultado final da-se por voto majoritario.

4.3.3 Boosted Decision Trees (BDT)

Diferentemente dos casos anteriores, todo o conjunto de treino é utilizado para
gerar o classificador. Mas, a cada rodada, verifica-se quais amostras foram erronea-
mente classificadas e atribui-se um peso a elas. Desta maneira, na préxima iteragao,
os casos equivocados estarao evidenciados. A figura ilustra o que ocorre com
o conjunto de treino a cada rodada: dadas duas classes, verde e vermelha, ao gerar
o primeiro classificador, temos 3 amostras erroneamente classificadas (misclassifi-
eds). Em outras palavras, temos 3 amostras que pertencem a classe verde, mas o
classificador gerado atribuiu a classe vermelha a elas. Em uma proxima iteragao,
tais amostras serao multiplicadas por um fator que influenciara o treinamento. O
resultado final ocorre por voto majoritério.

E interessante observar na figura , que a combinacao de diversos classifi-

cadores gera um classificador refinado.
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(a) Exemplo do que ocorre com o conjunto de treino
durante as iteragoes do BDT.

a,
N
y=Yoah,
n=1 +
2 [ ]
ool
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[ ]
[ ]
. J
+

(b) O resultado final é por voto majoritério.

Figura 4.6: ITlustracao do método BDT. Baseado em [7].
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Capitulo 5

Métodos e Resultados

As segoes [5.1] e [5.2] descrevem, respectivamente, o conjunto de dados adquiridos
e os atributos que foram previamente selecionados.
Em seguida o capitulo apresenta uma discussao do desempenho obtido pelos

classificadores ensemble.

5.1 Aquisicao de Cdédigos Fonte

O Tile-in-ONE encontra-se em fase de teste, sendo utilizado pelos grupos de cali-
bracgao e qualidade de dados do TileCal desde 2014. Em seu banco de dados, foram
selecionados para este projeto um total de 512 cédigos de Plugins, desenvolvidos
pelos colaboradores através da plataforma web. A figura|5.1|ilustra a quantidade de
cédigos fonte implementados no periodo de Junho de 2014 a Dezembro de 2015.

Total developed source codes

Total # of source codes: 512
= Mean: 5389474
Std: 7.600962

40

# of source codes

|H|:..4 ‘[..|.|‘

2014-06-16

date of creation

Figura 5.1: Total de cdigos fonte escritos (512) entre Junho/2014 e Dezembro/2015.

Dos 512 cbdigos que compoem o conjunto de dados, quase 30% nao obtiveram
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sucesso ao serem enviados para uma méquina slave. De acordo com a figura [5.2]
percebe-se que 8,59% nao retornaram nenhum tipo de resposta para o servidor
principal, o que pode significar que a maquina slave escolhida para executar o codigo
fonte em questao estava sem comunicagao. Isso nao significa necessariamente que o
codigo fonte é nao executdavel, uma vez que ele nem sequer chegou na maquina slave.
Os 21,09% restantes correspondem a programas que falharam durante a tentativa
de execugao. Mas novamente, nao é possivel afirmar neste momento que tais codigos
sao nao executdveis. Se porventura, algum desses tentou acessar um banco de dados
(externo a plataforma) que no momento da execugao estava inacessivel, a maquina
slave retornou falha e, neste caso, o problema nao foi o cédigo fonte. Talvez no
futuro, esse tipo de informacao possa se tornar uma entrada para o classificador:

caso o codigo fonte esteja acessando uma fonte externa ele pode ser penalizado.

Source codes execution performance (slave machines)

Success

Didn't return

Failure

Figura 5.2: Retornos obtidos apés tentativa de executar cédigos fonte em maquinas

slave.

Apo6s avaliar os 512 codigos, e comparar com a aplicagao do analisador estatico
(PyLint), percebe-se que 82,03% dos cdédigos sao ezecutdveis, mas em quase 20%
dos casos o PyLint gera algum tipo de alerta. Do restante, 0,39% ¢é nao executdvel
devido a erros de sintaxe em Python, mas podem ser facilmente identificados ao
aplicar o analisador estdtico. Dos outros 17,58% nao executdveis, cerca de 5% nao
podem ser identificados apenas com a aplicacao do PyLint. A figura[5.3ilustra esses

percentuais.
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Source codes targets

Don't Execute

Syntax Error

Execute

Figura 5.3: Percentuais de alvos do conjunto de cédigos fonte.

Em suma, a aplicagdo do analisador estatico nao é suficiente para classificar
um codigo como executdvel ou ndao executdvel. Uma ferramenta adicional faz-se

necessaria.

5.2 Selecao de Atributos

A tabela descreve os 11 atributos inicialmente extraidos dos cédigos fonte
disponiveis na base de dados da plataforma Tile-in-ONE. Ao gerar a matriz de
correlacao entre tais atributos (ﬁgura, percebe-se que os atributos relacionados
as medidas e estatisticas de Halstead sao fortemente correlacionados. A matriz foi
construida a partir do coeficiente de correlacao de Pearson. Treinar um modelo de
aprendizado de maquina com atributos altamente correlacionados nao melhora a

performance dos classificadores gerados e pode aumentar o tempo de convergéncia.
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Tabela 5.1: Lista de atributos selecionados

Caso contrario, falso

‘ # ‘ Atributo ‘ Descricao ‘
‘ 1 ‘ Complexidade Ciclomatica ‘ Numero de declaracoes ‘
‘ 2 ‘ Indice de Manutenabilidade ‘ Corresponde a organizacao do cédigo ‘
‘ 3 ‘ Volume de Halstead ‘ Combinagao entre niimero de linhas e declaragoes ‘
‘ 4 ‘ Tempo de Halstead ‘ Tempo estimado para compilar um cédigo ‘
‘ 5 ‘ LLOC ‘ Numero de linhas logicas ‘
6 Alertas PyLint Verdadeiro se PyLint gerou alertas.

O teste x? foi aplicado para entender, dentre os atributos relacionados a Hals-
tead, quais sao os dois mais relevantes. Para este teste, os atributos de Halstead

mais relevantes sao: Halstead Volume e Required Time.

H. Vacabulary :
H. Length
sSLOC

H. Volume ¢

H. Diffictlty
H. Req Time

o

[ 054 061

ﬁ‘g Ea

=]

Cyclomatic Complexity u

S H. Bugs:

Halstead Vocabulary 1 1 099 091 094 099 09

Halstead Volume

Halstead Difficulty

PylLint Alerts

027 018

Gl 038 025

0 066 021

LLOC 027 045 016 01 0033 038 00680033 012

PyLint Alers p1g 022 026 026 025 025 0321 0325 027

Figura 5.4: Matriz de correlagao dos 11 atributos extraidos inicialmente

trado na figura 5.5
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A nova matriz de cor-

relac@o calculada (figura|5.5)) demonstra que os 6 atributos selecionados (tabela 5. 1))
sao suficientemente independentes entre si (com exce¢ao das medidas de Halstead).

0033 025

012 027

011

Observa-se ainda a independéncia dos atributos selecionados com o alvo, como ilus-



s o
3] = @
E = =
= =3 = -
S & g 35 5
QO = : : = 5
O - - N (- -
Cyclomatic Complexity 0.27 - 011
Maintainability Index 026 45 039 032
Halstead Volume g27 D45 0.036
Halstead Required Time. 039 .21
LLOC @18 022 £9.23

PyLint Aleﬂs 038

Target 011 032 0036

Figura 5.5: Matriz de correlacao dos 6 atributos selecionados. As correlagoes com a

salda também sao calculadas.

5.3 Treinamento

Em Fisica de Altas Energias, é comum encontrar a aplicagdo de BDT (Boos-
ted Decision Tree, ver secao para identificagao de particulas. No Farmilab,
por exemplo, as andlises para busca de oscilacoes de neutrinos deu-se por meio de
aplicacao de BDT [62]. No CERN existem diversos trabalhos utilizando BDT para
identificagao do particulas ( [63], [64] e [65] por exemplo). Portanto, existe um
incentivo natural para a aplicacao de métodos ensemble com arvores neste projeto
contextualizado no ambiente do CERN. Como citado, a popularidade de arvores de
decisao na comunidade cientifica vem da sua facil compreensao.

Com os atributos selecionados (segao [5.2)), classificadores em ensemble foram
treinados. Para todos os casos, o algoritmo base é uma arvore de decisao, gerada
previamente. Como saidas, teremos as classes executdvel indicando que provavel-
mente o codigo fonte nao vai falhar ao ser executado na maquina slave ou, caso
contrario, nao executdvel.

Antes de dividir o conjunto de dados em subconjuntos de treino (70%) e teste
(30%), foi necessério replicar o conjunto com alvo nao ezecutdvel, devido a despro-
por¢ao em numero de amostras com alvos diferentes (cerca de 1/3 das amostras sao
ndo executdveis). Ao replica-las, foi possivel obter uma rela¢do préxima a 1/2: ou

seja, aproximadamente metade das amostras possui como alvo aciondvel e a outra
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metade, nao aciondvel. E importante ressaltar que os mesmos conjuntos de treino
e teste foram utilizados para todos os algoritmos. Como medida de incerteza, foi
utilizado o erro quadréatico médio das 100 iteracoes realizadas.

Como avaliacao de performance, foram calculados matrizes de confusao e F1-
scores. Em andlises estatisticas de classificacao binaria, o Fl-score é uma medida
de acuracia. Ela considera tanto precisao quanto sensibilidade, como pode ser ob-

servado pela férmula abaixo:
Flscore = 21% (V)

Na férmula (V) p é precisao e r é sensibilidade (do inglés, recall).

Precisao é o nimero de verdadeiro positivos dividido pelo ntimero total de re-
sultados positivos. Sensibilidade é o nimero de verdadeiro positivos dividido pelo
nuamero de resultados positivos que deveriam ter sido retornados.

O Fl-score pode ser interpretado como uma média ponderada da precisao e

sensibilidade, onde o melhor valor para avaliar a acurdcia é 1 e o pior, 0.
Arvore de decisao

O critério indice gint para divisao da arvore de decisao foi utilizado. Estipulou-se
uma profundidade maxima igual a trés, a fim de evitar owverfitting. Segundo a
literatura, é esperado que este classificador tenha um desempenho pior quando
comparado com os métodos em ensemble. Esta arvore foi utilizada como classifica-

dor base nos trés métodos descritos a seguir.
Bagged Trees

Utilizando o mesmo conjunto de treino utilizado para treinar o classificador
base e, utilizando a arvore de decisao descrita anteriormente, um classificador em
Bagged Tree foi gerado. No caso, o nimero de iteracoes estabelecido é igual a 100.
Ou seja, ao final do treinamento, tem-se 100 arvores treinadas. O resultado dé-se
por voto majoritario dessas 100 drvores. A cada rodada, 10% do conjunto de treino
foi utilizado como sub-conjunto boostrap (o equivalente a cerca de 60 amostras).
Isso é o suficiente para garantir que as amostras nao sejam repetidas intmeras

vezes, o que mantém a independéncia dos 100 classificadores gerados pelo método.
Random Forest

Para o classificador em Random Forest os mesmos critérios estabelecidos para

treinar o Bagged Tree se aplicam. Mas, o que difere os dois métodos é a quantidade
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de atributos utilizados em cada iteracdo para treinar uma arvore. Em [61], o
Breiman avalia que empiricamente, um nimero de atributos préximo a v N (sendo
N o nimero total de atributos) é suficiente para obter melhor acuricia. No caso
abordado nesta dissertagao, temos um numero de atributos pequeno (e igual a 6),
de tal forma que v/6 = 2.45. O niimero de atributos, entdo, utilizado para treinar o
classificador em Random Forest é igual a 3. Como o OOB error é calculado a cada
iteragao, uma analise de relevancia de atributos também pode ser extraida durante

o treinamento deste classificador.
Boosted Decision Trees

Apesar deste método permitir treinamento por cross-validation, o mesmo
procedimento utilizado para treinar os classificadores descritos anteriormente foi
utilizado (70% do conjunto para treino e 30% para teste). O motivo dessa escolha é
permitir que a andlise de performance seja mais justa. Existem diversos algoritmos
que determinam como os pesos que serao atribuidos as amostras erroneamente
classificadas em cada iteragao sdo definidos. No caso, o algoritmo AdaBoost [60]
(do inglés, Adaptative Boosting) foi utilizado. Inicialmente, os pesos atribuidos
equivalem a 1. A cada iteracao o percentual de amostras classificadas de maneira
equivocada é calculado e o peso que sera atribuido a tais amostras é definido
baseado neste percentual. O resultado final dependera também deste peso calculado
a cada iteracao.

A figura ilustra um pseudo-cédigo extraido de [66]. Nela é possivel entender

como o peso (3 é calculado, e também como o resultado final é obtido.
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Algorithm AdaBoost
Input: sequence of N labeled examples {(x,, ¥1), v (X, Y000
distribution D over the N examples
weak learning algorithm WeakLearn
integer T specifying number of iterations
Initialize the weight veetor: w) = D(i) for i=1, .., N.
Dofori=1,2,..7T

I. Set

w'

L
Tl

P

2. Call WeakLearn, providing it with the distribution p’; get back a
hypothesis /,: X - [0,1].

3. Calculate the error of bt e, =3 ¥ | p! |hix,) -y,
4. Set f,=e¢,/(1-¢,).

5. Set the new weights vector to be

. S Y B
“(J = wfﬁr

Qutput the hypothesis

1 if BT (loglif)hix)=21ET  log /B,
,a,’.(x) -

L otherwise.

Figura 5.6: Pseudo-cédigo do algoritmo AdaBoost

5.4 Discussao de Resultados

As figuras e ilustram as matrizes de confusao e algumas medidas de
desempenho, respectivamente, que foram geradas utilizando o mesmo conjunto de
teste para os 4 classificadores gerados.

No caso da arvore de decisao, é esperado que seu desempenho seja pior compa-
rativamente: a profundidade fixada em trés e o niimero maximo de folhas fixado
em cinco impede que ao final, o classificador gerado possua folhas mais puras. A
vantagem dessa abordagem é que desta maneira, é mais dificil obter overfitting. Por
outro lado, uma arvore de decisao € insuficiente para se obter generalizacao.

Tais questoes sao contornadas com a aplicacao dos métodos ensemble, como
previsto na teoria. Dos classificadores gerados por tal método, obtém-se melhor
desempenho com o BDT para a classe ndo executdvel. Percebe-se que o nimero de
iteracoes estabelecido em 100 j& é suficiente para atingir tal desempenho. Como
ilustrado na figura , o classificador em BDT apresenta cerca de 90% para
precis@o e sensibilidade nas duas classes (executdvel e nao executdvel).

O classificador Bagged Trees é capaz de melhorar um pouco a classificacao quando
comparado com a arvore de decisao gerada. Isto também esta coerente com a teoria.
Gerar 100 arvores de decisao com sub-conjuntos diferentes aumenta a diversidade
dos 70% do conjunto de treino. Tal procedimento é compardvel ao treinamento

por cross-validation. Isso explica o melhor desempenho deste classificador quando
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comparado com a arvore de decisao treinada.

Além da variacao ocorrida no treinamento para gerar o classificador Bagged
Trees, o Random Forest varia também a quantidade de atributos utilizados no mo-
mento do treinamento das 100 arvores de decisao em cada iteracao. Esse fato, além
de melhorar o desempenho da classificacao, permite que uma avaliacao de atribu-
tos mais relevantes seja feita. Em outras palavras, a cada arvore gerada é possivel
obter o erro OOB e, avalia-lo de acordo com os atributos que participaram daquela
iteragdo. A figura [5.9] ilustra através de um grafico de barras quais sao os atribu-
tos mais relevantes dos 6 (listados na tabela utilizados para o treinamento da
Random Forest. possivel perceber que o indice de manutenabilidade é o atributo
que mais contribui para o treinamento do classificador. A complexidade ciclomatica
chega a ser menos relevante até que as medidas de Halstead.

A tabela [5.2| apresenta as medidas de desempenho dos 4 classificadores gerados.
Nela é possivel identificar o melhor desempenho pelo F1-score do BDT sob os demais
classificadores, apenas para a classe nao erecutavel. Para a classe erecutdvel, se
comparado com o Random Forest, nao é possivel concluir o melhor desempenho
do BDT, pois as barras de erro se interceptam. Em relacao a Arvore de Decisio
gerada e ao Bagged Trees, tanto o BDT quanto Random Forest apresentam melhor

desempenho, independente da classe

Features Contribution

hm_volume
pylint_messages

hm_reqgtime

0.20 0.25 030 035

Figura 5.9: Atributos mais relevantes de acordo com erro OOB
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Figura 5.8: Medidas de desempenho dos 4 classificadores gerados.

39



0v

Tabela 5.2: Resumo das medidas de desempenho dos 4 classificadores gerados

| Classificador / | Precisao (Precision) | Sensibilidade (Recall) | F1-Score |
‘ Classes ‘ Executavel ‘ Nao executéavel ‘ Executavel ‘ Nao executével ‘ Executavel ‘ Nao executéavel ‘
| Arvore de Decisdo | 0,71 (0,03) | 0,92 (0,09) | 0,96 (0,04) | 0,54 (0,13) | 0,81 (0,03) | 0,64 (0,11) |
| Bagged Trees | 0,76 (0,02) | 0,88 (0,05) | 0,92(0,03) | 0,67 (0,12) | 083(0,02) | 0,76 (0,07) |
| Random Forest | 0,90 (0,01) | 0,86 (0,03) | 0,87 (0,01) | 0,89 (0,01) | 0,89 (0,01) | 0,87 (0,02) |
| Boosted Decision Trees | 0,92 (0,01) | 0,89 (0,02) | 0,90 (0,03) | 091 (0,01) | 0,91 (0,02) | 0,90 (0,01) |




Capitulo 6
Conclusoes

Independente do desempenho obtido com os 4 classificadores gerados, é possivel
concluir que o problema de classificacao de codigos fonte na plataforma web cola-
borativa Tile-in-ONE em ezecutdvel/nao executdvel pode ser abordado através de
algoritmos de aprendizado de maquina em ensemble. Um préximo passo necessario
para que tal funcionalidade seja colocada em producgao seria analisar os codigos que
sao recorrentemente classificados de maneira equivocada e até mesmo identificar em
qual parte do codigo exatamente encontra-se o possivel bug.

Como analisado, existem cdédigos fonte, dentre os 512 utilizados para compor
o conjunto de dados, que acessam fontes externas de dados (APIs e bancos de
dados, por exemplo). Este fato pode ser relevante para o sucesso na execugao do
codigo e independe das varidaveis de entrada que estao sendo consideradas neste
projeto. Futuramente, pode-se verificar se esse atributo influencia na performance
dos classificadores.

A discussao de resultados permite concluir que é possivel aplicar mineracao de
cédigo em um ambiente de Fisica de Altas Energias, extraindo-se apenas carac-
teristicas de cédigos fonte.

Através de um levantamento bibliografico foi possivel extrair 11 atributos relaci-
onados a medidas de estatistica e qualidade de codigos, dos quais, os mais indepen-
dentes possiveis foram selecionados.

Para a classe nao executdvel o BDT é o método ensemble que possui melhor
desempenho, quando o Fl-score (que é uma ponderagao de precisio e sensibilidade)
é observado. E comum a literatura eleger o BDT como melhor algoritmo dentre os

quatro treinados neste projeto.
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