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Abstract. Software bugs are common and incur high costs during development
and maintenance of software systems. In complex scenarios, it is possible to
have a large number of unfixed bugs, representing a challenge the selection of
bugs to be fixed in the next release. If manually selected, it can be a timing
consuming approach, with a high level of difficulty and prone to error. In such
a context, enhancing a mono-objective approach, this paper proposes an
automated multi-objective approach for selecting interdependent bugs based on
their priority and severity, and dependencies among software components.

Resumo. Defeitos de software (bugs) sdo comuns e acarretam elevados custos
durante o desenvolvimento e a manutengdo de sistemas de software. Em
cenarios complexos, pode haver uma grande quantidade de bugs a serem
corrigidos, representando um desafio a sele¢cdo dos bugs para corre¢do no
proximo release. Se selecionados manualmente, podem consumir muito tempo,
com um elevado nivel de dificuldade e com tendéncias a erros. Neste contexto,
como uma melhoria de uma proposta mono-objetiva, este artigo propoe uma
abordagem automdtica multiobjetiva de sele¢cdo de bugs interdependentes
considerando a prioridade e a severidade dos bugs, como também as
dependéncias entre componentes de software.

1. Introducao

A correcao de bugs gera elevados custos para os sistemas de software. Ao longo do tempo,
a complexidade das aplicacdes tende a crescer e com isso o nimero de bugs tende a
aumentar. Grandes projetos, como o navegador Firefox (Mozilla, 2024) e a IDE Eclipse
(Eclipse Foundation, 2024), possuem milhares de bugs registrados ao longo de sua
histéria. Por exemplo, colaboradores do Projeto Eclipse reportaram mais de 3.000 bugs
num periodo de 4 meses (Averik et al.,2006). Na perspectiva de gerenciamento de
projetos, a tarefa de sele¢do dos bugs a serem corrigidos torna-se complexa e sujeita a
erros. Além disso, deve-se ressaltar que os esforcos de gerenciamento e desenvolvimento
precisam ser divididos entre outras atividades como implementacdo de novas
funcionalidades, integracio de mudancgas e reunides gerenciais. H4, portanto, uma
necessidade de simplificar e automatizar a selegdo de bugs a serem corrigidos de uma
forma efetiva, reduzindo o esfor¢o e o tempo empreendidos e recomendando bons
conjuntos de bugs para corre¢ao na perspectiva de satisfacdo do produtor do software e
dos seus respectivos clientes.

Neste contexto, a abordagem multiobjetiva aqui apresentada se baseia na proposta
de Lima e Elias (2017), que propde uma abordagem automatica mono-objetiva de sele¢ao
de bugs interdependentes, levando em consideragao a prioridade e a severidade dos bugs,
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indicadas pelo produtor e respectivos clientes, além de analisar as dependéncias entre
bugs com base nas dependéncias entre componentes arquiteturais. Na proposta mono-
objetiva original, Lima e Elias (2017) adotam a metaheuristica evoluciondria cldssica de
algoritmos genéticos para representacdo, modelagem e resolucdo do problema de selecao
de bugs, tendo o or¢amento disponivel como uma restricdo que limita as possiveis
solucdes recomendadas. Na melhoria aqui proposta, a modelagem e a resolucao do
problema de selecdo bugs sdo adaptadas para um problema multiobjetivo, passando a
adotar uma metaheuristica evolucionaria multiobjetiva, também baseada em algoritmos
genéticos, denominada NSGA-II (Deb et al., 2002), permitindo a identifica¢do e analise
de um conjunto de solucdes ndo-dominadas, que proporcionam um compromisso
adequado entre todos os objetivos sem degradar nenhum deles. Nos experimentos com
20 e 50 bugs, os resultados mostram uma boa aproximacao com a fronteira de Pareto, que
corresponde ao conjunto conhecido ou de referéncia de solu¢des 6timas ndo-dominadas.

O restante do artigo esta estruturado da seguinte maneira. A seguir, os trabalhos
relacionados sdo discutidos, incluindo a proposta original de Lima e Elias (2017),
pontuando diferengas com a abordagem aqui proposta. A Secdo 3 introduz conceitos e
fundamentos da Engenharia de Software Baseada em Buscas, incluindo metaheuristicas
evolucionarias e indicadores de qualidade, essenciais ao entendimento e desenvolvimento
da abordagem proposta. Na Secdo 4, a abordagem multiobjetiva proposta ¢ apresentada,
evidenciando as adaptagdes da proposta mono-objetiva original. A Se¢do 5 objetiva
descrever e discutir os resultados encontrados. Por fim, na conclusio, reiteram-se os
pontos fortes e os pontos de melhoria para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Como ja mencionado, (Lima e Elias, 2017) representa o principal trabalho relacionado a
proposta apresentada e avaliada neste artigo. A solug¢do proposta pelos autores ¢ uma
abordagem automatica de selecdo de bugs baseada na arquitetura de componentes e
considerando as dependéncias entre bugs. Inicialmente, considerando as dependéncias
entre componentes arquiteturais, bem como a indicacdo da ocorréncia de bugs nestes
componentes, ¢ possivel estimar as dependéncias entre bugs. Para tal, os autores assumem
que bugs em componentes dependentes também apresentam a mesma relagao de
dependéncia entre si. Em seguida, considerando a prioridade e a severidade dos bugs,
reportadas pelo produtor e respectivos clientes, pode-se estimar o nivel de prioridade e o
nivel de severidade de uma dada solucdo de selecdo de bugs. Por fim, considerando a
func¢do objetivo definida pela média ponderada dos niveis de prioridade e severidade, a
terceira etapa adota algoritmos genéticos para recomendar a melhor solug¢do encontrada
de selecao de bugs. Como principal limitagdao do trabalho, a formulacdo mono-objetiva
foca apenas na melhor solu¢do encontrada, diminuindo o numero de escolhas e nuances
para a tomada de decisdo, ndo proporcionando um compromisso adequado entre os niveis
de prioridade e severidade das solu¢des ndo-dominadas.

De forma similar a abordagem aqui proposta, Dreyton (2016) utiliza uma
abordagem multiobjetiva para atacar o problema de priorizagdo de bugs em repositorios
de codigo aberto, considerando informagdes de severidade, prioridade, relevancia e nivel
de experiéncia dos desenvolvedores em certas areas do projeto, fornecidas pela propria
comunidade, referéncias técnicas ou especialistas de dominio. Neste caso, as fungdes
objetivo buscam maximizar a importdncia e minimizar os riscos das solugdes
encontradas, recomendando bugs para correcdo com base no tipo de bug e na experiéncia



dos desenvolvedores nas areas do projeto. Contudo, como limitagdo, o ntimero de bugs a
serem priorizados ¢ definido como dado de entrada. Diferentemente, na abordagem aqui
proposta, a quantidade de bugs ndo ¢ predefinida, mas avaliada de forma automatica e
indiretamente restringida pelo orcamento disponivel no projeto. Logo, a presente
abordagem ¢ mais pratica e reduz o esforco, pois ndo requer a antecipagdo manual de
quantos bugs devem ser corrigidos.

Por fim, a proposta que mais se assemelha a aqui apresentada ¢ a abordagem de
Almhana et al. (2020), que também recomenda um conjunto de bugs para correcdo de
forma automatizada, levando em consideragdo as dependéncias entre bugs ¢ a ordem de
corre¢do. Os autores entendem dependéncias entre bugs apenas quando os bugs ocorrem
nos mesmos arquivos de classe. Neste caso, as fungdes objetivo buscam minimizar a
quantidade de classes, que serdo alvo da corre¢do do conjunto de bugs recomendados, e
maximizar o nivel de prioridade dos bugs escolhidos, estimado a partir de suas prioridades
individuais nos relatorios do BTS (Bug Tracking System). Ou seja, quanto maior a
prioridade dada a um bug em seu relatdrio, maior sua prioridade de corre¢do no conjunto
recomendado. Diferente da abordagem aqui proposta, percebe-se que o autor ndo leva em
conta multiplos clientes, com diferentes prioridades, severidades e grau de importancia.

3. Fundamentos

A Engenharia de Software baseada em Buscas, do inglés, Search-Based Sofiware
Engineering (SBSE), ¢ uma area de estudo relativamente recente na qual problemas da
engenharia de software sdo reformulados, modelados e resolvidos como problemas de
otimizagdo, adotando diferentes classes de metaheuristicas, tais como: algoritmos
genéticos, arrefecimento simulado, colonia de formigas e enxame de particulas. Em todo
ciclo de vida dos projetos de software, as estratégias da SBSE podem e estdo sendo
aplicadas (Harman et al., 2012), incluindo engenharia de requisitos, projeto de software,
teste de software, gerenciamento e planejamento de projetos de software, etc.

Inicialmente, a SBSE adotava apenas metaheuristicas mono-objetivas para
resolver problemas da engenharia de software, que, em geral, ponderava diferentes
varidveis de decisdo em uma Unica fungdo objetivo para recomendar uma Unica solu¢do
proxima da 6tima. Com o passar do tempo, novos desafios necessitaram de novos
métodos de resolucdo. Nos ultimos anos, ha uma maior preocupagdo com problemas
multiobjetivos, ou seja, problemas nos quais existe a necessidade de otimizacao de duas
ou mais varidveis de decisdo em geral conflitantes, permitindo a identificacdo e anélise
de um conjunto de solugdes nao-dominadas. Logo, ndo mais existe uma unica solugao
proxima da 6tima, mas um conjunto de solu¢des ndo-dominadas que proporcionam um
compromisso ou balanceamento adequado entre todos os objetivos sem degradar nenhum
deles. Dito de outra forma, solu¢cdes nao-dominadas sdo necessariamente as melhores em
todos os objetivos, tendendo a possuir pros e contras entre seus objetivos, ndo sendo
possivel melhorar um objetivo sem afetar negativamente outro. Portanto, fica a cargo de
um ser humano tomar a decisao final baseada em um conjunto de possiveis solugoes.

Em um problema multiobjetivo de minimizacdo de n variaveis de decisdo, uma
solugdo candidata é definida por um vetor ¥ = [xq, x5, ..., x,]7, que satisfaca as restrigdes
impostas € minimize o vetor de fungdes objetivo FD =[G, L2, o, fi D]T. Por
analogia, podemos entender problemas de maximizagao como problemas de minimizagao
de fungdes negativas.



Pela natureza dos problemas multiobjetivos, faz-se necessario adotar um critério
para ranqueamento das solugdes. Para tal, adota-se o conceito de dominancia que define
a melhor dentre duas solugdes. Segundo Durillo et al. (2010), em um problema de
minimizagdo, uma solu¢do X' = [xj, x3, ..., X5, ] domina outra solug¢ao X"’ = [x1’, x5, ..., x; 1,
se e somente se f;(X') < fi(¥"),Vi=1,2,..,k. Além disso, deve existir pelo menos um
objetivo j (1 <j <k) tal que fj(¥) < fj(x"). Para casos de maximizacdo, basta trocar o
sinal de < para >, e o sinal de < para >.

Outro conceito primordial ¢ a fronteira de Pareto, que se refere ao conjunto de
solugdes que ndo sdo dominadas por nenhuma outra solu¢do em toda a regiao do espaco
de busca. E importante ressaltar que a busca por solu¢des proximas do conjunto 6timo de
Pareto ¢ o foco principal de um problema de otimizag¢ao multiobjetivo.

3.1. Indicadores de Qualidade

Infelizmente, em fungdo do tamanho do espago de busca ou mesmo do desempenho da
metaheuristica multiobjetiva, nem sempre ¢ possivel encontrar a fronteira 6tima de
Pareto. Nesse sentido, existem diferentes indicadores que permitem avaliar a qualidade
das solucdes nao-dominadas encontradas.

E critico que as melhores solugdes encontradas tenham valores das fungdes
objetivos com uma pequena ou nenhuma diferenca para a fronteira de Pareto. Segundo, ¢
importante que as solugdes sejam bem distribuidas ou espalhadas ao longo da fronteira,
pois indica que houve exploragdo homogénea do espaco de busca, sem deixar areas
inexploradas. A Figura 1 mostra os seguintes casos: a) solu¢des proximas da fronteira,
mas sem uniformidade no espalhamento; b) solugdes afastadas da fronteira, mas com
espalhamento uniforme; c) solu¢des proximas da fronteira e com espalhamento uniforme.
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Figura 1. Representacao de proximidade e espalhamento (apud Lima, 2019)



No contexto de metaheuristicas multiobjetivas, o indicador de espalhamento
A= (df +d;+ Xd; —d))/d; + dj + (N—1).d) diz respeito ao nivel de
diversidade do conjunto de solugdes encontradas, demonstrando a extensdo do
espalhamento na fronteira. A Figura 1a ¢ um exemplo ruim de espalhamento, enquanto a
Figura 1b e Figura lc representam bons exemplos de espalhamento. Considerando a
Figura 2, os termos d; e d; sdo as distancias euclidianas entre os pontos extremos da
fronteira de Pareto e os extremos da fronteira encontrada; termo d; ¢ a distancia entre os
pontos consecutivos da fronteira encontrada; ¢ d ¢ a distincia média entre pontos
consecutivos da fronteira encontrada. Logo, o melhor resultado possivel para o
espalhamento ¢ valor 0, que indicaria que os pontos encontrados estdo uniformemente
distribuidos pela fronteira de Pareto.

fi dr
di
d2
ds d
< : di
fo
Fronteira de
Otimalidade de O Solugdes Encontradas
Pareto [J Solugdes nos Extremos

Figura 2. Espalhamento para dois objetivos (apud Lima, 2019)

Outro importante indicador de qualidade € o hipervolume HV = u'fi'l v;, que, além

de indicar a convergéncia ou proximidade do conjunto de solu¢des ndo-dominadas Q em
relagdo a fronteira de Pareto, também considera o espalhamento das solugdes encontradas.
Como ilustrado na Figura 3, o hipervolume ¢ representado pela unido dos hipercubos v;
formados por um ponto de referéncia W e cada solucao encontrada. Uma forma de definir
o ponto de referéncia W ¢ construir um vetor com os piores valores dos varios objetivos
nas solugdes Q e na fronteira de Pareto.

Fronteira de busca\ W

Figura 3. Hipervolume para dois objetivos (apud Lima, 2019)



O hipervolume de um conjunto de solu¢des Q pode ser um indicador que a
primeira vista nado mostra tao claramente a no¢ao de proximidade em relagdo a fronteira
de Pareto. Entdo, em geral, adota-se o hipervolume normalizado HVR = HV(Q)/HV (P*),
cujo valor varia entre 0 e 1. Observe que o HVR representa a relacao entre o hipervolume
das solugdes encontradas Q e o hipervolume da fronteira de referéncia P*, que pode ser a
fronteira de Pareto real, quando conhecida, ou apenas uma fronteira aproximada, obtida
por exemplo a partir de inimeras execugdes sucessivas de metaheuristicas multiobjetivas.

3.2. Metaheuristicas

Para garantir os melhores resultados possiveis, ditos 6timos, para um problema de
otimizagdo, seria necessdrio um algoritmo que garante encontrar a melhor solugdo.
Contudo tais algoritmos tendem a necessitar de um tempo invidvel para problemas com
espagos de busca que crescem exponencialmente com o aumento dos valores possiveis
de entrada. Em oposic¢ao, metaheuristicas sdo algoritmos, normalmente estocasticos, que
procuram solugdes aceitaveis em um tempo razoavel. Tais estratégias recorrem a ideias
intuitivas (heuristicas) para investigar o espago de busca atras de boas solugdes com custo
computacional aceitdvel, mas sem a garantia de encontrar a solucdo 6tima (Chopard e
Tomassini, 2018). Um dos algoritmos pertencentes as metaheuristicas sdo os algoritmos
genéticos, que serd detalhado a seguir.

3.2.1. Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo uma categoria de algoritmos inspirados no processo de selecdao
natural, descrito por Charles Darwin. Neste processo, a partir de uma populagado inicial,
os individuos passam pelas etapas de sele¢do, cruzamento e mutagdo. Ao longo de
multiplas geragdes, as solucdes de maior qualidade sdo progressivamente geradas e
perpetuadas para iteragdes subsequentes. Este processo persiste até que um critério de
parada predeterminado seja satisfeito. Uma analogia comum ¢ estabelecida entre as
solucdes possiveis e os individuos de uma populagdo, cuja adaptabilidade ao ambiente &
representada pelo valor de suas respectivas funcdes objetivo. Podemos pensar a solucao
como um conjunto de genes, que indicam caracteristicas presentes ou ndo. Tais solugdes
podem se reproduzir gerando novas solugdes e passar por um processo de variabilidade
genética que modifica as solugdes. E, principalmente, usando um mecanismo de
memoria, solugdes melhores sao escolhidas e mantidas (Chopard e Tomassini, 2018).

O primeiro passo € a criagdo da populacdo inicial, que em geral ¢ realizada de
forma aleatdria. O tamanho da populacao ¢ bem pequeno em relagdo ao numero total de
solucdes possiveis. Em seguida, individuos sdo selecionados com base no seu nivel de
adaptabilidade, onde individuos mais preparados tém mais chances por terem melhores
valores de fungdes objetivo. Por exemplo, na selegdo por roleta, a probabilidade de cada
individuo ser escolhido ¢ definida pela relacao entre o valor da sua fungdo objetivo e o
somatorio dos valores das fungdes objetivo de todos os individuos da populagdo.

O segundo passo € o cruzamento de duas solucdes pais, escolhidas para a geragao
de mais duas novas solucdes filhas. Usualmente, com alta probabilidade, as solugdes
filhas sdo diferentes das solu¢des pais. Por exemplo, no cruzamento em um ponto, ¢
selecionado algum ponto aleatoriamente e entdo os genes a esquerda do primeiro pai € a
direita do segundo pai vao para o primeiro filho, e vice-versa para o segundo filho.



Apobs o cruzamento, segue-se com a mutacdo com o objetivo de trazer mais
diversidade as solu¢des. A mutacao consiste em gerar alguma modificagdo nas solugdes
filhas, seja inserindo ou retirando uma ou mesmo varias de suas caracteristicas. A
probabilidade da mutacdo ¢ pequena e tende a ser definida por 1/n, onde o termo n
representa o numero de genes de um individuo.

Ao final da iteracdo, gera-se uma nova populagdo, em geral, mantendo boas
solucdes. Ha varias técnicas que podem ser adotadas, como por exemplo, simplesmente
substituir toda a populacdo antiga pelas solucdes filhas gerados, ou qualitativamente
escolher as melhores entre as solucdes pais e filhas.

Os processos de sele¢do, cruzamento, mutagdo e substituicdo sao realizados
enquanto um critério de parada predefinido nao ¢ atingido. Critérios comuns sdo o nimero
de geracdes, os valores objetivos ndo crescem depois de determinado niimero de geragdes,
ou uma solugdo satisfatoria € encontrada (Chopard e Tomassini, 2018).

3.2.2. NSGA-II

Originalmente, os algoritmos genéticos foram pensados para problemas mono-objetivos.
Em decorréncia da necessidade de resolugdo de problemas multiobjetivos, houve a
criagdo e posterior evolugcdo de novos algoritmos, como por exemplo o NSGA
(Non-dominated Sorting Genetic Algorithm) (Srinivas e Deb, 1995), e sua versdo
melhorada NSGA-II (Deb et al., 2002), que sera descrito e utilizado neste trabalho, pois
resolve eficientemente problemas multiobjetivos de até trés objetivos (Ma ef al., 2023).

O NSGA-II possui o seguinte funcionamento: (i) cria a populacdo inicial
aleatoriamente; (7i) realiza a atribuicao de dominancia das solu¢des de acordo com a regra
de dominancia de Pareto; (iii) separa as solugdes em fronteiras, onde as solugdes nao-
dominadas ficam na primeira fronteira, as solu¢des por elas dominadas ficam na segunda
fronteira e assim por diante; e (iv) realiza a classificacdo de espalhamento, onde cada
solucdo recebe um valor de distdncia em relag@o aos seus vizinhos, de modo que aquelas
com maior de distancia sdo melhor avaliadas.

Na atribuicdo de dominancia, para cada solucdo p da populagdo P, ¢ definido um
valor n,, que indica o niimero de solu¢des que dominam p. Cria-se também um conjunto
Sp, que representa as solugdes dominadas por p. Esse passo possui complexidade
O(MN?), onde M é o nimero de objetivos € N é o nimero de solugdes. Em seguida, na
separacdo em fronteiras, as solu¢des que possuem o valor n, como 0, fazem parte da
primeira fronteira. Entdo, as solu¢des dominadas pela primeira fronteira t€ém seus valores
de n, reduzido em 1. Caso resulte em 0, tais solugdes fazem parte da segunda fronteira.
O processo se repete até que todas as solucdes estejam em pelo menos uma fronteira.

Na classificacao de espalhamento, ordena-se a populagdo pelo valor das fungdes
objetivo de forma crescente. Em seguida, a primeira e a Ultima solugdes recebem valor
de distancia infinita. As demais solu¢des recebem valor igual a diferenca absoluta e
normalizada dos valores das fun¢des objetivo das solucdes adjacentes. O valor final serd
a soma das distancias calculadas para cada objetivo. Esse passo possui complexidade
O(MN logN), onde M ¢ o nimero de objetivos e N o tamanho da populagdo. Note que o

espalhamento somente ¢ calculado para elementos de uma mesma fronteira, pois o
elitismo do algoritmo escolhe as melhores fronteiras para as proximas geracoes.



Também € necessario descrever o operador de comparagdo, utilizado para
substituir a populagdo a cada iteragdo. Considerando diversas solugdes, as melhores sdo
aquelas pertencentes as menores fronteiras, ou, se estiverem na mesma fronteira, aquelas
que tiverem as maiores distancias de espalhamento. Observe que, na fronteira que nao
cabe por completo na nova populacdo, apenas as solu¢des com maiores distdncias de
espalhamento sao selecionadas.

A Figura 4 descreve o ciclo de execugdo do NSGA-II, representado pela unido do
conjunto de solugdes pais e filhas, atribui¢do de dominancia, calculo da distancia de
espalhamento e inclusdo do maximo de fronteiras para a nova populagdo, inserindo
prioritariamente as solugdes das primeiras fronteiras e complementando com as solugdes
com maiores distancias de espalhamento na tltima fronteira incluida. Note que, ao final
da iteracdo, os operadores de selecdo, cruzamento e mutagdo sdo executados para geragao
de uma nova populagdo. Esse ciclo acontece pelo numero predefinido de geracdes N.

o1 R, =P, UQ, //criar um conjunto Unico de pais e filhos
de tamanho 2N [
r
02 F =fast-non-dominated-sort(R,) //atribuicdo de dominancia [
03 Piypy=0 and i=1 ‘
: : ‘ : : . |
04 until |Pesal+|Fil SN //incluir fronts na nova populacdo de pais até |
que o tamanho do fronts selecionados ate o l
momento exceda o tamanho N da populacao \
05 Crowding-distance-assignment(F;) //calculo de distancia
06 Pey1 = Peyq U F; //incluir o front na nova populacdo de pais %
07 i=i+1 //incrementar e testar o proximo front i+l
08 sort(F; <,) //ordenar os elementos do ultimo front i a fim de
preencher exatos N elementos na populacdo de pais \
09 Peig = Peyq UFi[1: (N = |Peyq))] /escolha os primeiros (N- |
Pes1]) elementos de Fi para
preencher o restante da
solucao
10 Q¢+1 =make-new-pop(Pysq) //utilizar os operadores de selecao,
cruzamento e mutacdo para gerar a nova
populacao Qt.a |
|
11 t=t+1 //incrementar o contador de geracao ‘

Figura 4. Pseudocoédigo do ciclo principal do NSGA-II (apud Amaral, 2017)

4. Abordagem Proposta

O objetivo desta se¢do € apresentar a abordagem multiobjetivo aqui proposta, que, como
j& mencionado, ¢ uma adaptacdo da modelagem matematica e posterior mudanga da
estratégia de resolucao do Problema de Seleg¢ao de Bugs (Bug Selection Problem - BSP)
da abordagem mono-objetiva apresentada em (Lima e Elias, 2017). Como originalmente
definido pelos autores, o problema BSP foca na necessidade de escolher o conjunto de
bugs que devem ser corrigidos como parte da proxima versao do software. Lima e Elias
(2017) afirmam que o BSP ¢ um problema NP-Hard, que deve entdo ser solucionado com
técnicas de SBSE. Neste contexto, a seguir, a abordagem mono-objetiva original sera
introduzida, evidenciando onde pertinente a adaptacdo matematica para o problema BSP
multiobjetivo.



De forma similar a abordagem proposta por Lima e Elias (2017), a abordagem
multiobjetiva aqui proposta ¢ também estruturada em trés estagios: (i) Recomendagdo
das Dependéncias dos Bugs — avalia as dependéncias dos componentes na arquitetura do
sistema de software, estabelecendo relagdes de precedéncia e concorréncia entre as
respectivas tarefas de correcdo de bugs; (ii) Recomendagdo das Prioridades e
Severidades dos Bugs — avalia a prioridade e severidade dos bugs na perspectiva do
produtor de software e seus varios clientes, adotando um modelo multicliente que melhor
calibra a importancia e o impacto dos bugs relatados; e (iii) Recomendagao das Tarefas
de Corregdo de Bugs — adota uma metaheuristica multiobjetiva para indicar as tarefas
mais relevantes de resolugdo de bugs, maximizando os niveis de prioridade de severidade
das solugdes recomendadas, mas limitadas ao or¢gamento predefinido do projeto.

E importante ressaltar que, no terceiro estagio, diferente da abordagem de Lima e
Elias (2017), que adota uma tnica fun¢ao objetivo e uma metaheuristica mono-objetiva,
a abordagem aqui proposta adota duas funcdes objetivo, relacionadas aos niveis de
prioridade e severidade das solugdes, bem como explora uma metaheuristica
multiobjetivo, especificamente o algoritmo NSGA-IIL

4.1. Recomendacio das Dependéncias dos Bugs

Como proposto por Lima e Elias (2017), as dependéncias entre componentes de software
implicam em dependéncias entre seus respectivos bugs. Portanto, avaliando a arquitetura
baseada em componentes do projeto de software ¢ possivel derivar as dependéncias entre
bugs. Nesta direcdo, considerando o conjunto de bugs B = {b4, b,, ..., b,,} € 0 conjunto de
componentes arquiteturais 4 = {a,, a,, ..., ax}, a partir dos relatdrios de bugs no BTS, que
indicam os componentes onde ocorreram os bugs, € possivel realizar o mapeamento de
bugs para componentes, representado pela matriz binaria BAg,,, definida em (1), onde
linhas e colunas representam bugs e componentes, respectivamente. E importante
destacar que um bug ocorre em apenas um componente, mas um componente pode ter
varios bugs. Outra informag¢do primordial existente nos relatérios de bugs no BTS ¢ o
custo para corregdo dos bugs, dado pelo conjunto V = {v; | 3, b; € B A v; > 0}.

BAgyq = {bai,j | 3y, bi €B A 3q,a; €A A bay; € 0,1}
(1)

b = {1 se bug b; ocorre no componente ¢;
b 0 caso contrario

Agora, considerando a arquitetura do sistema de software, que pode ser vista como
um grafo direcionado, onde vértices sdo componentes e arestas direcionadas representam
as relagdes entre interfaces requeridas e providas pelos componentes, ¢ possivel extrair
as dependéncias de componentes, representadas pela matriz quadrada bindria ADyy 4,
definida em (2), onde linhas e colunas representam componentes, indicando que o
componente a; na linha j depende de outro componente a; na linha k se e somente se q;
requer uma operacdo provida por ai. Logo, o termo ad;, recebe o valor 1 quando o
componente a; depende do componente a,. Caso contrario, ad; ) recebe o valor 0. Note
que um componente pode depender de zero ou mais componentes.

ADAXA = {adj,k | Haj aj EA AN Hak ag EA N adj’k € {0,1}}

2

1 se componente a; depende do componente ay

adj,k = { .
0 caso contrario



O passo seguinte ¢ identificar as dependéncias entre bugs, representadas pela
matriz quadrada binaria BDg, g, definida em (3). Para tal, operagdes de matrizes booleanas
sdo realizadas levando em consideracao a ocorréncia dos bugs nos componentes BAgy 4 €
as dependéncias entre componentes AD,y 4. Na extracdo das dependéncias entre bugs,
explorando o conceito de fecho transitivo do grafo direcionado definido pela arquitetura
do sistema, todas as dependéncias diretas e indiretas entre bugs sdo capturadas. Neste
processo, um novo grafo direcionado ¢ definido, contendo o mesmo conjunto de vértices,
mas com novas arestas entre os componentes a, € a,, s€ € somente se, a,, for alcancavel

a partir de a,, no grafo original.
14|
BDpxp = <BAB><A ) ADXXA) ’ BAEXA ®)

Inicialmente, deve-se calcular cada n-ésima poténcia da matriz de alcancabilidade
(Warfield, 1973), representada por AD} 4, onde ADJ, , é a matriz identidade, encontrando
as dependéncias diretas e indiretas que cada componente possui com outros para todos os
caminhos de tamanhos sucessivos. Em seguida, a matriz de visibilidade AD}?,, resultante
do somatoério das matrizes AD} 4, indica todas as dependéncias diretas e indiretas entre
componentes para todos os tamanhos de caminhos possiveis. Posteriormente,
multiplicando o mapeamento de bugs para componentes BApy, pela matriz de
visibilidade ADY?2,obtém-se a matriz de dependéncias BA%2, contendo todas as
dependéncias diretas e indiretas de bugs para componentes. Por fim, multiplicando a
matriz de dependéncias BA%Y , pela transposta do mapeamento de bugs para componentes
BAL. ,, gera-se a matriz de dependéncias entre bugs BDg.p, que indica todas as
dependéncias diretas e indiretas entre bugs.

Observe que, como definido em (Lima e Elias, 2017), a matriz BDgyp pode ser
vista como solucdes basicas BXgy g, ou seja, BXgyg = BDpxp, pois para um dado bug b;
na linha i, todos os bugs b; marcados com 1 na linha i e colunas j, definido pela matriz
linha [bx; 1, bx; 5, ... bx; ], representam bugs que precisam ser selecionados e corrigidos
juntos com o bug b;. Logo, caso um bug b; seja selecionado para corre¢ao, todos os demais
bugs que o bug b; depende também precisam ser selecionados.

4.2. Recomendacio das Prioridades e Severidades dos Bugs

Para estimar os niveis de prioridades e severidades dos bugs, assim como em (Lima e
Elias, 2017), a abordagem aqui proposta assume que o produtor e seus respectivos clientes
C ={c;,Cy, ..., cs} proveem informagdes de prioridade e severidade para cada bug
reportado no BTS. Para tal, assume-se que as categorias adotadas de prioridade e
severidade sdo as mesmas definidas pela ferramenta Bugzilla (ZBC, 2024), mapeadas
pela abordagem proposta em uma escala de valores, conforme mostrado na Tabela 1.

Tabela 1. Niveis e valores de prioridade e severidade

Prioridade (PV) P1 P2 P3 P4 P5
Severidade (SV) Blocker | Ciritical Major Minor Trivial

Escala de Valores 1.0 0.8 0.6 0.4 0.2

Pelo lado do produtor, as prioridades e as severidades dos bugs reportados sdo
extraidas diretamente do BTS, sendo representadas por dois conjuntos, referenciados



como prioridade do produtor PP = {pp;|3, b; € B A pp; € PV} ¢ severidade do
produtor PS = {ps; | 3p, b; € B A ps; € SV}, respectivamente.

Pelo lado dos clientes, de forma bastante similar, as prioridades e as severidades
dos bugs reportados no BTS também sdo representadas por dois conjuntos, referenciados
como prioridade dos clientes CP = {cp; |3,,b; € B A cp; € [0,1]} e severidade dos
clientes CS = {cs; | 3, b; € B A cs; € [0, 1]}, respectivamente. No entanto, como clientes
podem ter interesses conflitantes sobre a selecdo de bugs para corre¢do, CP e CS nio sao
extraidos diretamente do BTS, mas estimados de forma balanceada com base na
importdncia dos clientes I = {i, | 3., c¢x € C A iy € (0,1] }, que ¢ definida pelo produtor
de acordo com seu modelo de negocio.

Portanto, conforme definido em (4) e (5), para cada bug b;, a prioridade dos
clientes cp; e a severidade dos clientes cs; sdo estimadas pela média ponderada entre a
importancia i, de cada cliente c, e, respectivamente, a prioridade especifica do cliente
cspy,; € a severidade especifica do cliente css, ;, que sdo extraidos diretamente do BTS,
resultando em valores no intervalo [0, 1] € R.

Iy " CSPy i
cp; = Zcx EC |g| px,L (4)
Zcx ec ix- CSSxi (5)
CcS; = |C|

Como mencionado, as prioridades e as severidades dos bugs, especificas de cada
cliente, sdao extraidas diretamente do BTS, sendo também representadas na abordagem
proposta por dois conjuntos, referenciados como prioridade especifica do cliente
CSPcxp = {cspy | 3., cx €C A 3Jp, b EB A cspy; € PV} e severidade especifica do
cliente CSScxp = {cssyi|3c, cx € C A 3p, b; € B A cssy; € SV}, respectivamente, onde
PV e SV podem assumir os valores indicados na Tabela 1.

4.3. Recomendacio das Tarefas de Correcao dos Bugs

No terceiro estagio, como ja indicado, a abordagem original de Lima e Elias (2017) adota
uma unica funcdo objetivo e uma metaheuristica mono-objetiva baseada em algoritmos
genéticos para modelar e resolver o Problema de Sele¢do de Bugs como um problema de
otimizagao, recomendando uma solucao satisfatoria ou até mesmo o6tima. Diferentemente,
a abordagem aqui proposta adota duas fungdes objetivo, relacionadas aos niveis de
prioridade e severidade das solugdes, bem como explora uma metaheuristica
multiobjetivo, especificamente o algoritmo NSGA-II, recomendando um conjunto de
solugdes nao-dominadas, que proporcionam um compromisso adequado entre os
objetivos sem degradar nenhum deles.

4.3.1. Geracao de Solucoes Candidatas

Inicialmente, para cada solucdo candidata, os bugs sdo escolhidos aleatoriamente sem
considerar as dependéncias entre si, sendo denominada de solu¢do independente, que ¢
representada pelo cromossomo IX = {ix; [ 3, b; € B A ix; € {0,1}}, onde cada gene ix; €
1 ou 0, indicando que o bug b; foi selecionado ou nao, respectivamente.

Em seguida, a solu¢do independente deve ser convertida em uma solugdo
dependente, que agrega as restricdes de dependéncias entre bugs, sendo representada pelo



cromossomo X = {x; | 3,, b; € B A x; € {0,1}}, onde cada gene x; € 1 ou 0, indicando que
o bug b; foi selecionado ou ndo, respectivamente. Por exemplo, caso um bug b; dependa
de um bug b;, se b; for escolhido na solu¢do independente IX, entdo b; deve ser
necessariamente incluido na respectiva solugao dependente X.

Para converter uma solugao independente IX na respectiva solucdo dependente X,
como adotado em Lima e Elias (2017) basta realizar a simples multiplicacao de matrizes
booleanas entre a solu¢cdo independente IX e o conjunto de solucdes basicas BXpyp.
Matematicamente, a conversao ¢ representada por X = IX - BXgyp.

Como uma solucdo candidata ndo pode ultrapassar o orcamento predefinido, para
cada solucdo dependente X, deve-se calcular o seu respectivo custo de corregdo de bugs
VSx = X, e Vi * X, calculado pelo somatério dos custos especificos v; para cada bug
selecionado x; na solugdo dependente X.

4.3.2. Avaliacao de Solucoes Candidatas

Na abordagem mono-objetiva de Lima e Elias (2017), a funcdo objetivo ¢ definida pela
média ponderada entre o nivel de prioridade Py € o nivel de severidade Sy de cada solugao.
De modo a adaptar a fung@o objetivo original para um problema multiobjetivo, a
abordagem aqui proposta simplesmente adota Py e Sy como as duas fungdes objetivo,
permitindo a recomendac¢do de um conjunto de solugdes ndo-dominadas.

Como definida em (6), a fun¢do objetivo Py favorece a sele¢dao de solugdes com
o maior nimero de bugs de maior prioridade e com o maior grau de cobertura CDy, que
indica a porcentagem de bugs escolhidos na solugao em relagdo a quantidade total de bugs
|B|, como definido em (7). Ja para avaliar a prioridade de uma solu¢do X, indicada pela
expressao no lado direito de (6), adota-se a média ponderada da prioridade do produtor
pp; € das prioridades dos clientes cp; para cada bug b; selecionado. Portanto, se duas
solucdes possuem a mesma média ponderada de prioridade, aquela com o maior grau de
cobertura ¢ favorecida pois corrige um maior nimero de bugs.

. . Lon _|_ . . Loy
P, = CDy - PP Y, e B PP xllBlwpc Y e CPi" Xi (6)
Y eB Xi (7
CDy ==———
¥ 1Bl

Como definida em (8), a fun¢do objetivo Sy favorece a selecdo do maior nlimero
possivel de bugs de maior severidade e com o maior grau de interdependéncia IDy, que
representa a propor¢do de caminhos cobertos pela solugdo em relagdo ao total de
caminhos do grafo direcionado definido pelas dependéncias diretas e indiretas dos bugs
nas solucdes basicas BXp. g, como definido em (9). J& para avaliar a severidade de uma
solucdo X, indicada pela expressao no lado direito de (8), adota-se a média ponderada da
severidade do produtor ps; e das severidades dos clientes cs; para cada bug b; selecionado.
Portanto, se duas solugdes possuem a mesma média ponderada de severidade, aquela com
o maior grau de interdependéncia ¢ favorecida pois corrige bugs mais criticos.

Sy = IDX_WSp'Zbiespsi'xil;WSc‘ZbiEBCSi'xi (8)
ID _ZbiEBZDjEBbxi,j'xi )]
=

ZbiEBijEBbxi,j



E importante mencionar que as fungdes objetivo Py e Sy podem assumir valores
no intervalo [0,1] € R. Além disso, os termos wp e ws representam pesos normalizados,
ou seja, (wp, + wp, = 1) e (ws, +ws, = 1), aplicados para representar a contribuigao
efetiva do produtor e dos respectivos clientes no nivel de prioridade e severidade.

Por fim, de forma similar a proposta original de Lima e Elias (2017), caso o custo
de corre¢do dos bugs VSy de uma dada solugdo X for maior que o or¢gamento do projeto
PB, ouseja, VSy > P, a abordagem proposta também penaliza a solugdo atribuindo o valor
0 para ambas as fungdes objetivo Py e Sy, tornando-as de péssima qualidade, pois sdo
dominadas por todas as demais solugdes com VSy < P, recomendando assim apenas
solugdes ndo-dominadas que nao excedem o orcamento.

5. Resultados e Discussao

A abordagem proposta foi avaliada usando o mesmo conjunto de dados reais adotados
por Lima e Elias (2017). O conjunto de dados provém do Sistema Integrado de Gestdo
de Atividades Académicas (SIGAA-GRADUACAO) da UFPB, que possui mais de 200
componentes de software, além de um conjunto de 50 bugs reportados, definindo um
espago de busca de 2°° solugdes candidatas. Os relatdrios de bugs foram registrados pela
equipe de desenvolvimento e testes da plataforma e por trés coordenadores de curso,
considerados como clientes. Por fim, ¢ importante mencionar que o or¢amento do projeto
foi analisado em porcentagens do custo total dos bugs, a saber: 5, 10, 20, 25, 30, 40, 50,
60, 70, 75, 80, 90, 95 e 100%.

Como dito, a abordagem aqui proposta se diferencia de Lima e Elias (2017) por
modelar o problema como multiobjetivo e utilizar uma metaheuristica adequada, neste
caso o algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002). Para conduzir os experimentos de avaliacao,
reusando uma implementagdo ja amplamente testada do NSGA-II, utilizou-se o
framework jMetal, desenvolvido na linguagem Java (Durillo and Nebro, 2011). E
importante mencionar que o jMetal disponibiliza diversas metaheuristicas multiobjetivas
documentadas na literatura e prové uma arquitetura que ajuda na adaptagdo, extensao e
reuso para diferentes problemas de busca (Durillo et al., 2011).

Em rela¢do aos operadores genéticos da abordagem original de Lima e Elias
(2017), a abordagem aqui proposta fez algumas adaptagdes para melhor se adequar a
problemas multiobjetivos, a saber: i) populagdo inicial: ¢ criada aleatoriamente, mas a
probabilidade de escolher um determinado bug b; ¢ inversamente proporcional ao custo
acumulado, definido pelo somatorio dos custos do proprio bug b; € dos demais bugs b;
que compdem suas dependéncias diretas e indiretas em BXg, 5. Caso o custo acumulado
do bug b; seja maior que o orcamento disponivel, o bug ndo ¢ escolhido. ii) selegdo de
pais: para cada pai, duas solugdes presentes na populagdo sdo sorteadas aleatoriamente e
¢ escolhida a solu¢ao dominante, de acordo com o conceito de dominancia de Pareto.
Caso haja empate, ¢ escolhida aleatoriamente uma das duas solugdes. iii) probabilidade
de mutagdo: ¢ inversamente proporcional a quantidade de bugs que possuem custo
acumulado menor ou igual ao or¢amento em questdo. Note que, caso o custo acumulado
do bug b; seja maior que o orgamento disponivel, o bug ndo ¢ escolhido para mutacgao.

Os experimentos foram realizados sobre um grupo de 20 bugs e outro grupo de
50 bugs para uma analise das melhores solugdes recomendadas pela abordagem
multiobjetiva. No caso de 20 bugs, foi possivel executar o algoritmo exaustivo, que
identificou as solugdes ndo-dominadas na fronteira de Pareto, representando as solugdes



Otimas para o problema. Ja no caso de 50 bugs, ndo foi possivel executar o algoritmo
exaustivo devido ao tamanho do espago de busca, que acarretaria um tempo inviavel de
execu¢do, na ordem de milhares de anos. Entdo, alternativamente, executou-se o
algoritmo multiobjetivo 10.000 vezes, extraindo como fronteira de Pareto de referéncia
as solugdes nao-dominadas dentre todas as execugdes.

Ao observar a fronteira de Pareto para 20 bugs e a fronteira de Pareto de referéncia
para 50 bugs, percebeu-se que o numero de solu¢des ndo-dominadas é muito pequeno em
todos os or¢gamentos avaliados. Por exemplo, no caso de 20 bugs, uma tnica solugdo foi
encontrada em seis or¢amentos, enquanto duas solugdes foram encontradas nos demais
or¢amentos. Ja para o caso de 50 bugs, uma Unica solucao foi encontrada em quatro
orgamentos, entre duas e quatros solu¢des foram encontradas nos demais orgamentos, e,
no melhor cenario, cinco solugdes foram encontradas em um unico or¢amento.

Consequentemente, como as fronteiras possuem poucas solugdes, nao ¢ adequado
adotar o espalhamento como indicador de qualidade. Logo, escolheu-se o hipervolume
normalizado HVR para avaliar a qualidade das solugdes encontradas, permitindo observar
0 qudo proximas as solucdes recomendadas estdo das fronteiras de Pareto real e de
referéncia, nos casos de 20 e 50 bugs, respectivamente.

Na parametrizacdo dos experimentos, no caso de 20 bugs, adotou-se uma
populacao de 40 individuos e 80 geragdes, avaliando 3.200 solugdes candidatas. Ja no
caso de 50 bugs, adotou-se uma populagdo de 100 individuos e 200 geragdes, chegando
a20.000 solugdes candidatas avaliadas. Note que o total de solu¢des candidatas avaliadas,
em ambos os casos, é bem pequeno em relacdo ao espago de busca de 22° e 2 solugdes.

Pela natureza estocéstica do algoritmo NSGA-II, realizou-se cada experimento 10
vezes para cada nivel de orcamento, a fim de obter uma média do HVR e do tempo de
execu¢do. Obviamente, nao houve necessidade de repeti¢do do algoritmo exaustivo com
20 bugs para encontrar a fronteira de Pareto real, e, com 50 bugs, percebeu-se que as
10.000 execugdes ja eram suficientes para encontrar a fronteira de Pareto de referéncia.

No experimento com 20 bugs, como mostrado na Tabela 2, obteve-se HVR médio
de 1,0 para todos os orcamentos, com exce¢ao do or¢amento de 20% que obteve 0,9846,
indicando que a fronteira de Pareto foi encontrada em todos os casos, exceto no orgamento
de 20%, que ficou bastante proxima. Em relagdo ao tempo de execucao médio, a menor
duracdo foi no or¢camento de 50% com 0,1795 segundos, enquanto a maior duracao foi
no orcamento de 75% com 0,1992 segundos.

E importante destacar que, com 20 bugs, para encontrar a fronteira de Pareto real,
o algoritmo exaustivo consumiu 16 minutos ¢ 16 segundos de processamento no
orgamento de 100%, representando a maior duracdo dentre os or¢gamentos. Ademais, a
menor duragdo ocorreu no or¢amento de 5% com 1,16 segundo.

No experimento com 50 bugs, como também mostrado na Tabela 2, obteve-se
HVR médio de 1,0 em nove or¢amentos, ¢ entre 0,9999 e 0,9801 nos demais or¢amentos,
indicando que a fronteira de Pareto de referéncia foi encontrada na maioria dos casos,
exceto em cinco orcamentos, que ficou bastante proéxima. Observe que, dentre os 14
orcamentos avaliados, em apenas cinco orcamentos nao foram obtidos HVR méaximo igual
a 1,0. Contudo, mesmo nestes cinco casos, os valores do HVR nao se distanciam mais que
2%. Ademais, em relagdo ao tempo de execugdo médio, a menor e a maior duragdo foram
de 5,7741 e 6,0102 segundos, nos or¢amentos de 5 e 25%, respectivamente.



E importante destacar que, com 50 bugs, para encontrar a fronteira de Pareto de
referéncia, o algoritmo NSGA-II consumiu 18 minutos e 5 segundos de processamento
no or¢amento de 95%, representando a menor durag¢do dentre os orcamentos. Ja a maior
duracdo ocorreu no orcamento de 100% com 19 minutos e 58 segundos. Em geral,
encontrar a fronteira de referéncia acaba consumindo cerca de 200 vezes mais tempo.

Tabela 2. Resultados dos experimentos de 20 e 50 bugs

Cenario com 20 bugs Cenéario com 50 bugs
Orcamento HVR Duracéao Orcamento HVR Duracgédo

5% 1,0000 0,1860 5% 1,0000 5,7741
10% 1,0000 0,1979 10% 1,0000 5,8081
20% 0,9846 0,1945 20% 0,9888 5,7917
25% 1,0000 0,1942 25% 0,9801 6,0102
30% 1,0000 0,1826 30% 1,0000 5,9735
40% 1,0000 0,1949 40% 0,9999 5,9070
50% 1,0000 0,1795 50% 0,9804 5,8413
60% 1,0000 0,1980 60% 1,0000 5,9644
70% 1,0000 0,1873 70% 1,0000 5,8060
75% 1,0000 0,1992 75% 0,9997 5,9851
80% 1,0000 0,1964 80% 1,0000 6,0062
90% 1,0000 0,1841 90% 1,0000 5,9631
95% 1,0000 0,1905 95% 1,0000 5,8775
100% 1,0000 0,1922 100% 1,0000 5,9094

Em conclusdo, no caso de 20 bugs, as solu¢des nao-dominadas recomentadas
quase sempre representam as fronteiras de Pareto reais, sendo as execugdes do algoritmo
NSGA-II extremamente rapidas em relacdo ao algoritmo exaustivo. Nessa mesma linha,
também segue o caso de 50 bugs, cujas solu¢des ndo-dominadas recomendas sdo muito
proximas das fronteiras de Pareto de referéncia, sendo as execucdes do algoritmo
NSGA-II também bastante rédpidas em relagdo as 10.000 execucdes requeridas para
encontrar a respectivas fronteiras. Portanto, a abordagem multiobjetiva proposta ¢ efetiva
e eficiente para recomendar excelentes solugdes para o Problema de Selecao de Bugs.

6. Conclusao

O presente trabalho apresenta uma abordagem multiobjetiva para o Problema de Selecao
de Bugs, com resultados que muito se aproximam do 6timo, quando conhecidos,
recomendando quase sempre solugdes ndo-dominadas das fronteiras de Pareto reais e de
referéncia, obtidas em execucgdes comparativas muito demoradas do algoritmo exaustivo
ou inumeras repeti¢oes do algoritmo NSGA-II. Portanto, além da qualidade das solucdes
recomendadas, a abordagem proposta também apresenta celeridade no tempo de
execu¢do, quando comparada com as execucdes comparativas. Em conclusdo, a
abordagem aqui adaptada e proposta ¢ bastante efetiva e eficiente em solucionar o
problema na perspectiva multiobjetiva, principalmente se for considerada a fracdo
diminuta de solu¢des candidatas que sdo avaliadas em relacdo espaco de busca total.

Ademais, assim como a proposta original de Lima e Elias (2017), a abordagem
aqui proposta traz também como vantagem a relevancia dada as dependéncias entre bugs
definidas pela arquitetura de software, pois um conjunto mais coeso de bugs a serem



resolvidos auxilia a equipe de desenvolvimento (Almhana, 2020), uma vez que a
arquitetura do sistema ¢ essencial durante o desenvolvimento ¢ manutencao do software.

Por fim, ao introduzir uma perspectiva multiobjetiva ao problema BSP, as
solugdes nao-dominadas recomendadas incrementam o nimero de escolhas e nuances
para a tomada de decisdo, proporcionando um compromisso adequado entre os niveis de
prioridade e severidade, sem necessariamente degradar nenhum deles.

Entretanto, como limitagdes, primeiro, a ado¢do de apenas um Unico algoritmo
multiobjetivo, no caso 0 NSGA-II, pode criar vieses nos resultados para as partes efetivas
do algoritmo e ndo analisar e perceber suas deficiéncias. Segundo, por considerar um
unico projeto de software, no caso o sistema SIGAA, as calibragdes adotadas nos
experimentos, obtidas de forma empirica, podem certamente nao ser adequadas em outros
projetos mais complexos. E, terceiro, a falta de avaliacdo em relagdo a competividade
humana, onde procura-se comparar os resultados obtidos de forma automadtica pela
metaheuristica e os resultados obtidos manualmente por gerentes de projeto.

Logo, como trabalhos futuros, ¢ interessante também avaliar a abordagem
proposta com outras metaheuristicas evolucionarias multiobjetivas, refor¢ando assim a
consisténcia da modelagem matematica, e, possivelmente, até permitindo encontrar mais
solugoes nao-dominadas nas fronteiras de Pareto de referéncia, unindo as solugdes
encontradas nos diferentes algoritmos. Como outra melhoria, seria interessante aplicar a
abordagem proposta em outros projetos de software, tornando possivel melhorar a
confianga e até definir regras de calibragdo mais generalizadas. Por fim, também seria
importante realizar um estudo de competividade humana, evidenciando que a adocdo da
abordagem proposta pode reduzir o tempo e melhorar a qualidade das solucdes na tarefa
de selecao de bugs para correcao.
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