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RESUMO

Sistemas de software que executam continuamente por um periodo de tempo
podem sofrer de envelhecimento de software. Esse fendmeno esta relacionado ao
aumento da taxa de falha na medida em que o sistema executa. Recentemente, um
estudo introduziu uma técnica para deteccdo do envelhecimento baseada em
andlise diferencial de software que, por meio de experimentos sob cargas
sintéticas com foco em vazamento de memdria, mostrou-se ser superior que outras
abordagens utilizadas em SAR. A andlise diferencial consegue distinguir entre o
comportamento natural do comportamento do envelhecimento ao comparar, sob
experimentos, duas versdes do mesmo sistema: versao alvo (com envelhecimento)
e versao base (sem envelhecimento). Esta pesquisa de mestrado avaliou a validade
externa dessa abordagem para verificar se os resultados vistos anteriormente
também se aplicavam frente a aplicagdes reais e cargas definidas através de um
processo de caracterizacdo de uso dessas aplicacbes. Para esta proposta, 4
aplicacdes reais amplamente conhecidas com bugs de vazamento de memoria
foram selecionadas. Os padroes de ativa¢do de cada bug foram estudados a fim de
incorpora-los na caracterizacao de representatividade dos cenarios de cargas de
trabalho utilizados. Posteriormente, para cada aplicacdo, replicacoes
experimentais foram realizadas nas versoes alvo e base considerando os cendrios
de carga de trabalho planejados. Em cada replicacdo, os indicadores RSS e HUS
foram monitorados compondo, cada um, uma série temporal distinta. Em seguida,
a fim de reduzir os efeitos de defasagem entre as séries, uma série temporal média
foi estimada pelo método DTW para cada conjunto de replicagdes. Finalmente, as
séries temporais médias de cada indicador foram processadas por meio da
combinacdao de técnicas estatisticas de deteccdo de tendéncias e CEP, gerando
graficos de divergéncia para identificacdo de anomalias. Os graficos de divergéncia
permitem, de forma justa, comparar o desempenho na detec¢ao do vazamento de
cada combinacgao técnica/indicador. Os resultados mostraram que, diferentemente
dos encontrados previamente com carga sintética, todas as combinagoes
conseguiram detectar o vazamento de memdria eficientemente, com nenhuma taxa
de falso-negativos e com poucos falso-positivos. Além disso, as técnicas de
deteccdo de tendéncias, em especial a de Hodrick Prescott (HP), foram melhores
que as de CEP. Novamente, o indicador HUS mostrou-se superior ao RSS,
determinando HP/HUS como a melhor combinag¢do geral para detectar o
vazamento de memoria.

Palavras-chave: Envelhecimento de Software. Vazamento de Memdria. Detec¢do
de Anomalias. Analise Diferencial.
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ABSTRACT

Software systems running continuously for a period of time often confront
software aging. This phenomenon is related to the increase of the failure rate as
the system executes. Recently, a study introduced a technique for aging detection
based on differential software analysis that, through experiments under synthetic
workloads with focus on memory leakage, proved superior to other approaches
used in SAR. The differential analysis can distinguish between the natural behavior
of aging behavior when comparing (under experiments) two versions of the same
system: target version (with aging) and base version (without aging). This master's
study evaluated the external validity of this approach to verify if the previous
findings also applied to real applications and loads. For this purpose, 4 widely
known real-world applications with memory leak bugs were selected. The
activation patterns of the bugs were studieds in order to incorporate them into the
representativeness characterization of the workload scenarios used. Subsequently,
for each application, experimental replications were performed on the target and
base versions considering the planned workload scenarios. In each replication, the
RSS and HUS indicators were monitored, each composing a different time series.
Then, in order to reduce the dissimilarity effects between the series, a mean time
series was estimated by the DTW method for each set of replications. Finally, the
mean time series of each indicator were processed through a combination of
statistical techniques of trend detection and CEP, generating divergence charts for
the anomalies identification. The divergence charts allow a fair comparison of the
leak detection performance of each technique/indicator combination. The results
showed that, unlike those previously findings with synthetic workloads, all
combinations were able to detect memory leak efficiently, with no false-negatives
and few false-positives rates. In addition, the trend detection techniques, in
particular Hodrick Prescott (HP), were better than those of CEP. Again, the HUS
indicator was superior to RSS, determining HP/HUS as the best overall
combination to detect memory leakage.

Keywords: Software Aging. Memory Leak. Anomaly Detection. Differential
Analysis.

viii



SUMARIO

1 INTRODUGAD ..coccrererssersssessseesssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnes 1
1.1 CONTEXTUALIZAGAD ..veveeeeeueusursserereseessssesssesseseessssssssssssesesesssssssssessssessnsssssssssssssesessssassssssesesnenen 1
0\ 0 77 07V PP 2
1.3 OBJETIVOS DA PESQUISA ..ovtrtrtrerrsrerssssesessssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsasssssens 4

1.3 GOTQL:eerereererrrsrrsrissrisssssssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnes 4
1.3.2 ESPECIfICOS: ovvureerereerisserisesrissesissssssssssissssssssessssssssssssassssassssssssssssssssansssssssssanssssssssssnsssasssssansssens 4
1.4 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA oottt esesss s ss s ssas s ss s sssssasssssssssasssassssnas 4
1.4.1 ReVISAO AQ LItErAEUTA ..uuuvrerererssersssssssrissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnes 4
1.4.2 MQALECHTAL ..osveerrsrssrrssrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanssnes 4
1.4.3 MELOUOS.c..cevvsrrvirissrsssrsssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanssssssssssssssssasssssssssssssanssnes 5
1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO ...ocueuememessesessessessesseseessesssssessessessssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssees 6

2 REVISAO DA LITERATURA.....oosvsmnessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassass 7
2.1 INTRODUGAO cuvtrtrtreeseseserererererersssssssssesssssesesesesesssssssssssssssnsssssssssssssssssssssssssesessssssssssssssssssnsnesessssss 7
2.2 ENVELHECIMENTO DE SOFTWARE....cctiuniressssssesssssssesssssssessssesssssssesssssssesssssssesssssssssssssssesssssssens 7
2.3 VAZAMENTO DE MEMORIA.....ccouureururirrenssssssessssessessssessesssesssssssesssssssesssssssesssssssssssssssssssssssssssasans 10
2.4 TRABALHOS CORRELATOS ..oucueuessessessssessasessessssessessssessassssesssssssesssssssesssssssesssssssesssssssssssssssssssssass 13

3 ANALISE DIFERENCIAL PARA DETECCAO DO ENVELHECIMENTO DE

SOFTWARE ......oousmiususmsmssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssassssssssssasassssssss s sessassssssssssasasasssnsnses 20
3.1 INTRODUCGAO ...cererererereressssssessssseeesessssssssssssssssssessseseresssssssssssssssssnssssssssssssessssssnssesssssesensnsnssssssaes 20
3.2 FUNCIONAMENTO GERAL .ucucuueussseseasssesssssessssssesssssesssssssssssesssssssssssssesssssssssssesssssssssssssesssssssassns 20
3.3 APLICACAO PARA DETECCAO DE VAZAMENTO DE MEMORIA .voveecvererersrsssesssssssssssssssssssans 22
3.4 TECNICAS ESTATISTICAS DE DETECGAOQ DE TENDENCIAS ...cvuvvreeeseresssesessssessssssessssssessssssessens 25

3.4, 1 MEAIA IMOVECLueeesrreeeservsrssrsssrssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssans 25
3.4.2 MeAIANA MOVEL...ovorovsrrsrrirssirsssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssans 26
3.4.3 REGIESSUO LINCAL ..oreoirerirvirsirrssrirsirssisssssisssississssssssssssissssssssssssssssssssssssssssssssssssasssans 26
3.4.4 Filtro HOATICK-PIESCOLL .....vvrvvrrsrrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssans 27
3.5 TECNICAS DE CONTROLE ESTATISTICO DE PROCESSOS (CEP) et 28
3.5.1 GIrAfiCOS AE CONUIOIE ....coueeeeoeririseerirtrisssirsserisssssseesisssssssesisssssssssissssssssssassssssssssassssans 29
3.5.2 Grdficos de Controle de SNEWRAI T .........eoeeeereeeserseerserseerseriseesssssssesssssassesssssanss 30
3.5.3 Grdficos de Controle de CUSUM......crinsierossersssesssersssssssesisssssssessssssssssssssssens 30
3.5.4 Grdficos de CONIOle EWMA. ... ceeeroseersseesssesisssssssesisssssssssissssssssssssssssssssansssens 33
3.6 DETECCAO DE ALTERACOES.c.iviteciiririnisisisscssssssssssssssssssssssssssss s ssssss s bsssssssssssssssssssssssssassssans 35
3.6.1 Valores de dIVErGENCIQ ..roniossrssisssssissssssssisssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanns 35
3.6.2 GraficOS de AIVETGENCIQ.....cueerirereerrereseerreriseersseriseessessssessssssssesssssssssssssssssssasssssssasssanss 36

ix



3.7 DYNAMIC TIME WARPING = DTW ..ottt sss e sesss e sss e sse s e sesssesessssssessssssaenes 38

3.7.1 DTW Barycenter AVeraging (DBA)......roeeroneessesssesssesssesssssssesssssasssssssses 41
3.7.2 Constante de delimitagc@o Windows Size (WS)...roiemesisssesissesisssesinss 43

4  ESTUDO EXPERIMENTAL.....cocouscsmsmssusmsmsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssass 46
4.1 INTRODUGAD woeeeeueucuresereseseesasssesssesesessasssssssssesenssssssessssesesesssssssassssssenssssssssssnssssessnsasssssssssssnsas 46
4.2 PERGUNTAS DE PESQUISA E HIPOTESES....ceiuvuvireriierireresssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 46
4.3 ESTUDO EXPERIMENTAL .uueusuiseussssssesssssssessssessessssesssssssesssssssesssssssesssssssssssssssessssssssssssssssssssssssnss 47
4.3.1 AplicACOES ULILIZAUAS ..ouuveveeriierseirirsiirssirississssisisssssssisissssssssssassssssssssassssssssssssssssssssanss 48
4.3.2 Projeto d0S EXPETIMENEOS . .....creereerreeireerseesseessessssesssesssesassssssssssssssssssssssssssssssssssanees 60
4.3.3 INSETUMENEAL..vorererersrsrrsrissrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanes 62

5  RESULTADOS ....oooiticmsssmssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssnsassnssssnsanas 67
5.1 INTRODUCGAD .vetieecrcnerersesssesessssssssssssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssassssssssesssssssasssesssssnsssssssssssnes 67
5.2 RESULTADOS woueuteriereerseseesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssas 67
5.2.1 INKSCAPE ..vvoeerieirisirisirisssisssirisssssssisissssssssssissssssssssasssssssssssssssssssssassssssssssassssssssssansssssssssanss 68
5.2.2 LIGREEDA.ceeoereeeeereeeeerseeteerseraseesssssssesasssssessassssssssssssssssassssssssssssssssssnsssssssassssnssssnsssssesanees 71
5.2.3 POSEGTESQLc..ororerieeriirissirissirisssssssisissssssssesissssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssanss 74
5.2.4 SQUIA couooreseresrrstrserssrssssstissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanes 77

5.3 CONCLUSAD ..ereereereeseerereesessessesssssessssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssesas 81
5.3.1 5intese d0S RESUILAUOS ........couovureverssesssssssssrsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanssanes 81
5.3.2 Perguntas e hipOtesSes A€ PESQUISA.......cccwrreerreeuseernersseesssssssessnssssssssssssssssssssssssanees 86

6 CONCLUSOES DA PESQUISA ....cccestrirersssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssanes 89
6.1 SINTESE DOS RESULTADOS ...oeueereerrererseesesessesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssesssssessessesns 89
6.1 AMEACAS A VALIDADE .ootetvtveisessssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssesssssssasssssssssnes 90
6.2 DIFICULDADES ENCONTRADAS ....cueusursressssesessssessssssessssssesssssssssssssssssssssssssesssssssssssssenssssssssssssans 92
6.3 TRABALHOS FUTUROS ...euereuesssessessssesssssssesssssssessssssssssssesssssssesssssssssssssssessssessassssesssssssesssssssensens 93
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ......cueeseesssssesssssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssess 94
APENDICE ..ooverveeneeessssseesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssessssssessssssesssssassssassassssassassssassssssssssaseess 104
A.1 GRAFICOS DE DIVERGENCIA ....ceeueerereereseesessessessessesssssesssssesssssssssssesssssssssssssssssesssssssssssssssssesns 104
A.2 GRAFICOS DAS SERIES TEMPORAIS OBTIDAS DAS REPLICACOES ....cvuvuusrressssressresessssesssenens 116
A.3 TABELAS COM TEMPOS DE DETECCAO ..couvurerererenssresesesesssesesssssssssssssssssesesesesssssssssssssasssssssssens 144



LISTA DE TABELAS

TABELA 3.1. VISAO GERAL DO TEMPO EXPERIMENTAL PARA CADA CENARIO DE CARGA DE TRABALHO. ..ccvvvneernesnenns 23
TABELA 4.1. INKSCAPE: CENARIOS DE CARGAS DE TRABALHO CARACTERIZADOS uccouvursesissmsssssssssssssessssssssssssssssssssssanes 51
TABELA 4.2. LIGHTTPD: VISA0O GERAL DOS TRABALHOS ENCONTRADOS NO PROCESSO DE CARACTERIZAGAO.O.......... 53
TABELA 4.3. LIGHTTPD: CENARIOS DE CARGAS DE TRABALHO CARACTERIZADOS ...covuuissnissmssssessssssssssssssssssssssssssssssssanes 54

TABELA 4.4. POSTGRESQL: VISAO GERAL DOS TRABALHOS ENCONTRADOS NO PROCESSO DE CARACTERIZAGAO....... 55

TABELA 4.5. POSTGRESQL: CENARIOS DE CARGAS DE TRABALHO CARACTERIZADOS ...ouevurmeesresseessesssssssssssssssssessssessnes 56
TABELA 4.6. SQUID: VISAO GERAL DOS TRABALHOS ENCONTRADOS NO PROCESSO DE CARACTERIZAGAO ..uvvvureesnrennnns 59
TABELA 4.7. SQUID: CENARIOS DE CARGAS DE TRABALHO CARACTERIZADOS ....cucuviuirimssessssessssssssssssssssssssessssassssees 60
TABELA 4.8. VISAO GERAL DA QUANTIDADE DE SERIES TEMPORAIS OBTIDAS DOS EXPERIMENTOS POR VERSAO E

CENARIO DE CARGA EM UMA APLICAGAO...cuuivrsssesisesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsssssssssassssssssssssssanes 60
TABELA 4.9. VISAO GERAL DA BANCADA DE TESTES UTILIZADA NOS EXPERIMENTOS ...ouevuresuresseessessssssssssssmsssnsessssesnens 63
TABELA 5.1. INKSCAPE: TEMPOS DE DETECGAO PARA CARGA CONSTANTE E ALTA..cuuveueerreesmssseessssssssssssssssessssessssssens 71
TABELA 5.2. LIGHTTPD: TEMPOS DE DETECCAQ PARA CARGA CONSTANTE E ALTA cevvuveureerreesmseseesssssssssssssssssssssessssssess 74
TABELA 5.3. POSTGRESQL: TEMPOS DE DETECGAO PARA CARGA CONSTANTE E ALTA .eucuueeumeeneersseessessssesssssssesssssssnees 77
TABELA 5.4. SQUID: TEMPOS DE DETECCAO PARA CARGA CONSTANTE E ALTA .oveurereeureressiesssasessesssssssessessassassssssesssssenes 80
TABELA 5.5. INKSCAPE E LIGHTTPD: ESTATISTICA DESCRITIVA DAS SERIES TEMPORAIS DAS REPLICAGOES.....cvcvsvunes 81
TABELA 5.6. POSTGRESQL E SQUID: ESTATISTICA DESCRITIVA DAS SERIES TEMPORAIS DAS REPLICAGOES. ...vvuvvrunee 82
TABELA 5.7. QUANTIDADE DE FALSO-POSITIVOS ENCONTRADOS. ...cvurerueesserssrressssssmsssmssssssssssssmssssessssssssessssssssssssnssssssssnss 83

TABELA 5.8. RANKING DAS MELHORES TECNICAS POR INDICADOR, APLICACAO E CENARIO DE CARGA DE TRABALHO 84

TABELA 5.9. RANKING DAS MELHORES COMBINAGOES TECNICA /INDICADOR POR APLICAGAQ ...cvurreemrerermeserssesesseseens 85
TABELA 5.10. MELHOR COMBINAGAO GERAL TECNICA/INDICADOR PARA CADA APLICAGAOQ.....vuereeeeesmesseessessssesssens 86
TABELA 1.A3. INKSCAPE: TEMPOS DE DETECCAO PARA CARGA CONSTANTE E NORMAL...cvuuniurmrmmesensessessesssssssessenens 144
TABELA 2.A3. INKSCAPE: TEMPOS DE DETECCAO PARA CARGA CONSTANTE E BAIXA. c.cuvvurernisrsessessesessesssssssssssssssessens 144
TABELA 3.A3. INKSCAPE: TEMPOS DE DETECGAO PARA CARGA VARIADA. ....cuvrumermsesmsssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssseses 144
TABELA 4.A3. LIGHTTPD: TEMPOS DE DETECCAO PARA CARGA CONSTANTE E NORMAL wcourverrerueessenessessmssssssssssssneees 144
TABELA 5.A3. LIGHTTPD: TEMPOS DE DETECCAQ PARA CARGA CONSTANTE E BAIXA ..oveueeeurrerresssessssssssssssssssssssseses 144
TABELA 6.A3. LIGHTTPD: TEMPOS DE DETECCAQ PARA CARGA VARIADA .....cvueuetrcrresressressessssssesssssssessssssesssssesassssees 145
TABELA 7.A3. POSTGRESQL: TEMPOS DE DETECCAO PARA CARGA CONSTANTE E NORMAL....cuuuseenereesernesssesseesees 145
TABELA 8.A3. POSTGRESQL: TEMPOS DE DETECCAO PARA CARGA CONSTANTE E BAIXA ...cvuueuremernersesseessssssessessees 145
TABELA 9.A3. POSTGRESQL: TEMPOS DE DETECCAQ PARA CARGA VARIADA ...oueurerrereesiessesseessesssesssessssssssssssssssssssees 145
TABELA 10.A3. SQUID: TEMPOS DE DETECGAO PARA CARGA CONSTANTE E NORMALu..ccuresurernesesessessessssessesssessessees 146
TABELA 11.A3. SQUID: TEMPOS DE DETECGAO PARA CARGA CONSTANTE E BAIXA ..uovvuverreserernessssssessssssesssssesssesssees 146
TABELA 12.A. SQUID: TEMPOS DE DETECCAO PARA CARGA VARIADA ....cvueeieerersensssessesssessesssssssssssssesssssssessssssessssssens 146

Xi



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 2.1. CADEIA FUNDAMENTAL DA DEPENDABILIDADE. 8
FIGURA 2.2. CADEIA DE AMEACAS PARA FALHAS RELACIONADAS COM 0 ENVELHECIMENTO DE SOFTWARE. 9
FIGURA 3.1. FUNCIONAMENTO GERAL DA TECNICA DE ANALISE DIFERENCIAL DE SOFTWARE 21

FIGURA 3.2. VISAO GERAL DAS ETAPAS DE AVALIACAO DA VALIDADE EXTERNA DA TECNICA DE ANALISE DIFERENCIAL APLICADA AO

VAZAMENTO DE MEMORIA 24
FIGURA 3.3. EXEMPLO DE GRAFICO DE CONTROLE PADRAO 29
FIGURA 3.4. EXEMPLO DE UM GRAFICO DE DIVERGENCIA E SUAS METRICAS 37
FiGURA 3.5. ILUSTRACAO DO DTW 40
FIGURA 3.6. EXEMPLO DA APLICACAO DO METODO PAIRWISE 41
FIGURA 3.7. FUNCIONAMENTO DO DBA PARA ESTIMAR A MEDIA ENTRE DUAS SEQUENCIAS 42
FIGURA 3.8. EXEMPLO DE FUNCIONAMENTO DO WS 43
FIGURA 4.1. INKSCAPE: PADRAO DE ATIVAGAO — ARQUIVOS SVG SENDO COLOCADOS EM PREVIEW 49
FIGURA 4.2. LIGHTTPD: PADRAO DE ATIVAGAO - CODIGO CONTENDO INSTRUGOES SSI DO TIPO [F/ELIF 52
F1GURA 4.3. POSTGRESQL: PADRAO DE ATIVAGAO — FUNGAO ESCRITA EM PERL. 54
FIGURA 4.4. SQUID: PADRAO DE ATIVAGCAO - LISTAGEM DE UM DIRETORIO FTP 58
FIGURA 4.5. INKSCAPE: VISAO GERAL DA BANCADA DE TESTES 64
FIGURA 4.6. LIGHTTPD: VISAO GERAL DA BANCADA DE TESTES 64
FIGURA 4.7. POSTGRESQL: VISAO GERAL DA BANCADA DE TESTES 65
FIGURA 4.8. SQUID: VISAO GERAL DA BANCADA DE TESTES 66
FIGURA 5.1. INKSCAPE — CENARIO DE CARGA CONSTANTE E ALTA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW ...cvveeirisecevernsrcnnenne 69
FIGURA 5.2. INKSCAPE: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E ALTA c.ouvevuneerserssseessnes 70
FIGURA 5.3. LIGHTTPD: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E ALTA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAISE DTW..... .72
FIGURA 5.4. LIGHTTPD: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E ALTA .ouvevuseesseesssseessees 73
FIGURA 5.5. POSTGRESQL: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E ALTA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW .....vvervmreernrerrncenenns 75
FIGURA 5.6. POSTGRESQL: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E ALTA wvvouneruseeessees 76
FIGURA 5.7. SQUID: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E ALTA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW 78
FIGURA 5.8. SQUID: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E ALTA vvouvvermeessseesseessssssssees 79
FIGURA 1.A1. INKSCAPE: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E NORMAL...ccrveureennecs 104
FIGURA 2.A1. INKSCAPE: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E BAIXA ..ccovveureenreenees 105
FIGURA 3.A1. INKSCAPE: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO VARIADA 106
FIGURA 4.A1. LIGHTTPD: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E NORMAL ..corvveirennns 107
FIGURA 5.A1. LIGHTTPD: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E BAIXA ccuurvueeessereens 108
FIGURA 6.A1. LIGHTTPD: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO VARIADA 109
FiGura 7.A1. POSTGRESQL: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E NORMAL .......... 110
FiGura 8.A1. POSTGRESQL: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E BAIXA ...ovcrvvenes 111
FIGURA 9.A1. POSTGRESQL: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO VARIADA c.uvcvumermseeesserssenessenens 112
FIGURA 10.A1. SQUID: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E NORMAL w.ucuervnreeennenne 113
FIGURA 11.A1. SQUID: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO CONSTANTE E BAIXA ctvvuueeurerssssessnenne 114
FIGURA 12.A1. SQUID: GRAFICOS DE DIVERGENCIA PARA O CENARIO DE CARGA DE TRABALHO VARIADA 115
FIGURA 1.A2. INKSCAPE: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E ALTA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW ....ccmrevrererrerreeeneens 116

xii



FIGURA 2.A2. INKSCAPE: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E NORMAL, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW.....cocvevereverrerenne 117

FIGURA 3.A2. INKSCAPE: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E NORMAL, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW ....covvereievcrrernne 118
FIGURA 4.A2. INKSCAPE: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E BAIXA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW ....ovvvverveceicrrernns 119
FIGURA 5.A2. INKSCAPE: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E BAIXA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW. ... 120
FIGURA 6.A2. INKSCAPE: CENARIO DE CARGA VARIADA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW 121
FIGURA 7.A2. INKSCAPE: CENARIO DE CARGA VARIADA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW 122
FIGURA 8.A2. LIGHTTPD: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E ALTA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW....covevrvcrreieicrrerenns 123

FIGURA 9.A2. LIGHTTPD: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E NORMAL, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAISE DTW ...
FIGURA 10.A2. LIGHTTPD: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E NORMAL, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW....covuvveverrerenne 125

FIGURA 11.A2. LIGHTTPD: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E BAIXA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW....covvvereieverrerenns 126

FIGURA 12.A2. LIGHTTPD: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E BAIXA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW

FIGURA 13.A2. LIGHTTPD: CENARIO DE CARGA VARIADA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW 128

FIGURA 14.A2. LIGHTTPD: CENARIO DE CARGA VARIADA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW 129

FIGURA 15.A2. POSTGRESQL: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E ALTA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW ...

FIGURA 16.A2. POSTGRESQL: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E NORMAL, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW.........c....... 131
FIGURA 17.A2. POSTGRESQL: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E NORMAL, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW. .......ccouu... 132
FIGURA 18.A2. POSTGRESQL: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E BAIXA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW .....ccvnvveneenes 133
FIGURA 19.A2. POSTGRESQL: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E BAIXA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW.....cccvmvvenennes 134
FIGURA 20.A2. POSTGRESQL: CENARIO DE CARGA VARIADA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW 135
FIGURA 21.A2. POSTGRESQL: CENARIO DE CARGA VARIADA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW 136
FIGURA 22.A2. SQUID: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E ALTA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW....oviveerenerecrnsenesenenns 137
FIGURA 23.A2. SQUID: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E NORMAL, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW ....cveeverecrvsererinns 138
FIGURA 24.A2. SQUID: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E NORMAL, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW.....coveverecrnnererennns 139
FIGURA 25.A2. SQUID: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E BAIXA, VERSAO ALVO — SERIES TEMPORAIS E DTW ...cvvvveveenericrnsesesenns 140
FIGURA 26.A2. SQUID: CENARIO DE CARGA CONSTANTE E BAIXA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW ...cvvvveeenereernseseseens 141
FIGURA 27.A2. SQUID: CENARIO DE CARGA VARIADA, VERSAO ALVO - SERIES TEMPORAIS E DTW 142
FIGURA 28.A2. SQUID: CENARIO DE CARGA VARIADA, VERSAO BASE — SERIES TEMPORAIS E DTW 143

xiii



LISTA DE ALGORITMOS

ALGORITMO 1 - O ALGORITMO PADRAO PARA 0 DTW

ALGORITMO 2 — ESCOLHA DO MELHOR WS .....ocovneurennn.

ALGORITMO 3 — VISAO GERAL DO PROJETO EXPERIMENTAL v.veurvvveseeeesseesssesssssssssssssssesssssssnsssssssssssnmssssanees

Xiv



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AR Error Erro relacionado com o envelhecimento.

AR Failure Falha relacionada com o envelhecimento.

AR Fault Falta relacionada com o envelhecimento.

CEP Controle Estatistico de Processos.

CS Grafico de Soma Cumulativa.

EW Grafico de Média Movel Exponencialmente Ponderada.
HP Filtro Hodrick-Prescott.

HSZ Heap Usage Size.

HUS Heap Usage.

ISP Provedor de Servico de Internet.

LR Regressao Linear.

MA Média Movel.

MM Mediana Movel.

SAR Envelhecimento e Rejuvenescimento de Software.
SH Grafico de Shewhart.

SO Sistema Operacional.

RSS Resident Set Size.

VM Maquina Virtual.

VMM Monitor de Maquina Virtual.

VSZ Virtual Memory Size.

WS Windows Size.

XV






1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Ao longo das ultimas décadas é possivel identificar grandes transformacgoes
tecnolégicas que mudaram a forma com que os seres humanos realizam suas
tarefas cotidianas. Tais transformac¢des foram iniciadas num periodo conhecido
como Era Digital ou Era da Informacgao que, atualmente, reflete na dependéncia de
computadores e suas aplicagdes para realizacao das mais diversas tarefas, desde o
simples uso de um cartdo bancario quanto o complexo procedimento de enviar
uma sonda a Marte. Portanto, é de extrema importancia que tais aplicacdes
realizem seus procedimentos com o maximo de precisdo, pois a ocorréncia de
qualquer falha pode levar a consequéncias irreparaveis.

Uma area que se preocupa com a confianc¢a no funcionamento de aplicacdes
computacionais é conhecida como dependabilidade [AviZienis et al. 2004].
Portanto, a dependabilidade de um sistema computacional é a capacidade com que
esse sistema fornece seus servicos de forma que seus usuarios podem,
justificadamente, confiar em seu funcionamento [AviZienis et al. 2004]. Os
principais atributos da dependabilidade sao: disponibilidade, confiabilidade,
seguranga, integridade e manutenibilidade. Dentre as varias ameacgas a
dependabilidade computacional [AviZienis et al. 2004], destacam-se as falhas
causadas por envelhecimento de software.

Envelhecimento de Software é o nome dado ao fendmeno observado durante
a execucdo de sistemas de software, onde a taxa de falha do sistema incrementa na
medida em que o tempo de execucao aumenta. Essas falhas sdo consequéncias do
acumulo de sucessivas ocorréncias de erros causados pela ativacdo de faltas
(defeitos ou bugs) de software, levando a deterioracdo do estado interno do
sistema [Grottke et al. 2008]. Uma vez que essas faltas sdo ativadas durante a
execucdo do sistema, entdo o acimulo de erros pode provocar o deslocamento
gradual do estado interno desse sistema de “correto” para um estado de “falha
provavel”, onde problemas podem ocorrer, tal como a degradacao da performance
e/ou falhas no software [Huang et al. 1995].

0 campo de pesquisa sobre Envelhecimento e Rejuvenescimento de Software
(SAR) é relativamente novo se comparado a outras areas de pesquisa. Este teve
como inicio o ano de 1995 quando Huang e Kintala, pesquisadores do laboratorio
Bell Labs da AT&T, investigaram a degradacao progressiva de um software
enquanto executa, demonstrando uma preocupac¢do com as aplicagcdes de execucao
continua que possuem alta correlacdo entre o aumento das taxas de falha por
periodo de execucdo, como por exemplo, em sistemas do tipo servidor [Huang et al.
1995]. Huang e Kintala nomearam esse fen6meno como envelhecimento de
processo, entretanto, todos os estudos posteriores a esse passaram a nomear tal



fendmeno como envelhecimento de software, completando 20 anos em 2015
[Matias 2015].

Existem diferentes tipos de efeitos causados pelo envelhecimento de
software, como por exemplo: 1) vazamento de memoria, de threads, de processos,
de identificadores; 2) fragmentacdo de memoria, de arquivos de banco de dados,
de sistemas de arquivos; 3) erros numéricos de arredondamento; 4) corrupg¢ao de
arquivos de banco de dados; etc. Dentre esses efeitos, os mais citados na literatura
em SAR sdo os relacionados com a utilizacdo de recursos do sistema operacional
(SO), em especial a memoria principal [Valentim et al. 2016].

Os efeitos relacionados com a memdria podem se manifestar, principalmente,
devido a problemas de fragmenta¢do e/ou vazamento [Macedo et al. 2010]. A
fragmentacdo de memoria é uma consequéncia direta da execucdo dinamica de um
sistema, que se torna mais preocupante para aplicagdes que requerem grandes
alocagdes de memoria. O vazamento é causado pelo uso incorreto das rotinas de
gerenciamento da aloca¢do dinamica de memoéria e pode ocorrer em diferentes
niveis, como por exemplo, nivel de processo, nivel de nucleo (kernel) do sistema
operacional, nivel de monitor de maquina virtual, etc.

Para detectar os efeitos de envelhecimento em um sistema é necessario
monitora-los através dos indicadores de envelhecimento. Esses indicadores tém
como proposito contribuir na deteccdo do envelhecimento [Grottke et al. 2008] e
podem ser encontrados, com terminologias diferentes, na maioria dos sistemas
operacionais. Indicadores frequentemente utilizados para detectar o vazamento de
memoria em estudos na literatura em SAR sdo o resident set size (RSS) e o virtual
memory size (VSZ). Entretanto, outros tém ganhando espago recentemente devido
a sua eficiéncia: heap size (HSZ) e heap usage (HUS).

Atualmente na literatura existem varias técnicas propostas para mitigar os
efeitos do envelhecimento de software. Algumas delas constituem o
rejuvenescimento de software, apresentado pela primeira vez em [Huang et al.
1995]. Esse conjunto de técnicas empregado a um sistema propde sua extensdo de
vida e ja foi adotado em varias aplicacbes reais, como por exemplo, em
gerenciadores de clusters de servidor [Castelli et al. 2001], em sistemas de
telecomunicacdes [Avritzer e Weyuker 1997], em servidores web [Matias e Filho
2006] e varios outros.

1.2 Motivagao

Conforme explicado anteriormente, o envelhecimento de software é, na
maioria das vezes, causado por faltas ativadas durante a execucao do sistema
(conhecidas como faltas relacionadas com o envelhecimento - AR Faults). As AR
Faults promovem o acimulo de sucessivas ocorréncias de erros (erros
relacionados com o envelhecimento - AR Errors) e consequentemente levam o
sistema para um estado onde falhas podem acontecer (falhas relacionadas com o
envelhecimento - AR Failures). Essa relacdo entre faltas, erros e falhas voltadas
para o envelhecimento de software pode ser vista mais detalhadamente em
[Grottke et al. 2008].

Assim, considerando o ciclo de vida de constru¢do de um software [Pressman
e Maxim 2014], é benéfico localizar e corrigir AR Faults o quanto antes, uma vez
que essas faltas, geralmente, sdo descobertas apenas quando o sistema ja se



encontra no ambiente de producdo e s6 podem ser corrigidas pelos usuarios caso
tenham livre acesso ao codigo-fonte e competéncia para tal [Trivedi et al. 2011].

Foi pensando nisso que o estudo realizado em [Matias et al. 2014]
apresentou uma abordagem para detectar o envelhecimento de software ainda na
fase de testes, executando testes de sistema - testes que avaliam o software em
busca de falhas por meio de sua utilizacao. O ponto chave de tal abordagem é a
aplicacdo de uma técnica conhecida como analise diferencial de software [Langner
e Andrzejak 2013a] [Langner e Andrzejak 2013b]. O objetivo principal dessa
técnica é comparar o comportamento de duas versdes diferentes do mesmo
software, a saber: versio estavel e versio sob teste.

A abordagem proposta em [Matias et al. 2014] foi avaliada tendo como base a
comparacgao entre duas versoes do mesmo software, uma versao sob investigacao
de vazamento de memoria, nomeada de versdo alvo, e outra livre do problema,
nomeada de versdo base. Durantes os testes, indicadores de envelhecimento
relacionados ao vazamento de memoéria foram monitorados e os dados coletados
foram analisados por meio de diferentes técnicas estatisticas de deteccdo de
tendéncias e de controle estatistico de processos (CEP). Os resultados mostraram
uma grande efetividade (em curto intervalo de tempo) na detec¢ao do vazamento
de memoria por meio da abordagem de analise diferencial de software,
demonstrando o quanto tal abordagem pode ser eficiente ainda na fase de testes
de software. Os resultados evidenciaram também que o indicador de
envelhecimento HUS, em combinacdo com as técnicas de CEP, apresentou maior
eficiéncia para a deteccdo de vazamento de memoria na maioria dos cenarios de
cargas de trabalho avaliados.

Os resultados evidenciados em [Matias et al. 2014] tiveram como base uma
variedade de cendrios de cargas de trabalho sintéticas criadas por um algoritmo
que emulava duas versdes de um programa ndo real (utilizado para fins de
estudo): a versdao alvo e a versdo base. Uma carga de trabalho sintética é
geralmente formada por um ou mais programas parametrizados que simulam o
comportamento de um sistema sob estudo e que, portanto, nem sempre se trata de
um comportamento proveniente de um sistema real [Kiskis e Shin 1996].

Assim, uma vez que os resultados analisados em [Matias et al. 2014] nao
foram obtidos a partir de cenarios de aplicagdes e cargas de trabalho reais, tem-se
uma limitacao em termos de validade externa do trabalho. Por meio da analise da
validade externa de uma pesquisa, pesquisadores podem avaliar se os resultados
da pesquisa podem ser mais ou menos generalizados para outros cenarios além
daqueles considerados na pesquisa em questdo [Siegmund et al. 2015].

Neste contexto, a principal motivacdo desta dissertacio de mestrado foi
avaliar a validade externa da abordagem de andlise diferencial aplicada ao
envelhecimento de software, proposta em [Matias et al. 2014], por meio da
realizacdo de um conjunto de experimentos controlados tendo como base
aplicagOes reais. Além disso, as cargas de trabalho foram definidas através de um
processo de caracteriszacdo com objetivo de se aproximarem ao maximo do
comportamento real de uso das aplica¢des reais consideradas.

Desse modo, os resultados desta pesquisa possibilitam uma melhor avaliagao
da eficacia do método de analise diferencial para uso na area de envelhecimento de
software, oferecendo uma maior confianca em sua aplicacdo pela industria de
software.



1.3 Objetivos da Pesquisa

1.3.1 Geral:

Avaliar a combinacdo de diferentes técnicas estatisticas e indicadores de
envelhecimento através da abordagem de analise diferencial de software voltada
para deteccdo de envelhecimento de software, com foco em vazamento de
memoria, utilizando cargas de trabalho reais.

1.3.2 Especificos:

e Caracterizar o comportamento do envelhecimento de software em
diferentes aplica¢des reais, com vistas para testes de sistemas baseados em
analise diferencial de software.

e Analisar, de forma comparativa, se os resultados da abordagem de analise
diferencial com carga de trabalho sintética se repetem em experimentos
com cargas de trabalho reais.

e Incorporar o método Dynamic Time Warping ao protocolo de teste da
andlise diferencial, permitindo maior acuracidade nas analises com
multiplas replicagdes de séries temporais de indicadores de
envelhecimento.

1.4 Desenvolvimento da Pesquisa

Para realizar um estudo confirmatério com replicacdo, avaliando a validade
externa da abordagem apresentada em [Matias et al. 2014], esta pesquisa
considerou a realizacdo de algumas atividades, descritas de modo geral nesta
Secao.

1.4.1 Revisao da Literatura

Uma revisao da literatura em Envelhecimento de Software com foco em
vazamento de memoria foi realizado nessa etapa. A busca se iniciou por uma
criteriosa triagem de importantes trabalhos em SAR, centrada em vazamento de
memoria, desde o ano de 1995 (ano em que se iniciaram as pesquisas na area),
tendo como fontes: livros, publicagcdes em periddicos e anais de conferéncias. Além
disso, pesquisas relacionadas com o trabalho de [Matias et al. 2014] também foram
consideradas.

1.4.2 Material

Uma vez que esta pesquisa concentrou-se em avaliar a validade externa da
abordagem apresentada em [Matias et al. 2014], frente a aplicacdes e cargas de
trabalho reais, entdo os dados amostrais utilizados nesse trabalho foram obtidos
pelo monitoramento de indicadores de envelhecimento em sistemas reais durante
suas execugdes. As seguintes aplica¢des reais foram utilizadas: 1) Squid - um proxy
cache para web que suporta protocolos conhecidos (ex. HTTP, FTP, DNS) [Squid
2017a]; 2) Inkscape - um programa de manipulacdo de graficos vetoriais
[Inkscape 2017a]; 3) Lighttpd - um servidor web com suporte a diversas



funcionalidades para gerenciamento de aplicagdes para Internet [Lighttpd 2017a]
e; 4) PostgreSQL - um sistema gerenciador de banco de dados [PostgreSQL 2017a].

A escolha das aplicagdes se deu por uma busca em féruns oficiais de
relatérios de bugs. Tais foruns foram pesquisados em busca por bugs relacionados
com vazamento de memoria. Depois de encontrar um relato de bug de vazamento
de memoria para determinada aplicacdo, um teste prévio de confirmacdo desse
vazamento foi realizado. Para cada caso positivo, outro teste buscando pela versao
anterior mais recente em que o problema nao se apresentava foi efetuado (versao
base). Finalmente, depois de encontrada a versao base, a versao imediatamente
posterior, apresentando o vazamento, foi selecionada como versao alvo. Portanto,
as quatro aplica¢des escolhidas foram aquelas em que todos os critérios acima
mencionados foram satisfeitos. Uma descricdo mais detalhada sobre esse processo
de selecao das aplicagdes é apresentada na Secao 4.3.

1.4.3 Métodos

Os métodos utilizados nessa pesquisa se estendem aos processos de
caracterizacdo e geracdo de carga de trabalho, coleta de dados, deteccdo do
envelhecimento e andlise dos dados.

Com relagdo ao processo de caracterizacdo de carga de trabalho, para cada
aplicacdo, os padrdes de ativacdo de seu respectivo bug de vazamento foram
estudados, buscando por trabalhos de pesquisa que apoiassem um planejamento
experimental com cendrios de cargas de trabalho que representassem o
comportamento real de cada aplicagdo frente ao padrdo de ativacdo sendo
utilizado.

Para todas as aplicagdes, os cenarios de cargas de trabalho foram planejados
para considerar dois modos de operacdo (constante e variado), sendo que para
carga constante trés tipos de intensidade foram usados: 1) baixa; 2) normal e; 3)
alta. Além disso, automatizacdes dos cenarios de cargas de trabalho planejados
com comportamento préximo do real foram implementadas. Essas automatizagdes
foram usadas para gerar a carga automaticamente, baseada em cendrios reais de
uso. As aplicagoes estudadas foram analisadas com base em replicacdes para cada
cenario de carga de trabalho, de modo a reduzir a influéncia de erros
experimentais. Erros experimentais estdo presentes em qualquer estudo
experimental e o uso de replicacbes é uma forma de mitigar tais erros
[Montgomery 2013].

Os dados considerados para andlise sio formados pela média dessas
replicacdes em cada cendrio e versdo de teste (base e alvo). Assim, cada série
temporal de um dado indicador de envelhecimento, obtida da média dessas
replicacoes, foi avaliada por meio de diferentes técnicas de detec¢ao de tendéncias
e CEP. As técnicas empregadas em [Matias et al. 2014] foram mantidas nesta
pesquisa, cobrindo quatro métodos estatisticos para analise de tendéncias: 1)
Regressdo Linear; 2) Média Mdvel; 3) Mediana Movel e; 4) Filtro Hodrick Prescott
e os métodos CEP: Grafico de Controle Shewhart, Média Mdvel Exponencial
Ponderada (EWMA) e Soma Cumulativa (CuSum).

Posteriormente, cada série temporal é processada pelo método da analise
diferencial, o qual objetiva detectar o envelhecimento de software nos casos em
que ha divergéncia, estatisticamente significativa, entre o consumo de memoria da



versdo alvo em comparacdo com o consumo de memodria da versdo base de
software sob investigacdo. Como resultado, tem-se um grafico de divergéncias
usado para indicar as alterag¢des significativas no padrdo do consumo de memoria.

Em termos de coleta de dados, assim como em [Matias et al. 2014], os dados
monitorados foram dos indicadores HUS e RSS. Para o monitoramento do RSS
utilizou-se o sistema de arquivos /proc [Linux Filesystem Hierarchy 2017]. Para o
HUS, todas as operagdes de alocacdo e desalocacdo dinamica, realizadas em tempo
de execucdo, foram interceptadas. Para isso, um wrapper de alocagdo dinamica de
memodria chamado DebugMalloc, introduzido em [Costa e Matias 2015], foi
utilizado. Tanto o RSS quanto o HUS foram amostrados a cada 5 segundos.

1.5 Estrutura do Documento

Os demais capitulos desta dissertacdo estdo organizados da seguinte forma:

O Capitulo 2 aborda a fundamentag¢do tedrica usada como base para este
trabalho, apresentando conceitos de envelhecimento de software com foco em
vazamento de memoria, os indicadores de envelhecimento utilizados e uma
revisdo da literatura correlata.

O Capitulo 3 trata sobre a abordagem de analise diferencial de software com
foco em envelhecimento de software apresentada em [Matias et al. 2014],
explicando sobre as técnicas de deteccao de tendéncias e CEP que compdem a
abordagem.

O Capitulo 4 apresenta as perguntas e hipoteses de pesquisa e descreve o
estudo experimental realizado, considerando os detalhes das aplica¢ées utilizadas,
o plano experimental para cada aplicagdo, as ferramentas de coleta de dados e os
procedimentos de geracdo de carga de trabalho.

O Capitulo 5 descreve e discute os resultados do estudo experimental para
cada aplicacao e as conclusdes baseadas nas perguntas e hipoteses de pesquisa.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as considerac¢oes finais sobre a pesquisa,
destacando os principais resultados e conclusdes, as contribuicdes para literatura,
as dificuldades encontradas, as limitacdes da pesquisa e os desafios para trabalhos
futuros.



2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 Introducao

O objetivo deste Capitulo é abordar a fundamentacao tedrica que serviu como
base para elaborac¢do desta pesquisa. Os assuntos aqui apresentados sdo essenciais
para a compreensao das atividades realizadas neste trabalho. Os principais
aspectos relacionados ao fenomeno do Envelhecimento de Software e seus
indicadores de envelhecimento sdao explicados na Secao 2.2. Na Secao 2.3 sdo
abordados os conceitos relacionados ao vazamento de memdria. A Secdo 2.4
apresenta os trabalhos relacionados com esta pesquisa.

2.2 Envelhecimento de Software

0 fendmeno observado durante a execucdo de muitos sistemas de software
que tem como caracteristica um incremento na taxa de falha na medida em que o
tempo de execucao aumenta é conhecido como Envelhecimento de Software
[Grottke et al. 2008]. A origem dos estudos desse fendmeno se deu no ano de 1995,
quando Huang e Kintala formalizaram em [Huang et al. 1995] o processo de
degradacdo de um software durante sua execucdo, abordando a correlacdo entre o
aumento das taxas de falha e o tempo de execugdo. Esse trabalho deu inicio a toda
uma area de pesquisa chamada de Envelhecimento e Rejuvenescimento de
Software que completou 20 anos em 2015 e se situa dentro da subarea de
confiabilidade/dependabilidade de software.

Para compreender melhor o fendmeno de envelhecimento é preciso entender
conceitos de dependabilidade. A dependabilidade aplicada a um sistema
computacional é a capacidade com que esse sistema fornece um servigo no qual
seus usuarios podem, de forma justificada, confiar em seu funcionamento
[Avizienis et al. 2004]. Falta, erro e falha de software sdo as trés ameacgas a
dependabilidade computacional e por esse motivo sua relagdo é profundamente
discutida em [AviZienis et al. 2004].

De acordo com [AviZienis et al. 2004], uma falha em um sistema é um desvio
do servico entregue pelo mesmo com relacdo a sua especificacdo. O servico
prestado por um sistema é classificado como correto quando o servico entregue ao
seu usuario condiz com a funcao do sistema, ou seja, o servigco prestado esta de
acordo com o que o sistema se destina a fazer. Portanto, um desvio pode
representar a entrega incorreta de um servigo ou a sua ndo entrega. Além do mais,
o sistema pode entrar em modo de degradacao, em que o servico é entregue de
forma limitada. Dessa forma, uma falha é causada por, pelo menos, um (ou mais)
estado(s) externo(s) do sistema que desvia(m) do estado de servico correto. Esse
desvio é chamado de erro.



Um erro pode se transformar em outros erros e essa transformacgao é
conhecida como propagacdo de erros. O estado externo de um sistema é parte do
estado que é perceptivel na interface de servigo (onde a prestacdo de servicos
ocorre), a parte restante é seu estado interno. E importante ressaltar que falhas
estdo diretamente relacionadas a percepcao, realizada pelo usuario do sistema, de
um erro no servico fornecido. Portanto, apesar da percep¢ao de um erro ocorrer
no momento da entrega do servigo, caracterizando uma falha, o sistema ja poderia
estar com erros muito tempo antes. Além do mais, muitos erros ndo atingem o
estado externo do sistema e, portanto, ndo caracterizam uma falha.

Cada erro é, por sua vez, causado pela ativacdo de uma falta (defeito ou bug).
Uma falta que ainda ndo foi ativada é chamada de falta dormente. A ativagdo de
uma falta causa um erro, o qual pode ou ndo alcancar a interface de servico do
sistema. Essas trés ameacas a dependabilidade possuem uma relacdo causal
denominada de cadeia fundamental da dependabilidade e é apresentada na Figura
2.1.

Ativacio Propagacio “Causacio™

Falha Falta —

—> Falta Erro

Figura 2.1. Cadeia fundamental da dependabilidade.
Traduzido de: [Grottke et al. 2008].
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Como o Envelhecimento de Software é uma subarea da dependabilidade,
entdo uma taxonomia de dependabilidade aplicada ao Envelhecimento de
Software, definida em [Grottke et al. 2008], sera usada neste trabalho. Assim, a
relacdo entre faltas, erros e falhas que causam o fendmeno de envelhecimento é
discutida como cadeia de ameacas para falhas relacionadas ao Envelhecimento de
Software. Portanto faltas relacionadas com envelhecimento (AR Faults) estdo
dormentes até serem ativadas na presenca de padrdes de ativacao especificos -
denominados fatores de envelhecimento (Aging Factors). A ativacdo dessas faltas
leva a erros relacionados com o envelhecimento (AR Errors), cujos efeitos
acumulados com o tempo de execucao causam a degradacdo do sistema/aplicacao
de software. Falhas dessa natureza sao denominadas de falhas relacionadas com
envelhecimento (AR Failures). Os efeitos acumulados pelas sucessivas ocorréncias
desses erros sao chamados de efeitos de envelhecimento (Aging Effects). A Figura
2.2 apresenta a relagdo causal da cadeia de ameacas para falhas relacionadas ao
Envelhecimento de Software.

Segundo [Grottke et al. 2008], um sistema nao falha por envelhecimento, mas
sim pela consequéncia de efeitos acumulados no decorrer do tempo de execugao,
podendo deslocar gradualmente de um estado interno saudavel (sem presenca de
efeitos de envelhecimento) para um estado interno de falha provavel (com
presenca de efeitos de envelhecimento). Em [Huang et al. 1995] é apresentado,
pela primeira vez, um modelo de transicdo probabilistico de um sistema
considerando quatro tipos diferentes de estados:

e Saudavel: Nao possui efeitos de envelhecimento acumulados o suficiente
para causar uma falha no sistema.

e Falha provavel: erros relacionados com o envelhecimento acumularam a
ponto de o sistema falhar.



e Falha: Estado em que um sistema falha (falhas relacionadas com o
envelhecimento).

e Rejuvenescimento: Estado em que o sistema esta sendo rejuvenescido (os
efeitos de envelhecimento acumulados sdo removidos).

: Acumulagao de erros |
Faltas relacionadas Ativagio H Erros relacionados :Pro pagagdo Falhas relacionadas
com o Y —> com o 7y > com o
envelhecimento ' envelhecimento : envelhecimento
Fatores de Ambiente interno do
envelhecimento sistema

Figura 2.2. Cadeia de ameacas para falhas relacionadas com o
Envelhecimento de Software.
Traduzido de: [Grottke et al. 2008].

Existem diversos tipos de efeitos de envelhecimento causados pelo fenomeno
de Envelhecimento de Software. A taxonomia utilizada nessa pesquisa e definida
em [Grottke et al. 2008] propdem classes de efeitos de envelhecimento baseado em
suas caracteristricas comuns:

e (lasse 1 - vazamento de recursos: memoria; sockets, descritor de arquivos;
processos e threads.

e (lasse 2 - fragmentacdo: memoria; sistema de arquivos e arquivos do banco
de dados.

e C(lasse 3 - acumulo de erros numéricos: arredondamento.

e C(lasse 4 - acimulo de dados corrompidos: sistema de arquivos e arquivos
do banco de dados.

Ainda segundo [Grottke et al. 2008], tais efeitos podem ser classificados
quanto ao seu nivel de persisténcia:

e Efeitos volateis: sdo removidos com a reinicializacao do sistema, ou entao,
com a reinicializacdo de algum processo que esteja sofrendo de
envelhecimento. Ex. vazamento de recursos do sistema operacional.

e Efeitos ndo volateis: persistem mesmo ap6és uma reinicializacdo. Ex.
fragmentacdo do sistema de arquivos.

Na literatura em SAR existem vdrias técnicas propostas para mitigar os
efeitos de envelhecimento. Tais técnicas sdo tradicionalmente conhecidas como
rejuvenescimento de software, conceito apresentado pela primeira vez em [Huang
et al. 1995], e compreende o conjunto de a¢des de tolerancia a faltas que, quando
aplicadas, tém por objetivo eliminar ou diminuir os efeitos do Envelhecimento de
Software. A literatura traz diferentes relatos da aplicacdo de técnicas de
rejuvenescimento em diferentes aplicacdes reais, tai como em sistemas de
telecomunicagdes [Avritzer e Weyuker 1997], clusters de servidores [Castelli et al.



2001], em servidores web [Matias e Filho 2006] e varios outros [Valentim et al.
2016].

Para a aplicacdo de uma técnica de rejuvenescimento é necessario detectar os
efeitos do envelhecimento. Essa deteccdo pode, em geral, ocorrer em duas das
etapas do ciclo de vida do software [Pressman e Maxim 2014], a saber: fase de
desenvolvimento e fase operacional. A abordagem avaliada nesta pesquisa tem por
objetivo detectar os efeitos do envelhecimento, em especial o vazamento de
memoria, na fase de desenvolvimento, mas podendo ser também usada na fase
operacional. O ideal, sem duvida, é remover AR Faults na fase de desenvolvimento,
contudo, técnicas para contra atacar seus efeitos na fase operacional do sistema
passaram a ser investigadas na medida em que a deteccdo na fase de
desenvolvimento nem sempre é vidvel ou possivel.

2.3 Vazamento de Memoria

Os efeitos de envelhecimento relacionados com a utilizacdo da memdria
principal tém sido os mais citados na literatura [Valentim et al. 2016], como por
exemplo, em [Shereshevsky et al. 2003], [Grottke et al. 2006], [Matias e Filho 2006]
e [Matias et al. 2010a]. Tais problemas relacionados a memoria podem se
manifestar, principalmente, devido a problemas de fragmentacdo e/ou vazamento
de memoéria [Macedo et al. 2010].

Apesar de estudos sobre a fragmentacdo de memoria estarem ganhando mais
espaco na literatura recente, como nos trabalhos de [Araujo et. al 2011]; [Matias et
al. 2010b] e [Alonso et. al 2010], a maioria das pesquisas experimentais tém
estudado problemas relacionados a vazamento de memoria, como pode ser visto
em um levantamento realizado por [Valentim et al. 2016]. O vazamento de
memoria é causado pelo uso incorreto de rotinas de gerenciamento de alocagdo
dinamica de memoéria e ocorre quando um processo de aplicacdo aloca
dinamicamente blocos de memoéria e, por algum motivo, ndo os libera
(integralmente ou parcialmente) ao sistema operacional, durante seu tempo de
execucao [Macedo et al. 2010].

Existem varias razdes que podem levar a ocorréncia do vazamento de
memoria. Em [Matias et al. 2012] é proposta uma classificacdo em dois tipos
principais: 1) nao liberacdo involuntaria e; 2) ndo liberagdo voluntaria. A nao
liberacdo involuntaria de memoéria ocorre devido a incapacidade de um processo
liberar um bloco de memdria que foi previamente alocado. Esse fato geralmente
ocorre pela perca da referéncia (endereco) de um bloco alocado, por exemplo,
quando o valor do ponteiro que armazena o endere¢o de bloco alocado é
sobrescrito, ndo permitindo a liberagdo do bloco e o transformando em um bloco
orfao. Outro classico exemplo é a utilizacdo desequilibrada de malloc e free [GNU C
Library 2017], por programadores, durante a execucdo de um programa, ou seja,
ndo existe uma chamada free para cada chamada malloc correspondente, fazendo
com que alguns blocos de memoria ndo sejam liberados durante a execugdo de um
programa [Matias et al. 2012].

7

Portanto, a ndo liberacdo involuntdria é considerada como um bug no
software, uma vez que é causada por faltas de software. Em contrapartida, a ndo
liberacao voluntaria de memdria esta diretamente relacionada com o projeto de
uma determinada aplicacdo, como por exemplo, uma aplicagdo que previamente
aloca grandes quantidades de blocos de memoria, evitando custos computacionais
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de repetitivas operacoes de alocacao e desalocagdao que poderiam prejudicar seu
desempenho [Matias et al. 2012]. Em outros casos, a memdria é esporadicamente
aumentada devido a picos de carga trabalho. Tal efeito é geralmente tratado como
um problema de explosdao de memoria (blowout), como pode ser visto em [Ferreira
et al. 2011]. Assim, a nao libera¢do voluntaria de memoéria ndo é uma consequéncia
direta de faltas (bugs) de software.

As operagdes de alocacdo de memoria sio uma das operagdes mais
frequentes em programas de computador e sdo realizadas pelos alocadores de
memoria [Berger et al. 2000]. Um alocador tem como propdsito realizar o
gerenciamento da heap de um processo. A heap é a regido do processo usada para
mapear os blocos de memoria alocados dinamicamente e, portanto, compde uma
parte da memoria principal localizada na regido de dados de um processo [Vahalia
1995] [Macedo et al. 2010].

Assim, basicamente, a estrutura geral de um alocador funciona da seguinte
forma [Ferreira et al. 2011]: 1) o processo solicita memoria via alguma rotina de
alocacao dinamica de memdria implementada por um alocador; 2) o alocador
requisita ao sistema operacional uma area de heap que é criada e inicializada
(podendo ser mais de uma dependendo da requisicdo); 3) a(s) area(s) de heap
criada(s) e inicializada(s) é (sdo) estruturada(s) em varias fatias (slices) de
memoria livre. Dessa forma, quando uma nova requisicio de memoria feita pelo
processo ao alocador excede a memoria disponivel na heap, esse procedimento se
repete e uma nova heap é requisitada ao sistema operacional, sendo mesclada a
heap anterior [Matias 2015].

Existem varios tipos de alocadores, tais como Hoard; PTmalloc; TCMalloc;
JEMalloc e TLSF que, apesar de apresentarem similaridades em termos de
estrutura de dados, se diferenciam na forma que gerenciam a heap pelas rotinas de
gerenciamento de alocacdo dindmica de memoria, como pode ser visto em [Matias
et al. 2011]. Alguns exemplos dessas rotinas implementadas como partes de um
alocador sdao: malloc(); realloc() e free().

Considerando a arquitetura de um sistema operacional, segundo [Ferreira et
al. 2011], podemos dividir os alocadores em dois niveis: 1) nivel de kernel e; 2)
nivel de usuario. Em nivel de kernel, o alocador serve o cddigo do kernel do SO, que
também requer alocagdes de memoria dinamica para suportar operagdes em areas
como sistema de arquivos, entrada e saida, gerenciamento de processos e etc.
Alocadores desse nivel sdo conhecidos como alocadores de memoria do kernel
(Kernel-Level Memory Allocators — KMA). Em nivel de usuario, os alocadores
servem as operagdes dentro dos processos que executam em espaco de usuario e
geralmente sdo armazenadas em bibliotecas padrao vinculadas a esses processos.
Dessa forma, um desenvolvedor de software pode escolher o alocador de memoria
que utilizara na construgdo de seu aplicativo. Alocadores desse nivel sado
conhecidos como alocadores de memadria de nivel de usuario (User-Level Memory
Allocators - UMA) [Ferreira et al. 2011].

Portanto, segundo [Matias et al. 2012], o vazamento de memdria pode
ocorrer tanto em nivel de kernel quanto em nivel de usuario. Em nivel de kernel o
vazamento afeta todo o sistema e ndo apenas um processo em especifico, tornando
os efeitos permanentes até que o SO seja reiniciado. Em contrapartida, no nivel de
usuario os efeitos causados pelo vazamento de memoria terminam no momento
em que o processo é encerrado, fazendo com que a memoria alocada pelo processo
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retorne ao sistema operacional. Assim, se um processo executa durante muito
tempo, entdo pode ter a prestacdo de seu servico degradado (ou até mesmo a
impossibilidade de prestar o servico) devido ao esgotamento de memoria do
sistema.

Conforme visto no Capitulo 1, para detectar os efeitos de envelhecimento em
um sistema € necessario monitora-los através dos indicadores de envelhecimento
[Grottke et al. 2008]. Assim, os indicadores constituem o estado de um sistema, sob
monitoramento, representados através de variaveis. Dessa forma, comparar os
valores monitorados dessas variaveis com valores de comportamento padrdo para
um determinado sistema pode ajudar a revelar a presenca de envelhecimento
[Matias et al. 2012].

Existem diferentes niveis de indicadores que variam de acordo com o escopo
a ser monitorado, por exemplo, processo de aplicacdo, sistema operacional,
maquina virtual, etc. Uma vez que o envelhecimento pode acontecer em todos
esses escopos, entdo é importante adotar indicadores apropriados para cada um, a
fim de evitar uma deteccdo imprecisa. Os indicadores ainda podem ser
classificados, de acordo com sua granularidade, em duas categorias [Grottke et al.
2008]:

e Indicadores de nivel de sistema: oferecem informagdes globais sobre os
subssistemas compartilhados do SO e geralmente sdo utilizados para avaliar
os efeitos de envelhecimento no sistema como um todo. Ex. free physical
memory, used swap space, file table size e system load.

e Indicadores especificos de aplicacdo: oferecem informagdes especificas
sobre um processo de aplicacao individual. Ex. resident set size, JVM heap
size, response time, heap usage e virtual memory size.

Em ambas as categorias de indicadores é possivel coletar dados em nivel de
usuario e em nivel de kernel. A coleta em nivel de usudrio pode ser feita por
programas que executam nesse nivel, como pode ser visto em [Bao et al. 2005] e
[Matias e Filho 2006]. A utilizacdo desses programas pode ser limitada, uma vez
que depende das informagdes que o SO exporta para o nivel do usudrio. Um
exemplo classico disso é o sistema de arquivos Linux/proc que armazena muitas
informacgdes desse tipo. Em contrapartida, é possivel coletar dados do nivel de
kernel através de uma técnica conhecida como instrumentacgao do kernel, conforme
visto em [Cotroneo et al. 2010] e [Matias et al. 2010b]. Tal técnica realiza uma a
medicao dentro do kernel, onde em teoria qualquer informacao esta disponivel,
tanto para indicadores de todo sistema quanto para especificos de aplicacdo. Tal
instrumentacao € poderosa, entretanto, requer alteracao no cédigo do kernel.

Devido a essa limitacdo de utilizar indicadores de nivel de sistema para
monitoramento em nivel de usudrio, diminuindo a eficacia na detec¢do do
envelhecimento, é que muitos estudos na literatura, ao longo dos anos, passaram a
preferir indicadores especificos de aplicagdo, como pode ser visto em [Avritzer e
Weyuker 1997], [Macedo et al. 2010], [Matias et al. 2012], [Machida et al. 2013],
[Matias et al. 2014] e [Matias et al. 2016].

A abordagem de andlise diferencial de software, avaliada nesta pesquisa de
mestrado, objetiva detectar o vazamento de memoria em aplicagoes que executam
em nivel de usuario. Em [Matias et al. 2014] inicialmente foram considerados 66

12



indicadores de envelhecimento para vazamento de memoéria, entretanto, os
autores descobriram os indicadores resident set size (RSS) e heap usage (HUS)
foram os mais efetivos para tal propésito.

O RSS e o HUS sdo indicadores especificos de aplicagdo e usados para
monitoramento dos efeitos de vazamento de memoria em nivel de usuario. Assim,
o RSS significa a parte da memdria ocupada por um processo que esta mantido na
memoria principal (RAM) e considera varias partes do processo (texto, dados,
pilha e heap) carregadas na memoria principal. Se o valor total do espago exigido
por um processo exceder o RSS, entdo o resto é normalmente armazenado na area
de swap. Um indicador que pode ser utilizado em combina¢do com o RSS, que
identifica o quanto de memoria virtual esta ocupado pelo processo, incluindo na
memoria principal e na area de swap é virtual memory size (VSZ).

Ja o HUS é outro indicador de envelhecimento a ser monitorado, capturando
a memoria usada da heap do processo, considerando apenas os blocos alocados.
Alternativamente ao HUS, existe um indicador conhecido como heap size (HSZ) que
captura o montante total utilizado da heap do processo, incluindo blocos alocados
e ndo alocados. Ambos (HSZ e HUS) representam o que estd na RAM e também o
que estd na area de swap.

Portanto, uma vez que o HUS captura apenas os blocos alocados e que outros
indicadores, como os ja citados, consideram montantes de meméria de varias
outras partes do processo, entdo é esperado que os efeitos do vazamento de
memoria irdo refletir antes no HUS do que nos outros indicadores. Nesta pesquisa
serdo usados RSS e HUS nos estudos experimentais.

2.4 Trabalhos correlatos

Uma revisdo da literatura, buscando principalmente por trabalhos
relacionados ao vazamento de memoria, foi realizada nessa etapa. Alguns desses
trabalhos foram utilizados para explicar a fundamentacdo teoérica nas Sec¢oes 2.2 e
2.3. Os critérios usados para selecao incluiram uma triagem de estudos, focando
em vazamento de memoria, desde 1995 até 2016. As fontes utilizadas nessa busca
foram livros, publicagbes em revistas e anais de conferéncias cientificas
especializadas. Para obter tais fontes, foram utilizadas bibliotecas digitais como
IEEE Xplore Digital Library, ACM Digital Library e a ferramenta de busca académica
Google Scholar. Além disso, os principais trabalhos relacionados com o estudo
realizado em [Matias et al. 2014] também foram considerados.

Em [Matias et al. 2010c] é proposta e avaliada uma abordagem quantitativa
que usa testes de vida acelerados (QALT) para reduzir o tempo de coleta de dados
necessarios para analisar sistemas que sofrem de envelhecimento de software. O
método QALT foi originalmente idealizado para ser usado em sistemas de
hardware e, portanto, necessitou de adaptacdo para ser aplicado em experimentos
envolvendo envelhecimento de software. No trabalho os experimentos focaram na
utilizacdo do QALT para acelerar, em diferentes niveis, os efeitos do vazamento de
memoria em um servidor web Apache. Os resultados mostraram que o tempo para
observar uma falha por envelhecimento foi significativamente reduzido em
comparagdao ao estimado para a operacdao normal do sistema, permitindo uma
avaliacdo mais detalhada dos tempos de falha do sistema avaliado se comparada a
estudos em que nao foi possivel observar esse tipo de falha. Os autores concluiram
que a principal contribuicio do trabalho foi a de promover uma abordagem
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sistematizada para acelerar a coleta de dados de falhas em sistemas que sofrem de
envelhecimento de software.

Em [Carrozza et al. 2010] é apresentada outra abordagem para reduzir o
tempo de coleta de dados necessarios para detec¢ao do envelhecimento. Para essa
proposta, testes de sistemas com foco em vazamento de memdria foram realizados
na plataforma middleware industrial CARDAMOM [Cardamom 2017], colocando-a
sob diferentes condi¢cdes de estresse de cargas de trabalho para reduzir o tempo de
coleta de dados. Essas condi¢cdes de estresse se basearam em dois fatores: 1) o
tempo entre consecutivas requisicoes e; 2) a quantidade de dados processados
pelas requisicdes. Antes de executar os experimentos, testes preliminares foram
efetuados para confirmar comportamentos relacionados a vazamento de memdria
no CARDAMON. Além disso, uma ferramenta foi desenvolvida para monitorar o
vazamento, durante os experimentos, dentro do cédigo fonte do middleware,
buscando por AR Faults.

Os resultados mostraram que em um tempo experimental de 2 horas o
consumo de memoria aumentou de acordo com numero de requisi¢des. Além
disso, quanto maior foi a quantidade de dados presentes nas requisi¢oes, maior foi
o consumo de memdria. A ferramenta criada para monitorar o vazamento dentro
do cddigo fonte do middleware mostrou que maior parte do consumo indiscreto de
memoria ocorreu devido ao servico de trace do CARDAMON. Esses problemas
foram relatados aos desenvolvedores da plataforma e ainda permanecem sem
solugdo, levando os autores a concluir que pode ser devido a falta de competéncias
adequadas para lidar com bugs de vazamento de memoéria durante o ciclo de vida
do aplicativo. A ferramenta de localizacdo de faltas de vazamento de memoria no
codigo fonte foi considerada uma das grandes contribuicdes desse trabalho. Ainda,
os autores apontaram que as condi¢des de estresse inseridas na carga de trabalho
favoreceram um menor tempo de deteccdo do envelhecimento de software no
CARDAMON.

Em [Machida et al. 2013] foi realizado um estudo para avaliar a efetividade
da aplicagdo do teste de tendéncia Mann-Kendall na detec¢ao do envelhecimento
de software. Uma vez que muitos estudos na literatura em SAR consideram o
aumento do uso de recursos do sistema como envelhecimento de software, entao
um dos principais objetivos desse trabalho foi mostrar que nem sempre uma
tendéncia é causada por envelhecimento (ex. ndo liberacao voluntaria de memoria
- Sec¢do 2.2), produzindo muitos falso-positivos. Experimentos foram realizados
através de um gerador de carga de trabalho sintética, emulando o comportamento
de um aplicativo de uso geral, vazando memoria por meio de um bug introduzido
nas funcdes de alocagdo e desalocacdo de memoria. A carga de trabalho considerou
diferentes taxas de vazamento (0%, 0,5% e 1,0%) e intensidades (baixa, média e
alta) e os dados considerados para andlise referem-se aos primeiros 5.000
segundos de cada experimento, onde foram monitorados, a cada 9 segundos, os
indicadores RSS, HUS e FM (free memory).

Os resultados da aplicacdo do teste Mann-Kendall aos indicadores
monitorados mostraram que o indicador FM nao foi consistente em detectar o
vazamento de memoria gerando muitas taxas de falso-positivos e falso-negativos.
O indicador HUS foi o mais robusto na detec¢do do vazamento de memoria,
produzindo o menor nimero de falsos alarmes. O indicador RSS mostrou boa
precisdo para intensidades alta e média, mas gerou falso-negativos sob intensidade
baixa e taxa de vazamento de 0,5%. Como conclusdo, os autores afirmaram que
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testes de tendéncia nao sdo por si sé suficientes para detectar o envelhecimento e
que um protocolo global precisaria ser seguido, respondendo perguntas tais como:
qual a técnica de tendéncia mais apropriada para uma dada classe de indicadores?
Como calcular o risco de falso-positivos e falso-negativos?

Entre os efeitos de envelhecimento mais citados em SAR esta o vazamento de
memoria, conforme mostra os estudos realizados em [Cotroneo et al. 2011] e
[Valentim 2016]. Em [Cotroneo et al. 2011] foi feito um levantamento
considerando diversos artigos publicados em conferéncias, revistas e alguns
importantes workshops relacionados com envelhecimento e rejuvenescimento de
software. Com o objetivo de apresentar os aspectos que mais receberam atencdo
na literatura em 20 anos de pesquisa, alguns critérios de classificagdo foram
adotados: 1) o tipo de andlise conduzida; 2) o tipo de sistema estudado; 3) a
dimensdo dos indicadores analisados; 4) a abordagem de rejuvenescimento
adotada ou proposta.

Os resultados mostraram que a maioria dos trabalhos conduzem anadlises
baseadas em modelos - 41% contra 29% das analises baseadas em medidas. Os
tipos de sistemas mais analisados sdo os ndo reais com 49%. Sistemas criticos sao
raramente avaliados (7%). Os indicadores mais considerados sdo os relativos a
deteccao do vazamento de memoria (28%). Como conclusao, os autores afirmaram
que a maioria das pesquisas na literatura sido voltadas para analises baseadas em
modelos que, geralmente, sao validadas por modelos numéricos e/ou simulacgdes.
Além disso, a baixa porcentagem de experimentos considerando aplicacdes reais,
principalmente sistemas criticos, é um fator preocupante. Com relagcdo aos
indicadores, os relativos a deteccdo do vazamento de memoria sao os que recebem
mais atencdo. Isso se deve ao fato de ser um problema comum em diversas
linguagens e pela facilidade de detec¢do e medicao.

Em [Valentim et al. 2016] também foi constatado que o vazamento de
memoria é o efeito de envelhecimento mais estudado na literatura. Nesse trabalho,
uma abordagem sistematica de mapeamento foi utilizada, coletando 188 artigos de
conferéncias e revistas internacionais recomendadas por experientes
pesquisadores previamente entrevistados. Os resultados mostraram que 45,74%
dos estudos focaram em envelhecimento de software - contra 54,25% em
rejuvenescimento. Além disso, 46,81% dos trabalhos encontrados sao do tipo
analitico, seguido pelos estudos empiricos com 36,17%. A respeito das técnicas de
modelagem, 65,42% das pesquisas encontradas aplicaram técnicas tais como:
processos markovianos; redes de petri; analise de tendéncias; etc. A analise das
classes de efeitos de envelhecimento mostrou que vazamento de memoria foi o
efeito mais recorrente com 62,90% dos estudos. Com relacdo aos indicadores, free
physical memory (FM) e swap space used foram os mais utilizados nos primeiros
anos de pesquisa, perdendo espago com o passar dos anos para indicadores como
RSS, HUS e JVMHS (JVM Heap Size). Finalmente, o sistema operacional mais
prevalente nos estudos analisados foi o Linux/Unix com 85,07%. Em
contrapartida, Windows foi foco apenas de 5,36% dos estudos.

Os autores concluiram que os resultados revelaram perspectivas
promissoras, principalmente pelo fato de o nimero de estudos e novos autores
estarem aumentando nos ultimos anos. Além disso, apesar dos estudos do tipo
analitico serem os mais frequentes, trabalhos que abrangem tanto tipo analitico
quanto empirico tém se tornado uma tendéncia nos ultimos anos. Ainda, como o
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vazamento de memoria tem sido efeito de envelhecimento mais estudado, entdo
indicadores como RSS, HUS e JVMHS estdo se tornando uma populares.

Em [Matias e Filho 2006] o vazamento de memoria foi avaliado em um
servidor web Apache onde uma politica de rejuvenescimento foi proposta para
minimizar o dowtime (tempo em que o sistema fica fora devido ao
rejuvenescimento) a zero. Para isso, experimentos foram realizados no Apache
considerando um gerador de carga de trabalho que englobou os seguintes fatores:
1) tamanho de pagina; 2) tipo de pagina e; 3) taxa de requisi¢des. Todos esses
fatores variaram em niveis baixo, médio e alto; e para defini-los foi realizado um
trabalho de representatividade de cargas de trabalho, onde dados reais foram
utilizados para configurar os valores dos fatores para cada nivel. Uma combinagdo
de 8 experimentos (cada um com duracdo de 8 horas), baseado nesses fatores e
niveis, foi realizada e o indicador FM foi monitorado em cada um.

Os resultados dessa pesquisa mostraram que nas quatro primeiras
combinacOes experimentais (cargas de trabalho mais leves) o Apache se manteve
estavel em termos de uso de memoria. Porém, para as demais combinagdes
houveram incrementos significativos de memoéria, confirmando um
envelhecimento no processo do Apache para essas execu¢des. Assim, um agente de
rejuvenescimento foi proposto para monitorar os processos do Apache e
rejuvenescer quando os seus respectivos tamanhos, em termos de memoria,
excedessem determinado limite. Além disso, esse agente se aproveitou do sinal o
SIGUSR1 - uma maneira agradavel de reiniciar os processos escravos do Apache
sem que transac¢des sejam perdidas, ndo existindo downtime durante a execugao.

Para avaliar o agente de rejuvenescimento foram usados dois cenarios de
carga de trabalho, um deles extraido de uma das 8 combina¢des usadas nos testes
sem o agente (combinacdo com alto nivel de estresse). Os resultados mostraram
que o agente agiu conforme esperado para ambos os cendrios, rejuvenescendo o
Apache quando um determinado limite de memoria foi alcangado. Além disso, a
implementacdo do zero dowtime manteve constante o tempo de resposta do
servidor que, diferentemente dos experimentos sem o agente, controlou o
tamanho dos processos e ndao perdeu nenhuma requisicdo. Como conclusao, os
autores afirmaram que a estratégia de zero downtime diminuiu o impacto na
disponibilidade do sistema, evitando problemas detectados nos testes sem a
execucdo do rejuvenescimento, tornando a aplicacdo do agente viadvel em casos de
vazamento de memoria no Apache.

Em [Araujo et. al 2011] também foi realizado uma analise dos efeitos do
envelhecimento de software com foco em vazamento de memoria e utilizagcdo da
CPU. O ambiente computacional em nuvem Eucalyptus [Eucalyptus 2017],
sofrendo de envelhecimento, foi selecionado para experimentos que exploraram
consecutivos acessos a volumes de blocos remotos de armazenamento. Esses
acessos sao importantes na alocacao flexivel de maquinas virtuais (VMs). Um
servidor web Apache também foi utilizado para, através do tempo de resposta,
analisar o impacto do envelhecimento no Eucalyptus. Assim, o ambiente
experimental foi composto de 6 maquinas (1 contendo componentes da
arquitetura do Eucalyptus necessdarios para execu¢do de VMs; 1 funcionando como
cliente para monitorar o ambiente e realizar requisicdes aos componentes do
Eucalyptus e as restantes hospedando 4 VMs cada - todas elas com o Apache). O
tempo experimental foi de 100 horas.
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A carga de trabalho foi configurada para acessar 50 volumes remotos de
armazenamento atribuidos as VMs de modo a conectar-se e desconectar-se a eles
repetidamente a cada 30 segundos, acelerando possiveis AR Faults. Além disso,
solicitagdes HTTP foram emitidas, a cada minuto, da maquina cliente para os
servidores Apache hospedados nas VMs, onde o tempo de resposta foi monitorado
para medir o impacto dos efeitos do envelhecimento no Eucalyptus. Os resultados
mostraram, através do monitoramento do RSS e da utilizacdo da CPU, importantes
sintomas de envelhecimento no Eucalyptus, especialmente no componente Node
Controller (NC) - responsavel pelas VMs e controle dos recursos fisicos para
manté-las. Além disso, o tempo de resposta para requisicoes HTTP aumentou de
acordo com o acimulo dos efeitos do envelhecimento. Como conclusdo, os autores
afirmaram que o vazamento de memoria presente no NC esteve diretamente
relacionado a carga de trabalho que acessou blocos remotos de armazenamento
das VMs.

Em [Mohan e Reddy 2015] foi estudada a correlacao entre o vazamento de
memoria e a utilizacdo de energia. Até entdo, nenhum outro estudo havia focado
em estabelecer essa potencial correlacdo. Para esse propdsito, uma abordagem
baseada em medicdo, aplicando andlise estatistica de regressdo a dados coletados
foi utilizada. Um ambiente computacional composto de uma maquina hospedando
25 VMs, cada uma executando um servidor web Tomcat com vazamento de
memoria foi selecionado para o experimento. A carga de trabalho foi configurada
para realizar requisicoes em intervalos de tempo constante (350 por segundo) e de
tamanho estatico (5kb) através um gerador de carga de trabalho, o Httperf. O
tempo de resposta e uso da CPU de todas as 25 VMs, além do consumo de energia
da maquina hospedeira foi monitorado em um periodo experimental de 180 horas.

Os resultados mostraram que a média da utilizagdo de energia das 25 VMs,
em relacdo ao tempo, apresentou um aumento de cerca de 0,344 Watts/hora.
Como conclusdo, os autores afirmaram que esse aumento no consumo de energia
esteve diretamente ligado ao incremento do uso da CPU, que apresentou um
crescimento médio de 0,437% por hora. Assim, uma alta correlagao, evidenciada
através de um coeficiente de determinac¢do, confirmou que o servidor usa mais
energia de acordo com o tempo de execucdo devido ao vazamento de memoria.

Em [Macedo et al. 2010] é apresentado outro estudo sobre os mecanismos
dos efeitos do envelhecimento, focando em apresentar a ocorréncia interna do
vazamento e fragmentacao de memoria em um conhecido alocador, o ptmallocv2.
Para essa proposta, dois programas foram criados: Mfrag e Mleak. O primeiro
consome toda a memoria da heap, libera alguns blocos de forma nao contigua e
requisita um novo bloco. Como os blocos liberados nao sdao grandes o bastante
para acomodar o ultimo pedido, o alocador emite um novo pedido ao sistema
operacional, fragmentando a heap. O segundo intencionalmente causa vazamento
de memoria ao iterativamente usar um ponteiro que armazena uma referéncia
para um bloco alocado e posteriormente receber um novo endereco, deixando
orfao o bloco alocado anteriormente e saturando a heap. O Mfrag foi monitorado
através do rastreamento das chamadas de sistema, ja o Mleak foi monitorado pelo
RSS.

Os resultados mostraram que, na execucdo do Mfrag, a cada vez que o
programa requisita 8Kb, uma nova alocagao é feita mesmo existindo 65Kb livres na
heap, pois a heap estad sofrendo de fragmentacdo de memoria e prejudicando o
desempenho do processo. Na execucao do Mleak houve um aumento da memoria
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usado pelo processo de 300 Kb para 950 Kb. Os autores concluiram que dois
problemas de envelhecimento surgem com a fragmentacdo de memoria. O
primeiro é o aumento do tamanho do processo (assim como em cenarios de
vazamento de memoria). O segundo esta relacionado a performance do processo.
Cada solicitagdo para o SO vai exigir entrar em nivel de kernel e depois voltar para

nivel de usuario, afetando significativamente o desempenho do processo.

Em [Matias et al. 2014] foi introduzida uma abordagem alternativa para
mitigar os efeitos do envelhecimento, com foco em vazamento de memodria,
baseada em andlise diferencial de software. O plano experimental consistiu em
monitorar os indicadores RSS e HUS em um conjunto de experimentos, cada um
durando 4 horas, contemplando varios cenarios de cargas de trabalho. Um gerador
de carga de trabalho sintética, emulando duas versdes de um programa (uma com
vazamento e outra sem), foi utilizado nos experimentos. Os dados dos indicadores
foram combinados com técnicas estatisticas de deteccao de tendéncias e de CEP
para o calculo dos valores de divergéncia. Esses valores de divergéncia foram
usados para compor os graficos de divergéncias, com o objetivo de detectar
anomalias significativas e avaliar a melhor combinacdo técnica/indicador na
deteccao do vazamento de memoria.

Os resultados mostraram que o indicador RSS apresentou muitos falso-
positivos. Em contrapartida, o HUS apresentou os melhores resultados. No geral, a
melhor combinacao técnica/indicador para detec¢ao do vazamento de memoria foi
as técnicas de CEP, fundamentalmente Soma Cumulativa, com o indicador HUS.
Como conclusado, os autores afirmaram que a abordagem de andlise diferencial de
software foi efetiva na detec¢do do vazamento de memoria, principalmente por
conseguir diferenciar o comportamento natural de um sistema, sob carga de
trabalho, do comportamento do envelhecimento. Além disso, como esperado, HUS
foi mais robusto que RSS e as técnicas de CEP se mostraram melhor que técnicas
de deteccao de tendéncias frequentemente usadas na literatura.

Uma vez que [Matias et al. 2014] considerou uma variedade de cenarios de
cargas de trabalho sintéticas, entdo um estudo confirmatorio e de replicacado,
avaliando essa abordagem frente a cenarios de aplicagdes reais, foi realizado em
[Matias et al. 2016]. Esse estudo selecionou o proxy cache Squid [Squid 2017a] com
um bug de vazamento de memoria confirmado, contendo uma versao alvo e uma
versdo base, para um conjunto experimental considerando dois cenarios de cargas
de trabalho definidas adhoc. Os mesmos indicadores, técnicas estatisticas e calculo
dos valores de divergéncia utilizados em [Matias et al. 2014] foram aplicados nesse
estudo. Os resultados mostraram novamente que o indicador HUS foi mais efetivo
que o RSS na detec¢do do vazamento de memoria. Além disso, dos dois cendarios de
carga de trabalho considerados, em um as técnicas de CEP lideraram e em outro as
técnicas de deteccdo de tendéncias. Os autores concluiram que o estudo contribuiu
em diminuir limitacdes de validade externa da abordagem de analise diferencial,
entretanto, mais experimentos frente a mais aplica¢cdes reais e a inclusdo de
cenarios de cargas de trabalho definidos através de um estudo de
representatividade se faziam necessarios.

Diante dos trabalhos acima relacionados é importante ressaltar que, explorar
falhas através de testes de curta duracdao pode ndo ser o método mais eficiente
para expor todos os potenciais efeitos do envelhecimento que se apresentam em
longo prazo, principalmente relacionado com vazamento de memoria [Machida et
al. 2013]. Além disso, outro fator preocupante sdo os numeros de falsos alarmes
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cada vez mais frequentes em testes de pouca duracdo, principalmente por nao
combinar os melhores indicadores e/ou técnicas para detectar determinado efeito
do envelhecimento [Machida et al. 2013].

Estudos discutidos anteriormente, como [Matias e Filho 2006]; [Carrozza et
al. 2010]; [Araujo et. al 2011] e [Mohan e Reddy 2015], em geral, utilizaram uma
metodologia que consitiu de processar dados de indicadores monitorados em
técnicas de deteccdo de tendéncias para caracterizar o envelhecimento. O
questionamento a se fazer sobre esses trabalhos é quanto ao risco do
aparecimento de falsos alarmes, uma vez que os indicadores e técnicas utilizadas
podem ndo ter sido as mais apropriadas para o efeito do envelhecimento
analisado. Além disso, com excecao de [Matias e Filho 2006], todos os outros ndo
realizaram nenhum estudo prévio de representatividade da carga trabalho, o que

gera limitacdes de validade externa.

Assim, a abordagem de analise diferencial de software se torna interessante
por conseguir distinguir, em uma aplicagdo sob carga de trabalho, o
comportamento natural do comportamento do envelhecimento. Além disso,
apresenta as melhores combinacdes técnica/indicador para detectar um
determinado efeito do envelhecimento. Como os resultados de [Matias et al. 2014]
e de [Matias et al. 2016] consideram cargas sintéticas definidas adhoc, onde
inclusive o primeiro nao utiliza aplicagdes reais, entao esta pesquisa de mestrado
tem como principal contribuicdo aplicar a abordagem de analise diferencial frente
a aplicacdes reais considerando cargas definidas com comportamento o mais
proximo ao uso real dessas aplicacdes.

Dessa forma, problemas de validade externa sdo diminuidos, permitindo uma
generalizacdo dos resultados a outros tipos de sistemas e, consequentemente,
possibilitando uma melhor avaliacdo da eficacia da abordagem para uso na area de
Envelhecimento de Software, oferecendo uma maior confianca em sua aplicacao
pela industria de software.
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3. ANALISE DIFERENCIAL PARA
DETECCAO DO ENVELHECIMENTO
DE SOFTWARE

3.1 Introducao

O objetivo deste Capitulo é descrever a técnica de andlise diferencial de
software voltada para detec¢do do envelhecimento e que é usada nesta pesquisa.
Uma introducao ao funcionamento geral desta técnica, proposta por [Langner e
Andrzejak 2013a] é realizada na Secdo 3.2. A aplicacdo da técnica em uma
abordagem para deteccdo de envelhecimento de software com foco em vazamento
de memoria, utilizando combinacdes de indicadores com técnicas estatisticas,
conforme visto em [Matias et al. 2014], é descrita na Secao 3.3. As técnicas
estatisticas utilizadas sdo divididas em dois tipos: deteccdo de tendéncias e de
Controle Estatistico de Processos (CEP). Essas técnicas sdo descritas,
respectivamente, nas Secdes 3.4 e 3.5. Finalmente, a Secdo 3.6 explica como as
técnicas estatisticas sdo combinadas com os indicadores monitorados. Essa
combinacao é utilizada para gerar valores de divergéncia baseados na analise
diferencial de software. Os valores, por sua vez, compdem os graficos de
divergéncias que sao avaliados em busca de alteragdes significativas que
caracterizem vazamentos de memoria.

3.2 Funcionamento geral

A analise diferencial de software é uma técnica que visa explorar informagdes
obtidas através de comparagdes comportamentais, em tempo de execugao, de duas
versdes do mesmo software. Esta técnica foi introduzida por [Langner e Andrzejak
2013a], onde foi usada para uma detec¢do ndo automatizada de envelhecimento de
software através da comparacao visual de dados coletados de indicadores de
envelhecimento em experimentos com duas versdes de um sistema.
Posteriormente, a mesma técnica foi utilizada em [Langner e Andrzejak 2013b]
para detectar vazamentos de memoria em programas Java.

Para entender melhor a técnica em questdo, considere um software de uso
comum que é desenvolvido e projetado para lancar atualizacdes caracterizando
uma nova versado. Assim, a analise diferencial de software propde comparar, sob
testes de integracdo e desempenho, analisando indicadores de envelhecimento, a
nova versao desse software (versao alvo) com sua versao imediatamente anterior,
atualmente no ambiente operacional (versao base). Portanto, se a nova versao
desse sistema contém em suas novas funcionalidades uma (ou mais) AR Faults que
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nao estdo presentes na versao anterior, entao anomalias poderdo ser detectadas
pela comparacao dos dados de indicadores e os desenvolvedores constatardo que a
nova versdo contém envelhecimento de software, evitando que seja langada no
ambiente de producado. A Figura 3.1 apresenta o funcionamento geral da técnica de
analise diferencial de software descrito acima.

A efetividade da analise diferencial de software é diretamente influenciada
por dois fatores: 1) os indicadores de envelhecimento monitorados e; 2) a garantia
de ativacao da(s) AR Fault(s) caso ela(s) exista(m) na versao alvo - lembrando que
ndo ha certeza sobre a presenca de envelhecimento nessa versao, por isso mesmo
ela estd sob investigacdo. Com relacdo aos indicadores, muitos deles sao
imprecisos e sofrem influéncias de varios ruidos, conforme mostrado por [Machida
et al. 2013]. Além disso, outros podem nado ser influenciados pelo efeito de
envelhecimento que se deseja detectar. Portanto, para cada efeito é necessario
escolher os indicadores mais adequados, ou seja, que serdo mais efetivos na
deteccdo e menos propensos a falsos alarmes. Recomenda-se buscar por estudos
na literatura que apresentem comparagdes de qualidade de deteccdo para
determinado efeito de envelhecimento. Em relacdo a garantia de ativacdo da AR
Fault, é preciso que, durante os testes realizados na analise diferencial, a AR Fault
presente na versdo alvo seja ativada. Caso contrario, independente do indicador
utilizado, o envelhecimento nido sera detectado. Portanto, a realizacdo de testes
que cubram grandes partes das alteracdes implementadas, na versao alvo,
aumenta as chances da AR Fault ser ativada e, consequentemente, o
envelhecimento ser detectado.

Versoes ja langadas de um
software

VERSAO BASE
(atualmente em
producdo - versao
mais recente)

VERSAO ALVO
(nova versao sendo
desenvolvida)

" Andlise diferencial de software

. Testes de integragao e desempenho so realizados e ™,
i indicadores de envelhecimento sdo monitorados nessas |
" duas versdes (alvo e base) ‘

Indicadores monitorados, de
ambas as versoes, quando
comparados apresentam
NAO diferengas consideraveis? SIM

envelhecimento
detectado na verséao
alvo

envelhecimento nao
detectado na versao
alvo

Figura 3.1. Funcionamento geral da técnica de analise diferencial de
software.
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3.3 Aplicagdo para detec¢do de vazamento de memoria

A técnica de anadlise diferencial de software foi aplicada para deteccao do
envelhecimento de software, com foco em vazamento de memoria, em [Matias et
al. 2014]. Nesse trabalho, diferentemente de [Langner e Andrzejak 2013a], as
comparagdes entre as versdes alvo e base ndo foram realizadas visualmente
(apenas observando os valores dos indicadores) e sim através do processamento
de séries temporais de indicadores em técnicas estatisticas de deteccdo de
tendéncias e CEP.

A utilizacdo de indicadores de envelhecimento em combina¢ao com técnicas

estatisticas de deteccdo de tendéncias é uma metodologia frequentemente
encontrada em trabalhos na literatura. Além disso, a maioria desses estudos nio
utilizam indicadores e/ou técnicas mais apropriadas para detectar determinado
tipo de efeito de envelhecimento, apresentando muitos falso-positivos e falso-
negativos [Machida et al. 2013]. Pensando em solucionar esses problemas é que a
abordagem de [Matias et al. 2014] traz contribui¢cdes que vao além do trabalho de
[Langner e Andrzejak 2013a], apresentando a melhor combinacdo
técnica/indicador na detec¢do do vazamento de memoéria. Uma vez que utiliza
como ponto central a andlise diferencial de software, entdo problemas de falso-
negativos e falso-positivos sdo diminuidos pela distingdo entre o aumento natural
de memoéria do comportamento real do vazamento.

Os resultados apresentados por [Matias et al. 2014] sao baseados em
experimentos realizados por meio de um gerador de carga de trabalho sintética,
emulando o comportamento de um aplicativo de uso geral vazando memoria.
Assim, com a proposta de diminuir limitacoes de validade externa, essa pesquisa
considerou as seguintes etapas metodoldgicas:

1. Selecionar as aplicacOes reais: as aplicagcdes reais utilizadas contém
vazamento de memoria. Portanto, para encontra-las foi preciso investigar
foruns oficiais de relatos de bugs de software. Assim, ao encontrar um
relato de bug de vazamento para determinada aplicacdo, foi necessario
realizar testes preeliminares para confirmar a sua existéncia. O objetivo
dessa pesquisa foi avaliar, no minimo, quatro (4) aplicagdes reais.

2. Encontrar as versoes base e alvo: depois de confirmar o vazamento de
memoaria em uma aplicac¢do, foi preciso realizar novos testes preeliminares
para encontrar a versdo anterior mais recente em que o bug ndo se
manifestasse - conhecida como versdo base. Consequentemente, a versao
imediatamente posterior a base, com o vazamento de memoria, foi
selecionada como versao alvo. Aplicagbes selecionadas onde uma versao
base ndo foi encontrada nesses testes preeliminares, denotando que o
vazamento sempre existiu desde a primeira versdo, foram descartadas.
Assim, no total 4 aplicacdes atenderam as etapas 1 e 2, sdo elas: Inkscape;
Lighttpd; PostgreSQL e Squid. Embora a versao alvo seja uma versdo sob
investigacdo, nao havendo certeza sobre a presenca do envelhecimento, em
[Matias et al. 2014], [Matias et al. 2016] e nesta pesquisa, a versdo alvo
utilizada continha envelhecimento confirmado pois o objetivo principal foi
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demonstrar, através de experimentos controlados, a efetividade da analise
diferencial na detec¢do do vazamento de memoria.

Realizar um estudo de representatividade de carga de trabalho para
cada bug de vazamento: as aplicacbes reais selecionadas e seus
respectivos bugs de vazamento possuem padrdes especificos de ativagdo
(Aging Factors). Esses padroes sdo responsaveis por fazerem o bug se
manifestar. Assim, cada padrao de ativacao foi estudado para incorpora-lo
na carga de trabalho utilizada para cada aplicacao avaliada, resultando em
um planejamento experimental com cendrios de cargas de trabalho que
representem o comportamento real de cada aplicagao frente ao padrado de
ativacdo sendo utilizado. E importante mencionar que [Matias et al. 2014]
propds varios cendrios de cargas de trabalho incluindo modos (constante e
variado) e intensidades (alta, normal e baixa). Com isso, tais cenarios foram
considerados para cada aplicagdo analisada. As fontes de busca para a
caracterizacdo foram obtidas por meio de bibliotecas digitais, tais como
IEEE Xplore Digital Library; ACM Digital Library e a ferramenta de busca
académica Google Scholar.

Realizar experimentos com as aplicacdes selecionadas, a fim de
monitorar seus indicadores de envelhecimento: Os cendrios de cargas
de trabalho definidos na etapa anterior foram exercidos com cada aplicagao,
nas versdes alvo e base, e os indicadores de envelhecimento foram
monitorados. Para cada aplicagdo, um experimento foi realizado com 10
replicagdes por cenario avaliado, em que cada replicagdo monitorou os
indicadores resident set size (RSS) e heap usage (HUS). Portanto, para cada
replicagdo tem-se duas séries temporais, uma por indicador. Cada
replicacdo durou quatro (4) horas tal como em [Matias et al. 2014], o que
demonstrou ser suficiente para observar efeitos de vazamento em uma
analise diferencial. Os indicadores monitorados também sdo os mesmos
usados em [Matias et al. 2014]. Assim, para cada aplicacdo, conforme
mostra a Tabela 3.1, um total de 320 horas foram utilizadas para a
realizacao de experimentos.

Tabela 3.1. Visao geral do tempo experimental para cada cenario de carga de

trabalho.
Cendrio de carga Versao alvo Versao base
Replicacdes Tempo total Replicacdes Tempo total
Constante e alta 10x 4 horas 40 horas 10x 4 horas 40 horas
Constante e normal 10x 4 horas 40 horas 10x 4 horas 40 horas
Constante e baixa 10x 4 horas 40 horas 10x 4 horas 40 horas
Variada 10x 4 horas 40 horas 10x 4 horas 40 horas
Total 40x 4 horas 160 horas 40x 4 horas 160 horas
5. Estimar as séries temporais médias: Dado que cada replicagdo produziu

10 séries temporais por indicador, faz-se necessario estimar a série
temporal média para cada conjunto de 10 séries temporais analisado. Essa
série temporal média foi estimada pelo método Dynamic Time Warping
(DTW) [Sakoe e Chiba 1971], a fim de reduzir os efeitos de defasagem que
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normalmente existem entre as multiplas séries do mesmo conjunto
analisado.

Andlise das séries temporais médias: as séries temporais médias dos
indicadores obtidas no passo anterior foram utilizadas para o
processamento nas técnicas estatisticas de deteccio de tendéncias
(Regressao Linear, Média Movel, Mediana Mével e Filtro Hodrick Prescott) e
técnicas de CEP (Grafico de Controle Shewhart, Média Mével Exponencial
Ponderada e Soma Cumulativa). Para realizar comparacées de forma justa,
essas técnicas estatisticas sdo utilizadas para compor o calculo dos valores
de divergéncia. Esses valores sao uma diferenca normalizada entre as
versoes alvo e base e sdao explicados detalhadamente na Secao 3.6.

Analisar os graficos de divergéncia: os valores de divergéncia calculados
foram plotados em graficos de divergéncia para facilitar a analise e
apresentar a melhor combinacdo técnica/indicador para cada cenario de
carga e aplicagdo.

A Figura 3.2 apresenta uma visao geral dos passos adotados para a avaliacdo

da validade externa da andlise diferencial de software aplicada na deteccdao do
vazamento de memoria.

Encontrar aplicagdo
com vazamento

com versées base < 4

Descartar aplicagao ANALISE
DIFERENCIAL
DE

versda basa ndo anconiracz SOFTWARE

ncontrar as versdes
alvo e base

Niumero de aplicagdes c o :
com versées base <4 1 Séries temporais geradas

para cada cendrio de carga

Versio base encontrada !

Combinar séries de
indicadores com

Caracterizar técnicas estatisticas

representatividade da
carga de trabalho

Gerar séries
temporais

Versoes alvo e base sao
experimentadas sob os
cendrios de carga

Sinais alvo e base extraidos
da combinacdo

Carga caracterizada

Experimentos
executados

‘Analisar sinais por

Xecutar experimentos e
monitorar indicadores

meio do gréfico de
divergéncia

Repositério de
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Figura 3.2. Visdo geral das etapas de avaliagao da validade externa da técnica
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3.4 Técnicas estatisticas de deteccao de tendéncias

As técnicas de detecgdo de tendéncias tém como principio a identificacao de
padrdes através do processamento de séries temporais [Benattar e Trébuchet
2011]. Uma série temporal é qualquer conjunto de observagdes ordenadas e
espacadas igualmente no tempo [Gujarati 2000] [Morettin e Toloi 2006]. Além de
serem analisadas em termos de tendéncias, também podem ser investigas
objetivando revelar componentes de sazonalidade e outras caracteristicas como
valores extremos (ruidos) e auto correlacdo [Morettin e Toloi 2006].

Na literatura em SAR é comum encontrar trabalhos que utilizam técnicas de
deteccao de tendéncias para compreender melhor o fend6meno do envelhecimento
de software e estimar o tempo em que um determinado recurso ira esgotar (ex.
esgotamento da memoria) e/ou o sistema ira degradar [Machida et al. 2013].
Esses trabalhos sao classificados como estudos baseados em medi¢des, uma vez
que realizam predicio baseada na andlise de tendéncia dos indicadores
monitorados.

Recentemente, o estudo [Valentim et al. 2016] mostrou que as técnicas de
deteccao de tendéncias estdo presentes em uma grande parte dos trabalhos na
literatura, prevalecendo em cerca de 38%; seguidas por modelos estocasticos
como processos markovianos e redes de petri, que somam, respectivamente, 36%
e 25%. Alguns exemplos de técnicas utilizadas em estudos na literatura para
detectar tendéncias sdo: Sen’s slope [Li et al. 2002] [Bovenzi et al. 2012], Teste de
Mann-Kendal [Bovenzi et al. 2012], Regressao Linear [Mohan e Reddy 2015], Média
Movel Autoregressiva Integrada (ARIMA) [Magalhdes e Silva 2010], Holt-Winters
[Magalhaes e Silva 2010], dentre outras.

Dado que esta pesquisa buscou avaliar a validade externa da abordagem
apresentada em [Matias et al. 2014], entao a fim de comparar os dois trabalhos,
foram usadas as mesmas técnicas de deteccao de tendéncias, a saber: Regressao
Linear, Média Mével, Mediana Moével, e Filtro Hodrick-Prescott.

3.4.1 Média movel

0 termo média mdvel é usado para descrever o procedimento onde a média é
calculada se movendo através de uma série de valores. Por exemplo, considerando
X3 a terceira observagdo de uma série temporal de tamanho n, a média mével ira
incluir em seu calculo algumas observacdes anteriores a x; (ex.x, e x;) e sua
proxima observacdo (x,) [Hyndman 2014]. Uma caracteristica util dessa técnica é
sua utilizagdo para suavizar flutuacdes de curto prazo e destacar tendéncias ou
ciclos de longo prazo (os parametros da média movel sdo ajustados para
determinar tais prazos) [Montgomery et al. 2008]. Suavizar uma série temporal
significa criar uma func¢do aproximada que capture padrdes importantes nos
dados, deixando de fora ruidos.

Existem varios tipos de médias moéveis que podem ser utilizadas na analise
de séries temporais. A escolha de qual tipo varia de acordo o peso que se deseja
dar as observag¢des (mais recentes / menos recentes). Os trés tipos de média mais
comuns sdo: 1) média simples; 2) média ponderada e; 3) média exponencial
[Montgomery et al. 2008]. Nesta pesquisa de mestrado, assim como em [Matias et
al. 2014], utilizou-se a média movel simples, que atribui igual importancia a todas
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as observacdes na média [Hyndman 2014]. Portanto, o cdlculo da média mével
utilizada neste trabalho segue o disposto na Equacao 1:

+ Y+t Y
MAtzyt Yi-1 . Ve-n+1 &)

Onde:
e MA;: é amédia movel no periodo t.
e n:éocomprimento da média mével.
e y,: é uma observacao no periodo t.

Assim, a medida que cada nova observacao fica disponivel, é adicionada a
soma a partir da qual a média moével é calculada e a observagdo mais antiga é
descartada [Montgomery et al. 2008].

3.4.2 Mediana Médvel

A técnica estatistica baseada na mediana mével é uma excelente alternativa a
média mdvel, principalmente por ser mais eficaz na suavizacdo de dados quando a
série temporal esta contaminada de ruidos [Montgomery et al. 2008]. O principio
de aplicacdo dessa técnica é o mesmo da média mével, entretanto, ao invés de
aplicar média, aplica-se a mediana aos dados, conforme representado pela Equacao
2:

MM, = med(y; + Ye—1 + -+ Ye-n+1) (2)

Onde:
e MM,: é amediana mével no periodo t.

e n:éocomprimento da mediana mével.
e y;: é uma observacao no periodo t.

Lembrando que para um numero impar de elementos n calculamos a
mediana considerando o elemento nTH Ja para um nimero par de elementos n, a
mediana é definida como a média dos dois elementos do meio: g e §+ 1 [Farias e
Laurencel 2006] [Weisstein 2017].

3.4.3 Regressao Linear

A anadlise baseada em regressdao é uma técnica utilizada para investigar e
modelar o relacionamento entre variaveis. Sua aplicagdo é conhecida em todas as
areas de estudo, sendo talvez a técnica estatistica mais usada [Montgomery et al.
2012]. Assim, idealizando que exista uma forte relacdo entre duas variaveis y e x, a
equacdo de uma reta que representa a relagdo dessas variaveis é dada por:

y=Po+ Bix (3)
Onde:

e [, éa constante de regressdo: constante que representa o intercepto da reta
com o eixoy.
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e [3; é o coeficiente de regressdo: constante que representa a inclinacdo da reta
(variacdo de y em fungdo da variacdo de uma unidade de x).
e x:representa o fator explicativo da equacgao.

Entretanto, nem sempre os valores resultantes da reta (f, + f1x) serdao os
mesmos dos valores observados de y. Essa diferenca pode significar que: 1) as
variacdes de y ndo sdo perfeitamente explicadas pelas variacdes de x; 2) existem
outras variaveis das quais y depende ou; 3) os valores de x e y sdo obtidos de uma
amostra que apresenta distor¢des em relacio a realidade. Essa diferenca é
chamada de erro ou desvio (¢). Assim, é conveniente considerar que € é uma
variavel aleatdria que inclui todos os fatores residuais e os possiveis erros de
medi¢cdo [Montgomery et al. 2012]. Dessa forma, uma forma mais apropriada esta

representada pela Equacgao 4:
y=PBo+ Pix+ ¢ (4)

Tal modelo é conhecido como regressdo linear, onde, habitualmente x é
conhecido como variavel independente (explicativa) e y de variavel dependente
(resposta) [Montgomery et al. 2012]. Quando existe mais de uma variavel
explicativa, o processo é chamado de regressao linear multipla [Freedman 2009].
Uma forma muito utilizada para diminuir o erro € é a aplicagdo do Método dos
Minimos Quadrados (MMQ). Tal método tem por objetivo encontrar o melhor
ajuste para um conjunto de dados tentando minimizar a soma dos quadrados da
diferenca entre o valor estimado e os dados observados [Montgomery et al. 2012].
Assim, a soma de quadrados de distancias entre os pontos é minimizada,
garantindo uma relacdo funcional entre x e y, com o minimo de erro possivel.

Ao analisar uma série temporal usando um modelo estatistico como o de
regressdo linear, é conveniente supor que os parametros do modelo sao constantes
ao longo do tempo. Entretanto, muitas vezes os valores desses parametros podem
mudar consideravelmente, ndo sendo razoavel supor que tais parametros sejam
constantes. Uma forma muito comum de avaliar a constancia dos parametros de
um modelo é os calcular usando uma janela de rolamento de tamanho fixo. Tal
técnica é conhecida como analise continua (rolling analysis) e permite capturar
mudancgas nesses parametros durante algum ponto da série temporal analisada
[Zivot e Wang 2006]. Essa pesquisa de mestrado utilizou a regressao linear em
combinacao com a analise continua: rolling linear regression. Portanto, para uma
dada janela de rolamento de tamanho n < T, a rolling linear regression pode ser
expressa pela Equacgdo 5:

ye(m) = Boc(m) + Bixe(m) + &e (),  t=mn,..,T (5)

Assim, as n observagdes em y;(n) e x;(n) sdo os n valores mais recentes dos
tempost —n + 1 até t [Zivot e Wang 2006].

3.4.4 Filtro Hodrick-Prescott

A técnica estatistica Hodrick-Prescott (HP) é uma técnica que tem por
objetivo remover o componente ciclico e obter uma representacio de curva
suavizada em uma série temporal de dados que é mais sensivel a flutuacdes de
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longo prazo do que de curto prazo, sendo universalmente usada na
macroeconomia [Hodrick e Prescott 1980]. Portanto, uma dada série temporal y;,
suavizada pela aplicacdo da técnica HP, é a soma de um componente de
crescimento g, e de um componente ciclico ¢;:

Ye=9¢ + ¢, parat=1,...,T (6)

Onde:
e g;:éasoma dos quadrados de sua segunda diferenca.

e (. :representa os desvios de g;.

Assim, a técnica Hodrick-Prescott (HP) pode ser definida pela Equacao 7:

T

Min{gt}gz_l {Z cZ+A Z[(Qt — 9t-1)Gt-1 — Ge-2)]? (7)
t=2

t=1

Onde:

° ¢ =Y+g:.

e T:denota o tamanho da amostra.

e A:é o0 parametro (ndo negativo) de ajuste da suaviza¢do, quanto maior for A
maior sera a suavizacdo da série. Hodrick e Prescott recomendam que
quanto maior a série de dados, maior deve ser o ajuste de suavizacao.
Assim, baseado nas séries temporais analisadas nesta pesquisa, assim como
em [Matias et al. 2014], utilizou-se se A = 5.000.

e y= (yq,..,Y:): é asérie de dados a ser suavizada.

3.5 Técnicas de controle estatistico de processos (CEP)

As técnicas de controle estatistico de processos (CEP) foram incialmente
criadas com a intencdo de contribuir na ampliacdo da qualidade de processos
industriais, tais como manufatura, quimicos, etc. Para alcangar esse objetivo, as
técnicas de CEP trabalham em cima das caracteristicas da qualidade dos processos
analisados.

O controle da qualidade por meio do CEP iniciou-se em meados dos anos 20,
nos Estados Unidos, por meio de graficos de controle criados por Walter A.
Shewhart - fisico e engenheiro da empresa de telefonia Bell Telephone Laboratories
[Montgomery 2009]. Shewhart apresentou como ideia central que todo processo
produtivo sempre possuira alguma variabilidade, mesmo que este processo gere
produtos da melhor qualidade. Tal variabilidade pode se apresentar de duas
formas em um processo: 1) inerente ao processo, ou seja, sempre estd presente e
nunca pode ser eliminada, conhecida como causas aleatorias e; 2) ndo inerente ao
processo, ndo é natural ao processo, altera a distribuicdo de variaveis aleatorias
sob observacao, prejudicando e comprometendo a qualidade do processo,
conhecida como causas especiais [Montgomery 2009] [Costa et al. 2005].

Pode se observar que o principal objetivo do CEP é verificar a presenca de
causas especiais através de um sistema de inspecdo por amostragem. Dessa forma,
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um processo fora de controle estatistico apresenta causas aleatdrias e especiais e a
sua estabilidade pode ser alcangada, através do CEP, quando apenas causas
aleatorias, inerentes ao proprio processo, estdo presentes, tornando-o sob controle
estatistico.

Na literatura em SAR, o primeiro uso do CEP para detectar efeitos de
envelhecimento de software foi em [Matias et al. 2014]. A ideia central de sua
utilizacdo é semelhante ao que é feito com as técnicas de deteccao de tendéncias,
ou seja, séries temporais de indicadores monitorados sao processadas por técnicas
de CEP objetivando identificar se o processo na versao alvo esta fora de controle
(desvia-se significativamente do padrao observado para a versao base).

3.5.1 Graficos de Controle

Os graficos de controle foram criados por Shewhart como uma técnica
simples para distinguir entre causas aleatdrias e causas especiais. Os graficos de
controle analisam dados provenientes de amostragem e ajudam a identificar
elementos que nao sdo inerentes a um processo. Um exemplo de grafico de
controle padrao, mostrando a caracteristica da qualidade de um processo versus a
quantidade de amostras no tempo, é mostrado na Figura 3.3.

O grafico contém uma linha central (LC), representando o valor médio da
caracteristica da qualidade correspondente ao processo monitorado, e outras duas
linhas horizontais, conhecidas como limite inferior de controle (LIC) e limite
superior de controle (LSC), determinando os limites para a variabilidade do
processo. Quando a variabilidade do processo esta dentro dos limites do grafico,
entdo o processo é considerado sob controle estatistico e nenhuma acdo é
necessaria, caso contrario, esta fora de controle e investigacdes e acoes corretivas
sdo0 necessarias para remover causas especiais responsdveis por esse
comportamento [Costa et al. 2005] [Montgomery 2009] [Carvalho 2012]. Apesar
de existirem muitas variacdes na forma de usar os graficos de controle, os graficos
de Shewhart sdo um dos principais métodos utilizados no CEP.

Limite Superior de Controle (LSC)

A J\/\,/\ M A A
V VN ”\/’

Limite Inferior de Controle (LIC)

Caracteristica de qualidade do processo

1 3 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Quantidade de amostras

Figura 3.3. Exemplo de grafico de controle padrao.
Traduzido de: [Montgomery 2009].

29



3.5.2 Graficos de Controle de Shewhart

Os graficos de Controle de Shewhart sdo amplamente utilizados e possuem
varias formas. Nesta pesquisa, assim como em [Matias et al. 2014], utilizou-se o
grafico de controle para observagdes individuais, uma vez que as séries coletadas
sdo compostas de valores individuais que representam um residuo de
monitoramento. Além disso, esses graficos sao indicados para se detectar grandes
mudangas no processo.

3.5.2.1 Graficos de Controle de Shewhart para observagdes individuais

Sua utilizacdo mais comum é na deteccao de mudancas grandes na média do
processo [Costa 2005] [Montgomery 2009] e sua linha central e limites sao
definidas por:

MR
L =X —_— 8
SC x+3012 (8)
LC =% 9)
MR
LIC=X—3— 10
C=xX 3d2 (10)

Onde:
e d,:é uma constante tabelada que depende do valor da amostra, definida
nesta pesquisa como 1,128.
e MR: é a media das amplitudes moéveis MR; calculada quando o processo
estava sob controle, definida por:

1
MR= =¥ MR, comMR; = |f; - fi_i]| (11)

Existem também caracteristicas da qualidade que ndo podem ser
mensuraveis. Por exemplo, suponhamos que estamos examinando um recipiente e
classificando-o em duas categorias: conformidade e nao conformidade [Carvalho
2012]. Se o recipiente satisfaz os requisitos de uma ou mais caracteristicas da
qualidade, entdo esta em conformidade. Tais caracteristicas que ndo podem ser
mensuraveis sao conhecidas como de atributos [Montgomery 2009].

Talvez a vantagem mais importante de se utilizar graficos de controle para
variaveis é que geralmente fornecem muito mais informagdes necessarias para a
indicacao de problemas eminentes e tomada de decisdes para medidas corretivas,
antes que quaisquer defeitos sejam realmente produzidos [Montgomery 2009].
Nesta pesquisa de mestrado nos concentraremos nos graficos de controle de
Shewhart para caracteristicas que sao mensuraveis (variaveis). Uma descri¢do
mais detalhada sobre toda a familia de graficos de Shewhart pode ser encontrada
em [Montgomery 2009].

3.5.3 Graficos de Controle de CUSUM

A desvantagem dos graficos de controle de Shewhart é ndo acumular
informacdes de observacdes passadas, se tornando insensiveis a pequenos
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deslocamentos do processo. Assim, os graficos de Shewhart tornam-se menos uteis
em monitorar problemas quando o processo tende a operar em controle e causas
especiais nao resultam, tipicamente, em grandes transtornos ou distirbios no
processo [Montgomery 2009].

Uma alternativa em relacdo ao grafico de controle de Shewhart e que
acumula informagdes na estatistica analisada sao os Graficos de Controle de Soma
Acumulada (Cumulative Sum Control Charts - CUSUM). Esses graficos podem
detectar pequenas mudang¢as na distribuicdo da caracteristica da qualidade
monitorada e, ainda assim, manter um controle seguro do processo [Woodall
1985]. Além disso, o grafico CUSUM incorpora diretamente toda a informag¢do na
sequéncia dos valores da amostra, plotando as somas cumulativas dos desvios dos
valores da amostra de um valor alvo [Montgomery 2009].

O procedimento para utilizacdo do grafico CUSUM se baseia em coletar
sucessivas amostras de tamanho n na qual é obtida a estatistica da Soma
Acumulada. Tal técnica pode ser aplicada tanto na construgdo do grafico para
observacdes individuais quanto para observacdes amostrais das médias de
subgrupos racionais, permitindo ao analista dar mais énfase em manté-lo centrado
no seu valor alvo [Lucas 1985]. Para as observagdes amostrais de tamanho (n > 1),
o CUSUM ¢é a soma acumulada dos desvios da média amostral com relagdo ao valor
alvo. Para as observacgdes individuais, a estatistica utilizada é a soma acumulada
dos desvios de cada valor individual com relacdo a medida dada pela hipétese
sendo testada. O grafico CUSUM é apresentado por [Montgomery 2009] como
sendo aplicado a média e a variabilidade do processo, sendo possivel projetar
procedimentos CUSUM para outras variaveis estatisticas, tais como a amplitude e
desvio padrao de subgrupos.

Para aplicar a técnica de soma acumulada o analista deve conhecer o valor
alvo iy, que é o valor desejado para a média do processo. O procedimento se inicia
com o calculo dos desvios do valor alvo, projetando a diferenca entre o valor
desejado (média amostral) e o valor alvo p,. Através desse desvio a soma
acumulada € iniciada. Assim, a soma acumulada C; para o i-ésimo periodo, é a soma
de todos os desvios do valor alvo até o periodo i [Montgomery 2009], dada pela
seguinte equacao:

€= ) (X = o) (12)
=1

Onde:
e (;:éasomacumulativa da j-ésima amostra.

e Xj:éaj-ésima observacdo de um grafico CUSUM.

Através da Equacdo 12 é possivel realizar a plotagem CUSUM da amostra.
Entretanto, para tornar tal plotagem em um grafico de controle é necessario inserir
limites de controle estatisticos [Montgomery 2009]. Uma das maneiras para
representar os CUSUMS em graficos de controle é o CUSUM Tabular.

3.5.3.1 CUSUM Tabular

O CUSUM Tabular utiliza o algoritmo de soma acumulada para calcular as
somas unilaterais que, através do grafico, sdo comparadas com um intervalo de
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decisao H. Caso o valor da soma seja maior que este intervalo, entdo o processo
esta fora de controle. Tal procedimento é usado no monitoramento da média de
um processo cuja estatistica de controle sdo observagdes individuais ou médias de
subgrupos racionais. Existem varias formas de construir um grafico de controle
CUSUM Tabular, utilizaremos a metodologia apresentada em [Montgomery 2009].

Para detectar mudancas positivas e negativas, o CUSUM Tabular utiliza duas
estatisticas unilaterais: C;" (plano superior) e C;” (plano inferior). Tais planos sdo
caracterizados por um Unico parametro denominado intervalo de decisao ou limite
de controle, representado por: H = +h [Page 1954]. A estatistica C;'é a soma
acumulada dos desvios positivos, ou seja, desvios acumulados de p, que estdo
acima do valor alvo, enquanto C;” é a soma acumulada dos desvios negativos, ou
seja, desvio acumulado de p que esta abaixo do valor alvo [Carvalho 2012]. As
estatisticas unilaterais (C;" e C;") sdo denominadas CUSUM superior e inferior e sio
calculadas conforme as seguintes equacdes:

C;t = max[0,x; — (uo + K) + C1,] (13)
C7 = max[0, (uo + K) — x; + C;_4] (14)

Onde:

e Osvalores iniciais padrio sdo zero para Cy = C; = 0.

e X;:éai-ésima observacao controlada.

e U,: éaestimativa da média do processo.

e K:é um valor tabelado [Montgomery 2009], também conhecido como valor
de tolerancia, e é escolhido como a metade do valor que se tem interesse em
detectar rapidamente (entre o valor pretendido p, e o valor da média fora
de controle ;).

Uma vez que a mudanga é expressa em unidades de desvios padrao, quando
W, = Mo, entdo K representa a metade da magnitude desta mudanga:

6 o [y —Hol
K=-—=—7— 15
Onde:
e §:é o tamanho da mudanca que se deseja detectar em unidades de desvios

padrao.
e 0:é o0 desvio padrao.
® ,: éovalor pretendido e.
® |,: ¢ ovalor da média fora de controle.

A magnitude de variagdo que buscamos detectar com o grafico CUSUM esta
diretamente relacionada com o fator de sensibilidade k. Quanto menor este fator,
menor sera a variacdo que o grafico sera capaz de detectar e, consequentemente,
maior sera a sensibilidade do grafico. A escolha de um valor para k nem sempre é
uma tarefa facil e é importante selecionar valores razoaveis para k e para os limites
de controle com o objetivo de obter um grafico CUSUM adequado. Segundo
[Montgomery 2009], o melhor modelo matematico para selecionar estes valores é
através das equagoes abaixo:
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K =: NG (16)
H=h ‘/__’}; (LSC) (17)
H =-h ﬁ (LIC) (18)

Onde:
e k:éuma constante (frequentemente usa-se k = 0,5).

e h:éuma constante (frequentemente usa-se h =4 ou h = 5).
e 0:éo0desvio padrdo dos dados.

Através do algoritmo de soma acumulada sdo obtidos os valores dos desvios
C;* e C;. Tais valores sdo incluidos numa tabela e acumulados sucessivamente. A
soma destes desvios é comparada com um intervalo de decisdo H. Portanto, o
processo estard sob controle se os valores plotados de C;" e C;” estiverem no

intervalo de decisao H = +h % Tal intervalo de decisdao tem a mesma fung¢ao dos

limites de controle de Shewhart, onde um ponto é considerado fora de controle se
estiver fora destes parametros. Nesta pesquisa, as Equacdes 13, 14, 17 e 18 foram
usadas para o calculo da Soma Cumulativa. Os valores das constantes foram
definidos com h = 4,77 e k = 0,5. A escolha desses valores é baseado numa tabela
de recomendagdes para essas duas constantes baseado em uma probabilidade de
0,27% de o grafico apresentar um falso-positivo [Montgomery 2009].

3.5.4 Graficos de Controle EWMA

Conforme mencionado anteriormente, a grande desvantagem dos graficos de
Shewhart é que ndo consideram informacgdes relativas ao passado do processo,
tornando estes graficos poucos sensiveis em detectar pequenos deslocamentos na
média do processo. O Grafico de Controle de Média Movel Exponencialmente
Ponderada (Exponential Weighted Moving Average - EWMA) foi proposto para
suprir esta deficiéncia, revelando rapidamente deslocamentos pequenos e
moderados através da incorporacdo de informacdes de todas as observacgdes
anteriores até a observacdo atual do processo [Montgomery 2009] [Souza et al.
2008] [Maravelakis & Castagliola 2009] [Carvalho 2012]. Essas informacdes sao
ponderadas possibilitando atribuir aos valores passados um determinado grau de
importancia. A média mével exponencial ponderada calcula a média ponderada, de
todas as médias anteriores da amostra, através de um processo que é atualizado
recursivamente, conforme mostra a equacgao a seguir:

Zi = }\.xi + (1 — }\’)Zi—l (19)

Onde:
¢ 0 < A< 1:éuma constante, denominado de fator de ponderacao.

e X;: corresponde ao valor da i-ésima observacao.

e Z;: é uma média ponderada de todas as i-ésimas amostras anteriores e logo.

e Z,: éigual a média do processo utilizado para determinar o valor inicial da
estatistica EWMA.
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Assim, dados prévios sdo considerados para calcular o valor de Z;, que é a
média moével de todas as amostras anteriores (ou valores individuais). Dessa
forma, o EWMA é insensivel a suposi¢do de normalidade, visto que levam em conta
todas as observacdes (ndo somente a mais recente) e é apropriado para ser
adotado sempre que as observagdes individuais sdao analisadas [Montgomery
20009].

O fator de ponderacao A determina a taxa em que os dados mais antigos
participam do calculo estatistico do EWMA. Um valor A =1 implica que somente a
medida mais recente influéncia o EWMA. Assim, um valor grande para A (perto de
1) d& mais peso aos dados recentes e menos peso aos dados mais antigos. Da
mesma forma, um pequeno valor de A (perto de 0) da mais peso aos dados mais
antigos. O valor recomendado para 4 é geralmente definido como entre 0,2 e 0,3 e,
embora seja uma escolha arbitraria, existem tabelas que ajudam a selecionar o
valor de A [Lucas e Saccucci 1990]. Portanto, sendo as observagdes de x; varidveis
aleatorias independentes com variancia dada por o% entdo a variancia de Z; é
calculada através da Equag¢do 20 [Wasserman 1995]:

o2 = o7 (%) [1-(1-n)?] (20)

Com base nesta equacdo, torna-se possivel criar os limites de controle para o
grafico EWMA. A linha central representa o valor alvo iy que se deseja alcangar,
podendo ser substituido pela média do processo. Os limites superior e inferior sao
calculados baseados em L unidades de desvio padrao da média do processo. O
fator de ponderagdo A também € usado para construgao dos limites, pois esse valor
estd presente no calculo da variancia de Z;. Assim, a linha central e os limites de
controle sao calculados através das seguintes equacoes:

0,5
A .
LSC =po+ Ly, =| Mo + Lo ) [1—(1-21)2] (21)
LC = Wo 05 (22)
A )i
LIC = o = Loy = | Mo = Lo |55y [1 = (1 =1)%] (23)

Onde:
e U : valor alvo que se deseja alcancar.

e L: corresponde a largura dos limites de controle em numero de desvios
padrao.

e o:desvio padrao de Z;.

e J: fator de ponderagao, devendo estar compreendida entre o intervalo de
O0<Ar<1.

Nesta pesquisa, as Equagdes 19, 21 e 23 foram utilizadas para o calculo da
Média Mével Exponencialmente Ponderada e os seguintes valores foram atribuidos
as constantes: 0 = 3,L = 2,701 e A = 0,5, baseado nas recomendacoes de [Lucas e
Saccucci 1990].
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3.6 Deteccao de alteracoes

Conforme apresentado na Sec¢do 3.3, a etapa metodoldgica 6 da abordagem
de andlise diferencial de software é dedicada para a deteccdo de anormalidades
nas séries temporais dos indicadores monitorados. Essa etapa é crucial para
detectar vazamentos de memoria e apresentar a melhor combinacdo
técnica/indicador. A deteccdo de vazamentos é feita via localizagdo de anomalias
que dependem, fundamentalmente, do calculo dos valores de divergéncia. Esse
calculo é composto pela combinacdo das séries temporais médias de cada
indicador com as técnicas estatisticas consideradas, compreendendo sinais
suavizados. Assim, as séries dos indicadores monitorados na versao base, quando
processadas, compdem os sinais base e as séries da versdo alvo compreendem os
sinais alvo. Portanto, calculo dos valores de divergéncia torna-se uma diferenca
normalizada entre os sinais base e alvo aplicados a mesma taxa de amostragem e
esta Secao destina-se a explicar seu funcionamento.

3.6.1 Valores de divergéncia

Os valores de divergéncia sdo obtidos pelo calculo de trés séries temporais
derivadas dos sinais alvo e base: 1) sinal alvo {f;}; 2) limite inferior {L;} e; 3) limite
superior {U;}. Esses limites sdo usados como controle da amplitude em que o sinal
alvo f; pode variar e ser considerado sob controle. Portanto, para um determinado
tempo fixo ¢, o valor de divergéncia calculado para os elementos correspondentes
das trés séries é dado por:

(%>+ (24)

Onde:

e X*:éXseX=0ouO0 caso contrario. Assim, se f; esta dentro ou abaixo do
limite de intervalo (L; e U;), entao é obtido 0. Entretanto, se f; estiver acima
do limite, entdo é obtido a distancia de f; do limite superior U;. A ultima
propriedade da equagdo é a normalizacdo, que permite uniformidade de
limites para todas as técnicas.

A computacao dessas trés séries varia de acordo com cada técnica estatistica
adotada. Com relacao as técnicas de deteccdo de tendéncias (Secdo 3.4), o sinal
alvo f; € calculado pela aplicacdo da respectiva funcdo de suavizacdo na série
temporal derivada do indicador monitorado. Por exemplo, processamento da
média movel da série temporal para o cenario de carga constante e alta do
indicador RSS na versao alvo. Os limites L; e U; sdo obtidos por meio do calculo do
rolamento (rolling) do desvio padrao na série temporal original da versao base.
Por exemplo, aplicagcdo do rolamento do desvio padrao na série temporal original
para o cendrio de carga constante e alta do indicador RSS na versdo base. A série
original é chamada assim, pois ainda ndo foi processada por nenhuma técnica
estatistica. Posteriormente, o resultado desse calculo é adicionado (para U;) ou
subtraido (para L;) ao respectivo sinal base suavizado, pelas técnicas de
tendéncias, na série temporal original. O sinal base suavizado corresponde ao
processamento da série temporal original.
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Entretanto, o processo de geracdo dessas trés séries, para o calculo dos
valores de divergéncia, é mais complexo para as técnicas de CEP (Sec¢do 3.5). Para
CUSUM, o sinal alvo f; é calculado pela aplicacdo da soma acumulada (ver Secdo
3.5.3, Equacgdes 13 e 14) nas séries temporais dos indicadores monitorados na
versdo alvo. Antes, tais séries precisam passar pela normalizacdo Z, com média e
desvio padrao obtidos do respectivo sinal base. Os limites de controle sdo
constantes: [-4,770, 4,770]. Para Shewhart, a série f; é o préprio sinal alvo (ver
Secao 3.5.2, Equacao 9) e os limites sdao obtidos do sinal base, adicionando ou
subtraindo a média do sinal base ao termo 3MR/d,, onde d, é uma constante em
Shewhart e MR é a media das amplitudes méveis MR; (ver Secdo 3.5.2, Equacgdes 8,
10e 11).

Para EWMA, o sinal alvo f; é obtido pela aplicagdo da média movel
exponencial na série original da versdo alvo (ver Secao 3.5.4, Equacao 19) e os
limites superior e inferior obtidos, respectivamente, pelas Equacdes 21 e 23 (ver
Secdo 3.5.4). Finalmente, as seguintes constantes utilizadas nas técnicas de CEP
por [Matias et al. 2014] foram usadas: 1) Shewhart: (30 e d, = 1,128); 2) CUSUM:
(k=05eh=477)e; 3) EW (L =2,701 e A =0,5). Portanto, uma vez calculado os
valores de divergéncia, é possivel compor os graficos de divergéncias para
deteccdo de anomalias e propor de melhor combinac¢do técnica/indicador.

3.6.2 Graficos de divergéncia

Os valores de divergéncia calculados para cada combinagdo
técnica/indicador sdo plotados nos graficos de divergéncia. Esses graficos sao
analisados com objetivo de facilitar a detec¢ao de alteracdes comportamentais que
caracterizem vazamento de memdria. Cada alteracdo detectada é caracterizada
como um evento de divergéncia. Para que um evento de divergéncia aconteca é
preciso que: 1) um atual valor de divergéncia f; esteja abaixo de um dado limite «
e; 2) os cinco valores de divergéncias consecutivos (f;;s) estejam acima (ou igual)
a esse limite a. Assim, um evento de divergéncia acontece se, e somente se, em uma
sequéncia de seis valores, o primeiro esteja abaixo do limite e todos os outros
acima (ou igual) a ele. O ultimo valor de divergéncia f;,5 é marcado como um
evento de divergéncia.

Em [Matias et al 2014] a justificativa da escolha desses cinco valores
consecutivos vem da teoria do CEP, baseado na probabilidade do surgimento de
falsos alarmes dado um intervalo de limites de controle [Wetherill e Brown 1991].
Além disso, analise preliminares realizadas em [Matias et al. 2014] mostraram que
a utilizacdo de valores consecutivos maiores (ex. 10) ndo afetou significantemente
os resultados. Outro ponto importante é que uma vez que os valores de
divergéncia sdo obtidos por meio de uma normaliza¢do, entdo um limite @ comum
a todas as combinagdes técnica/indicador pode ser utilizado. Resultados
preliminares em [Matias et al. 2014] revelaram que um limite o = 0,5 foi
considerado adequado por apresentar um bom equilibrio entre a laténcia da
deteccdo e a robustez.

A comparacdo da melhor combina¢do técnica/indicador em termos de
precisdo é realizada pela andlise dos eventos de divergéncia. Para isso, em [Matias
et al. 2014] foram definidos os seguintes conceitos:

e DivFirstTime: tempo do primeiro evento de divergéncia.
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e DivLastTime: tempo do ultimo evento de divergéncia.

e DivNumEvents: nimero de eventos de divergéncia apds o primeiro evento
(DivFirstTime).

A quantidade de eventos de divergéncia apds o primeiro (DivNumEvents) esta
diretamente ligada a analise da melhor combinag¢do técnica/indicador. Assim
DivNumEvents determina o nimero de falsos alarmes. Esses falsos alarmes, em um
sistema sofrendo de envelhecimento, tendem a desaparecer depois de certo
periodo de tempo de execugdo [Matias et al. 2014]. Portanto, uma combinacado
técnica/indicador ideal é aquela onde nao existam falsos alarmes, ou seja,
DivNumEvents = 0 e DivFirstTime = DivLastTime. Em outras palavras, quando um
efeito do envelhecimento é detectado pele primeira vez no grafico de controle
(DivFirstTime), entdo a série dos valores de divergéncia se mantém, até o fim,
acima do limite @ e nenhum falso alarme é gerado. Em contrapartida, quanto mais
DivNumEvents existirem e/ou maior for a distancia entre DivFirstTime e
DivLastTime, entdo menos eficiente serd a combinacdo técnica/indicador. A Figura
3.4 mostra um exemplo de um grafico de divergéncia. Nela podemos observar que
ambos os eventos marcados como “5” sdo eventos de divergéncia, denotando que
ha um evento de divergéncia apds o primeiro e, consequentemente, DivNumEvents
=1 e DivFirstTime <> DivLastTime.

Valores de dirvegéncias
DivLastTime

DivFirstTime

DivNumEvents = 1

Tempo Tempo atual

Figura 3.4. Exemplo de um grafico de divergéncia e suas métricas.
Traduzido de: [Matias et al. 2014].

Portanto, os seguintes critérios, em ordem de classificacdo, para determinar a
melhor combinagdo técnica/indicador foram adotados:

e 12 Menor tempo de detecgdo (menor DivLastTime).

o Eventualmente uma combinacdo ideal, que ndao apresenta nenhum
falso alarme (DivNumkEvents = 0 e DivFirstTime = DivLastTime),
frequentemente tem o menor tempo de detecgao.

e 292 Combinagdes que apresentam o mesmo tempo de deteccdo (mesmo
DivLastTime), a melhor serd aquela que possuir o menor numero de falsos
alarmes (menor DivNumEvents).
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e 32 Combinagdes que apresentam o mesmo tempo de detec¢do e 0 mesmo
numero de falsos alarmes, a melhor serd aquela que possuir a menor
distancia entre o primeiro e o ultimo evento de divergéncia (menor
distancia entre DivFirstTime e DivLastTime).

3.7 Dynamic Time Warping - DTW

Conforme explicado na Secdo 3.3, séries temporais médias foram estimadas
pelo método Dynamic Time Warping (DTW), a fim de reduzir os efeitos de
defasagem entre as séries de cada replicagdo. Esta Se¢do destina-se a explicar os
conceitos técnicos que envolvem a aplicagdo do método DTW nesta pesquisa de
mestrado.

Nos ultimos anos, a presenca de séries temporais vem se tornando mais
comum em varias areas, em especial em mineracao de dados. Muitas tarefas de
mineracdao de dados, como classificacao, clusterizacdo, indexac¢do, deteccdo de
anomalias, descoberta de regras, etc., passaram a se tornar topicos de grande
interesse na comunidade [Petitjean et al 2011]. Uma rotina frequentemente
utilizada nessas tarefas é o calculo das medidas de distancia. De modo geral, as
medidas de distancias podem ser definidas como medidas de similaridade e
dissimilaridade. A primeira visa definir o grau de semelhanca entre pontos e
realiza o agrupamento de acordo com a coesao entre eles. Em contrapartida, a
segunda calcula a diferenca entre os atributos desses pontos [Frey e Dueck 2007].

A medida de similaridade mais utilizada em mineracdo de dados é a Distancia
Euclidiana (ED) [Euclidean distance 2017]. Essa medida visa encontrar a
similaridade entre séries temporais comparando observa¢des em um exato tempo
t. Assim, considere A =<a4,..,a; >€e B=<by,..,by > como duas séries
temporais (ou sequéncias) e § sendo a distancia (ou coordenada) entre pontos
dessas sequéncias. Dessa forma, ED é definida como a soma da raiz quadrada da
diferenca entre A e B em suas respectivas dimensdes [Black 2004]:

D(4,B) = \/6(ay, by)? + - 6(ay, by)? (25)

Entretanto, ED é limitada, pois seu calculo ndo corresponde ao entendimento
comum do que uma sequéncia realmente representa, ndo capturando semelhancgas
flexiveis [Petitjean et al 2011] e ndo detectando precisamente distor¢des no eixo
temporal ([Silva e Batista 2016]. Por exemplo, sejam X =<1,2,1,1> e
Y =<1,1,2,1 > duas sequéncias. Embora X e Y representem uma trajetéria
similar, elas sdo diferentes de acordo com a distincia ED. Assim, muitas tarefas de
mineracao de dados requerem calculo de similaridades mais flexiveis, onde uma
determinada observacdo x;, de uma série temporal no tempo i, pode ser associada
a uma observacao yj;, de outra série temporal no tempo j (sendo i # j).

Pensando em suprir essa necessidade é que [Sakoe e Chiba 1971]
introduziram uma medida de similaridade alternativa a ED, aplicada também as
séries temporais [Ratanamahatana e Keogh 2004], conhecida como Dynamic Time
Warping (DTW). O DTW ¢é baseado na distdncia Levenshtein (ou distancia de
edicdo) e busca capturar semelhancas flexiveis alinhando, da melhor forma,
coordenadas entre duas sequéncias numéricas, sendo utilizado pela primeira vez
para encontrar semelhancas no reconhecimento de fala [Sakoe e Chiba 1971]. Para
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entender melhor o cdlculo do alinhamento, considere duas sequéncias S e Q:
§ =<51,52,83, 0, Sy, Sn > € Q=<q1,92,93, -, qj, -, qm > , onde n e m
representam, respectivamente, o tamanho das séries S e Q e; i e j representam os
indices das séries. O DTW relaciona essas duas sequéncias entortando (warping) o
eixo de uma sob a outra. Como se trata de uma técnica de programac¢do dinamica,
entdo o problema é divido em varios subproblemas, cada um contribuindo para o
calculo da distancia cumulativa [Al-Naymat et al. 2009]. Assim, o melhor calculo do
alinhamento através das distancias é definido recursivamente por:

D(i—1,))
D(i,j) =d(i,j) + min {D(@i —i,j — 1) (26)
D(i,j—1)

Primeiramente, o DTW cria uma matriz de distincia local d com n vs m
elementos. Esses elementos representam a Distancia Euclidiana de cada dois
pontos da série temporal. Posteriormente, com base na Equacao 26, uma matriz de
warping D é preenchida (as linhas de 1 a 7 do Algoritmo 1 mostram esse
preenchimento). Com a matriz D preenchida, entdo o estagio final do DTW ¢é
encontrar o melhor caminho de warping W e a distancia DTW. O caminho de
warping é um conjunto de elementos adjacentes da matriz D que identificam o
melhor mapeamento entre S e Q [Al-Naymat et al. 2009].

Algoritmo 1 - DTW: O algoritmo padrado para o DTW.
Entrada: S: sequéncia de tamanho n, Q: sequéncia de tamanho m
Saida: Distancia DTW

01: Inicialize D(i,1) «id para cada i

02: Inicialize D(1,j) «jé para cadaj

03: para cadaionde 2 <i < n faga:

04: para cadajonde 2 < i< m faga:

05: Use a Equacdo 26 para calcular D(i,j)
06: fim para

07: fim para

08: retorne D(n,m)

Traduzido de: [Al-Naymat et al. 2009].

A Figura 3.5 mostra um exemplo de como duas sequéncias sdo entortadas
(warped) e suas distancias calculadas. As células circuladas representam o melhor
caminho de warping encontrado. O nimero total de elementos no caminho W é
dado por K. Sendo K um fator de normalizacdo com os seguintes atributos:

W = Wi, Wy, ..., Wk
max((|S],1Q]) <K < (IS|+1QD

Assim, o melhor caminho de warping é calculado baseado na distancia entre
duas sequéncias por meio da seguinte equacao:

VZk=1 Wi

DTW(S,Q) = min %

(27)
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Onde:
e K: é usado para normalizar diferentes caminhos de warping com diferentes

tamanhos.

0!
A) O alinhamento de medigdes para medir a distancia DTW entre as duas
sequéncias S e Q.
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B) A matriz de warping D produzida pelo DTW; as células destacadas
correspondem ao melhor caminho de warping.

Figura 3.5. Ilustracao do DTW.
Traduzido de: [Al-Naymat et al. 2009].

Conforme explicado no inicio dessa Se¢do, o DTW foi utilizado neste trabalho
para gerar uma série temporal média, a partir das 10 séries temporais obtidas para
cada cendrio de carga e indicador (ver Se¢do 3.3, etapa 5). Entretanto, gerar uma
série temporal média através do DTW nao é uma tarefa trivial, principalmente
devido a necessidade de o DTW conseguir realinhar sequéncias ao longo do tempo
[Petitjean et al 2011]. Ao longo dos anos, varias tentativas de definir um método de
média para o DTW foram realizadas e a maioria delas resultou em técnicas de
emparelhamento (pairwise). Porém, a utilizacdo de pairwise leva a uma nogdo
imprecisa da média, uma vez que esses métodos ndo garantem que as diferentes
ordens levardao ao mesmo resultado [Niennattrakul e Ratanamahatana 2007].

A Figura 3.6 mostra um exemplo da realizacao de média por pairwise, onde o
DTW é aplicado a duas sequéncias e o resultado é utilizado para um novo DTW até
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chegar-se a média. Pensando em solucionar esse problema é que em [Petitjean et al
2011] foi introduzido um método de otimizacdo chamado DTW Barycenter
Averaging (DBA), onde experimentos mostraram que o DBA é mais preciso que
todos os métodos pairwise propostos anteriormente. Portanto, nesta pesquisa
utilizou-se o método DBA para a obtenc¢do da série temporal média por DTW.

X1
o J—f x1.2
X2
[ow J— x1-4
X3
(o }—f x34
x4

Figura 3.6. Exemplo da aplicagdo do método pairwise.
Fonte: [Niennattrakul e Ratanamahatana 2007].

3.7.1 DTW Barycenter Averaging (DBA)

O DTW Barycenter Averaging (DBA) consiste em uma estratégia heuristica
projetada como um método global para média do DTW. Sua ideia principal esta em,
iterativamente, minimizar a soma das distancias ao quadrado (DTW) de uma
sequéncia média extraida de um conjunto de sequéncias [Petitjean et al 2011].
Essa soma é constituida de distancias individuais entre cada coordenada da
sequéncia média e as coordenadas das sequéncias associadas a ela. Portanto, a
contribuicio de uma coordenada da sequéncia média para a soma total da
distancia quadratica é na realidade a soma das distdncias euclidianas entre a
coordenada da sequéncia média e as coordenadas das sequéncias associadas a ela
durante o calculo do DTW [Petitjean et al 2011].

Dessa forma, uma dnica coordenada de uma das sequéncias pode influenciar
em uma nova posicao de varias coordenadas da sequéncia média. Em outras
palavras, o principio basico do DBA é calcular cada coordenada da sequéncia média
como o centro da massa (barycenter) das coordenadas associadas ao conjunto de
sequéncias. Quando todos os barycenters sdo calculados, entao a sequéncia média é
definida [Petitjean et al 2011]. Assim, para cada iteragdo o DBA trabalha em duas
etapas:

e C(Calcular o DTW entre cada sequéncia individual e a sequéncia média
temporaria a ser refinada: encontrando associagdes entre coordenadas da
sequéncia média e coordenadas do conjunto de sequéncias.

e Atualizar cada coordenada da sequéncia média: como o barycenter de
coordenadas associadas a ela durante a primeira etapa.
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Para entender melhor o DBA, consideremos: 1) S =< sq,...,Sy > como o
conjunto de sequéncias em que se deseja extrair uma sequéncia média; 2)
C =<c4,..,cy >como a sequéncia média na iteragdo i e; 3)C' =<cj,..,cr >a
atualizacdo de C na iteracdo i + 1. Cada coordenada da sequéncia média é definida
como um espaco vetorial arbitrario E (normalmente um espaco euclidiano)
[Petitjean et al 2011]:

vt € [1,T],C; €E

Cada coordenada da sequéncia média é entdo ligada a uma ou mais
coordenadas das sequéncias de S por uma fung¢do de associacdo (assoc). Assoc é
definida durante o calculo do DTW entre C e cada sequéncia de S [Petitjean et al
2011], onde a t-ésima coordenada sequéncia média C/ é definida como:

C{ = barycenter(assoc(C;))
onde,
X+ + X,

barycenter{X;,...,X;} = "

Assim, as associagoes criadas por DTW podem mudar sempre que um novo
DTW ¢é calculado entre a sequéncia média e todas as sequéncias de S. Como se
torna impossivel prever como essas associacdes vao mudar, entdo [Petitjean et al
2011] propos realizar conversoes iterativas. A Figura 3.7 mostra quatro iteracdes
do DBA para um exemplo de quatro sequéncias - mais detalhes podem ser
encontrados em [Petitjean et al 2011].

Portanto, uma vez que o DBA é uma abordagem global que pode extrair a
média de varias sequéncias através do calculo do DTW e que a atualizagdo da
sequéncia média entre duas iteragcoes € independente da ordem em que sao
colocadas as sequéncias, entao esse método foi selecionado para realizar o calculo
da média das séries temporais extraidas de cada cenario de carga de trabalho.

Figura 3.7. Funcionamento do DBA para estimar a média entre duas
sequéncias.
Fonte: [Petitjean et al 2011].
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3.7.2 Constante de delimitacao Windows Size (WS)

Uma recente extensdo criada para o DTW e que acelera significativamente
seu calculo é uma constante de delimitacdo chamada Windows Size (WS). Essa
constante tem por objetivo reduzir o nimero de caminhos a serem considerados
durante o calculo da matriz de warping, visto no inicio da Se¢do 3.7 [Keogh e
Ratanamahatana 2002]. Além de acelerar a computacdo, o WS também permite
evitar problemas estruturais da aplicacdo do warping, como por exemplo, uma
secdo relativamente pequena de uma sequéncia ser mapeada para uma se¢do
muito maior de outra sequéncia. A Figura 3.8 ilustra como o WS pode limitar os
caminhos considerados durante o calculo de uma matriz warping. Dois tipos de WS
utilizados na literatura sdo usados como exemplo: Sakoe-Chiba Band [Sakoe e
Chiba 1978] e Itakura Parallelogram [Itakura 1975]. Portanto, com um valor de WS
definido, o calculo recursivo do DTW (ver Equacao 38) ird respeitar o limite
imposto pelo WS.

4 KJ”\J/\Q
|
SR

Pl

=

Sakoe-Chiba Band Itakura Parallelogram

Figura 3.8. Exemplo de funcionamento do WS.
Fonte: [Ratanamahatana e Keogh 2004].

Alguns trabalhos tém utilizado um WS de 10% do tamanho das sequéncias a
serem analisadas, essa abordagem é conhecida como Sakoe-Chiba Band [Aach e
Church 2001] [Rabiner et al. 1978] [Sakoe e Chiba 1978]. Ja outros trabalhos
consideram que quanto maior o valor de WS melhor sera a precisdao do DTW [Zhu e
Shasha 2003]. Também existem trabalhos em que nenhum valor de WS foi definido
[Laaksonen et al. 1998] ou nao foi especificado pelos autores [Kornfield et al.
2004]. Essa falta de consenso para atribuicdo de um valor para WS, segundo
[Ratanamahatana e Keogh 2004], ocorre pela falta de estudos que demonstrem
que o melhor valor para WS pode variar de acordo com as sequéncias a serem
analisadas.

Por esse motivo que [Ratanamahatana e Keogh 2004] e [Mueen e Keogh
2016] realizaram estudos empiricos para demonstrar que o valor de WS tem
participacdo efetiva na precisio do DTW. Em ambos os trabalhos, os resultados
mostraram que grandes valores para WS ndo trazem maior acuracidade, pelo
contrario, para varios tipos de sequéncias analisadas, valores < 10 para WS
apresentaram os melhores resultados. Assim, esses trabalhos sugerem a realizacdo
de um estudo prévio para definir o melhor valor de WS para cada caso de analise.
Esse estudo pode ser realizado através da conhecida técnica de validagdo cruzada.
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A validacdo cruzada é uma técnica que verifica como os resultados de uma
analise estatistica se generalizam para um conjunto de dados independentes.
Geralmente é aplicada em modelos de previsdo, onde se deseja estimar a precisdo
que um determinado modelo preditivo pode alcangar. Seu funcionamento consiste
basicamente em considerar um conjunto de dados para o treinamento. O modelo
em que se estad analisando a precisao é calculado sob esses dados de treinamento e,
posteriormente, os valores resultantes sao usados para medir a precisao,
comparando-os com outro conjunto de dados selecionados para validacao (ou
teste) - maiores detalhes sobre essa técnica podem ser vistos em [Cross-Validation
1997]. Uma forma de comparar a acuracidade de WS pela validagdo cruzada é
analisando a taxa de erro quadratico médio [Statistics How To 2013].

Algoritmo 2 - Escolha do melhor WS.

Entrada: 10 séries temporais obtidas de um cenario de carga e indicador
Saida: Melhor WS

01: series: lista contendo as 10 séries de entrada

02: seriesTreinamento: lista utilizada para armazenar as séries de treinamento
03: serieValidacao: lista utilizada para armazenar a séries de valida¢do

04: ws: lista de ws considerados

05: erros: lista de erros quadraticos para cada ws

06: para cada i em series faca

07: seriesValidacao.Insere(series[i])

08: para cada j em series faca

09: sei<>jfaca

10: seriesTreinamento.Insere(series[j])

11: fim se

12: fim para

13: para cada z em ws faca

14: serieDBA = DBA(seriesTreinamento, ws[z))
15: erros|z].Insere(validacaoCruzada(serieDBA, seriesValidacao))
16: fim para

17: fim para

18: retorna melhorWS(erros)

Portanto, considerando todos os fatores mencionados anteriormente, nesta
pesquisa foi realizado um estudo de sensibilidade para definir o melhor valor de
WS, para cada cenario de carga de trabalho e indicador analisado. Esta analise
seguiu a aplicacao da validagdo cruzada. O Algoritmo 2 ilustra como essa anadlise foi
realizada. A entrada consiste em 10 séries temporais extraidas de um cenario de
carga de trabalho para um determinado indicador, por exemplo, carga constante e
normal do indicador HUS.

As linhas de 01 a 05 sdo destinadas a variaveis utilizadas: 1) series: contendo
as 10 séries da entrada; 2) seriesTreinamento: lista de séries de treinamento
utilizadas para cada iteracdo da validacdo cruzada - cada posicdo dessa lista
armazena uma série; 3) serieValidacao: contendo a série que sera usada para
validar o DBA em cada iteragdo; 4) ws: lista contendo os valores de Windows Size
avaliados: {5; 10; 15; 20 e nenhum} e; 5) erros: lista contendo os erros quadraticos
calculados, em cada iteragdo, para cada Windows Size; cada posicdo dessa lista
armazena outra lista que contém o erro quadratico de cada iteragdo, por exemplo,
a posicdo 1 contém uma lista de todos os erros quadraticos para ws = 5.
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As linhas 06 a 18 sdo destinadas ao processo de valida¢ao cruzada. Assim, na
linha 06 se inicia uma sequéncia de iteracées pelas 10 séries, onde em cada
iteracdo uma série é selecionada para validacao e as nove restantes sdo usadas
para o treinamento (linhas 08 a 12). Nas linhas 13 a 17 é realizado o calculo do
DBA (na linha 14), para cada valor de Windows Size, considerando as séries de
treinamento (adicionadas na linha 10) e, posteriormente, a validacao cruzada é
realizada (na linha 15) levando em conta o resultado do DBA e a série de validacao
(adicionada na linha 07). O erro quadratico médio é armazenado na posicao
correspondente ao Windows Size avaliado na variavel erros. Finalmente, o menor
erro quadratico médio é calculado na linha 18 e o respectivo Windows Size é
retornado.
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4. ESTUDO EXPERIMENTAL

4.1 Introducao

O principal objetivo desta pesquisa é avaliar a validade externa da
abordagem de analise diferencial de software aplicada ao vazamento de memoria.
Para tanto, faz-se necessario realizar experimentos com diferentes aplicacdes reais
para verificar se os resultados se mantém consistentes com aqueles obtidos nos
trabalhos anteriores [Matias et al. 2014] e [Matias et al. 2016]. Para esse tipo de
analise adotou-se a abordagem de estudo confirmatério com replicagdo, o qual tem
como objetivo testar, confirmando ou nao, por meio da replicacio de
experimentos, os resultados de uma pesquisa anterior. Assim, as perguntas e as
hipdteses de pesquisa sdo apresentadas na Secdo 4.2. Além disso, todo o estudo
experimental, incorporando as aplica¢cdes estudadas e seus respectivos bugs de
vazamento, a caracterizacdo do cendrios de cargas de trabalho, o projeto dos
experimentos e o instrumental utilizado, sdo descritos na Sec¢ao 4.3.

4.2 Perguntas de Pesquisa e Hipdteses

Para avaliar a validade externa da abordagem de analise diferencial de
software, as seguintes perguntas de pesquisa foram levantadas:

1. O desempenho das técnicas estatisticas e dos indicadores de
envelhecimento, usados para detectar vazamento de meméria com carga
sintética adhoc, sera o mesmo frente a aplicagdes reais e cargas definidas
através de um processo de caracterizacao de uso dessas aplicacdes?

2. Qual o efeito do tipo de aplicacdo (ex. servidor web ou banco de dados)
sobre os resultados das combinag¢des técnica/indicador?

Assim, diante destas perguntas, as seguintes hipdteses foram consideradas:

1. O desempenho dos indicadores de envelhecimento sera o mesmo visto com
carga de trabalho sintética adhoc [Matias et al. 2014]. Isso porque se espera
que os efeitos do vazamento reflitam antes no HUS que no RSS. A mesma
expectativa também é prevista para as técnicas estatisticas, pois acredita-se
que as técnicas de CEP vao manter os melhores desempenhos. Com relacdo
ao numero de falso-negativos e falso-positivos, cré-se que a utilizacao de
cargas planejadas para apenas ativar os bugs de vazamento encontrados ira
influenciar nessa perspectiva, apresentando um nimero menor de taxas do
que com carga sintética adhoc, como a projetada em [Matias et al. 2014],
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que considera também fatores que ndo estdo relacionados a ativacao de
bugs de envelhecimento.

2. O efeito do tipo de aplicagdo ndo ira influenciar em termos de falso-
negativos e falso-positivos nas combinag¢des técnica/indicador e sim a
utilizacdo de cargas projetadas apenas para ativar os bugs de vazamento
considerados.

4.3 Estudo experimental

A avaliagdo da validade externa focou na realizacio de experimentos
controlados. Para isso, conforme descrito na Secdo 3.3, varias etapas foram
consideradas mantendo a mesma configuracdo experimental dos trabalhos
anteriores, a fim de facilitar a comparag¢ao dos resultados.

Inicialmente, foi necessario encontrar aplicagdes reais com vazamento de
memoria (ver Secdo 3.3, etapa 1). Com relacdo as duas versdes consideradas na
analise diferencial de software (alvo e base), é importante mencionar que a versao
base refere-se aquela onde nao ha presenca de envelhecimento. Em contrapartida,
a alvo é aquela sob suspeita de envelhecimento e que esta sob investiga¢do. Assim,
em uma situacdo real de uso da técnica de analise diferencial, em um ambiente de
desenvolvimento, os desenvolvedores ndo tém certeza sobre o envelhecimento na
versdo alvo e por isso utilizariam a técnica para descobrir. Entretanto, como esta
pesquisa realiza experimentos controlados para verificar se a abordagem de
[Matias et al. 2014] é efetiva na deteccdo de vazamentos de memoria em
programas reais, entdo todas as aplica¢des utilizadas precisavam ter versdes com
vazamento de memoria comprovado, fazendo com que fosse conhecido
previamente que a versao alvo de cada aplicagdo continha envelhecimento. Na
Secdo 6.1, para diminuir ameacas de validade externa, é mencionado sobre
experimentos realizados em [Matias et al. 2016] que mostram que a andlise
diferencial é efetiva em ndo apresentar falso-positivos quando a versao alvo ndo
contém envelhecimento.

Para encontrar as aplicagdes reais foi preciso verificar foruns oficiais de
relatos de bugs de software. Como o efeito de envelhecimento investigado foi o
vazamento de memdria, entao palavras-chaves relacionadas com esse efeito foram
utilizadas no processo de busca (ex. vazamento de memoria, aumento de memoria,
crescimento de memoria, etc.). E importante salientar que como o envelhecimento
de software e seus termos ndo sdo padronizados na industria de software, entao
frequentemente muitos usudrios reportam bugs utilizando diferentes termos.
Assim, se a descricdo de um bug se assemelhava a um vazamento de memoria,
entdo ele era selecionado para confirmagao do problema através de experimentos
preliminares.

Esses experimentos preliminares consistiram em colocar a aplicagdo sob
teste com base nos padrdes de ativacdo do respectivo bug, reportados nos
relatorios encontrados, e monitorando os indicadores RSS e HUS. Se as
informacgdes obtidas desses indicadores demonstravam um aumento incremental
da memoéria durante a carga de trabalho e depois que a carga era pausada a
memoria nao diminuia, entdo os mesmos experimentos eram realizados em
versOes anteriores para encontrar um comportamento de memdria diferente (ver
Secdo 3.3, etapa 2). Esse comportamento diferente poderia consistir de duas
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maneiras: 1) ndo havia aumento durante a carga de trabalho ou; 2) havia aumento,
as vezes menor, e depois que a carga era pausada, a memoria decrementava. Esse
ultimo comportamento, frequentemente visto para o RSS, pode ser explicado pela
presenca de efeitos transitdrios sobre esse indicador. Em caso positivo, essa versao
com comportamento diferente do padrdo de utilizacdo de memoéria era selecionada
como versao base e sua versao imediatamente posterior usada como versao alvo.

Houve casos em que bugs selecionados para esses testes de investigacdo nao
se confirmaram como vazamento de memoria, onde na maioria das vezes o
aumento de memoria era consequéncia natural do padrao de uso da aplicacao.
Também, houve situagdes, para bugs com forte suspeita de vazamento, onde
nenhuma versao anterior com comportamento diferente foi encontrada para ser
usada como base. Assim, para ambos os casos, os bugs e suas respectivas
aplicagdes foram descartadas. Finalmente, um total de 4 aplicagdes atenderam
todos os requisitos das etapas 1 e 2 (ver Secao 4.3.1). Estas aplicacdes foram:
Inkscape, Lighttpd, PostgreSQL, Squid.

4.3.1 Aplicacgoes utilizadas

Cada uma das 4 aplicagOes selecionadas possui seu respectivo bug de
vazamento de memoria que é ativado frente a fatores especificos (ou uma
combinac¢ao destes) exercidos na aplicagdo, os quais sao denominados de fatores
de envelhecimento (Aging Factors). Por exemplo, um valor de entrada de uma
funcao que causa a execucdo de uma regiao de cédigo onde se localiza o bug. Esse
valor especifico € um padrao de ativacdo para o bug, ou seja, um fator de
envelhecimento, pois na sua presengca ocorre uma ativagdo da falta de
envelhecimento (AR Fault). Dessa forma, cada padrdao de ativagdo foi estudado
para planejar a carga de trabalho de acordo com o comportamento tipico da
aplicagdo nos casos onde ocorrem as ativacdes do bug de vazamento (ver Secao

3.3, etapa 3).

O estudo de planejamento da carga de trabalho considerou modos e
intensidades que resultaram nos seguintes cenarios de carga de trabalho: 1) carga
constante e alta; 2) carga constante e normal; 3) carga constante e baixa e; 4) carga
variada. Portanto esta Secao destina-se a descrever cada aplicacdo utilizada e seu
respectivo padrao de ativacdo do bug considerado. Além disso, é apresentado o
estudo de caracterizacao dos cenarios de carga de trabalho realizado por aplicacao.

4.3.1.1 Inkscape

O Inkscape [Inkscape 2017a] é um programa de edicao de graficos vetoriais,
escrito principalmente em C++ [Openhub 2017a], que oferece versdes para
Windows, Linux e MAC OS X. Foi lancado em 2003 e atualmente possui mais de
550.000 linhas de coédigo fonte [Openhub 2017a]. O Inkspace proporciona suporte
de importacdo e exportacdo para diversos formatos de arquivo e tem um grande
conjunto de funcionalidades para manipulacdao de graficos vetoriais, permitindo
personalizagdo através de extensdes. Apesar de ndo ter todos os recursos de outros
softwares de edicdo de imagens do mercado (ex. Adobe Illustrator, Corel Draw e
Xara Xtreme), as versdes mais recentes do Inkspace fornecem uma grande parte
dos recursos basicos de edicao de graficos vetoriais. Provavelmente, os casos mais
bem sucedidos de sua utilizacdo sdo os das organizacdes Wikipedia e Openclipart,
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que manipulam milhares de imagens todos os dias utilizando esse software
[Inkscape 2017b].

4.3.1.1.1 O bug de vazamento

O bug de vazamento de memoria encontrado para o Inkscape e utilizado
nesta pesquisa refere-se a um problema relacionado a exibicdo, em caixa de pré-
visualizagdo (preview), de arquivos de graficos vetoriais escalaveis (SVG). O
vazamento foi reportado no férum oficial de relatos de bugs do Inkscape para a
versao 0.46 do software [Bugs Launchpad 2017] e possui como padrao de ativacao
os seguintes procedimentos:

1. Executar o Inkscape.

2. Clicar no menu Arquivo/Abrir ou Arquivo/Importar.

3. Ir até o diretério /usr/share/icons/gnome/scalable e clicar em qualquer
pasta dentro desse diretério.

4. Dentro de qualquer uma das pastas clicadas existirdo arquivos SVG que,
quando colocados em pré-visualizacdo (preview), ocasionardo vazamento
de memoria.

Uma representacao do padrdo de ativacdo do bug do Inkscape pode ser visto
na Figura 4.1. Portanto, conforme explicado no inicio da Secao 4.1 e,
consequentemente, nas etapas 1 e 2 da Sec¢do 3.3, testes preliminares precisaram
ser realizados para: 1) verificar a manifestacdo do vazamento de memoria perante
o padrdao de ativagdo e; 2) encontrar a versdo anterior mais recente livre do
problema (versao base). Assim, a versdo base encontrada foi a 0.45 e a versdo alvo
selecionada foi a imediatamente posterior, 0.46.

—m— n e e —— —
@ selecionar um arquivo para abrir

# | || usr| share | icons || gnome | scalable ‘ actionsl
Locais Nome ~ Tamanho Modificado
Q Pesquisar M action-unavailable-symbolic.svg 1,3KB 30-03-2012
@ usado recente... B bookmark-new-symbolic.svg 1,2KB 30-03-2012
@ inkscapeo2 M call-end-symbolic.svg 1,7KB 30-03-2012
& Desktop W call-startsymbolic.svg 1,4KB  30-03-2012
[l sistemadearq... M documentopen-recent-symbolic.svg 1,4KB 30-03-2012
__ Drive de Disquete B document-epen-symbolic.svg 1,4KB 30-03-2012
s examples L
I Documentos B document-save-as-symbolic.svg 2,2KB 30-03-2012
i Misica B document-save-symbolic.svg 1,9KB 30-03-2012
[ Imagens B documentsend-symbolic.svg 1,8 KB 30-03-2012
i@ videos M edit-clear-rtl-symbolic.svg 1,4KB 30-03-2012
i Downloads H edit-clear-symbolic.svg 1,4KB 30-03-2012
M edit-copy-symbolic.svg 950 bytes 30-03-2012
W edit-cut-symbolic.svg 1,8 KB 30-03-2012
M edit-delete-symbolic.svg 1,4KB 30-03-2012
M edit-find-symbolic.svg 1,4 KB 30-03-2012

Figura 4.1. Inkscape: padrao de ativacido - arquivos SVG sendo colocados em
preview.

4.3.1.1.2 Caracterizagdo da carga de trabalho

Uma vez que o vazamento estd associado a funcionalidade de pré-
visualizacdo (preview), comum a softwares de edicdao de imagens, onde o usuario a
utiliza para verificar se o arquivo que esta selecionando é o que deseja abrir, entao
o estudo de caracterizagdo de representatividade da carga de trabalho buscou
focar em procurar trabalhos académicos que utilizaram algum tipo de carga
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direcionada a listar imagens em preview ou até mesmo a utilizacdo de imagens
como parte da carga.

Os resultados dessa procura nao foram satisfatérios, uma vez que nenhum
estudo que utilizou cargas relacionadas a listagem de imagens em preview e/ou
usou algum editor de imagens para realizar experimentos relacionados a abrir
imagens foi encontrado. Entretanto, alguns trabalhos usaram imagens para outros
objetivos, como em [Arguel e Jamet 2009], que realizou um estudo para entender
se a utilizacdo de animagdes promove melhor aprendizado para um ser humano do
que imagens estaticas, avaliando a percep¢dao humana. Assim, considerando o
propdsito de uma funcionalidade de exibicdo em preview em um editor de imagens
e o aspecto da percep¢ao humana, pode-se concluir que ambos tém relagdo.

Portanto, para relacionar a percep¢ao humana de imagens com a funcao de
preview do Inkscape, um experimento para caracterizacdo de carga de trabalho foi
realizado. Esse experimento teve como inspiracdo um trabalho recente que
concluiu que um ser humano leva em média 100 milissegundos para conseguir
interpretar uma imagem [Liu et al. 2009]. Assim, o objetivo do experimento foi
verificar o quanto um usudario do Inkscape leva em média para identificar um
arquivo que deseja abrir no programa, através da funcao de preview.

Para realizacao desse experimento, foi utilizado um banco de 522 diferentes
imagens extraidas de [Webartz 2017] e armazenadas em uma pasta dentro do
sistema operacional de um computador com o Inkscape instalado. A ideia central
do experimento foi escolher, aleatoriamente a cada rodada, uma das 522 imagens
e, com o Inkscape aberto, fazer com que um usudrio explorasse o padrdo de
ativacdo do bug caminhando até o diretério contendo as 522 imagens.

Dessa forma, o usuario precisou utilizar a funcao de preview, passando pelas
imagens dentro da pasta, utilizando a seta do teclado, até chegar a imagem
escolhida aleatoriamente. No final de cada rodada, o nimero de arquivos listados
em preview, até encontrar a imagem desejada, e o tempo gasto para fazer essa
operacao foi considerado. Com isso, para cada rodada, foi estimado o tempo médio
em que cada arquivo foi colocado sob preview por um usuario de um editor de
imagens.

Com o intuito de diminuir os erros experimentais, dez (10) pessoas, de
diferentes idades e niveis de afinidade com tecnologia, foram escolhidas para
participarem do experimento. Além disso, para cada pessoa selecionada, uma
replicacdo de dez (10) rodadas foi realizada. Portanto, foi calculada, para cada
pessoa, uma média das 10 rodadas e, posteriormente, extraida uma média dessas
médias de rodadas, concluindo que um arquivo fica listado em preview, em média,
por 0,773 segundos. Portanto, devido a auséncia de trabalhos na literatura
relacionados ao padrao de ativacao do bug estudado para o Inkscape, foram usados
os resultados do experimento detalhado anteriormente para caracterizar a carga
de trabalho para a ativacao do bug. A média de 0,773 /s foi utilizada para compor o
cendrio de carga constante e normal. Para carga constante e baixa foi adotado o
critério de levar em conta, dentre as 10 pessoas selecionadas para o experimento
de caracterizacdo, aquela que teve um tempo de resposta maior na percep¢ao de
imagens, resultando em 1,019/s. Para carga constante e alta, o critério adotado foi
justamente o contrario usado para carga baixa, chegando a um tempo de resposta
de 0,497/s. A carga variada alternou entre os valores da carga alta e baixa. A
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Tabela 4.1 apresenta uma visdo geral dos cendrios de cargas de trabalho definidos
para o Inkscape.

Tabela 4.1. Inkscape: cenarios de cargas de trabalho caracterizados.

Cenario de carga Caracterizacdo

Constante e alta 1 arquivo colocado em preview a cada 0,497s.
Constante e normal 1 arquivo colocado em preview a cada 0,773s.
Constante e baixa 1 arquivo colocado em preview a cada 1,019s.
Variada 1 arquivo colocado em preview entre 0,497s a 1,019s.

4.3.1.2 Lighttpd

O Lighttpd [Lighttpd 2017a] é um servidor web, predominantemente escrito
em C [Openhub 2017b] e voltado para ambientes computacionais de alto
desempenho [DreamHost 2012]. Tais caracteristicas tornam o Lighttpd ideal para
servidores submetidos a situacdes de sobrecarga. De cddigo fonte aberto, oferece
suporte a sistemas operacionais Windows e baseados em Unix [Lighttpd 2017a], e
atualmente esta com mais de 100.000 linhas de cédigo fonte [Openhub 2017b].

Possui um grande conjunto de funcionalidades, assim como outros servidores
web (ex. Apache), entre elas destacam-se: FastCGI, SCGI, Auth, Output-Compressdo e
URL-Rewriting [Lighttpd 2017a]. O Lighttpd é usado por muitos sites que
gerenciam alto trafego de dados, entre eles, destacam-se: o Bloglines - um
agregador de noticias; e o Viator - um site para vendas de pacotes de passagens
[WebTechster 2017]. Os casos mais bem sucedidos de uso sdo, provavelmente, o
do Wikimedia - um projeto mantido pela Wikimedia Foundation com o objetivo de
servir de repositorio para imagens e outros tipo de multimidia livre; e do Youtube
[Lighttpd 2017b].

4.3.1.2.1 O bug de vazamento

O bug de vazamento encontrado para o Lighttpd refere-se a um problema
relacionado a instru¢des IF/ELIF da linguagem de scripts Server Side Includes (SSI).
Para executar tais instrugdes em um arquivo, habilitado para SSI, é preciso que o
nome do arquivo termine com uma extensdo especial (por padrao utiliza-se .shtml,
.stm ou .shtm). O SSI é suportado por uma série de servidores web bem conhecidos,
como o Apache, LiteSpeed, nginx, lighttpd e IIS. Seu uso mais frequente é de incluir
pedacos de cddigos comuns em um site (ex. cabecalho, rodapé e menu de
navegacao) [Gundavaram 1996]. Um exemplo de instrucao SSI que mostra a data
atual pode ser visto abaixo:

<!--#fecho var="DATE_LOCAL" -->

O vazamento foi reportado no férum oficial de relatos de bugs do Lighttpd
para a versao 1.4.19 do software [Redmine Lighttpd 2017] e possui como padrao
de ativacdo os seguintes procedimentos:

1. Ativar o modo SSI no Lighttpd

2. Criar uma pdagina, de extensdao shtml, contendo instru¢des IF/ELIF e
armazena-la no diretorio de hospedagens de paginas do Lighttpd.

3. Acessar, através de um cliente (por exemplo, um navegador), a pagina de
extensdo shtml criada - cada acesso acarretara vazamento de memdria.
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<html>
<head><title></title></head>
<body>

<I--#if expr="$SERVER_SOFTWARE = 'lighttpd/1.4.19'" -->lighttpd-1.4.19<!--#else -->other<!--#endif --><br>

</body>
</html>

Figura 4.2. Lighttpd: padrao de ativacao - cddigo contendo instrugdes SSI do
tipo IF/ELIF.

Uma representacdo do padrao de ativagdo do bug do Lighttpd pode ser visto
na Figura 4.2. Testes preliminares foram realizados para verificar a manifestacao
do vazamento de memdria e encontrar as versdes base e alvo. A versao base
encontrada foi a 1.2.6 e, portanto, a versdo imediatamente posterior (1.2.7) seria a
versdo alvo. Entretanto, a versdo 1.2.7 ndo esta presente no repositério de versoes
considerado [Fedora Project 2015]. Assim, foi selecionada como versao alvo aquela
com a menor distancia da versdo base (1.2.6) presente nesse repositério,
resultando na versao 1.3.11.

4.3.1.2.2 Caracterizagdo da carga de trabalho

Uma vez que o vazamento estd ligado a acessar paginas hospedadas no
Lighttpd contendo instrugdes SSI do tipo IF/ELIF, entao o estudo de caracterizagdao
de representatividade da carga de trabalho procurou focar na pesquisa de
trabalhos académicos que fizeram uma caracterizacdo de cargas em servidores
web. Essa pesquisa também buscou encontrar repositoérios de dados que tivessem
informacdes estatisticas relacionadas a acessos recebidos por paginas hospedadas
em um servidor web. Uma visdo geral dos trabalhos académicos encontrados é
apresentada na Tabela 4.2.

E preciso ressaltar que, apds os anos 2000, paginas geradas dinamicamente
passaram a ganhar cada vez mais espago, diminuindo a participacdo de paginas
HTML na analise de logs de servidores web e dando espaco para paginas de outras
extensoes (ex. php). Assim, muitos estudos de andlise de logs nesse periodo
passaram a considerar taxas de acesso a paginas web e nao puramente a paginas
HTML e por isso na Tabela 4.2 ha essa distingao.

O trabalho realizado por [Eldin et al. 2014] foi incluido na Tabela 4.2 por um
motivo especial, pois objetivou a compreensao precisa de cargas de trabalho como
chave para o gerenciamento eficiente de recursos em nuvem . Para tal, uma analise
da carga de trabalho recebida pelo Wikipedia foi realizada através de informacgdes
fornecidas por uma API de dados estatisticos de acessos referentes as paginas do
Wikipedia [Wikitech 2017]. Portanto, considerando que: 1) tal API esta acessivel
para coleta de dados; 2) seus dados estdo atualizados e; 3) a Wikipedia possui
consideravel representatividade por ser um dos sites mais acessados do mundo;
entdo essa APl foi escolhida, em detrimento dos trabalhos anteriormente
mencionados na tabela, para a realizacao da caracterizacao da carga de trabalho
para o Lighttpd.

Assim, através dessa API foi possivel obter as 1.000 paginas mais acessadas
em cada dia do més de Dezembro/2016 (data mais recente a época em que a
caracterizacdo foi realizada). Desconsiderando a pagina principal e a pagina de
busca foi encontrado que, no més de Dezembro/2016, uma pagina do Wikipédia
recebeu em média 25.465 requisi¢des/dia.
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Tabela 4.2. Lighttpd: visdo geral dos trabalhos encontrados no processo de

caracterizacao.
Trabalho Objetivo Resultados !tEIlel média
de requisicdes)
[Arlitt e Williamson | Andlise do trafego de 6 ambientes

1996] e [Arlitt e
Williamson 1997]

computacionais (3 universidades, 2
organizacdes e 1 ISP).

36.257 requisicoes/dia a
paginas HTML.

[Arlitt et al. 1999]

Analise do trafego de um servidor proxy web
hospedado em um importante provedor de
internet.

157.761 requisi¢des/dia
a paginas HTML.

[Williams et al.

Revisar os resultados de [Arlitt e Williaamson
1996] e [Arlitt e Williamson 1997] através de

17.632 requisicdes/dia a

2005] uma nova andlise do trafego das 3 paginas HTML.
universidades consideradas anteriormente.
- . . .. 1.058.924
[Bent et al.2006] Anélise do trafego de 3.000 sites comerciais requisicdes,/dia a

hospedados em um ISP.

paginas HTML.

[Mahanti et al.
2009]

Anédlise do trafego de um servidor web usado
em uma importante conferéncia.

4.385 requisicdes/dia a
paginas web.

[Sisodia e Verma
2012]

Anédlise do trafego de um servidor web do
Instituto Nacional de Tecnlogia de Raipur
(NITR).

1.525 requisi¢des/dia a
paginas web.

[Sharma e Gupta
2013]

Analise do trafego de um servidor web de um
importante instituto educacional.

39 requisicdes/dia a
paginas web.

Analise do trafego de um servidor web de um

8 requisicdes/dia a

[Goel e Jha 2013] importante site de astrologia. paginas web.

[Liu e Williamson Anédlise do trafego de um servidor web da 1.479 requisi¢cdes/dia a
2016] Universidade de Calgary. paginas web.

[Eldin et al. 2014] Andlise da carga de trabalho recebida pelo N/A.

Wikipedia.

Portanto, considerando a existéncia de um servidor Lighttpd, habilitado para
SSI, contendo uma pagina hospedada com instrucdes SSI do tipo IF/ELIF
responsaveis pelo bug de vazamento de memoéria, entdo a taxa média de 25.465
requisi¢cdes/dia foi usada para configurar o cenario de carga constante e normal,
denotando a quantidade média de requisicdes recebidas por essa pagina
diariamente. Para carga constante e baixa, foi adotado o critério de levar em conta
a média das paginas menos acessadas durante o periodo considerado (paginas com
média diaria de acesso inferior a 25.465 requisicdes/dia), resultando em uma taxa
de 9.144 requisicdoes/dia). Para carga constante e alta, o critério adotado foi
justamente o contrario usado para carga baixa, chegando a uma taxa média de
73.616 requisi¢cdes/dia. A carga variada alternou entre as taxas das cargas alta e
baixa. A Tabela 4.3 apresenta uma visao geral dos cenarios de cargas de trabalho
definidos para o Inkscape.

Tabela 4.3. Lighttpd: cenarios de cargas de trabalho caracterizados.

Cenario de carga Caracterizacao

1 acesso recebido a cada aprox. 1,17s = Baseado na taxa média de
Constante e alta .

73.616/dia.

1 acesso recebido a cada aprox. 3,39s > Baseado na taxa média de
Constante e normal .

25.465/dia.

. 1 acesso recebido a cada aprox. 9,45s - Baseado na taxa média de

Constante e baixa .

9.144/dia.
Variada 1 acesso recebido entre aprox. 1,17s a 9,45s > Baseado na taxa média de

73.616/dia a 9.144/ dia.
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4.3.1.3 PostgreSQL

PostgreSQL é um sistema de gerenciamento de banco de dados objeto-
relacional (SGDBOR), predominantemente escrito em € [Openhub 2017c] e oferece
suporte para a maioria dos sistemas operacionais disponiveis (incluindo Windows,
Linux e MAC OS X) [PostgreSQL 2017a]. Surgiu no ano de 1986 como um projeto
de continuacgdo de seu predecessor Ingres, e teve como objetivo principal agregar o
menor recurso necessario para suportar tipos de dados extensiveis com indices e
conceitos objeto-relacional. Além disso, possui mais de 905.000 linhas de c6digo
fonte e oferece diversas funcionalidades tais como views, triggers, chaves
estrangeiras, stored procedures, processamento transacional, etc. Atualmente o
PostgreSQL é o banco de dados padrdo do macOS e é usado por varias
organizacoes em todo o mundo(ex. CISCO, NTT Data, Fujitsu) [PostgreSQL 2017b].

4.3.1.3.1 O bug de vazamento

O bug de vazamento de memoria encontrado para o PostgreSQL e estudado
nesta pesquisa refere-se a um problema relacionado a uma func¢ao criada dentro de
uma base de dados, escrita em Perl, que recebe dados do tipo texto como entrada e
processa esses dados de forma especifica antes de retornar o resultado. Esse tipo
de fun¢do pode ser muito util quando se deseja realizar processamentos de dados
originados de uma ou mais tabelas, ainda dentro do banco de dados, antes de
retornar para a aplicacdo cliente. O vazamento foi reportado no férum oficial de
relatos de bugs do PostgreSQL para a versao 9.2.6 do software [PostgreSQL 2017c]
e possui como padrao de ativacdo os seguintes procedimentos:

1. Criar uma base de dados no PostgreSQL.

2. Criar, dentro da base de dados, uma ou mais tabelas e realizar seu(s)
preenchimento(s).

3. Criar uma func¢ao na base de dados, escrita em Perl, similar a reportada em
[PostgreSQL 2017b].

4. Chamar essa funcao passando como entrada o retorno de uma consulta
realizada na(s) tabela(s) criada(s) no 29 passo. Em cada chamada da fungao,
os dados serao processados e o vazamento de memoria ocorrera.

create function perl_test(IN data text, OUT vl text, OUT v2 integer, OUT v3
integer)

returns record as
$BODY$

use strict;
use warnings;

my $res->{'vli’'} = ‘content’;
return $res;

$BODY$
language plperlu volatile strict;

Figura 4.3. PostgreSQL: padrao de ativacao - func¢ao escrita em Perl.

Uma representac¢do do padrao de ativacao do bug do Inkscape pode ser visto
na Figura 4.3. A confirmacao do vazamento de memodria foi realizada e as versdes
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base (9.1.24) e alvo (9.2.0) foram encontradas através de testes preliminares. E
importante ressaltar uma particularidade para esse bug: a versdo base nado oferece
suporte a dados do tipo json (um dos tipos de dados retornados na funcdo Perl
reportada em [PostgreSQL 2017b]). Entretanto, tal particularidade nao influencia
na manifestacdo do vazamento, uma vez que o problema esta relacionado a
linguagem da func¢do: Perl. A mesma fung¢do escrita em PL/Python ndo ocasiona o
vazamento. Assim, o retorno do tipo json foi removido na fung¢do criada para a
realizacdo dos experimentos.

4.3.1.3.2 Caracterizagdo da carga de trabalho

Uma vez que o vazamento estd ligado a uma funcdo escrita em Perl que
processa dados do tipo de texto, como os de uma instrucao Select; entdo o estudo
de caracterizacdo da carga de trabalho procurou focar em pesquisar trabalhos
académicos que utilizaram algum tipo de carga de trabalho direcionado a uma
quantidade de instrugdes SQL realizadas em um periodo de tempo. Por exemplo,
um perfil de carga de trabalho contemplando uma quantidade de Selects; Updates;
Inserts; Deletes; etc.. Esta pesquisa também buscou encontrar repositorios de
dados que tivessem informagdes estatisticas relacionadas a instrugcdes SQL
executadas em algum banco de dados. Uma visao geral dos trabalhos encontrados
é apresentada na Tabela 4.4.

Tabela 4.4. PostgreSQL: visao geral dos trabalhos encontrados no processo
de caracterizacao.

Resultados (taxa média de

Trabalho Objetivo C
requisicoes)

Estudar a estrutura e complexidade de

instru¢des SQL; o comportamento e 1) Select: 72.804 /hora;

2) Update: 150/hora;

[Yuetal 1992] composicao das. (.:onsultas; as transagdes 3) Insert: 6/hora e;
e as relagdes utilizadas em uma base de )
dados. 4) Outras: 1.936/hora.

Fornecer um benchmark baseado em
bancos de dados que armazenam
graficos sociais do Facebook, voltado
para servicos web de grande escala
(LinkBench).

1) Select: 1,68 milhdes/hora;
2) Update: 374 mil/hora;

3) Insert: 281 mil/hora e;

4) Delete: 97 mil/hora.

[Armstrong et al.
2013]

Analisar uma amostra aleatoéria de

6,5 milhdes de solicitacdes de uma base
de dados que armazena graficos sociais
do Facebook.

1) Select: 6.790/hora;
2) Update: 2,92 /hora;
3) Insert: 9,34 /hora e;
4) Delete: 1,39 /hora.

[Bronson et al.
2013]

1) Select: 7.583;

2) Update: 572 e;

3) Insert: 213.

** Os dados coletados da base de
dados real ndo sio apresentados
por periodo.

Avaliacdo de uma abordagem que
agrupa sec¢des de usuario, em um banco
[Yao etal 2005] | de dados, para realizar operagdes SQL.
Para isso, analisou logs de uma base
dados real.

E importante mencionar que muitos outros trabalhos que examinaram o
desempenho de bases de dados, aplicando correlacbes entre transagoes
executadas e recursos do sistema operacional, foram encontrados [Lo et al. 1992];
[Elnaffar et al. 2002]; [Hankins et al. 2003]; [Shao et al. 2005] e [Ahmad et al
2009]. Entretanto, esses trabalhos nao foram incluidos na Tabela 4.4 por nao
apresentaram resultados em nivel de classificacdo de instrugdes SQL tornando
impossivel sua utilizacdo na caracterizacdo da carga de trabalho.
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Também é preciso dizer que relevantes benchmarks (ex. [TPC 2017a], [TPC
2017b e [TPC 2017c]]) foram investigados, entretanto todos eles também foram
descartados porque suas informag¢des ndo se assemelham ao perfil necessario para
a caracterizagao do PostrgreSQL.

Devido a falta de maiores opg¢des para caracterizar o perfil de carga de
trabalho para o PostgreSQL, principalmente por [Yu et al. 1992] ser muito antigo e
[Armstrong et al. 2013] e [Bronson et al. 2013] estarem distante da realidade
pretendida, pois avaliam informacdes de milhares de operacdes SQL realizadas
pelo Facebook, entdo [Yao et al. 2005] foi considerado uma boa opg¢do para
caracterizacdo. E relevante mencionar que [Yao et al. 2005] foi suficientemente
importante a ponto de ter sido mencionado posteriormente em [Kamra et al. 2008]
e [Shabtai et al. 2012] (esse ultimo uma publicacdo em um importante periédico na
area de banco de dados).

Os dados de [Yao et al. 2005] fazem parte de um conjunto real de dados
coletado de um servidor de banco de dados de uma clinica de fisioterapia privada
localizada em Toronto. Essa clinica possui cinco (5) filiais em toda cidade e, a cada
dia, nove aplicativos realizam as mais diversas tarefas através de conexdes com o
banco de dados (ex. verificacdo de pacientes, agendamento de atendimento,
exibicdo de horarios e procedimentos de tratamentos, venda de produtos, etc.).

Entretanto, o periodo de rastreamento desse conjunto real nao foi informado
em [Yao et al. 2005] e, para resolver esse problema, utilizou-se o critério de
distribuir as instrugdes do conjunto real (7.583 Selects, 213 Inserts e 572 Updates)
em um periodo de 3h30min para caracterizar o cenario de carga constante e
normal (3h30min é o tempo experimental sob carga de trabalho - ver Sec¢do 3.3,
etapa 4). Devido a melhores critérios para definir os outros cenarios de carga,
adotou-se dividir e multiplicar por 2, respectivamente, os valores médios de cada
instrucao, em 3h30min, para os cenarios de carga constante e baixa e carga
constante e alta. A Tabela 4.5 apresenta uma visao geral dos cenarios de cargas de
trabalho definidos para o PostgreSQL.

Tabela 4.5. PostgreSQL: cenarios de cargas de trabalho caracterizados.

Cenario de carga Caracterizacao

a) 1 Select a cada 0,83s; b) 1 Update a cada 11,01s e; c) 1 Insert a cada
Constante e alta 20 58s

a) 1 Select a cada 1,66s; b) 1 Update a cada 22,0s e; c) 1 Insert a cada
Constante e normal 59 15

. a) 1 Select a cada 3,32s; b) 1 Update a cada 44,06s e; c) 1 Insert a cada

Constante e baixa

118,30s.
Variada a) 1 Select entre a cada 0,83s e 3,32s; b) 1 Update entre a cada 11,01s e

44,06s; c) 1 Insert entre a cada 29,58s e 118,30s.

4.3.1.4 Squid

O Squid é um proxy de cache para web, predominantemente escrito em C++
[15], que suporta protocolos conhecidos (ex. HTTP, FTP, DNS e outros), além de
oferecer suporte a maioria dos sistemas operacionais disponiveis (incluindo
Windows, Linux e MAC OS X) [Squid 2017a]. E um projeto de software maduro e
bem estabelecido, com mais de 24 anos de existéncia e mais de 810.000 linhas de
cédigo fonte em sua versao atual [Openhub 2017d]. Comegou a ser desenvolvido
no inicio dos anos 90 como parte do projeto Harvest, financiado pela Agéncia de
Projetos de Pesquisa Avancada de Defesa - Defense Advanced Research Projects
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Agency (DARPA) [DARPA 2017] e hospedado na Universidade do Colorado em
Boulder.

Os principais beneficios de um sistema proxy/cache sao relativos as areas de
seguranca (ex. filtragem de contetdo), desempenho (ex. armazenamento de
conteudo em cache) e disponibilidade (ex. balanceamento de carga). Assim, O
Squid pode ser usado de varias formas, sendo a mais comum, a de desempenhar
um papel de camada intermedidria entre clientes e servidores para diferentes
protocolos, reduzindo a largura da banda, melhorando tempos de resposta ao
armazenar conteddo em cache e reutilizando paginas web frequentemente
acessadas [Matias et al. 2016]. Além disso, é um dos aceleradores de contetudo
mais antigos [Squid 2017a]. Por essas razodes que o Squid é usado por centenas de
provedores de internet e sites em todo mundo para aumentar a entrega de
conteudo. A organizacdo Wikipedia é, provavelmente, um dos casos de maior
sucesso de utilizagdo do Squid no mundo [Wikimedia Blog 2014], processando
aproximadamente 75% de todo trafego recebido pela organizacdo. Muitos servigos
de incorporacdo a produtos de aparelhos de redes, ampliando o campo de atuacao,
também sao oferecidos pelo Squid [Squid 2017b].

4.3.1.4.1 O bug de vazamento

O bug de vazamento de memoria encontrado para o Squid e estudado nesta
pesquisa refere-se a um problema relacionado ao processamento de listagens de
diretorios FTP. Assim, toda vez que o Squid recebe uma solicitacdo de um cliente
(ex. um navegador web) para listar diretérios de um servidor FTP, ele processa a
solicitacdo e, ao analisar os resultados recebidos do servidor FTP, via listagem de
diretdrios, ocorre o vazamento. O vazamento foi reportado no féorum oficial de
relatos de bugs do Squid para a versao 3.4.6 do software [Bugs Squid 2015] e
possui como padrdo de ativacdo os seguintes fatores:

1. Executar o Squid em uma maquina realizando papel de servidor.

2. Em uma maquina cliente, configurar o servidor Squid para filtrar todas as
requisicdes web realizadas por esse cliente - recomenda-se utilizar um
navegador web.

3. Na maquina cliente, realizar uma requisicao FTP através de uma URL FTP
que liste diretérios de um servidor FTP. Cada listagem ocasionara
vazamento de memoria.
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C | @ fip/fip.is.coza/mirror/centos
Indice de /mirror/centos/
Nome Tamanho Data da modificacao
T [diretorio pai]
12 0B 05/05/2010 21:00:00
2.1/ 08/09/2009 21:00:00
13 0B 05/05/2010 21:00:00
RN 0B 05/05/2010 21:00:00
.33 0B 05/05/2010 21:00:00
. 34 0B 05/05/2010 21:00:00
135 0B 05/05/2010 21:00:00
L 3.6 0B 05/05/2010 21:00:00
Ll 3.7 0B 05/05/2010 21:00:00
[] 3.8 0B 05/05/2010 21:00:00
3.9/ 01/03/2011 21:00:00
Ll 4 0B 12/03/2012 21:00:00
4.0/ 17/07/2005 21:00:00

Figura 4.4. Squid: padrao de ativacgao - listagem de um diretdrio FTP.

Uma representacao do padrao de ativa¢do do bug do Inkscape pode ser visto
na Figura 4.4. Testes preliminares confirmaram o vazamento de memdria e
encontraram as versoes base (3.1.23) e alvo (3.2.1).

4.3.1.4.2 Caracterizagdo da carga de trabalho

Uma vez que o vazamento esta ligado listagens de diretorios FTP, entdo o
estudo de caracterizagdo de representatividade da carga de trabalho procurou
focar em pesquisar trabalhos académicos que fizeram uma caracterizacao através
de requisicdes por protocolos (ex. HTTP, FTP, etc.). Tendo em mente uma
quantidade de requisi¢des FTP recebidas por um servidor web em seu ambiente de
producdo, € possivel caracterizar uma carga de trabalho, referente ao padrao de
ativacdo do bug do Squid, que reflita um comportamento real da carga recebida.
Uma visdo geral dos trabalhos académicos encontrados pode ser vista na Tabela
4.6. E importante dizer que alguns estudos apresentam resultados em termos de
fluxo e outros em termos de requisicdes e, por isso, essa diferenciacdo esta
presente na tabela abaixo.

Diante todos os trabalhos académicos presentes na Tabela 4.6, o Unico a
apresentar resultados mais concretos relativos a requisicdes FTP foi o realizado
em [Arlitt et al. 1999]. Todos os outros, com excecao de [Claffy et al. 1998], ou
apresentaram apenas em porcentagem ou ndo evidenciaram tais nimeros - em
[Claffy et al. 1998] os resultados sdo apresentados como fluxo de dados. Além
disso, todos esses estudos sdo relativamente antigos e, portanto, considerou-se a
hipétese da utilizacdo de repositérios de dados estatisticos, mais atuais, de
servidores web para caracterizar o perfil de carga de trabalho para o bug do Squid
estudado.
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Tabela 4.6. Squid: visao geral dos trabalhos encontrados no processo de

caracterizacao.

Trabalho

Objetivo

Resultados (taxa média de
requisicoes)

[Thompson et al.
1997]

Apresentar padroes e caracteristicas
do trafego na internet através de
dados coletados de 2 backbones
comerciais da MCI Communications
Corp.

Fluxos FTP = 1% de todos os
fluxos analisados.
**Resultados apresentados em %.

[Claffy et al. 1998]

Nova analise do trafego dos backbones
avaliados em [Thompson et al. 1997].

123.702 fluxos FTP/dia.

[Arlitt et al. 1999]

Caracterizar a carga de trabalho de um
servidor proxy web em um importante
ISP.

2.306 requisi¢des FTP/dia.

[Yuksel et al.
2000]

Analisar o trafego de um bakcbone da
Fundacdo Nacional de Ciéncia (NSF)
dos EUA.

Requisicoes FTP - 14% de todos
as requisi¢des analisadas.
**Resultados apresentados em %.

[Erman et al.

Andlise o trafego de internet através

Requisi¢des FTP - 1,3% de todos
as requisi¢des analisadas.

2006] de dados obtidos de 2 universidades.

**Resultados apresentados em %.

Assim, 3 repositorios referentes a espelhos (mirrors) FTP: 1) NLUUG
[NLUUG/SURFnet FTP Server Usage 2017]; 2) Universidade I-Shou [I-Shou
University FTP Server Usage 2005] e; 3) JAIST [JAIST FTP Server Usage 2017]),
contendo estatisticas de acesso, foram encontrados. Depois de analisar as
informacgdes desses 3 repositorios chegou-se a conclusdao de que o mais adequado
para a caracteriza¢do da carga de trabalho foram os dados do JAIST. Isso porque
estdo consideravelmente atualizados e disponibilizam informag¢ées mais
adequadas para a caracterizacao.

O JAIST refere-se ao Instituto Avangado de Ciéncia e Tecnologia Japonés que
foi fundado em 1990, como a primeira escola nacional independente de pds-
graduacdo do Japdo, com o objetivo de realizar pesquisas no mais alto nivel em
ciéncia e tecnologia avancada. Por ser um modelo de exceléncia em pds-graduacao,
0 JAIST foi incorporado como uma Corporac¢ao Universitaria Nacional, no Japao, em
2004 [JAIST 2017a]. Com a finalidade de promover a pesquisa em nivel mundial e
treinar os alunos para contribuir com a sociedade internacional, o JAIST trabalha
ativamente em intercimbios académicos de professores e estudantes, além de
realizar pesquisas colaborativas com mais de 119 institutos de pesquisas
espalhados por 31 paises (no Brasil esta em parceria com a Universidade de Sao
Paulo - USP). Atualmente conta com mais de 904 estudantes/pesquisadores
realizando mais de 140 projetos de pesquisas anuais [JAIST 2017a]. O JAIST possui
um servidor com 64 TB de armazenamento e é certificado como um servidor
mirror oficial para muitos projetos [JAIST 2017b].

Assim, os dados encontrados em [JAIST FTP Server Usage 2017] sao
referentes ao periodo de Fevereiro de 2013 a Fevereiro de 2014 onde uma taxa
média de 1729 visitas/dia recebidas ao servidor FTP foi encontrada. Portanto,
considerando que, a cada visita recebida, um diretério FTP é listado, entdo essa
taxa média foi incorporada a caracterizacdo do cendrio de carga constante e
normal. Para carga constante e baixa, foi adotado o critério de levar em conta a
média dos meses que obtiveram um numero de visitas inferior ao nimero médio
de 1.729 visitas/dia, resultando em 1.233 visitas/dia. Para carga constante e alta, o
critério adotado foi justamente o contrario, chegando-se ao valor de 2.155
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visitas/dia. A Tabela 4.7 apresenta uma visdo geral dos cenarios de cargas de
trabalho definidos para o Squid.

Tabela 4.7. Squid: cenarios de cargas de trabalho caracterizados.

Cenadrio de carga Caracterizacdo

1 diretério FTP listado a cada aprox. 40,09s > valor obtido da taxa
média de 2.155 visitas/dia.

1 diretério FTP listado a cada aprox. 49,98s > valor obtido da taxa
média de 1.729 visitas/dia.

1 diretério FTP listado a cada aprox. 70,07s > valor obtido da taxa
média de 1.233 visitas/dia.

1 diretério FTP listado entre a cada aprox. 40,09s e 70,07s > valor
obtido entre as taxas média de 2.155/dia e 1.233/dia.

Constante e alta

Constante e normal

Constante e baixa

Variada

4.3.2 Projeto dos Experimentos

Com as aplicagdes e suas respectivas caracterizagdes dos cenarios de carga
de trabalho definidos, o préximo passo é o de realizar os experimentos. Para cada
aplicacao foi realizado um conjunto experimental composto de 10 replicagdes,
onde em cada replicagao os indicadores de envelhecimento resident set size (RSS) e
heap usage (HUS) foram monitorados gerando, cada um, uma série temporal
distinta. A Tabela 4.8 apresenta uma visao geral da quantidade de séries temporais
obtidas dos experimentos em cada versdo (alvo e base) e cendrio de carga de
trabalho de uma aplicacdo. Assim, para cada cenario e versao, 20 séries temporais
(10 para HUS e 10 para RSS) sdo alcangadas. Posteriormente, cada conjunto de 10
séries foi processado pelo método Dynamic Time Warping (DTW) a fim gerar uma
série temporal média e reduzir os efeitos de defasagem entre as replicagdes.

Tabela 4.8. Visao geral da quantidade de séries temporais obtidas dos
experimentos por versdo e cenario de carga em uma aplicacao.

Versdo alvo Versao Base
Cenario de carga Quantidade de séries temporais | Quantidade de séries temporais
HUS RSS HUS RSS
Constante e alta 10 10 10 10
Constante e normal 10 10 10 10
Constante e baixa 10 10 10 10
Variada 10 10 10 10
Série média (DTW) 1 por cendrio 1 por cendrio 1 por cendrio 1 por cendrio

Cada replicacao teve a duragdo de 4 horas, sendo 3h 30min processando a
carga de trabalho e os ultimos 30 minutos sem carga. Esse ultimo periodo de 30
minutos foi utilizado para observar se a memoria foi temporariamente alocada
como consequéncia da carga de trabalho processada ou se realmente representou
um vazamento de memdria. Assim, é importante dizer que em cada replicacao os
indicadores RSS e HUS foram monitorados a cada 5 segundos, gerando sempre
séries temporais com 2.880 observacdes para cada um (RSS e HUS). Entretanto, as
observagdes dessas séries consideradas no processamento do DTW se referem as
primeiras 3h 30min sob carga de trabalho, ou seja, as primeiras 2.520 observagdes.

A estratégia de replicagdo foi usada para evitar erros experimentais. Erros
experimentais estdo presentes em qualquer estudo experimental e o uso de
replicacdes é uma forma de trabalhar a validade interna em estudos empiricos de
engenharia de software [Siegmund et al. 2015]. Como a abordagem analisada nesta
pesquisa tem como ideia principal a analise diferencial de software, entdo, em cada
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cenario de carga, o conjunto de dez replicagdes experimentais foi aplicado tanto
para a versao base quanto para a versao alvo.

O tempo experimental de quatro horas foi definido e justificado em [Matias et
al. 2014], por ser suficiente para observar efeitos de vazamento em uma analise
diferencial. Portanto, cada cenario de carga passou por 80 horas experimentais -
40 na versao base e 40 na versao alvo. Uma vez que foram considerados 4 cenarios
de carga, entdo um total de 320 horas experimentais foi utilizado para cada
aplicacdo (ver Tabela 3.1).

O Algoritmo 3 apresenta uma visao geral desse projeto experimental, onde
recebe como entrada uma das aplicagdes utilizadas para os experimentos (Se¢ao
4.3.1) e realiza os mesmos conjuntos de replicacoes, para cada cenario de carga de
trabalho, nas versoes alvo e base (linhas 04 e 05). As linhas de 06 a 30 sao
responsaveis pela funcdo que aplica o conjunto de experimentos, onde uma lista
contendo os cenarios: 1) constante e alto, 2) constante e normal, 3) constante e
baixo, e 4) variado, é carregada e colocada sob iteragdes (linha 08). A cada iteragao
o conjunto de dez replicacdes é realizado em cada cendrio (linhas de 09 a 28), onde
3h30 min sao destinados a carga de trabalho (linhas de 18 a 21) e os ultimos 30
min restantes sem carga (linhas de 23 a 26) - durante a cada replica¢do, os
indicadores HUS e RSS sdo coletados a cada 5 segundos (linhas 16 e 27).

ritmo 3 - Vis3 ral Ioj xperimental.
Entrada: aplicacao selecionada para os conjuntos experimentais
01: versaoAlvo:= versdo da aplicagdo com vazamento
02: versaoBase:= versao da aplica¢do sem vazamento
03: //realizagdo dos conjuntos de experimentos em ambas as versoes
04: conjuntoExperimentos(versaoAlvo)
05: conjuntoExperimentos(versaoBase)
06: funcao conjuntoExperimentos(versaoApp)
07: cenariosCarga := lista contemplando todos os cenarios de carga de trabalho
08: para cada c em cenariosCarga faca
09: paracadai:=1ate 10 faca
10: //cada experimento durou 4 horas
11: //3h:30min sob carga de trabalho
12: //0h:30min sem carga de trabalho

13: tempoAtual:= tempo atual

14: tempoFinalizarCarga:= tempo em que a carga sera finalizada
15: tempoFinalizarExperimento:= tempo em que o experimento sera finalizado
16: comecga a coletar RSS e HUS a cada 5 segundos na versaoApp

17: //3h:30min sob carga de trabalho

18: enquanto tempoAtual <= tempoFinalizarCarga faca

19: realiza o cendrio de carga de trabalho ¢ na versaoApp

20: tempoAtual:= recebe o tempo atual

21: fim enquanto

22: //0h:30min sem carga de trabalho

23: enquanto tempoAtual <= tempoFinalizarExperimento faca

24: ndo faz nada, apenas observa o comportamento na versaoApp
25: tempoAtual:= recebe o tempo atual

26: fim enquanto

27: para de coletar RSS e HUS a cada 5 segundos na versaoApp

28: fim para

29: fim para
30: fim funcao
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Os cendrios de cargas de trabalho planejados com comportamento o mais
préximo do real foram automatizados no processo de geracao da carga de trabalho.
Essas automatizagdes garantiram que, para um dado cendrio de carga, todas as
replicacdes experimentais fossem exatamente iguais, evitando influéncias
experimentais e possiveis erros humanos:

e Inkscape: foi criado um script, escrito em Phython, responsavel por colocar
arquivos de extensao SVG em preview durante determinado intervalo de
tempo, ao qual serd chamado de Script-Inkscape.

e Lighttpd: foi criada uma pagina web de extensdo SHTML, com instrugdes
SSI do tipo IF/ELIF, hospedada no servidor Lighttpd, contendo um cédigo
Javascript responsavel por recarregar a pagina em intervalos de tempo, ao
qual sera chamada de Pagina-Lighttpd.

e PostgreSQL: foi criado um script, escrito em Python, responsavel por
processar a carga de instrucdes SQL (Selects; Updates e Inserts) em
intervalos de tempo numa base de dados, onde os dados retornados de cada
Select realizado foram colocados como valor de entrada da fungao Perl. Esse
script sera nomeado como Script-PostgreSQL.

e Squid: foi criado um pagina web de extensao HTML contendo um cédigo
Javascript responsavel por realizar listagens de diretérios FTP, em
intervalos de tempo, em um navegador web presente em uma maquina
desempenhando papel de cliente e configurado para ter suas requisicoes
filtradas por um servidor com o Squid instalado. Para essa proposta o
codigo acessou uma lista de 100 URLs FTP contendo diferentes diretérios de
servidores FTP reais na internet. A mesma lista foi utilizada em todos os
experimentos. Essa pagina serd chamada de Pagina-Squid.

Os intervalos de tempo de cada uma dessas automatizagdes foram
controlados, de acordo com cada cendrio de carga de trabalho definido na
caracterizagdo. Tal processo sera explicado na Secdo seguinte, que é destinada
a parte instrumental e por isso cada automatizacao recebeu uma nomenclatura,
de forma a facilitar a explicagao.

4.3.3 Instrumental

A bancada de testes utilizada para os experimentos consistiu de um
computador hospedando VMs para a realizacao dos testes de andlise diferencial
em cada aplicagdo. As VMs foram criadas de acordo com a necessidade de cada
experimento e informacdes sobre elas podem ser vistas na Tabela 4.9.
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Tabela 4.9. Visdo geral da bancada de testes utilizada nos experimentos.

Maquinas Configuracio Objetivo
P T e ——
. : analise diferencial.
disco, Windows 10.
4 CPU Cores, 3.5 GB RAM, 50 GB Comportar ambas as versdes (alvo e base) do
VM1-Inkscape disco, Linux 3.11.0-15-generic Inkscape executando o Script-Inkscape para
x86_64. explorar seu bug de vazamento.
Comportar ambas as versdes (alvo e base) do
4 CPU Cores, 2.0 GB RAM, 50 GB Lighttpd e hospedar a Pagina-Lighttpd para
VM2-Lighttpd-1 disco, Linux 3.11.0-15-generic receber requisicdes de uma maquina
x86_64. desempenhando papel de cliente (VM3-
Lighttpd-2).
4 CPU Cores, 1.0 GB RAM, 50 GB Desempenhar papel de cliente e realizar
VM3-Lighttpd-2 disco, Linux 3.11.0-15-generic requisicdes a Pagina-Lighttpd hospedada na
x86_64. VM2-Lighttpd-1.
Comportar ambas as versdes (alvo e base) do
4 CPU Cores, 3.5 GB RAM, 50 GB PostgreSQL com uma base de dados recebendo
VM4-PostgreSQL-1 | disco, Linux 3.11.0-15-generic requisicdes de instrucdes SQL do Script-
x86_64. PostgreSQL, desempenhando papel de cliente e

executado também nessa maquina.

Comportar ambas as versdes (alvo e base) do
Squid filtrando todas as requisi¢des web de uma
maquina desempenhando papel de cliente
(VM6-Squid-2).

4 CPU Cores, 2.0 GB RAM, 50 GB
VM5-Squid-1 disco, Linux 4.4.0-28-generic
x86_64.

Desempenhar papel de cliente comportando a
Pagina-Squid para realizar listagens de
diretérios FTP, onde cada listagem é filtrada
pelo Squid instalado na VM5-Squid-1.

4 CPU Cores, 1.0 GB RAM, 50 GB
VM6-Squid-2 disco, Linux 2.6.32-431.el6.x86_64
x86_64.

Para criagdo dessas VMs foi utilizado o VMWare Workstation 11.1.0. Houve
casos em que se optou por criar mais de uma VM por aplicagao estudada, como
para o Lighttpd e para o Squid, onde as cargas de trabalho foram executadas sob
VMs desempenhando papel de cliente. Em contrapartida, para outros casos, a
mesma VM desempenhando papel de servidor também realizou o de cliente
(PostgreSQL). O Inkscape, se tratando de uma aplicagdo do tipo desktop, nado
precisou de outra VM para executar a carga de trabalho. Para explorar as
automatizac¢des (Script-Inkscape, Pagina-Lighttpd, Script-PostgreSQL e Pagina-
Squid) os seguintes processos de geracao de carga de trabalho foram utilizados:

1) Script-Inkscape: esse script foi composto de uma API do Phython para
Interface Grafica de Usudario - Graphical User Interface (GUI) conhecida como
PyAutoGUI [PyAutoGUI 2014]. O objetivo dessa APl é fornecer uma
multiplataforma para automacdo de testes GUI, que caso contrario, seriam
realizados por seres humanos. Assim, uma vez que o padrao de ativagdo do bug do
Inkscape necessita de arquivos SVG colocados em preview (ver Secdo 4.3.1.1),
entdo ao invés de durante cada replicagdo de cada conjunto de replicacbes
experimentais (ver Se¢do 4.3.2) um ser humano precisar ficar durante 3h30min
colocando arquivos em preview, o PyAutoGUI automatizou esse processo. Assim
indesejaveis influéncias experimentais ocasionadas por seres humanos sao
evitadas, o que seria impossivel de ndo acontecer caso o processo fosse feito por
humanos, visto que se esse um precisaria ficar cerca de 320 horas realizando essas
acoes.

Portanto, o Script-Inkscape, incorporando o PyAutoGUI, foi executado
juntamente com o Inkscape e as a¢des de colocar arquivos SVG em preview foram
realizadas em intervalos de tempo. Assim, depois de colocar um arquivo em
preview, o Script-Inkscape realiza uma pausa até colocar o préximo arquivo. Esse
controle temporal variou de acordo com cada cenario de carga de trabalho
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configurado no processo de caracterizacao (ver Tabela 4.1). Para garantir que no
modo variado todas as replica¢Ges seriam exatamente iguais, um arquivo contendo
numeros randémicos de 0,497 a 1,019 foi gerado através de um site gerador de
numeros randdémicos [RANGON.ORG 2017]. Portanto, a cada pausa o Script-
Inkscape 1& uma posi¢do desse arquivo randdémico. A Figura 4.5 mostra uma visao
geral da bancada de testes para o Inkscape.

Arquivos SVG (

Gerador de carga 1 em preview | Ink
Script-Inkscape J » L nkscape

Linux S.O
VMI1-Inkscape

VMWare Workstation

Maquina hospedeira

Figura 4.5. Inkscape: visao geral da bancada de testes.

2) Pagina-Lighttpd: essa pagina de extensdo SHTML, com instrugdes SSI, do
tipo IF/ELIF, responsaveis por explorar o padrdo de ativacdo relativo ao bug do
Lighttpd (ver Secao 4.3.1.2) foi hospedada na VM2-Lighttpd-1. Assim, a geracao de
carga de trabalho consistiu simplesmente, em cada replicacdo experimental dos
conjuntos de experimentos, acessar a Pagina-Lighttpd através de requisicGes
realizadas por um navegador web localizado na VM3-Lighttpd-2. Uma vez aberto o
navegador web e solicitado o acesso a Pagina-Lighttpd, o processo foi
automatizado pelo cédigo Javascript, presente nessa pagina, responsavel por
atualizar a pagina em intervalos de tempo. Esse controle temporal variou de
acordo com cada cendrio de carga conforme visto no processo de caracterizacao
(ver Tabela 4.3). A carga variada também considerou numero randdémicos de 1,17
a 9,45 [RANGON.ORG 2017] para garantir igualdade entre as replicacdes. A Figura
4.6 mostra uma visdo geral da bancada de testes para o Lighttpd.

Mozilla Firefox ") | Solicitagdo |
HTTP |
Gerador de > Lighttpd
carga «£ Pdgina-Lighttpd
— Resposta \
Linux S.O HTTP Linux S.O
VM3-Lighttpd-2 VM2-Lighttpd-1
[ VMWare Workstation ]
Maiaquina hospedeira

Figura 4.6. Lighttpd: visdo geral da bancada de testes.

3) Script-PostgreSQL: esse Python script foi responsavel por realizar uma
conexdo a um banco de dados e processar a carga de instru¢cdes SQL definidas na
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caracterizacdo, fazendo com que os dados retornados de cada Select fossem
colocados como valor de entrada da fun¢do Perl - fun¢ao responsavel pelo padrao
de ativacdo do bug estudo para o PostgreSQL (ver Sec¢do 4.3.1.3).

Uma vez que a carga de trabalho foi composta de instrugdes do tipo Select;
Update e Insert; entdo tal script criou Threads, uma para cada instrugdo, de forma a
processa-las simultaneamente em intervalos de tempo - cada tipo de instrucao
tem seu respectivo intervalo de tempo. Portanto, depois de realizar uma instrucao,
a Thread responsavel faz uma pausa até realizar a préxima. Esse controle temporal
variou de acordo com cada cendrio de carga de trabalho (ver Tabela 4.5). A carga
variada utilizou trés arquivos contendo nimeros randémicos (um para cada tipo
de instrucdao) [RANGON.ORG 2017] para garantir que todas as replicacdes fossem
exatamente iguais (ex. o arquivo para Selects contemplou nimeros randémicos de
0,83 a 3,32). Portanto, em cada pausa de uma respectiva Thread do Script-
PostgreSQL uma posicdo do seu respectivo arquivo randomico € lida. A Figura 4.7
mostra uma visao geral da bancada de testes para o PostgreSQL.

\
Gerador de carga Instrugdes SQL PostgreSQL
Script-PosigreSQL Base §e dados e
) Jfungéo Perl
Linux S.0
VM4-PostgreSQL-1
VMWare Workstation

Maquina hospedeira

Figura 4.7. PostgreSQL: visao geral da bancada de testes.

4) Pagina-Squid: essa pagina de extensio HTML foi criada para ser
executada, através de um navegador web, pela VM6-Squid-2. Tal pagina contempla
um codigo Javascript responsavel por realizar listagens de diretérios FTP,
explorando o padrao de ativacao relativo ao bug do Squid (ver Secdo 4.3.1.4), em
intervalos de tempo. Assim, com o navegador web configurado para ter suas
requisicoes filtradas pelo Squid executando na VM5-Squid-1, o processo de
geracdo de carga de trabalho consistiu em acessar uma lista de 100 URLs FTP,
contendo diferentes diretérios de servidores FTP reais na internet, escolhendo,
para cada listagem no navegador, uma URL dessa lista.

Portanto, ao escolher uma dessas URLs, a Pagina-Squid lista seus diretérios
abrindo uma nova aba do navegador e realiza uma pausa até a préxima listagem,
onde escolhe a proxima URL da lista. Ao fim das 100 posi¢des, a Pagina-Squid
reinicia a leitura da lista pela primeira posicao. Esse controle temporal variou de
acordo com a defini¢cdo dos cendrios de carga de trabalho para o Squid (ver Tabela
4.7). A carga variada considerou numeros randdémicos de 40,09 a 70,07 para
garantir a execucdo igualitdria de todas as replicacbes [RANGON.ORG 2017].
Portanto, a cada pausa o cédigo Javascript presente na Pagina-Squid 1é uma
posicdo desse arquivo randémico. A Figura 4.8 mostra uma visao geral da bancada
de testes para o Squid.
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Figura 4.8. Squid: visao geral da bancada de testes.

Com relacdo a instrumentacdo para coleta de dados, os indicadores de
envelhecimento RSS e HUS foram monitorados a cada replicacio de 4h dos
conjuntos de replicacdes experimentais (ver Secdo 3.3, etapa 4). Para o
monitoramento do RSS, um shell script coletando valores de RSS do sistema de
arquivos Linux/proc foi utilizado. Para o HUS, todas as operagdes de alocagdo e
desalocacao dindmica, realizadas em tempo de execucdo, foram interceptadas. Para
isso, um wrapper de alocacdo dinamica de memoria chamado DebugMalloc,
introduzido em [Costa e Matias 2015], foi utilizado. Uma vez que o RSS foi
monitorado a cada 5 segundos, entao os dados coletados para HUS foram ajustados
para serem apresentados no mesmo intervalo de tempo. Portanto, os resultados
apresentados na Secdo seguinte sdo baseados nas séries temporais médias,
estimadas pelo DTW, de cada indicador e cenario de carga de trabalho (ver Tabela
4.8). Essas séries temporais médias foram combinadas com as técnicas estatisticas
através do calculo dos valores de divergéncia.
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5. RESULTADOS

5.1 Introducao

De acordo com o que foi explicado no Capitulo 4, a abordagem de analise
diferencial de software foi avaliada frente a um conjunto de replicagdes de
experimentos contemplando cenarios de cargas de trabalho e aplicagdes reais.
Uma série temporal média, por indicador, foi estimada pelo DTW para cada
conjunto de replicagbes em um cendrio de carga de trabalho. Essas séries
temporais médias foram usadas no calculo dos valores de divergéncia, através da
combinagdo com técnicas estatisticas. Pelos valores de divergéncia é possivel
comparar de forma justa as combina¢des técnica/indicador e estimar a melhor
delas para cada cenario e aplicagao.

Os resultados obtidos do céalculo dos valores de divergéncia sdo exibidos, por
aplicagdo, na Secao 5.2. A Secdo 5.3 apresenta uma sintese dos resultados,
relacionando os encontrados em cada aplicacao e, posteriormente, associando-os
com os trabalhos anteriores que foram fundamentais para esta pesquisa.
Finalmente, essa associacdo é utilizada para conclusdes em cima das perguntas e
hipoteses de pesquisa e sdo apresentadas no na Sec¢do 4.2.

5.2 Resultados

Os resultados, separados por aplicagdo, apresentados nesta Secdo foram
baseados nos seguintes critérios de avaliagdo:

o Falso-negativos: verificar se as técnicas estatisticas estudadas
conseguiram detectar o vazamento de memoria ou geraram falso-negativos.

o Falso-positivos: verificar se as técnicas estatisticas estudadas geraram
falso-positivos.

e Melhor técnica: verificar, por meio dos tempos de detecgio, quais técnicas
estatisticas estudadas (que nao geraram falso-negativos), foram mais
eficientes em detectar o vazamento de memdria em cada cenario. Nessa
andlise também é verificado o melhor tipo de técnica para cada caso
(detecgao de tendéncias ou CEP).

e Melhor indicador: verificar, por meio dos tempos de deteccdo, qual
indicador foi mais efetivo em detectar o vazamento de memoria (RSS ou
HUS).

e Melhor combinaciao técnica/indicador: tendo encontrado a melhor
técnica e o melhor indicador para cada cendrio, verificar qual a melhor
combinacao geral.
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Para ajudar nesta avaliacdo, foram utilizadas tabelas contendo um ranking de
desempenho das melhores técnicas por indicador. De acordo com a Secdo 3.6, a
melhor combinagcdo é aquela com o menor tempo de deteccio e que,
frequentemente, ndo possui nenhum falso-positivo (DivFirstTime = DivLastTime e

DivNumEvents = 0).

Baseado nestes conceitos, o rankings das tabelas foram ordenados pelos
tempos de deteccao. Assim, mesmo que uma combinacao seja ideal (DivFirstTime =
DivLastTime) ela podera ficar atras de outra combinag¢do nao ideal (DivFirstTime #
DivLastTime e DivNumEvents > 0) se ndo apresentar um tempo de deteccao melhor
(embora isso seja uma ocorréncia rara). Houve casos em que mais de uma
combinacao teve o mesmo tempo de deteccdo. Nessas situacdes decide-se pelo
menor ndmero de falso-positivos. Entretanto, ndo ha como desempatar casos de
combinacdes com o mesmo tempo de deteccio e numero de falso-positivos,
deixando-as na mesma colocacao.

Por questao de praticidade, deste em ponto em diante adotar-se-a abreviacao
do nome das técnicas: Regressdo Linear (LR), Média Mével (MA), Mediana Mével
(MM), Hodrick Prescott (HP), Shewhart (SH), Soma Cumulativa (CS), e Média
Movel Exponencialmente Ponderada (EW).

Para melhor organizacdo deste documento, a maioria dos graficos de
divergéncia e tabelas contendo rankings estdo no Apéndice. Os graficos de
divergéncia contém a disposicao grafica dos valores de divergéncia calculados de
cada combinacdo técnica/indicador e cendrio de carga de trabalho. A analise de
falso-negativos e falso-positivos é, principalmente, fundamentada na observacao
desses graficos, onde as linhas pontilhadas em vermelho representam o limite, a =
0,5, estipulado como limiar para deteccdo de anomalias. Além disso, graficos
contendo as 10 séries temporais por indicador, obtidas das 10 replicacdes, e o
respectivo DTW estimado para elas, determinando a série temporal média usada
no calculo dos valores de divergéncia, sdo apresentados, por cenario de carga de
trabalho e versdo, para cada aplicagdo. Também por questdo organizacional a
maioria desses graficos esta no Apéndice A2.

5.2.1 Inkscape

O comportamento das séries temporais obtidas das replicagoes
experimentais mostrou que houve consideravel vazamento de meméria tanto para
RSS quanto para HUS, com incrementos préximos a 3,5 GB. E importante
mencionar que na versdo base, para ambos os indicadores, houve incremento de
memoria também, entretanto, esse incremento é muito menor do que o visto na
versdo alvo e, além disso, os ultimos 30 minutos utilizados em cada replicacao,
onde ndao ha carga de trabalho, mostrou que para versdao base a memoria
decrementou, denotando fortes evidéncias que o incremento observado para essa
versao (base) foi consequéncia do comportamento natural da aplicacdo perante a
carga de trabalho, diferente do que foi visto na versdao alvo, onde ndo ha
decremento nos ultimos 30 minutos experimentais. A Figura 5.1 mostra o grafico
das séries temporais e o DTW calculado para o cenario de carga constante e alta na
versdo alvo. Os demais graficos estdo no Apéndice A2 representados pelas Figuras
1.A2,2.A2,3.A2,4.A2,5.A2,6.A2 e 7A2.
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Figura 5.1. Inkscape - cenario de carga constante e alta, versao alvo - séries
temporais e DTW.

O calculo dos valores de divergéncia para o Inkscape mostrou que, para todos
os cendrios de carga de trabalho e indicadores, as técnicas estatisticas estudadas
foram eficientes em detectar o vazamento de memoria, ndo gerando nenhum falso-
negativo. A Figura 5.2 mostra o grafico de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e alta do Inkscape. Os demais graficos de divergéncia podem
ser encontrados no Apéndice Al pelas Figuras 1.A1, 2.A1 e 3.A1.

Em todos os graficos de divergéncia, as técnicas de deteccdo de tendéncia
(MM; MA; HP e LR) se mantiveram sempre acima do limite a = 0,5, caracterizando
apenas um evento de divergéncia logo no inicio. Em contrapartida, as técnicas de
CEP comecgaram sempre abaixo do limite, o ultrapassaram em determinado ponto
do tempo e depois se mantiveram acima, caracterizando também um unico evento
de divergéncia, entretanto, nao no inicio. Dessa forma, como para todas as técnicas
apenas um evento de divergéncia foi identificado, entdo nenhum falso-positivo foi
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gerado (DivNumEvents = 0). A Tabela 5.1 apresenta uma visao geral dos tempos de
deteccdo das combinagdes técnica/indicador para carga constante e alta. As
Tabelas 1.A3, 2.A3 e 3.A3, presentes no Apéndice A3, mostram essa visdo geral
para os demais cendrios de carga de trabalho.

Carga de trabalho constante e alta, HUS

00:30 ' 01:30 02:30

00:30 ' 01:30 02:30

Figura 5.2. Inkscape: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e alta.

No cenario de carga constante e alta, para o indicador RSS, as técnicas de
deteccdo de tendéncias mostraram os melhores resultados, detectando o
vazamento em menos tempo que as técnicas CEP. Para HUS, o ranking segue a
mesma ordem que a do RSS, com as técnicas de deteccao de tendéncias em
primeiro. A mesma posicdo de ranking vista nesse cenario, tanto para RSS quanto
para HUS, se repete para os demais cenarios. Assim, as técnicas de deteccao de
tendéncia foram sempre melhores, destacando-se entre elas MA, MM e HP. Com
relacdo as técnicas de CEP, SH foi sempre melhor que CS e EW.
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A avaliagdo do melhor indicador mostrou que, independente do cendario de
carga de trabalho, RSS e HUS obtiveram o mesmo desempenho, ficando empatados
nas primeiras e segundas posicdes (posicoes ocupadas pelas técnicas de deteccdo
de tendéncias). Em contrapartida, o RSS apresentou os menores tempos (diferenca
minima para HUS) nas terceiras posi¢des de 3 de 4 cenarios - as terceiras posicoes
foram sempre preenchidas pelas técnicas CEP.

Portanto, para o Inkscape, a melhor combinacdo técnica/indicador foi
composta pelas técnicas de detecgdo de tendéncias, em especial MA; HP e MM, com
ambos os indicadores, RSS e HUS.

Tabela 5.1. Inkscape: tempos de detec¢ao para carga constante e alta.

Indicador: RSS Indicador: HUS
Ranking F.irst L.ast Num Ranking F-irst L.ast Num
Time Time Events Time Time Events
MA;
1¢ MA; HP; 00:00:25 | 00:00:25 0 12 | HP; 00:00:25 | 00:00:25 0
MM
MM
22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0 22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0
3¢ | SH 00:12:45 | 00:12:45 0 32 | SH 00:13:55 | 00:13:55 0
4° | CS 00:20:25 | 00:20:25 0 42 | CS 00:21:15 | 00:21:15 0
52 | EW 00:24:50 | 00:24:50 0 52 | EW 00:24:50 | 00:25:25 0

5.2.2 Lighttpd

Para o Lighttpd, as séries temporais obtidas das replicacdes evidenciou
vazamento de memoéria em ambos os indicadores onde, diferente do Inkscape, o
vazamento foi bem menor, alcangando valores maximos de 14 MB (para o RSS) e 1
MB (para o HUS). Além disso, as séries temporais da versao base nao apresentaram
nenhum incremento, mantendo-se constante durante todas as replicacdes, onde o
RSS permaneceu estavel em 4,5 MB e o HUS em 300 KB. A Figura 5.3 mostra os
graficos das séries temporais para o cenario de carga constante e alta, além do
respectivo DTW calculado, na versao alvo. Os demais graficos estdo no Apéndice
A2 pelas Figuras 8.A2,9.A2, 11.A2, 11.A2, 12.A2, 13.A2 e 14.A2.

O calculo dos valores de divergéncia para o Lighttpd mostrou que, para todos
os cenarios de carga de trabalho e indicadores, as técnicas estatisticas avaliadas
foram eficientes em detectar o vazamento de memoria, ndo gerando nenhum falso-
negativo. A Figura 5.4 mostra o grafico de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e alta do Lighttpd. Os demais graficos podem ser encontrados
no Apéndice Al nas Figuras 4.A1, 5.A1 e 6.A1.
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Figura 5.3. Lighttpd: cenario de carga constante e alta, versao alvo - séries
temporais e DTW.

Como pode ser constatado, algumas combinacbes técnica/indicador se
mantiveram sempre acima do limite a = 0,5, caracterizando apenas um evento de
divergéncia logo no inicio. Em contrapartida, outras combina¢des comegaram
sempre abaixo do limite, o ultrapassaram logo no inicio e mantiveram-se sempre
acima, caracterizando também um unico evento de divergéncia. Assim, como para
todas as técnicas apenas um evento de divergéncia foi identificado, entdo nenhum
falso-positivo foi gerado (DivNumEvents = 0). A Tabela 5.2 apresenta uma visao
geral dos tempos de deteccao das combinac¢des técnica/indicador para o cendrio
de carga constante e alta. No Apéndice A3, através das Tabelas 4.A3, 5.A3 e 6.A3,
encontra-se essa visdo geral para os demais cendrios.
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Carga de trabalho constante e alta, HUS
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Figura 5.4. Lighttpd: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e alta.

No cenario de carga constante e alta, para o indicador RSS, as técnicas de CEP
mostraram os melhores resultados, detectando o vazamento em pouquissimo
tempo, seguidas de perto pelas técnicas deteccdo de tendéncias. Para HUS, o
ranking segue a mesma ordem e tempos que o do RSS, com as técnicas de CEP
liderando. Essa mesma posicdo de ranking para RSS e HUS se repete, com
pequenas alternancias, para todos os outros cenarios. Assim, as técnicas de CEP
foram as melhores, especialmente SH e CS (EW nunca esteve em primeiro, mas
figurou constantemente na segunda colocagao).

Além disso, como pode ser visto em todas as tabelas, as diferencas entre a
primeira e as demais posi¢cdes sdo muito pequenas. Isso que dizer que, para o
Lighttpd, todas as técnicas detectaram o vazamento de memdria muito
rapidamente e que, embora as de CEP tenham sido melhores, as de deteccao de
tendéncias também foram muito bem.
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A avaliacdo do melhor indicador mostrou que, independente do cenario de
carga de trabalho, RSS e HUS obtiveram o mesmo desempenho, ficando empatados
nas primeiras, segundas e terceiras posi¢des. Portanto, podemos concluir que para
o Lighttpd ndo ha um indicador que tenha se destacado mais que o outro.

Portanto, a melhor combinag¢do técnica/indicador, para o Lighttpd, é
composta pelas técnicas de CEP, especialmente CS e SH, com ambos os indicadores,
RSS e HUS.

Tabela 5.2. Lighttpd: tempos de deteccdo para carga constante e alta.

Indicador: RSS Indicador: HUS
Rankin First Last Num Rankin First Last Num
& Time Time Events g Time Time Events
12 | CS; SH | 00:00:20 | 00:00:20 0 12 | CS; SH 00:00:20 | 00:00:20 0
MA;
EW; MA; EW;
o 4 . . . . o 4 ’ . . . .
2 HP; 00:00:25 | 00:00:25 0 2 HP: MM 00:00:25 | 00:00:25 0
MM
32 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0 32 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0

5.2.3 PostgreSQL

Nesta aplicacdo, as séries derivadas das replicacdes mostrou também
vazemento de memoria, com incrementos alcangando valores maximos de 2,3 GB
(para RSS) e 1,1 GB (para HUS). Na versao base, para o HUS, a memoria se manteve
estavel durante todo experimento. Em contrapartida, para o RSS, houve um
pequeno incremento de memoria, memoria essa que nao diminuiu nos 30 minutos
finais sem carga de trabalho, ou seja, manteve-se estavel depois que a carga parou.
Acredita-se que esse comportamento se deve ao fato da presenca ruidos no RSS. A
Figura 5.5 mostra o grafico das séries temporais da versao alvo para o cendrio de
carga constante e alta e o respectivo DTW calculado. Os demais graficos de séries
podem ser encontrados no Apéndice A2 através das Figuras 15.A2, 16.A2 ,17.A2,
18.A2,19.A2, 20.A2 e 21.A2.

O calculo dos valores de divergéncia para o PostgreSQL mostrou que, para
todos os cendrios de carga de trabalho e indicadores, as técnicas estatisticas
avaliadas foram eficientes em detectar o vazamento de memoria, ndo gerando
taxas de falso-negativos. A Figura 5.6 mostra o grafico de divergéncia para o
cenario de carga de trabalho constante e alta do PostgreSQL. Os demais graficos de
divergéncia podem ser encontrados no Apéndice Al nas Figuras 7.A1, 8.A1 e 9.A1.
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Figura 5.5. PostgreSQL: cenario de carga constante e alta, versao alvo - séries
temporais e DTW.

Como pode ser observado, para todos os cenarios de cargas de trabalho, as
combinacdes das técnicas de deteccdo de tendéncias com o indicador RSS se
mantiveram sempre acima do limite a = 0,5, caracterizando apenas um evento de
divergéncia logo no inicio. Em contrapartida, outras combinag¢des, como as técnicas
de CEP com ambos os indicadores e as técnicas de detec¢ao de tendéncias com
HUS, iniciaram abaixo do limite, ultrapassaram-no em algum momento do tempo e
apos isso se mantiveram sempre acima, caracterizando apenas um evento de
divergéncia, mas nem sempre no inicio.

Portanto, todas as combinac¢des, com uma exce¢do, nao geraram taxas de
falso-positivos. A excegdo aconteceu para o cendrio de carga constante e baixa, na
combinacdo MA/HUS. Nesse caso, a série de valores de divergéncia inicia-se acima
do limite, entretanto, logo no inicio fica por um breve momento abaixo, voltando a
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ficar acima logo em seguida e se mantendo até o fim. Isso fez com que mais de um
evento de divergéncia fosse gerado (DivNumEvents > 0), caracterizando um falso-
positivo. Tal atividade, devido a sua sensibilidade, é dificilmente visualizada a olho
nu no grafico de divergéncia e, portanto, sé foi identificada analisando-se a série
dos valores de divergéncia. A Tabela 5.3 apresenta uma visao geral dos tempos de
deteccao das combinag¢des técnica/indicador para carga constante e alta - os
demais cendrios podem ser vistos nas Tabelas 7.A3, 8.A3 e 9.A3 presentes no
Apéndice A3.

Carga de trabalho constante e alta, HUS
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Figura 5.6. PostgreSQL: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e alta.

No cenario de carga constante e alta, as técnicas de deteccdo de tendéncias
mostraram os melhores resultados, onde em conjunto com o RSS detectaram o
vazamento em um tempo muito menor que as técnicas de CEP. Para HUS, todas as
técnicas detectaram o vazamento em curtissimo tempo, onde a diferenca entre as
técnicas de deteccdo de tendéncias (também melhores) e CEP foi bem menor se
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comparado ao RSS. Para os demais cenarios, com algumas alternancias, o
panorama se repetiu. Assim, as técnicas de detec¢do de tendéncias foram melhores
que as de CEP em ambos os indicadores, com destaque para HP, aparecendo na
primeira posicdo em todos os cenarios de cargas de trabalho e indicadores (a
excecdo foi para carga constante e alta, indicador HUS).

A avaliacao do melhor indicador mostrou que, para as primeiras e segundas
posicdes, de todos os cenarios, RSS sempre foi melhor. Entretanto, é preciso
mencionar que para o restante das posi¢des, o indicador HUS se portou muito
melhor. Isso aconteceu pelo fato de que as técnicas de CEP combinadas com RSS,
posicionadas da terceira posi¢ao em diante, tiveram um tempo de deteccdo muito
maior do que a combinacdo CEP/HUS (também posicionadas de terceiro em
diante). Além disso, a diferen¢a entre HUS e RSS para as primeiras e segundas
posi¢des ndo é tdo expressiva. Contudo, seguindo o critério de avaliacao do melhor
indicador, analisando-se pelas primeiras posi¢des, o indicador RSS se apresentou
melhor que o HUS.

Portanto, a melhor combinagdo técnica/indicador, para o PostgreSQL, é
composta pelas técnicas de deteccdo de tendéncias, em especial HP, com o
indicador RSS.

Tabela 5.3. PostgreSQL: tempos de deteccao para carga constante e alta.

Indicador: RSS Indicador: HUS
Rankin First Last Num Rankin First Last Num
8 Time Time Events g Time Time Events
1¢ xﬁf HP; 00:00:25 | 00:00:25 0 12 | LR 00:01:05 | 00:01:05 0
22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0 22 | HP 00:01:10 | 00:01:10 0
° | SH 00:21:25 | 00:21:25 0 32 | SH 00:01:15 | 00:01:15 0
4° | CS 00:31:25 | 00:31:25 0 4° | CS; EW | 00:01:35 | 00:01:35 0
52 | EW 00:38:30 | 00:38:30 0 5¢ mﬁ 00:01:45 | 00:01:45 0
5.2.4 Squid

O comportamento das séries temporais obtidas das replicagcoes
experimentais mostrou vazamento de memoria nos dois indicadores, com
incrementos alcancando valores maximos de 1,6 GB (para RSS) e 198 MB (para
HUS). Na versdo base, para o HUS, a memoéria se manteve constante. Em
contrapartida, para o RSS, assim como no PostgreSQL, a memdria apresentou
incrementos, ndo diminuindo no periodo sem carga. Mais uma vez acredita-se que
a presenca de ruidos no RSS contribuiu para essa perspectiva. A Figura 5.6 mostra
o grafico das séries e o DTW para carga constante e alta na versao alvo. Os demais
podem ser vistos nas Figuras 22.A2, 23.A2 , 24.A2, 25.A2, 26.A2, 27.A2 e 28.A2,
presentes no Apéndice AZ2.
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Figura 5.7. Squid: cenario de carga constante e alta, versao alvo - séries
temporais e DTW.

O calculo dos valores de divergéncia para o Squid mostrou que, para todos os
cenarios de carga de trabalho e indicadores, as técnicas estatisticas avaliadas
foram eficientes em detectar o vazamento de memoéria, ndo apresentando falso-
negativos. A Figura 5.8 mostra o grafico de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e alta do Squid. Os demais graficos de divergéncia podem ser
encontrados no Apéndice Al nas Figuras 10.A1, 11.A1 e 12.A1.

De acordo com os graficos, para todos os cenarios de carga de trabalho,
diferentemente das outras aplica¢des, a maioria das combinag¢des com o indicador
RSS apresentaram falso-positivos (DivNumEvents > 0), alguns ndo perceptiveis a
olho nu, sendo preciso investigar as séries temporais dos valores de divergéncia.
Com HUS também houveram falso-positivos, mas em um nimero muito menor. A
Tabela 5.4 mostra uma visdao geral dos tempos de deteccdo das combinacgdes
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técnica/indicador para carga constante e alta - os outros cendrios podem ser
vistos no Apéndice A3 através das Tabelas 10.A3, 11.A3 e 12.A3.

Embora tenham surgido varias combinagdes com mais de um evento de
divergéncia, nenhuma delas empataram em termos de tempo de deteccdo
(DivLastTime). As combinag¢des que empataram em termos de DivLastTime foram
aquelas que ndo possuem eventos de divergéncia.

Carga de trabalho constante e alta, HUS

00:30 ' 01:30 02:30

Carga de trabalho constante e aita, RSS

00:30 ' 01:30 02:30

Figura 5.8. Squid: graficos de divergéncia para o cenario de carga de trabalho
constante e alta.

No cendrio de carga constante e alta, para o indicador RSS, as técnicas de CEP
apareceram na primeira posicdo, devido ao desempenho de SH, detectando o
vazamento em menor tempo que as técnicas de deteccao de tendéncias. Nesse
caso, as técnicas de deteccdo de tendéncias apresentaram varios falso-positivos.
Para HUS, todas as técnicas detectaram o vazamento em um tempo muito menor se
comparado com RSS. Entretanto, as melhores técnicas foram as de deteccdo de
tendéncias, com tempos de detec¢do consideravelmente melhores que as de CEP.
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Ainda, para HUS, ndao houve nenhum falso-positivo detectado pelas técnicas
estatisticas.

Para carga constante e normal, indicador RSS, SH manteve o bom
desempenho, mas nao ficou na lideranca, pois MA conseguiu apresentar um tempo
de deteccao melhor. Nesse caso, apenas MA e CS ndo apresentaram falso-positivos.
Para HUS, o desempenho das técnicas foi o mesmo visto no cenario constante e
alto, entretanto, com falso-positivos para LR e SH.

Para carga constante e baixa, indicador RSS, as técnicas de deteccao de
tendéncias MA e MM obtiveram 6timo desempenho, ficando na lideranca e
seguidas de longe pelas técnicas de CEP. Para esse indicador e cenario, com
excecdo de MA, MM e CS, todas as outras técnicas apresentaram falsos-positivos
que prejudicaram a apresentacdo de um melhor tempo de detecgdo. Para HUS, o
mesmo panorama dos outros cenarios foi visto. Além disso, as técnicas MA, MM e
LR poderiam ter tido um desempenho melhor com HUS ndo fosse pelos falso-
positivos.

Para carga variada, indicador RSS, os resultados do cenario constante a baixo
praticamente se repetiram, onde todas as técnicas, com excecdo das de CEP e de
MA, apresentaram falsos-positivos que prejudicaram a apresentacdo de um menor
tempo de deteccdo. Justamente por MA nao ter apresentado falso-positivos é que
essa técnica liderou novamente. Para HUS, outra vez as de detec¢do de tendéncia
ficaram bem a frente e houveram falso-positivos apenas para SH.

Portanto, no geral as técnicas de deteccdo de tendéncias se sobressairam,
principalmente quando combinadas com HUS, com destaque para HP. E
importante mencionar que a presenca de muitos ruidos nas séries temporais
médias do indicador RSS, obtidas da versdo base, prejudicou, quase sempre, no
desempenho das técnicas de deteccdo de tendéncias, especialmente LR e MM.

A avaliacdo do melhor indicador mostrou que, no geral, os tempos de
deteccio de HUS foram bem menores que os do RSS. E evidente que, com excecio
do cenario de carga de trabalho constante e alta, ndo ha diferenga de tempos entre
as primeiras posicoes de ambos os indicadores. Entretanto, para as demais
posicoes, essa diferenca se torna muito consideravel, denotando um melhor
desempenho do HUS.

Assim, a melhor combina¢ao técnica/indicador, para o Squid, é composta
pelas técnicas de detec¢ao de tendéncias, em especial HP, com o indicador HUS.

Tabela 5.4. Squid: tempos de deteccdao para carga constante e alta.

Indicador: RSS Indicador: HUS

12 | SH | 00:43:45 | 00:43:45 0 19 | MA; HP; MM | 00:00:25 | 90.00:25 0
22 | EW | 00:47:35 | 00:47:35 0 22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0
32 | CS | 00:55:00 | 00:55:00 0 32 | SH 00:08:20 | 00-08:20 0
4° | HP | 00:00:25 | 01:25:25 2 4° | CS 00:09:05 | 90:09:05 0
5¢ | MM | 00:00:25 | 01:57:35 1 59 | EW 00:09:20 | 90:09:20 0
62 | MA | 00:00:25 | 02:35:40 1

72 | LR | 00:00:30 | 03:08:50 12
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5.3 Conclusao

5.3.1 Sintese dos Resultados

O objetivo desta Secdo é apresentar uma visdo geral dos resultados obtidos
nas 4 aplicacdes, buscando responder as perguntas de pesquisa. As Tabelas 5.5 e
5.6 apresentam a estatistica descritiva, separamente por cendrio de carga de
trabalho, indicador e versdo (alvo e base), das séries temporais das replicacdes
utilizadas para a aplicacdo do DTW. O objetivo de apresentar essas informacdes
estd em fornecer um resumo simples das séries temporais utilizadas e, além disso,
ajudar a entender os graficos das séries de replicacdes apresentados na Se¢do 5.2 e
no Apéndice A.2.

Tabela 5.5. Inkscape e Lighttpd: Estatistica descritiva das séries temporais
das replicacoes.

Inkscape Lighttpd
RSS HUS RSS HUS RSS HUS RSS HUS
Cendrio: Constante e Alto Cendrio: Constante e Alto

Versdo Alvo Versdo Base Versdo Alvo Versdo Base

Média 2.121.605 1.968.203 536.620 408.044 10.008 606 3.878 295
Desvio P. 853.275 857.598 220.247 215.174 2.521 158 0,25 2,49
Minimo 204.397 50.446 154.211 37.055 3.816 310 3.819 287
Maximo 3.397.699 3.241.127 936.047 799.160 15.408 968 3.934 296

Cendrio: Constante e Normal Cendrio: Constante e Normal

Versdo Alvo Versdo Base Versdo Alvo Versdo Base

Média 1.336.379 1.183.722 384.257 228.954 9.354 461 3.813 295
Desvio P. 655.258 655.240 131.131 123.591 2.149 84,1 0,24 2,49
Minimo 199.422 48.606 155.645 12.923 3.790 308 3.763 287
Maximo 2.475.796 2.322.336 620.853 447.510 11.680 616 3.881 296

Cendrio: Constante e Baixo Cendrio: Constante e Baixo

Versdo Alvo Versdo Base Versdo Alvo Versdo Base

Média 695.716 523.072 287.750 140.686 5.533 403 3.773 295
Desvio P. 272,941 273.127 76.387 69.228 374 51,1 0,25 2,49
Minimo 221.716 50.503 154.441 16.251 3.764 302 3.730 287
Maximo 1.171.846 998.135 425.398 265.091 5.883 506 3.821 296

Cendrio: Variado Cendrio: Variado

Versdo Alvo Versdo Base Versdo Alvo Versdo Base

Média 1.588.541 1.439.316 481.633 339.453 5.599 418 3.837 293
Desvio P. 800.8336 800.929 184.892 184.407 1.207 54,7 0,24 2,47
Minimo 201.682 51.403 155.247 19.430 3.795 309 3.754 286
Maximo 2.984.416 2.831.497 817.666 676.550 9.824 521 4.220 294
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Tabela 5.6. PostgreSQL e Squid: Estatistica descritiva das séries temporais
das replicacoes.

PostgreSQL Squid
RSS HUS RSS HUS RSS HUS RSS HUS
Cenario: Constante e Alto Cenario: Constante e Alto

Versdo Alvo Versao Base Versdo Alvo Versao Base
Média 1.424.082 | 576.939 292.904 6.270 1.527.501 | 88.266 879.051 11.352
Desvio P. 702.232 335.007 162.388 257 450.669 45.841 229.884 1.714
Minimo 7.320 1.155 8.096 1.261 10.375 3.947 6.748 2.442
Maximo 2176913 | 1.166.658 | 581.272 7.802 1.723.616 | 192.808 1.057.292 | 15.569

Cendrio: Constante e Normal Cendrio: Constante e Normal

Versdo Alvo Versdo Base Versdo Alvo Versdo Base
Média 753.696 288.958 163.902 3.520 1.484.755 | 76.007 973.643 9.586
Desvio P. 432.237 167.357 895.482 204 537.205 38.233 248.765 1.982
Minimo 6.547 1.261 6.698 1.261 10.636 3.959 10.376 2.223
Maximo 1.519.076 | 583.919 322.424 4.742 1.727.976 | 163.691 1.058.124 | 15.301

Cendrio: Constante e Baixo Cendrio: Constante e Baixo

Versdo Alvo Versdo Base Versdo Alvo Versdo Base
Média 370.968 146.888 105.729 2.456 1.244.655 | 62.370 961.540 12.050
Desvio P. 210.154 84.302 55.279 190 505.943 27.388 273.831 2.127
Minimo 6.988 1.202 9.738 1.236 10.486 3.852 8.085 2.412
Maximo 747.784 296.231 204.732 3.156 1.715.232 | 132.950 1.056.432 | 16.217

Cendrio: Variado Cendrio: Variado

Versdo Alvo Versdo Base Versdo Alvo Versdo Base
Média 589.704 242951 143.549 4.137 1.499.480 | 70.110 901.629 12.332
Desvio P. 334.538 140.048 77.625 204 516.056 40.436 290.985 2.218
Minimo 7.556 1.141 9.637 136 10.605 4.234 8.324 2.543
Maximo 1.163.540 | 493.641 282.780 5.226 1.725.244 | 161.747 1.058.468 | 18.994

Como observado anteriormente, em termos de eficiéncia na detecg¢do, todas
as técnicas analisadas ndo geraram falso-negativos. Em termos de falso-positivos,
as combinag¢des técnica/indicador foram precisas na deteccdo do vazamento de
memoria em 3 de 4 aplicagdes. Apenas no Squid houve varios falso-positivos
(DivNumEvents > 0), fundamentalmente para RSS. Nas demais aplicagdes, com
excecdo do cendrio constante e baixo do PostgreSQL, combinacao MA/HUS,
nenhum falso-positivo foi observado. Essa presenca de poucas taxas de falso-
positivos (em 3 de 4 aplicacdes) e nenhuma de falso-negativos pode estar
diretamente relacionada ao modo como as cargas de trabalho foram planejadas.
Isso porque tais cargas consideraram apenas fatores relativos aos padroes de
ativacdo dos bugs encontrados, ou seja, sempre que a carga era ativada o bug se
manifestava, o que contribuiu para atenuar o vazamento de memdria.

Ja para o Squid, uma justificativa para a ocorréncia de tantos falso-positivos
pode ser devido a inumeros ruidos nas séries temporais médias, em especial do
indicador RSS, para a versao base. Assim, a presenca desses ruidos faz com que
essas séries se assemelhem com as séries temporais médias da versdo alvo,
tornando mais dificil a deteccido do vazamento de memoéria. E por isso que espera-
se do HUS sempre um desempenho melhor que o RSS, por nao considerar outras
partes do processo que o RSS considera, partes essas que podem gerar ruidos.

Ainda é preciso mencionar que a maioria desses falso-positivos do Squid
surgiu em combinac¢des com as técnicas de deteccao de tendéncias LR e MM. Se
existem muitos ruidos nas séries temporais médias dos indicadores usados, essas
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técnicas de tendéncias podem ndo desempenhar-se bem. A Tabela 5.7 mostra uma
visdo geral do numero de falso-positivos em cada aplicagao.

Tabela 5.7. Quantidade de falso-positivos encontrados.

Inkscape Lighttpd PostgreSQL Squid
Quantidade de falsos alarmes (DivNumkEvents)

Cenario RSS HUS | RSS HUS RSS HUS | RSS HUS
Constante e alta 0 0 0 0 0 0 15 0
Constante e normal 0 0 0 0 0 0 21 4
Constante e baixa 0 0 0 0 0 1 11 7
Variada 0 0 0 0 0 0 32 2
Total 0 0 0 0 0 1 79 13

Com relacdo ao tipo de técnica estatistica mais efetiva na deteccao do
vazamento de memdria, foi possivel identificar analisando os tempos de deteccao
que, com excecdo do Lighttpd, em todas as outras aplicacbes as técnicas de
deteccdo de tendéncias detectaram o vazamento de memoria mais rapido do que
as técnicas de CEP.

A Tabela 5.8 ajuda a evidenciar essa conclusdo, onde uma visdo geral das
combinacgdes técnica/indicador, separadas por aplicacdo, indicador e cenario de
carga de trabalho, é apresentada. Em cada cendrio, um ranking das trés melhores
técnicas para cada indicador é exibido. As células em vermelho referem-se a
posicdes que tiveram apenas técnicas de deteccdo de tendéncias. As células em
verde correspondem as técnicas de CEP. As células amareladas identificam os
casos em que tiveram ambas as técnicas de detec¢do de tendéncia e CEP.

Pela Tabela 5.8 também é possivel verificar que, para as situagdes em que as
técnicas de CEP foram melhores, CS e SH foram as que se destacaram,
especialmente CS que aparece mais vezes na primeira posicdo. Para as situagoes
em que as técnicas de detec¢do de tendéncias foram melhores (maioria das vezes),
HP foi a que se sobressaiu, estando presente mais vezes em primeiro, seguida de
perto por MA e MM. A técnica LR poucas vezes liderou, mas marcou bastante
presenca nas segundas e terceiras colocagdes, dividindo muitas vezes espago com
as técnicas de CEP. E preciso enfatizar que, embora HP tenha tido os melhores
resultados gerais, essa técnica parece ndo se sair tdo bem diante de ruidos nas
séries temporais da versdo base (caso do Squid); LR e MM também sao muito
sensiveis a esses ruidos.
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Tabela 5.8. Ranking das técnicas por indicador, aplicacido e cenario de carga

de trabalho.
Inkscape Lighttpd PostgreSQL Squid
RSS HUS RSS HUS RSS HUS RSS HUS
Cenadrio: Constante e Alto

12m45s 13m55s 30s 30s 21m25s | 1m15s 55m 8m20s

17m35s 17mO05s 30s 30s 23m35s | 1m20s 1h29m30s | 4m10s
Cenario: Constante e Baixo

N

15m50s 20m40s 30s 30s 28m25s | 1m10s 1h36m35s | 2m10s
Cenario: Variado

21m40s | 22m45s 30s 30s 25m35s | 45s 1h08m25s | 14m35s

Pela Tabela 5.9 é possivel identificar que para as aplicacoes Inkscape e
Lighttpd, RSS e HUS obtiveram o mesmo desempenho. A tinica excegao foi para as
terceiras colocagdes do Inkscape, onde RSS se mostrou melhor em 3 de 4 cenarios.
Entretanto, é preciso mencionar que para esse caso (onde ndo houve empate), as
diferencas entre os tempos de deteccdo de RSS e HUS sdo minimas.
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Tabela 5.9. Ranking das melhores combinag¢des técnica/indicador por

aplicacao.
Inkscape Lighttpd PostgreSQL Squid
Cenario: Constante e Alto
MA; HP; MM (RSS/HUS) | CS; SH (RSS/HUS) MA; HP; MM (RSS) I(VII_II?JSI_)IP i
25s 20s 25s 25s
MA; EW; HP; MM
LR (RSS/HUS) (RSS/HUS) LR (RSS) LR (HUS)
30s 25s 30s 30s
SH (RSS) LR (RSS/HUS) LR (HUS) SH (HUS)
12m45s 30s 1mO05s 8m20s
Cenario: Constante e Normal
D, SH (RSS/HUS) e o MA (RSS/HUS) e
MA; HP; MM (RSS/HUS) CS (RSS) MA; HP; MM (RSS) HP; MM (HUS)
25s 20s 25s 25s
EW (HUS/RSS) e MA; LR; HP; MM
LR (RSS/HUS) CS; MA; HP; MM (HUS) LR (HUS)
(HUS) LR (RSS)
30s 25s 30s 1m
LR (RSS/HUS) e
SH (HUS) MA; HP; MM (RSS) SH (HUS) CS (HUS)
17mO05s 30s 1m10s 4m10s
Cenario: Constante e Baixo
e CS(RSS) e o MA; MM (RSS)
MA; HP; MM (RSS/HUS) SH (RSS/HUS) MA; HP; MM (RSS) HP (HUS)
25s 20s 25s 25s
HP; MM; MA
(RSS/HUS) LR (RSS/HUS)
LR (RSS/HUS) EW (RSS) HP; MM (HUS) MA (HUS)
CS; (HUS)
30s 25s 30s 1m45s
LR (RSS/HUS)
SH (RSS) EW (HUS) SH (HUS) MM (HUS)
15m50s 30s 1m10s 2m10s
Cenario: Variado
. SH (RSS/HUS) e MA (RSS/HUS)
MA; HP; MM (RSS/HUS) CS (HUS) HP (HUS) HP; MM (HUS)
25s 20s 25s 25s
HP (RSS/HUS);
LR (RSS/HUS) CS (RSS) e e ((RR% HLE) LR (HUS)
MA; EW; MM (HUS)
30s 25s 30s 30s
SH (RSS) LR (RSS/HUS) MA; MM (RSS) EW (HUS)
21m40s 30s 40s 14m35s

Para o PostgreSQL, o RSS se mostrou melhor que o HUS, ficando nas primeira
posicdo em 3 de 4 cendrios de carga de trabalho. Vale citar que isso ocorreu gracas
ao 6timo desempenho da combinacao das técnicas de detec¢do de tendéncias com
o RSS. Em contrapartida, as técnicas de CEP combinadas com RSS jamais aparecem
nas trés primeiras posic¢oes, pois tal combinagdo possui tempos de detec¢do muito
maiores do que qualquer outra combinagdo. Assim, o RSS apresenta os melhores
tempos de deteccao gracgas as técnicas de deteccao de tendéncias.
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Finalmente, para o Squid, o indicador HUS desempenhou-se melhor que o
RSS, estando presente em todas as trés primeiras colocacées de todos os cendrios
de carga de trabalho e sé ndo liderou sozinho, pois a técnica Média Moével (MA)
conseguiu igualar o desempenho quando combinada com o RSS. Contudo, para as
demais posicoes, HUS leva ampla vantagem sobre o RSS.

Por fim, para precisar a melhor combinacao geral técnica/indicador foi feita
uma analise das combinag¢des que mais vezes estiveram nas melhores colocagdes
do ranking. Conforme mencionado anteriormente, as técnicas de deteccdo de
tendéncias foram superiores em 3 de 4 aplicagdes. Os indicadores RSS e HUS
empataram em duas aplicacdes e cada um foi melhor em outras duas. Entretanto,
por mais que RSS e HUS tenham empatado em termos de presenca nas primeiras
posic¢des, a frequéncia do HUS no ranking para as demais posi¢des é maior. Além
disso, os tempos de detecg¢do do HUS, no geral, foram melhores que os tempos do
RSS. Assim conclui-se que HUS tem um melhor desempenho que o RSS. A Tabela
5.10 traz um resumo dessa analise. Portanto, como a técnicas de deteccdo de
tendéncias foram melhores, especialmente HP, e o indicador de vazamento HUS
também, entdo conclui-se que a melhor combinacdo geral técnica/indicador foi
HP/HUS. As células em vermelho na Tabelas 5.9 e 5.10 referem-se a posicdes que
tiveram apenas RSS, as esverdeadas apenas HUS e as amareladas para ambos os
indicadores.

Tabela 5.10. Melhor combinacao geral técnica/indicador por aplicacio.

Inkscape Lighttpd PostgreSQL Squid

MA; HP; MM (RSS/HUS) | SH; CS (RSS/HUS) HP (RSS) HP (HUS)

5.3.2 Perguntas e hipoteses de pesquisa

O objetivo desta Secdo € realizar uma analise das conclusoes gerais a luz das
perguntas e hipoteses de pesquisa levantadas no inicio deste documento. Uma vez
que essas perguntas e hipoteses sdo, principalmente, baseadas nos trabalhos
anteriores [Matias et al. 2014] e [Matias et al. 2016], entdo a seguir é apresentado
um panorama geral dos resultados anteriores e dos resultados vistos nesta
pesquisa.

Em relacdo ao numero de falso-negativos, tanto em [Matias et al. 2014]
quanto em [Matias et al. 2016], algumas combinagdes técnica/indicador nao
conseguiram detectar o vazamento de memoria quanto deveriam, gerando falso-
negativos. No primeiro, as técnicas MA e MM foram as que se destacaram
negativamente em termos de falso-negativos, tanto combinadas com RSS quanto
com HUS. No segundo, essas mesmas técnicas, além de LR, ndo foram bem quando
combinadas com RSS. Entretanto, em um dos 2 cenarios avaliados, essas técnicas
combinadas com HUS apresentaram bons resultados, fundamentalmente HP que
liderou. Nesta pesquisa nao houve combinac¢des técnica/indicador que geraram
falso-negativos.

Sobre o tipo de técnica mais efetiva, em [Matias et al. 2014], as técnicas de
CEP aparecem no ranking dos trés primeiros lugares em aproximadamente 66%
do casos, com destaque para CS. O restante fica para as técnicas de deteccao de
tendéncias, onde se destaca HP. Ja em [Matias et al. 2016], foram avaliados
somente 2 cendrios, entdo ndo é interessante aferir a melhor técnica geral, sendo
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preferivel comentar as melhores para cada cendrio: SH para o constante e; LR e HP
para o variado.

Os resultados desta pesquisa mostraram que as técnicas de deteccdo de
tendéncias foram melhores em 3 de 4 aplicagdes. Essas técnicas aparecem
sozinhas, em uma das trés primeiras posicoes do ranking de cada aplicacdo e
cenario de carga, em aproximadamente 62% dos casos, com destaque para HP. As
técnicas de CEP aparecem em aproximadamente 27% e os dois tipos se mostram
juntos (empatados) em aproximadamente 11%. E preciso mencionar que os tinicos
casos em que as técnicas de CEP aparecem sozinhas em primeiro lugar no ranking
foi para o Lighttpd.

Com relacdo aos tempos de deteccdo, em [Matias et al. 2014] os melhores
tempos variam entre aproximadamente 2 e 60 minutos. Essa variacdo acontece de
acordo com o cendrio de carga de trabalho. Ja para o trabalho de [Matias et al.
2016] os melhores tempos foram: 1) cenario constante: 7m45s e; 2) cendrio
variado: 3m. Nesta pesquisa, os tempos de detec¢ao foram bem menores, variando
entre 20s e 25s.

Quanto ao indicador de vazamento de memoria, em [Matias et al. 2014], o
indicador HUS aparece no ranking do trés primeiros lugares em aproximadamente
60% dos casos, contra 40% do RSS. Em [Matias et al. 2016], nos dois cenarios
avaliados, o HUS preenche todas as trés primeiras posi¢des. Nesta pesquisa, os
resultados mostraram que os indicadores RSS e HUS empataram em duas
aplicacdes e cada um liderou as restantes. Contudo, o indicador HUS domina o
ranking dos trés primeiros lugares aparecendo em aproximadamente 29% dos
casos, contra aproximadamente 17% do RSS - os dois aparecem juntos empatados
em 54% das situacdes.

Finalmente, com relagdo a melhor combinagdo técnica/indicador, em [Matias
et al. 2014] a melhor, no geral, foi CS/HUS. Ja o trabalho de [Matias et al. 2016] a
melhor combinacdo para cada cenario foi: 1) constante: SH/HUS e; 2) variado:
LR/HUS e HP/HUS. Nesta pesquisa, a melhor combinacao geral foi: HP /HUS.

Portanto, apresentado os resultados gerais desta pesquisa e dos trabalhos
anteriores, é possivel relaciona-los com as perguntas e hipdteses de pesquisa:

12 Pergunta: O desempenho das técnicas estatisticas e dos indicadores de
envelhecimento, usados para detectar vazamento de memoéria com cargas
sintéticas definidas adhoc [Matias et al. 2014], sera o mesmo frente a aplicacdes
reais e cargas planejadas o mais préximo possivel de situagdes reais de uso dessas
aplicag¢des (ndo adhoc)?

Hipodtese: O desempenho dos indicadores de envelhecimento sera o mesmo
visto com carga de trabalho sintética adhoc [Matias et al. 2014]. Isso porque se
espera que os efeitos do vazamento reflitam antes no HUS que no RSS. A mesma
expectativa também é prevista para as técnicas estatisticas, pois acredita-se que as
técnicas de CEP vdao manter os melhores desempenhos. Com relagcdo ao nimero de
falso-negativos e falso-positivos, cré-se que a utilizacao de cargas planejadas para
apenas ativar os bugs de vazamento encontrados ira influenciar nessa perspectiva,
apresentando um nimero menor de taxas do que com carga sintética adhoc, como
a de [Matias et al. 2014], projetada para considerar também fatores que ndo estao
relacionados a ativacdo de bugs de envelhecimento.
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E importante mencionar que essa comparag¢do com os trabalhos anteriores
deve ser vista com muito cuidado. Primeiro que em [Matias et al. 2014] a carga
sintética utilizada, definida adhoc, ndo considerou apenas a ativacdo das faltas de
envelhecimento injetadas no programa sintético que foi objetivo da andlise. Em
contrapartida, nesta pesquisa, a carga projetada em 3 de 4 aplicacdes focou apenas
em explorar os padroes de ativacdo dos bugs (ou faltas) de vazamento de memdria
encontrados. Assim, a comparagdo desses resultados ndo é muito equilibrada, pois
se referem a escopos de cargas de trabalho diferentes. Entretanto, como uma das
perguntas de pesquisa era verificar se, mesmo sob perspectivas diferentes, os
resultados se repetiriam, entdo uma andlise breve é feita a seguir.

De acordo com os resultados vistos, o desempenho das técnicas estatisticas
nesta pesquisa nao foi o mesmo encontrado com carga sintética adhoc [Matias et
al. 2014]. Isso porque as técnicas de deteccao de tendéncias foram melhores que as
de CEP - em [Matias et al. 2014] as de CEP foram as melhores. Contudo, é preciso
citar que em um dos 2 cendrios avaliados em [Matias et al. 2016], onde a carga
também era sintética adhoc, mas o sistema alvo do estudo era uma aplicagdo real
onde a carga focava apenas em ativar o bug de vazamento estudado nessa
aplicacdo real, as técnicas de deteccdo de tendéncias também se sairam melhores.
Com relacdo ao desempenho dos indicadores, assim como nos trabalhos
anteriores, HUS se apresentou melhor que o RSS. Além disso, conforme esperado, a
utilizacdo de cargas planejadas com foco em apenas ativar os bugs de vazamento
considerados, apresentou poucas taxas de falso-negativos (nenhuma) e falso-
positivos.

22 Pergunta: Qual o efeito do tipo de aplicacao (ex. servidor web ou banco de
dados) sobre os resultados das combinagdes técnica/indicador?

Hipotese: O efeito do tipo de aplicagdo ndo ira influenciar em termos de
falso-negativos e falso-positivos nas combinagdes técnica/indicador e sim a
utilizacdo de cargas projetadas apenas para ativar os bugs de vazamento
considerados.

A utilizacdo de aplicagbes reais com cargas sintéticas baseadas no
comportamento real de uso dessas aplicacdes estudadas (ndo adhoc) apresentou
como resultado nenhuma taxa de falso-negativos e falso-positivos consideraveis
em apenas 1 das 4 aplicagdes estudadas. Assim, conforme esperado, o modo como
as cargas usadas foram planejadas, focando apenas em ativar o bug de vazamento
estudado em cada aplicagdo, influenciou nessa panorama. Portanto, acredita-se
que se as cargas utilizadas incluirem também fatores nao relativos aos padrdes de
ativacdo dos bugs estudados, entdo taxas de falso-positivos serdo maiores e falso-
negativos podem surgir.

Finalmente, a conclusdao mais relevante a se realizar é que a abordagem de
andlise diferencial também se mostrou efetiva perante testes de sistema
considerando aplicacbes reais com cargas de trabalho baseadas em um
comportamento real dessas aplicagdes. Portanto, uma vez que todas as
combinac¢des técnica/indicador produziram bons resultados, amecas de validade
externa da abordagem foram diminuidas através dessa pesquisa.
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6. CONCLUSOES DA PESQUISA

6.1 Sintese dos Resultados

Este trabalho objetivou avaliar a validade externa da abordagem de analise
diferencial de software introduzida em [Matias et al. 2014]. Para isso, executou um
conjunto de replicagdes experimentais frente a aplicagdes reais. As aplicacdes
utilizadas foram aquelas que satisfizeram as condi¢des necessarias para os bugs
encontrados em féruns oficiais de relatoérios de bugs. Tais condigcdes estdo
relacionadas aos testes prévios de confirmacao do vazamento de memoria e de
localizagdo das versdes base e alvo. As cargas de trabalho foram definidas através
de um estudo de caracterizagdo dos padroes de ativacdo de cada bug estudado,
apoiando um planejamento experimental com cendrios de carga que
representassem o comportamento real de cada aplicagao frente ao padrao de
ativacdo do seu respectivo bug. Assim, os valores de divergéncia foram usados para
determinar as melhores combinagdes técnica/indicador em cada caso.

A analise dos valores de divergéncia e seus respectivos graficos mostram que,
nas aplicacdbes e cenarios de carga considerados, todas as combinagdes
técnica/indicador conseguiram detectar o vazamento de memoria de forma
precisa, ndo gerando falso-negativos. Isso mostra como a técnica de analise
diferencial também é efetiva em testes de sistema considerando aplicacdes reais e
cargas definidas com um comportamento o mais préoximo possivel do real.

Os valores de divergéncia também mostraram que todas as combinag¢des
técnica/indicador, com excecdao no Squid, ndo geraram quase nenhuma taxa de
falso-positivo. No Squid, um numero consideravel de falso-positivos surgiu na
combinacdo das técnicas estatisticas, principalmente LR e MM com o indicador
RSS. Acredita-se que o comportamento similar das séries temporais médias do
indicador RSS entre as versdes alvo e base contribuiram para esse resultado.
Portanto, conclui-se que essas técnicas de deteccdo de tendéncias ndo sao efetivas
na presenca de maior instabilidade na série. Além disso, essa instabilidade é
esperada para o indicador RSS, por considerar varias partes do processo
carregadas na memoria principal, sendo mais susceptivel a ruidos do que o HUS.
Para as demais aplicag¢des, onde taxas de falso-positivos ndo sao vistas, cré-se que
o modo como as cargas foram planejadas, considerando apenas a ativacao dos bugs
de vazamentos analisados, contribuiu para esse panorama.

As técnicas de detecgdo de tendéncias foram mais efetivas que as de CEP em
3 das 4 aplica¢des estudadas e, embora algumas delas (LR e MM) ndo tenham ido
bem quando combinadas com o RSS no Squid, as demais lideraram o ranking tanto
para RSS quanto para HUS. Para a Uinica aplicagdo em que as técnicas de CEP foram
melhores, Lighttpd, a diferenca entre os tempos de deteccao de ambos os tipos de
técnica foi muito pequena. Entre as técnicas de deteccdo de tendéncias,
destacaram-se HP e MA. Para as de CEP, CS e SH foram as melhores. Portanto, é
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imperativo concluir que a utilizacdo de aplicagdes reais com cargas o mais préoximo
do real, projetadas para apenas considerar a ativacdao dos bugs, tendem a
apresentar as técnicas de deteccdo de tendéncias como mais efetivas que as de
CEP, além de mostrar novamente o indicador HUS como mais preciso que o RSS.

Na literatura em SAR, existem muitos estudos que utilizaram técnicas de
deteccdo de tendéncias em combinagdo com indicadores para compreender o
fendmeno do envelhecimento e estimar o tempo até a falha. Conforme mostrou
[Machida et al. 2013], nem sempre essas simples combina¢des conseguem detectar
precisamente o envelhecimento, apresentando muitos falso-positivos e falso-
negativos, principalmente por ndo combinar as melhores técnicas e/ou
indicadores para detectar determinado efeito de envelhecimento. E por isso que
[Machida et al. 2013] sugere um protocolo global que precisa ser seguido
considerando varios itens, entre eles, a determinagdo das melhores combinag¢des
para uma dada classe de efeito.

Como pode ser visto na Tabela 5.10, que mostra a melhor combinagao
técnica/indicador geral para cada aplicacdo, a técnica HP foi mais frequente na
lideranca e demais posicdes do ranking. Assim, a melhor combinagao geral do
estudo realizado nesta pesquisa foi HP/HUS.

Portanto, uma das contribui¢cdes desta pesquisa de mestrado para literatura
em SAR foi produzir evidéncias, por meio de experimentos controlados com
aplicagOes reais, da eficiéncia da analise diferencial em detectar vazamentos de
memoria. Essas evidéncias podem ser usadas por outros trabalhos para subsidiar
suas escolhas em termos de técnicas e indicadores. O fato dos resultados terem
sido obtidos com aplicacdes reais ajuda a buscar, no futuro, generalizacées neste
campo de pesquisa.

A utilizacao do método DTW permitiu capturar semelhancas flexiveis entre
as séries das replicacdes gerando uma série temporal média para cada cenario e
indicador. Por esse método nao ter sido usado nos trabalhos anteriores e sua
aplicagdo ter apresentado beneficios no calculo dos valores de divergéncia, entdo
se torna outra contribuicdo desta pesquisa.

Finalmente, o processo de caracterizacdo das cargas de trabalho baseando-se
0 mais proximo possivel de comportamentos reais de uso frente aos padrdes de
ativacdo de cada bug, também é uma contribuicdao desta pesquisa. Primeiro, por
que a maioria dos trabalhos em SAR realizam testes de sistemas com cargas de
trabalho definidas adhoc. Segundo, pois apresenta de forma sistematica dados
especificos sobre problemas de vazamento de memoria em aplicagdes reais que
permitem outros trabalhos utiliza-los para reproduzir esses problemas para novas
analises.

6.1 Ameacas a Validade

Como esta pesquisa trabalha com dados obtidos de forma empirica,
consequentemente existem limitacdes que devem ser consideradas ao interpretar
seus resultados. Nas se¢des seguintes sdo destacadas algumas ameacas de validade
interna, externa[Siegmund et al. 2015].

Uma das principais preocupacdes relativas a esta pesquisa foi a de diminuir
erros experimentais. Para mitigar essa ameaca, multiplas replicacdes
experimentais foram realizadas para cada aplicacdo avaliada e as séries temporais
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obtidas dessas replicagdes foram estimadas pelo método DTW. Esse processo
garantiu que o calculo dos valores de divergéncia nao fosse realizado com dados
extraidos apenas de uma execucdo experimental e que as séries temporais médias
calculadas pelo DTW considerassem as semelhangas flexiveis entre as séries das
replicacdes.

Além disso, outra preocupacao foi relativa ao processo de geracao da carga
de trabalho. Para garantir que todas as replicacdes fossem realizadas igualmente,
programas de geracdo de carga de trabalho foram implementados baseados no
padrdo de ativagdo de cada bug considerado nesta pesquisa. Isso permitiu que as
cargas de trabalho fossem acionadas de forma automatizada, evitando a influéncia
de erros humanos nos experimentos.

Também é preciso citar que a instrumentacgao utilizada para coletar dados do
indicador HUS, através de um wrapper de alocacdo dindmica de memoria chamado
DebugMalloc, considerou a precisdo de nano segundos para registrar data/hora de
cada pedido de alocagao e desalocacao. O DebugMalloc gera dois arquivos para
cada replicacao experimental: o primeiro relacionado as alocagdes e o segundo as
desalocagdes. Assim, para produzir uma série temporal, com valores a cada 5
segundos, foi preciso criar um programa para mesclar esses arquivos e calcular o
HUS nessa regularidade de tempo. Esse calculo leva em conta a precisdo de nano
segundos registrada nos arquivos, que é limitada a qualidade do temporizador de
hardware [Matias et al. 2016].

Sobre os aspectos relacionados com a generalizacdo dos resultados
encontrados, uma das principais motivacdes desta pesquisa foi de contribuir para
a validade externa da abordagem de anadlise diferencial de software. Assim, 4
aplicacdes reais foram analisadas. Todas elas representativas em suas areas, sendo
3 do tipo servidor: Lighttpd (web); PostgreSQL (banco de dados) e; Squid (proxy
cache); e uma do tipo desktop: Inkscape (imagem). Além disso, para todas as
aplicacdes avaliadas, cenarios de carga de trabalho foram planejados através de
um estudo de caracterizacdo da carga de trabalho, baseado nos padrdes de
ativacao de cada bug. Assim, espera-se que os cendrios planejados refletiram um
comportamento aproximado ao tipico para cada aplicagdo analisada.

Entretanto, é preciso mencionar que com exce¢do do PostgreSQL, os cenarios
de cargas de trabalho planejados para as demais aplicacdes foram exclusivamente
baseados na ativacdo de seus respectivos bugs de vazamento, ndo incluindo na
carga de trabalho a exploragdo de outras funcionalidades onde os bugs nao fossem
ativados. Portanto, a ocorréncia dessa situagdo pode explicar alguns
comportamentos observados, como a auséncia de falso-positivos para o Inkscape e
Lighttpd. Ja para o PostgreSQL, onde ocorreu um caso de falso-positivo, o
planejamento dos cendrios de carga considerou a execucdo de outras a¢des nao
relativas a ativagdo de seu bug de vazamento. Ainda, é preciso mencionar que as
varias ocorréncias de falso-positivos para o Squid foram ocasionadas,
principalmente, pela presenca de ruidos nas séries temporais do RSS coletadas da
versao base.

A técnica de analise diferencial € projetada, principalmente, para uso no ciclo
de vida de uma aplicagdo, onde na fase de testes uma nova versao é colocada sob
investigacao de envelhecimento (alvo) e comparada com a versdo atualmente no
ambiente de produgdo (base). Nesta pesquisa, diferente da situacdo de uso em um
ambiente de desenvolvimento, todas as versdes alvo foram previamente
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confirmadas com o vazamento, pois o objetivo principal aqui era verificar a
efetividade da analise diferencial em detectar vazamentos. Entretanto, qual seria o
comportamento da abordagem, em termos de falso-positivos, quando a versao alvo
ndo contivesse vazamento de memdaria? Para responder isso é que em [Matias et
alet al. 2016] foram realizados experimentos onde a versdao alvo ndo tinha
vazamento. Os resultados mostraram a efetividade da analise diferencial em ndo
gerar falso-positivos. Portanto, existem fortes evidéncias que a andlise diferencial
vai se portar bem em uma situagdo real de uso, onde nao ha certeza que a versao
alvo contém envelhecimento.

Além disso, a utilizacdo de aplicagdes reais e cargas definidas o mais proximo
da realidade aumentou a validade externa da abordagem de analise diferencial de
software para deteccdo do envelhecimento. Isso porque todas as combinagdes
técnica/indicador foram efetivas na detec¢do vazamento de memoria, fazendo com
que os resultados vistos aqui possam ser considerados em ambientes e aplicacdes
reais similares de forma mais seguira que os resultados dos trabalhos anteriores.

6.2 Dificuldades encontradas

A principal dificuldade encontrada foi relativa ao processo de busca dos bugs
de vazamentos e, consequentemente, das aplicacdes utilizadas. Esse processo esta
descrito nas etapas 1 e 2 da Se¢do 3.3. Varios féruns oficiais de bugs nao
padronizam o formulario de relatérios, entdo muitos usuarios reportam bugs com
poucas informacgdes para reproduzi-los. Além disso, é preciso, primeiramente,
conhecer bem sobre determinadas aplicacdes antes de reproduzir seus bugs, de
modo que a falta de expertise nao prejudique o processo. Assim, muitos bugs de
vazamento foram encontrados e posteriormente descartados, pois nessas ocasides
ou o bug de vazamento ndo se manifestou ou se manifestou e nao se tratava de
vazamento, desperdicando um tempo consideravel até chegar a essa conclusao.

Posteriormente, depois de confirmar o vazamento, foi necessario encontrar
as versoes alvo e base. Contudo, todos os bugs estudados nesta pesquisa nao
comecaram a se manifestar em suas respectivas aplicagdes nas versdes em que
foram reportados no féorum, ou seja, a versao alvo nao era a mesma versao
informada no relatério do bug. Portanto, para cada bug foi preciso encontrar o
repositorio de versdes de sua respectiva aplicagdo para instalar e configurar
versdes anteriores da mesma, de modo a testar uma a uma para constatar em qual
versao o bug comecou a se manifestar. Esse processo se torna muito demorado,
principalmente pela incompatibilidade de bibliotecas do SO com as versdes mais
antigas de aplicacdes. Assim, frequentemente, para instalar uma versdo mais
antiga, foi necessario alterar varias versoes de bibliotecas do SO. Dessa forma, em
muitas ocasides, bugs de vazamento que satisfizeram a etapa de verificagdo foram
descartados por ndo possuirem uma versao base, desperdicando também um
enorme tempo.

Outra dificuldade a ser citada foi quanto a caracterizagdo da carga de
trabalho. Essa caracterizacao foi feita com base em trabalhos académicos e/ou
repositorios de informacdes relacionados aos padrdes de ativacdo dos bugs
estudados. Assim, especificamente para os bugs das aplicacdes PostgreSQL e
Inkscape, foram encontrados pouquissimas referéncias uteis para o planejamento
da carga de trabalho, sendo inclusive necessario realizar experimentos com
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pessoas de diversos niveis de conhecimento em informdtica para caracterizar os
cendrios de carga do Inkscape.

6.3 Trabalhos futuros

Como trabalho futuro pretende-se criar uma nova abordagem para detectar,
mais eficientemente do que outras existentes, ndo s6 um tipo de efeito de
envelhecimento, mas sim maultiplos efeitos. Uma vez que a andlise diferencial de
software demonstrou ser efetiva na deteccdo do vazamento de memdria, pois
diferencia o comportamento natural do software do comportamento do
envelhecimento, entdo ela sera mantida como ponto central dessa nova
abordagem.

Para isso, planeja-se considerar o trabalho de [Valentim et al. 2016] e outros
para verificar os indicadores e técnicas frequentemente utilizadas para cada efeito.
Portanto, esses indicadores e técnicas serdo combinados através de experimentos
de andlise diferencial frente a estudos de casos abrangendo multiplos efeitos,
objetivando determinar as melhores combinagdes para cada um. E preciso lembrar
que nao existem estudos que determinam melhores combina¢des para varios
efeitos na literatura em SAR. Os estudos de caso serdo realizados frente a
aplicagOes e cargas definidas também através de um processo de caracterizagdo
para diminuir limitagdes de validade externa e permitir a generalizacdao dos
resultados encontrados para outros tipos de aplicagdes. Para isso, assim como foi
feito nesta pesquisa, sera preciso realizar uma busca minuciosa de bugs de
software e elaborar caracteriza¢des de carga de trabalho baseadas nos padroes de
ativacdo dos bugs encontrados.

Contudo, essa nova abordagem que pretende-se propor ndo restringira em
apenas aumentar o numero de indicadores, técnicas, aplicacdes reais e efeitos
estudados. Tem-se como objetivo também realizar um mapeamento das
caracteristicas e particularidades de técnicas anteriormente propostas. Tal
mapeamento pode evidenciar limitacdes dessas técnicas que, quando encontradas,
se relevantes, serao consideradas em termos de planejamento de melhorias. Ainda,
o0 mapeamento podera trazer elementos importantes que poderdo ser combinados
na proposta de detec¢do dos multiplos efeitos.
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APENDICE

A.1 Graficos de divergéncia

Carga de trabalho constante ¢ normal, HUS
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Figura 1.A1. Inkscape: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e normal.
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Carga de trabalho constante e baixa, HUS

00:30 ' 01:30 ' 02:30

Figura 2.A1. Inkscape: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e baixa.
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Carga de trabalho variada, HUS

00:30 01:30 02:30

Figura 3.A1. Inkscape: graficos de divergéncia para o cenario de carga de

trabalho variada.
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Carga de trabalho constante e normal, HUS

00:30 ' 1 ' '

Figura 4.A1. Lighttpd: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e normal.
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Carga de trabalho constante e baixa, HUS
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Figura 5.A1. Lighttpd: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e baixa.
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Carga de trabalho variada, HUSM_
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Figura 6.A1. Lighttpd: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho variada.
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Carga de trabalho constante e normal, HUS

00:30 01:30 02:30

MM

SH

EW

cs

00:30

Figura 7.A1. PostgreSQL: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
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trabalho constante e normal.




Carga de trabalho constante e baixa, HUS

01:30 02:30

00:30

00:30 01:30 02:30

Figura 8.A1. PostgreSQL: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e baixa.
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Carga de trabalho variada, HUS

LR

HP

MA

MM

00:30

Figura 9.A1. PostgreSQL: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
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trabalho variada.




Carga de trabalho constante e normal, HUS

00:30 01:30 02:30

Carga de trabalho constante ¢ normal, RSS

H— LR
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n— MA

k_ MM

— SH

00:30 01:30 02:30

Figura 10.A1. Squid: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e normal.

113




Carga de trabalho constante e baixa, HUS

01:30 02:30

00:30

01:30 02:30

00:30

Figura 11.A1. Squid: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho constante e baixa.
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Carga de trabalho variada, HUS

00:30 01:30 02:30

00:30 01:30 02:30

Figura 12.A1. Squid: graficos de divergéncia para o cenario de carga de
trabalho variada.
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A.2 Graficos das séries temporais obtidas das replicacoes

Séries temporais e DTW - HUS
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Figura 1.A2. Inkscape: cenario de carga constante e alta, versao base - séries
temporais e DTW.
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Figura 2.A2. Inkscape: cenario de carga constante e normal, versao alvo -
séries temporais e DTW.
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Figura 3.A2. Inkscape: cenario de carga constante e normal, versao base -

séries temporais e DTW.
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Figura 4.A2. Inkscape: cenario de carga constante e baixa, versao alvo -
séries temporais e DTW.
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Figura 5.A2. Inkscape: cenario de carga constante e baixa, versao base -
séries temporais e DTW.
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Figura 6.A2. Inkscape: cenario de carga variada, versao alvo - séries

121




500000

400000

HUS - Meméria em Kbytes

100000

0
1

RSS - Memoria em Kbytes

400000

Séries temporais e DTW - HUS

700000
|

600000
L

300000
|

200000
|

S OE N DU W

00:00:00 00:13:20 00:26:40 00:40.00 00:53:20 01:06:40 01:20:00 01:33:20 01:46:40 02:00:00 02:13:20 0226:40 02:40.00 02:53:20 03:06:40 03:20.00

Tempo

Séries temporais e DTW - RSS

600000 700000 800000
| |

500000
|

300000
L

200000
|

e
e
=

S OE N OO W

00:00:00 00:13:20 00:26:40 00:40.00 00:53:20 01:06:40 01:20:00 01:33:20 01:46:40 02:00:00 02:13:20 0226:40 02:40.00 02:53:20 03:06:40 03:20.00

Tempo

122

Figura 7.A2. Inkscape: cenario de carga variada, versao base - séries
temporais e DTW.
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Figura 8.A2. Lighttpd: cenario de carga constante e alta, versao base - séries

temporais e DTW.
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Figura 9.A2. Lighttpd: cenario de carga constante e normal, versao alvo -
séries temporais e DTW.
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Figura 10.A2. Lighttpd: cenario de carga constante e normal, versao base -

séries temporais e DTW.
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Figura 11.A2. Lighttpd: cenario de carga constante e baixa, versao alvo -
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séries temporais e DTW.
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Figura 12.A2. Lighttpd: cenario de carga constante e baixa, versao base -

séries temporais e DTW.
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Figura 13.A2. Lighttpd: cenario de carga variada, versao alvo - séries

temporais e DTW.
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Figura 14.A2. Lighttpd: cenario de carga variada, versao base - séries
temporais e DTW.
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Figura 15.A2. PostgreSQL: cenario de carga constante e alta, versao base -
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Figura 16.A2. PostgreSQL: cenario de carga constante e normal, versao alvo -
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Figura 17.A2. PostgreSQL: cenario de carga constante e normal, versao base -
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Figura 18.A2. PostgreSQL: cenario de carga constante e baixa, versao alvo -
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Figura 19.A2. PostgreSQL: cenario de carga constante e baixa, versao base -
séries temporais e DTW.
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Figura 20.A2. PostgreSQL: cenario de carga variada, versao alvo - séries

temporais e DTW.
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Figura 21.A2. PostgreSQL: cenario de carga variada, versao base - séries
temporais e DTW.

136




HUS - Memoéria em Kbytes

RSS - Memoria em Kbytes

Séries temporais e DTW - HUS

o
8 4
=
2 }
g4
I I
a ] ‘
]
g i ,- i "
S A P
S \.RF'; 4 o g i
& i et ; !
- ; h___,f»" LR s
TS “‘l“
o
=
S
g8
=3
@©
- ————— Rep.1
S - ——+—— Rep.2
© Rep. 3
Rep. 4
———+—— Rep.5
o Rep. 6
g Rep.7
~ —————— Rep.8
; —— Rep. 9
Rep. 10
e | DTW
&
00:00:00 00:13:20 00:26:40 00:40:00 00:53:20 01:06:40 01:20:00 01:33:20 01:46:40 02:00:00 02:13:20 02:26:40 02:40:00 02:53:20 03:06:40 03:20:00
Tempo
Séries temporais e DTW - RSS
] <A IR
S [
S o |
3 |
2 |
-
o 1
g i
o [
s ' ]
]
| |
3 i
8 |
=1
@
|
f=J i
g |
S | H
s -
N I
] ————— Rep.1
! ——+—— Rep.2
- Rep. 3
g Rep. 4
g 1 ———— Rep.5
~ J' Rep. 6
= Rep. 7
—————— Rep.8
—— Rep. 9
Rep. 10
<A DTW

00:00:00 00:13:20 00:26:40 00:40.00 00:53:20 01:06:40 01:20.00 01:33:20 01:46:40 02:00:00 02:13:20 02:26:40 02:40:.00 02:53:20 03:068:40 03:20:00

Tempo

Figura 22.A2. Squid: cenario de carga constante e alta, versao base - séries

temporais e DTW.
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Figura 23.A2. Squid: cenario de carga constante e normal, versao alvo -
séries temporais e DTW.
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Figura 24.A2. Squid: cenario de carga constante e normal, versao base -
séries temporais e DTW.

139




Séries temporais e DTW - HUS

g
S
&
g
S
g
8
£ ® |
5 I
© |
5 i
£ o 1
2 38 |
T2 it
] '
o]
T b
8 [..,-- ——— Rep.1
S 4 ——+—— Rep.2
~ Rep. 3
Rep. 4
————— Rep.5
g Rep. 6
27 i Rep. 7
o [ ————— Rep.8
¥ ———— Rep 9
Rep. 10
DTW
o4
00:00:00 00:13:20 00:26:40 00:40:00 00:53:20 01:06:40 01:20:00 01:33:20 01:46:40 02:00:00 02:13:20 02:26:40 02:40:00 02:53:20 03:06:40 03:20:00
Tempo
Séries temporais e DTW - RSS
o
g
sS4
2
g o
5
ggl |
58 i
© i
£ R
) |
=
! -
® 2 |
5 o
i4 o
[=] g SRS RS R  a———
g | ERSSRRES ————— Rep.1
5] ——+—— Rep.2
e A Rep. 3
I: Rep. 4
! ———— Rep.5
Rep. 6
t Rep. 7
= ————— Rep.8
g ——+—— Rep.9
pawe L Rep. 1
© DTW

00:00:00 00:13:20 00:26:40 00:40.00 00:53:20 01:06:40 01:20:00 01:33:20 01:46:40 02:00:00 02:13:20 0226:40 02:40.00 02:53:20 03:06:40 03:20.00

Tempo

Figura 25.A2. Squid: cenario de carga constante e baixa, versao alvo - séries
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Figura 26.A2. Squid: cenario de carga constante e baixa, versao base - séries
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Figura 27.A2. Squid: cenario de carga variada, versao alvo - séries temporais
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Figura 28.A2. Squid: cenario de carga variada, versao base - séries

temporais e DTW.
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A.3 Tabelas com tempos de deteccao

Tabela 1.A3. Inkscape: Tempos de deteccao para carga constante e normal.

Indicador: RSS Indicador: HUS

Ranking F.irst L.ast Num Ranking F.irst L.ast Num
Time Time Events Time Time Events

o | MA; HP; | 00 0. .00- o | MA; HP; .00- .00-

1¢ MM 00:00:25 | 00:00:25 0 1¢ MM 00:00:25 | 00:00:25 0

22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0 22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0

32 | SH 00:17:35 | 00:17:35 0 32 | SH 00:17:05 | 00:17:05 0

42 | CS 00:28:00 | 00:28:00 0 42 | CS 00:26:40 | 00:26:40 0

52 | EW 00:35:10 | 00:35:10 0 5¢ | EW 00:33:10 | 00:33:10 0

Tabela 2.A3. Inkscape: Tempos de deteccao para carga constante e baixa.

Indicador: RSS Indicador: HUS
Ranking F.irst L.ast Num Ranking F.irst L.ast Num
Time Time Events Time Time Events
o | MA; HP; .00- .00 o | MA; HP; .00- .00-
1¢ MM 00:00:25 | 00:00:25 0 1¢ MM 00:00:25 | 00:00:25 0
22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0 22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0
32 | SH 00:15:50 | 00:15:50 0 32 | SH 00:20:40 | 00:20:40 0
42 | CS 00:28:50 | 00:28:50 0 42 | CS 00:32:45 | 00:32:45 0
52 | EW 00:39:15 | 00:39:15 0 52 | EW 00:42:05 | 00:42:05 0
Tabela 3.A3. Inkscape: Tempos de detec¢do para carga variada.
Indicador: RSS Indicador: HUS
Ranking F.irst L.ast Num Ranking F.irst L-ast Num
Time Time Events Time Time Events
MA; HP; MA; HP;
1¢ MM 00:00:25 | 00:00:25 0 1¢ MM 00:00:25 | 00:00:25 0
22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0 22 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0
32 | SH 00:21:40 | 00:21:40 0 32 | SH 00:22:45 | 00:22:45 0
42 | CS 00:33:00 | 00:33:00 0 42 | CS 00:34:05 | 00:34:05 0
52 | EW 00:41:30 | 00:41:30 0 5¢ | EW 00:42:25 | 00:42:25 0

Tabela 4.A3. Lighttpd: Tempos de dete

ccao para carga constante e normal.

Indicador: RSS

Indicador: HUS

Rankin First Last Num Rankin First Last Num
8 Time Time Events 8 Time Time Events

12 | CS; SH 00:00:20 | 00:00:20 0 12 | SH 00:00:20 | 00:00:20 0
CS; MA;

2° | EW 00:00:25 | 00:00:25 0 2° | EW; HP; | 00:00:25 | 00:00:25 0
MM

o | MASLR; .00 00 0 00 00

3¢ HP; MM 00:00:30 | 00:00:30 0 3 LR 00:00:30 | 00:00:30 0

Tabela 5.A3. Lighttpd: Tempos de deteccdo para carga constante e baixa.

Indicador: RSS

Indicador: HUS

Rankin First Last Num Rankin First Last Num
& Time Time Events 8 Time Time Events
12 | CS; SH 00:00:20 | 00:00:20 0 12 | SH 00:00:20 | 00:00:20 0
MA; EW; CS; MA;
o 4 ’ . . . . o ) 4 . . . .
2 HP; MM 00:00:25 | 00:00:25 0 2 HP: MM 00:00:25 | 00:00:25 0
32 | LR 00:00:30 | 00:00:30 0 32 | LR; EW 00:00:30 | 00:00:30 0




Tabela 6.A3. Lighttpd: Tempos de detecc¢do para carga variada.

Indicador: RSS

Indicador: HUS

Ranki First Last Num Ranki First Last Num
anxing Time Time Events anxing Time Time Events
SH 00:00:20 | 00:00:20 0 CS; SH 00:00:20 | 00:00:20 0
MA; EW; .00 .00
CS; HP 00:00:25 | 00:00:25 0 HP: MM 00:00:25 | 00:00:25 0
LR 00:00:30 | 00:00:30 0 LR 00:00:30 | 00:00:30 0
MA; EW | 00:00:35 | 00:00:35 0
MM 00:00:40 | 00:00:40 0
Tabela 7.A3. PostgreSQL: Tempos de deteccdo para carga constante e normal.

Indicador: RSS

Indicador: HUS

Ranking F-irst L.ast Num Ranking F-irst L.ast Num
Time Time Events Time Time Events

MA; HP; MA; LR;
MM 00:00:25 | 00:00:25 0 HP: MM 00:00:30 | 00:00:30 0
LR 00:00:30 | 00:00:30 0 SH 00:01:10 | 00:01:10 0
SH 00:23:35 | 00:23:35 0 CS 00:01:20 | 00:01:20 0
CS 00:34:00 | 00:34:00 0 EW 00:01:30 | 00:01:30 0
EW 00:41:25 | 00:41:25 0

Tabela 8.A3. PostgreSQL: Tempos de deteccdo para carga constante e baixa.

Indicador: RSS

Indicador: HUS

Ranking F-irst L.ast Num Ranking F-irst L.ast Num
Time Time Events Time Time Events
MA; HP; LR; HP;
MM 00:00:25 | 00:00:25 0 MM 00:00:30 | 00:00:30 0
LR 00:00:30 | 00:00:30 0 SH 00:01:10 | 00:01:10 0
SH 00:28:25 | 00:28:25 0 MA 00:00:30 | 00:01:10 1
CS 00:42:15 | 00:42:15 0 CS 00:01:30 | 00:01:30 0
EW 00:52:10 | 00:52:10 0 EW 00:01:45 | 00:01:45 0
Tabela 9.A3. PostgreSQL: Tempos de deteccdo para carga variada.
Indicador: RSS Indicador: HUS
Ranking F'irst L.ast Num Ranking F'irst L.ast Num
Time Time Events Time Time Events
LR; HP 00:00:30 | 00:00:30 0 HP 00:00:25 | 00:00:25 0
MA; MM | 00:00:40 | 00:00:40 0 LR 00:00:30 | 00:00:30 0
SH 00:25:35 | 00:25:35 0 MA 00:00:45 | 00:00:45 0
CS 00:37:25 | 00:37:25 0 MM 00:00:50 | 00:00:50 0
EW 00:45:30 | 00:45:30 0 SH 00:01:55 | 00:01:55 0
CS 00:02:00 | 00:02:00 0
EW 00:02:15 | 00:02:15 0
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Tabela 10.A3. Squid: Tempos de deteccao para carga constante e normal.

Indicador: RSS

Indicador: HUS

Rankin First Last Num Rankin First Last Num
8 Time Time Events g Time Time Events
1° | MA 00:00:25 | 00:00:25 0 1° xﬁ/l HP; 00:00:25 | 00:00:25 0
2% | SH 00:56:20 | 01:01:40 4 22 | LR 00:00:30 | 00:01:00 1
3% | CS 01:29:30 | 01:29:30 0 32 | CS 00:04:10 | 00:04:10 0
4° | EW 01:25:35 | 01:29:45 2 4° | SH 00:02:10 | 00:09:55 3
5¢ | HP 00:00:25 | 02:15:10 2 52 | EW 00:10:40 | 00:10:40 0
62 | LR 00:00:30 | 02:53:25 11
72 | MM 00:00:25 | 03:28:50 2

Tabela 11.A3. Squid: Tempos de deteccao para carga constante e baixa.

Indicador: RSS Indicador: HUS
Rankin First Last Num Rankin First Last Num
8 Time Time Events 8 Time Time Events
MA; MM | 00:00:25 | 00:00:25 0 12 | HP 00:00:25 | 00:00:25 0
SH 01:17:15 | 01:25:30 4 22 | MA 00:00:25 | 00:01:45 1
EW 01:35:00 | 01:36:35 1 32 | MM 00:00:25 | 00:02:10 1
CS 01:47:55 | 01:47:55 0 4° | LR 00:00:30 | 00:12:40 5
HP 00:00:25 | 03:17:35 1 52 | SH 00:13:35 | 00:13:35 0
LR 00:00:30 | 03:24:00 5 62 | CS 00:14:05 | 00:14:05 0
72 | EW 00:14:30 | 00:14:30 0
Tabela 12.A3. Squid: Tempos de detecc¢ao para carga variada.
Indicador: RSS Indicador: HUS
Rankin First Last Num Rankin First Last Num
8 Time Time Events g Time Time Events
12 | MA 00:00:25 | 00:00:25 0 1¢ ﬁﬁ/l HP; 00:00:25 | 00:00:25 0
2° | SH 00:58:35 | 00:58:35 0 2° | LR 00:00:30 | 00:00:30 0
3° | EW 01:08:25 | 01:08:25 0 32 | EW 00:14:35 | 00:14:35 0
42 | CS 01:11:25 | 01:11:25 0 4° | SH 00:13:40 | 00:15:20 2
5¢ | HP 00:00:25 | 02:31:40 5 52 | CS 00:15:30 | 00:15:30 0
62 | LR 00:00:30 | 03:14:05 24
72 | MM 00:00:25 | 03:21:35 2
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