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Resumo

A estimacao de esforco de atividades é uma etapa fundamental no desenvolvimento de software, ela é de

fundamental importancia para que o software seja entregue com qualidade no prazo estimado.

Estimativas realizadas de forma isolada das equipes de desenvolvimento tendem a se basear na estima-
tiva de um especialista, essas estimativas sao facilmente obtidas porém nao refletem fielmente o esforgo
necessario do responsével pelo desenvolvimento da atividade, enquanto abordagens que envolvem o time
de desenvolvimento tendem a ser mais assertivas no entanto demandam mais tempo e mais pessoas en-

volvidas neste processo de estimativa.

Neste trabalho é apresentado como o aprendizado de maquina pode auxiliar de forma automatizada os

times na melhoria de estimativas de esfor¢o diminuindo o tempo necessario para sua realizagao.
Através dos experimentos foram obtidos resultados que validam a viabilidade da técnica utilizada para
extracao de caracteristicas e classificagao na estimativa de esforgo a partir da descricao textual das ativi-

dades. Os resultados dos classificadores variaram de 31% a 33% de F-measure.

Palavras-chave: Aprendizado de méaquina, Classificacao textual, Estimativa de Esfor¢o, Engenharia de

Software.
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Abstract

A goal of activity development is critical in software development, and it is critical for the software to be

delivered with quality without estimated timeframe.

Estimates were taken from the project houses because they were planned in the one-year forecast, although
they were facilitated by not being more stringent in the time of development of the activity, while those
involving development time tended to be the more assertive in the semester demand more time and more

the whole external forecasting process.

The work was presented as the learning of auxiliary machines in an automated way in the times in which

the improvement of movement diminished the time necessary for its accomplishment.
Through the experiments were obtained results that validated the feasibility of the technique used for
the extraction of characteristics and classifications in the effort estimate of the textual description of the

activities. The values of the classifiers range from 31% to 33% of the F-measure.

Keywords: Machine learning, Textual classification, Estimating effort, Software engineering.
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Capitulo 1

Introducao

No ciclo de desenvolvimento de software uma das etapas chave é a estimativa de esforco de atividades,
nesse contexto é de fundamental importancia uma estimativa assertiva para que o software seja desen-
volvido dentro do prazo.

Para realizacao de estimativas de esforgo é necessario que as atividades tenham descricao clara e
objetiva além de demandar tempo de muitas pessoas da equipe e que a equipe possua conhecimento de
negocio da atividade estimada.

A auséncia de algum dos requisitos citados anteriormente pode fazer com que o planejamento e
execugao do projeto sejam prejudicados, podendo gerar custos adicionais.

Abaixo sao descritos cendrios gerados a partir de erros de estimativas:

e Atividades Subestimadas : Podem gerar maior esforgo do time para realizacao das atividades

planejadas, podendo até acarretar em nao entrega da atividade.

e Atividades Superestimadas : Podem gerar ociosidade na equipe caso nao existam atividades

para complementar o tempo remanescente do planejamento.

1.1 Justificativa

Estimativa de esforco em software é uma etapa fundamental para o desenvolvimento de um software e
pode ser um fator decisivo para sua entrega e implantacao no prazo.
Estimativas de esforco demandam disponibilidade de um especialista e dependendo da forma de

estimagao de esfor¢co também demandam disponibilidade do time.

1.2 Motivagao

E de fundamental importancia que as estimativas sejam o mais assertivas possivel gerando melhor alocacao
de funcionarios, maior previsibilidade de entregas parciais e totais de projetos além de reduzir custos para

as organizagoes.



1.3 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo realizar a estimacao de esfor¢o de atividades de software de forma
automatica, confidvel e precoce, para isso foi realizado experimentos com os algoritmos de aprendizado
de méquina e comparando seus desempenhos na identificagao de esforgo necessério para realizacao das

atividades.

1.4 Contribuicoes
As principais contribuic¢oes deste trabalho sao:

e Utilizacao de processamento de linguagem natural para realizagao das classificagoes das estimativas

de esforgo em software.

e Comparacdo do desempenho dos algoritmos de AM na classificacdo de esfor¢o de relatérios de

problemas.

1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado em Catitulos da seguinte forma:

e O capitulo 1 é a introducao deste trabalho, nele é apresentado os problemas atuais da estimativa

de software, as motivacoes e objetivos do trabalho.

No capitulo 2 sao apresentados os trabalhos relacionados ao tema.

No capitulo 3 é apresentado o referencial tedrico utilizado para desenvolvimento do trabalho.

No capitulo 4 é descrito como foram realizados os experimentos do trabalho.

No Capitulo 5 é apresentado os resultados dos experimentos e realizado a andlise dos resultados.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusodes do trabalho.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

A defini¢ao de esforgo no desenvolvimento de software vem sendo estudada utilizando diversas abordagens
dado a complexidade do problema e grande variacao de metodologias de desenvolvimento empregadas na
industria.

Este trabalho utilizou uma das bases de dados (TISTUD) do trabalho [3] e um dos métodos de
extragao de caracteristicas utilizada no trabalho (PV-DM), também foi utilizado um dos classificadores
(SVM) e foram adicionados os classificadores KNN, Rede Neural Artificial, Arvore de Decisao, Adaboost
e Bagging. No trabalho citado foi utilizado o titulo das atividades para sua classificagao de esforgo de
atividades enquanto neste trabalho foi utilizada a descricao das atividades.

Trabalhos como [6] também utilizaram algoritmos de classificagdo para definigdo de esfor¢o em
projetos de software que utilizam Constructive Cost Model(COCOMO) para definigdo de esforgo, esta
abordagem se baseia nos atributos utilizados pelo COCOMO para definicao de esforco e os utiliza como
entrada para os classificadores, porém esta abordagem ainda necessita de andlise dos requisitos para
defini¢ao de esforco.

J& em [7] o autor propos a utilizagdo de clustering para melhorar a estimativa de esfor¢o quando
os dados de projetos de diversas empresas estao disponiveis, esta abordagem pode reduzir a quantidade de
dados necessarios para classificagoes em novas empresas uma vez que dados de outras empresas podem ser
incorporados ao treinamento, mas também podem gerar falsas predi¢oes pois a estrutura organizacional
das empresas ¢é distinta em diversos aspectos.

No trabalho [12] o autor propoe o uso de essembles com diversas configuragoes para validagao de
melhorias na estimacao de esforgo baseado em analogias.

No trabalho [14] é avaliado como obter informagoes relevantes de projetos anteriores sobre esti-
macao de esfor¢o para predicao de esforco em novos softwares de forma automatica.

No trabalho [13] é apresentado uma proposta de priorizagido de histérias de usudrio de projetos
ageis utilizando aprendizado de méaquina.

A realizacdo de estimativa de esforco utilizando a descricdo das atividades para classificagao
textual podem ter uma importante contribuicao para a automacao do desenvolvimento de software. Este

trabalho pode auxiliar as equipes propondo estimativas assertivas de esforgo para realizagao das atividades



requirindo participacao de menos tempo dos membros da equipe no Planning Poker.



Capitulo 3

Referencial Teodrico

Neste capitulo é apresentado todo o referencial tedrico utilizado para o desenvolvimento do trabalho.

3.1 Estimacao de esforco no desenvolvimento de software

O desenvolvimento de software por muito tempo foi realizado utilizando o modelo tradicional de desen-
volvimento Figura 3.1 (cascata) onde as etapas eram realizadas uma ap6s o fim das outras, o que fazia
com que os projetos fossem entregues e implantados depois de um longo periodo de tempo, muitas vezes

com regras de negdcio desatualizadas ou nao condizentes com a realidade das empresas.

Analise

Design

Implementacéo

/1

Nroes

Manutencao

Figura 3.1: Modelo Cascata

Fonte: DevMedia [19]

Em contrapartida ao modelo tradicional surgem as metodologias ageis que tem como principal

caracteristica entregas incrementais e curtas sempre validando os requisitos com o cliente.



3.1.1 Scrum

O Scrum é um framework para desenvolvimento e sustentacdo de produtos complexos. Ele é uma das

metodologias dgeis mais utilizadas pelas empresas (TAVARES, 2011), sua defini¢ao consiste em!:
e Papeis : Scrum Master, Product Owner, Equipe de Desenvolvimento
e Eventos : Planejamento da Sprint, Daily Scrum, Sprint Review, Sprint Retrospective
e Artefatos : Backlog do Produto, Backlog da Sprint, Incremento do Produto

e Regras : As regras do scrum estdo implicitas nas definicées dos seus papeis, eventos e artefatos?

Download The Scrum Framewark

Figura 3.2: Scrum

Fonte: Scrum.org®

O Scrum utiliza-se de desenvolvimento (sprints) e entregas (releases) em perfodos de tempos fixa-
dos afim de obter validacao de implementacoes e melhor alinhamento de expectativas entre necessidades
dos clientes e produto entregues Figura 2.2.

Diversos times utilizam como forma estimativa de esfor¢o no scrum, o Planning Poker que é

apresentado na Segado 3.1.2 deste trabalho.

3.1.2 Planning Poker

O planning poker foi definido e nomeado pela primeira vez por James Grenning, em 2002, e mais tarde
popularizado por Mike Cohn, no livro Agile Estimating and Planning [17]. Ele busca garantir um consenso
entre os membros da equipe na estimativa de esforgo das atividades.

Para realizacao do Planning poker sao distribuidas cartas para todos os integrantes da equipe
em que cada carta possui um nimero que serao atribuidos ao tamanho da atividade a ser estimada. Os
membros irdo cada um atribuir uma carta (tamanho) a atividade até que haja um consenso do tamanho
da atividade, em caso de discrepancias na estimativa os extremos sao convidados a defender sua estimativa

e o processo ¢ reiniciado com uma nova atribuigao.

Thttps://wuw.scrumguides.org/scrum-guide.html
2https://wuw.scrumguides.org/scrum-guide.html



3.1.3 Story Points

Story Points podem ser utilizados para medir o esforco para realizacao de uma atividade de software.
Ela é uma unidade de medida abstrata leva que em consideragao tempo e complexidade do problema
a ser resolvido. Ela normalmente utiliza os nimeros da sequéncia de Fibonacci em sua representagao.
Também existem equipes que utilizam a sequéncia de fibonacci até um determinado tamanho e a partir
dele utiliza niimeros que nao fazem parte da sequéncia.

O motivo da utilizacao de Fibonacci é que os préximos nimeros da sequéncia sao formados pela
soma dos dois niimeros anteriores, deste modo nao existem atividades com valores muito préximos e
o time é forgado a definir um tamanho sem utilizar valores intermediarios para as atividades evitando
confusao na distingao de atividades e facilitando analogias com atividades estimadas anteriormente devido
a padronizacao dos valores.

Ao fim de cada Sprint é medido quantos Story Points a equipe entregou e assim é atualizada a
média de Story Points que a equipe consegue produzir por Sprint para que nos proximos planejamentos

seja alocadas as atividades corretamente.

3.1.4 Sequéncia de Fibonacci

A sequéncia de Fibonacci é uma sequéncia de ntimeros inteiros, na qual cada termo subsequente corres-
ponde & soma dos dois anteriores.

Em termos matematicos, a sequéncia é definida recursivamente pela férmula abaixo:

Fn = rbp_1+ Fn—2

Onde os vaores iniciais sao:

F1:1€F2:1

3.1.5 Problemas em software

Um problema em um software (bug) é um erro ou falha em um programa de computador ou sistema que
faz com que ele produza um resultado incorreto ou inesperado 4.

Os erros podem ser obtidos pela equipe de Quality Assurance (QA), por softwares de monito-
ramento de erros ou pelos usudrios do software. A equipe de QA é responsivel por validar se o erro
realmente existe e criar um relatério de problema.

Os relatérios de problemas sao de fundamental importancia para que os problemas sejam repro-

duzidos e corrigidos, garantindo que o software esteja sempre em correto funcionamento.

3.2 Selecao de Caracteristicas

A selecao de caracteristicas é responsdvel por manter apenas as caracteristicas mais relevantes para a
realizacao da classificagao, existem diversas técnicas para realizacao da selegao de caracteristicas.

Os principais beneficios da selecao de caracteristicas sao:

dnttps://en.wikipedia.org/wiki/Software_bug



e Reducgao de Sobre ajuste(Overfitting) : A selegdo de caracteristicas pode diminuir o sobre

ajuste, aperfeicoando as respostas para dados novos(generalizagao).

e Aumento da Acuracia : A reducao de caracteristicas pouco representativas pode aumentar a
acurdacia das classificagoes uma vez que apenas as caracteristicas mais relevantes para a classificagao

das instancias serao utilizadas para a classificacao.

3.2.1 F-value

O F-value é um teste estatistico em F-teste. Ele mede a variabilidade entre a média e variancia de dois

grupos.[1].

F = variancia da média do grupo / média das variagoes dentro do grupo

3.2.2 Qui-quadrado

O 22 é um teste estatistico que mede a independéncia de dois eventos, neste trabalho utilizamos ele para
medir a independéncia dos classes(Story Points) e dos termos da descrigao do relatério de problema.

A seguir temos a formalizacdo de z?:

ia= Y Y |.-1'l-<.|.ri.£-_ E,I_,__ﬁ.

e £f0,1} e {01}

Onde ¢ é definido como o termo e ¢ é a classe, e; = 1 se a descri¢ao contém o termo ¢ e 0 caso
contrario. Se a descricao é da classe c, entao e, = 1, caso contrério e, = 0. O valor de N, . é a frequéncia
obtida de cada termo t em ¢ e E; . ¢é a frequéncia esperada de cada termo ¢ em c. A estatistica de z?

mede o grau entre os valores esperados e obtidos de N, . e Ey .

3.2.3 Mutual Information

Mutual Information mede o quanto de informacao cada termo contribui para a classificagao correta de c,

em termos estatisticos ele é descrito como segue:

iy
Mt e)= E E pleg e.)log, P[fr_fr
e, £{0,1} e {01} Pledpiec)

Onde p(.) é a funcao de probabilidade.



3.3 Extracao de Caracteristicas

3.3.1 Modelo de memédria distribuida de vetores de paragrafo (PV-DM)

O modelo Distributed Memory Model of Paragraph Vectors (PV-DM) é uma técnica para extragao de
caracteristicas publicada em 2014 por Quoc Lee e Tomas Mikolov. Seu algoritmo de treinamento pressupoe

que vetores de palavras contribuem na previsao da préxima palavra em um pardgrafo Figura 3.3.

Classifier [ on |

Average/Concatenate oIm

Im |:|:|:|¥:|:|:| I:II"IIII III:IiFI:I:I
Paragraph Matrix-----» W W W

1 | 1
Paragraph <the cat sat
id

Figura 3.3: Representacao da previsao da préxima palavra.

Fonte: [4]

O PV-DM é uma rede neural capaz de transformar representagoes de textos em vetores de baixa
dimensao com um treinamento nao supervisionado.

Vetores de palavras codificam a semantica do texto como produto desta previsao. Cada docu-
mento é denotado como um vetor com uma coluna de identificagao em uma matriz de documentos D e
cada termo é representado por um unico vetor coluna na matriz dos termos W, os vetores dos termos sao

atualizados a cada etapa de treinamento e compartilhados por todos os pardgrafos.

Os vetores de paragrafo e termo sao combinados para prever o proximo termo no contexto de
cada texto. O vetor documento representa uma memoria que ajuda a indicar o complemento de partes
do contexto atual. O comprimento de um contexto ¢ fixo e suas palavras sao amostradas a partir de uma

janela (window) deslizante conforme ilustrado na Figura 3.4.



Janela =2

Que a forga esteja com vocé

Que a forga esteja com vocé

Que a forga esteja com vocé

Que a forga esteja com vocé

Figura 3.4: Representagao da janela

Fonte: O Autor.

O PV-DM emprega um gradiente descentente estocastico via backpropagation e em cada época
do treinamento sao obtidas amostras a partir de um paragrafo aleatdrio e calculado a taxa de erro, esta

taxa de erro o gradiente utiliza para atualizar os pesos da rede.

3.4 Aprendizado de Maquina Supervisionado

Em aprendizado de maquina para a realizacao de classificacao é dividido a base de dados entre conjunto
de treinamento(utilizado para definigdo do modelo) e testes(utilizado para valida¢do do modelo), apés a
separacao dos dados sao obtidas as instancias pertencentes a cada conjunto e realizados treinamento e

validacao dos modelos. Abaixo é descrito cada termo utilizado na defini¢ao.

e Instancias :As insténcias sdo todos os registros que compoem a base de dados, eles possuem N

atributos e uma classe conforme definidos nos itens seguintes.

e Atributos : Os atributos sdo as caracteristicas das instancias, eles sao utilizados como paramétro

para aprendizado dos modelos pelos algoritmos de classificagao.
e Classes : As classes sao "rétulos’que indicam a qual grupo as instancias pertencem.

e Vetor de Caracteristicas - Vetores de caracteristicas sao representagoes dos atributos mais

relevantes das instancias obtidas apds a realizagdo de extracao de caracteristicas(Segao 4.5.1).

3.4.1 KNN

O K-Next Neighbour(KNN) é classificador utilizado tanto para classificagdo quanto para regressao. Para

realizagao da classificacao ele utiliza como Unico parametro o nimero de vizinhos K Figura 3.5.
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Os 3 passos para que o KNN realize a classificagao sao:

e Calcular a distancia : Nesta etapa é calculado a distancia da instancia a ser classificada para as
demais instancias, para o calculo da distancia pode ser utilizado as distancias Euclidiana, distancia

Hamming, distdancia Manhattan e Minkowski.

e Encontrar os K vizinhos : Nesta etapa sao selecionados os K vizinhos mais préximos da instancia

a ser classificada.

e Definido a classe : Nesta etapa o KNN define a classe da instancia classificada baseado na classe

predominante dentre os K vizinhos selecionados.

Nova instancia a ser classificada

Classe A
Eixo Y

Classe B

Eixo X

Figura 3.5: Grafico de Distribuicao quantitativa das classes

Fonte: O Autor.

3.4.2 Redes Neurais Artificiais

O modelo de computagdo da rede neural artificial se assemelha ao modelo biolégico do neurdnio, este
modelo artificial foi desenvolvido por Mc-Culloch e Pitts [5]. Na Figura 3.6 é demonstrado um neurénio

biolégico e na proxima Segao é descrito o funciona um neuroénio artificial.
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Terminais
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Corpo Celular

Figura 3.6: Neuronio Biolégico

Fonte: O Autor.

3.4.2.1 Perceptron

O modelo perceptron Figura 3.7 possui terminais com n entradas, realizando uma alusao ao neurdnio
biolégico essas entradas seriam os dendritos.

Neuronios artificiais também possui terminal de saida para que o neurénio biolégico seja o axdnio.
Sao associados pesos aos terminais de entradas do neurdnio artificial. Estes pesos sao ajustados conforme

o aprendizado da rede.

X W
X | w
X Wh "
- -Z- 'B .
X W
bias | W

Figura 3.7: Perceptron

Fonte: O Autor.

Em um neurénio bioldgico, ocorre uma saida (pelo axonio) sempre que a soma do impulso de um
neurénio atingiu seu limite. Em um neuronio artificial a saida ocorre através da aplicacao de uma funcao
de ativagao.

Um dos principais aspectos das redes neurais artificiais é a utilizacao de uma fungao de ativagao.
Ela ativa ou nao a saida, dependendo do valor ponderado nas entradas do neurénio.

Existem vérias funcoes de ativacao: funcao de ativagao linear, funcao degrau, fungao rampa,

funcao sigméide entre outras [5].
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3.4.2.2 Multi Layer Perceptron

Multi Layer Perceptron (MLP) é uma rede neural onde que pode ter vérias camadas. A organizagao da
MLP é camada de entrada, camada oculta e camada de saida.

Para o funcionamento da MLP é utilizado a técnica de Feedfoward onde a computagdao de uma
camada é passada para a proxima camada da rede. Caso a proxima camada tenha mais de um neurénio
essa saida ¢é replicada para todos os neurdnios da préxima camada.

A utilizacado da técnica Feedforward faz com que este modelo de rede nao sofra realimentagao
em nenhuma de suas camadas, ou seja, cada neuronio se conecta somente com a camada posterior para

alimentd-lo e s6 recebe informacao dos neurénios da camada anterior Figura 3.8.

Saida

____________________________________________________________

Camada Camada Camada
de Oculta de Saida
Entrada

Figura 3.8: Multi layer perceptron que utiliza Feedfoward para alimentacao

Fonte: O Autor.

Para realizar o treinamento da rede neural é utilizada uma técnica chamada backpropagation que
realiza a atualizacao de cada peso da rede neural de forma retroativa.

O ajuste dos pesos é feito de acordo com a Regra Delta (BISHOP, 2005) na qual adéqua os pesos
da rede através do gradiente descendente.

Abaixo é demonstrado o pseudo-cédigo da atualizagdo dos pesos de um Multi Layer Perceptron

(MLP).

Start with random initial weight s (e.g., in [—.5,.5])
Do {
For All Patterns p from the training set {

Calculate Activation

Error = Target Value_for_Pattern_p — Activation
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For All Input Weights i {
DeltaWeight_i = alpha % Error x Input_i
Weight_i = Weight_i + DeltaWeight_i

}
}

Until *Total Error for all patterns < e’ Or ’Time—out’

Cada neuro6nio tem sua prépria funcao de ativagao, e cada aresta possui um peso especifico que

vai ser ajustado através da técnica backpropagation.

3.4.3 Arvore de decisio

As Arvores de Decisdo sao um dos modelos mais praticos e mais usados em inferéncia indutiva. Este
método representa fungoes como arvores de decisao. Estas arvores sao treinadas de acordo com um con-
junto de treino (exemplos previamente classificados) e posteriormente, outros exemplos sao classificados
de acordo com essa mesma arvore.

Para o sucesso de uma arvore de decisao é preciso saber qual o melhor atributo a escolher, para

esta tarefa sao utilizadas duas métricas:

e Entropia : A entropia de um conjunto pode ser definida como sendo o grau de pureza desse
conjunto. Este conceito emprestado pela Teoria da Informacao define a medida de "falta de infor-
magao”, mais precisamente o numero de bits necesséarios, em média, para representar a informacao

em falta, usando codificagao 6tima.

Dado um conjunto S, com instancias pertencentes a classe i, com probabilidade pi, temos:
Entropia(S) = Z plog, p,

Onde:
S é o conjunto de exemplo de treino;
p+ € a porcao de exemplos positivos;

p- € a porgao de exemplos negativos;

Entropia(S)=-p log, p. —p_log, p_

A entropia é dada pelo desdobramento da equagao:

e Ganho: O ganho é definido como a redugéo na entropia. Ganho(S,A) significa a reducao esperada

na entropia de S, ordenando pelo atributo A. O ganho é dado pela seguinte equagao:

S
Ganho(S, A) = Entropia(S)- Y. |—S‘:‘ Entropia(S,)
veralued A
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3.4.4 MaA4quinas de Vetores Suporte (SVM)

Méquinas de Vetores Suporte ou Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizado de mé-
quina(AM) supervisionado que pode ser utilizado tanto para classificacdo, quanto para regressao (VAP-
NIK, 1995). Esta técnica originalmente desenvolvida para classificacdo bindria, busca a construcdo de

um hiperplano como superficie de decisao, de forma que a separacao entre os exemplos seja maxima.

SVMs lineares sao bons para conjunto de dados linearmente separaveis. No entanto, existem
muitos casos em que nao é possivel dividir o conjunto de treinamento linearmente por um hiperplano.
Nesses casos, podemos mapear os dados para um espago de dimensao mais alta, no qual os dados passam

a ser linearmente separaveis.

Rétulos ou classe sao os fendmenos que desejamos realizar uma previsao. Para SVMs de classifi-
cagao estes rétulos possuam valores discretos (1,..,n). Nos casos que estes valores sejam continuos temos

o SVM para regressao.

3.4.4.1 Margens Rigidas

O modelo mais simples, que é a base para SVMs mais complexo, sao os SVMs lineares com margens
rigidas que separam os dados com um hiperplano 6timo, ou seja, de margens maximas. Estes SVMs

separam dados linearmente separaveis Figura 3.9.

Eixo Y

Figura 3.9: Representacdo do SVM margens rigidas

Fonte: O Autor.

3.4.4.2 Margens Suaves

Como a maioria dos dados reais nao sao linearmente separaveis, devido a diversos fatores como por
exemplo ruidos, o SVM com margem suave introduz uma variavel de folga. Esta varidvel permite que

alguns dados possam violar as restrigoes do SVM com margem rigida Figura 3.10.
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Eixo Y

Figura 3.10: Representacao do SVM margens suaves

Fonte: O Autor.

3.4.4.3 MaAquinas de Vetores Suporte nao Lineares

SVM com margens suaves toleram apenas alguns ruidos. Para dados que nao podem ser separados por um
hiperplano com margem rigida ou suaves, temos o SVM naéo linear. A técnica adotada aqui é aumentar a
dimensionalidade do espago amostral dos dados, isto é, caso os dados estejam em Rd passamos os dados
para o espaco Rx, em que x > d, onde os dados possam ser separados por um hiperplano. Para isso é

necessario a aplicagdo de uma fungao kernel Soares [2008].

3.4.5 Comité de Classificadores

Ensemble based systems (EBS), também conhecido como comité de classificadores, é um método da AM
que utiliza a saida de diferentes classificadores base para conseguir uma classificacao mais exata. Caso

um tnico classificador nao cometer nenhum erro nao é necesséario a construcao de Ensemble.

Caso o classificador escolhido cometa erros, pode-se construir um comité de classificagdo com
classificadores que ndo cometam o mesmo erro [10]. desta forma a diversidade na saida dos classificadores
base do Ensemble é muito importante. Esta diversidade pode ser realizada de varias formas, como por
exemplo utilizando parametros diferentes para o mesmo algoritmo, aumentando a quantidade de classifi-

cadores base, variando os dados utilizados na construcao do classificador, entre outros.

Comité de classificadores tem mostrado maior desempenho e confiabilidade do que sistemas in-
dividuas. Sua dificuldade estd em construir um comité que possui classificadores base com a diversidade
necessaria. Os principais pontos que deve-se levar em consideragao ao combinar os classificadores base

sao:
e Identificar como realizar a combinacao de cada um classificador;

e Criar os classificadores membro;
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e Escolher os métodos mais efetivos para o multi-classificador;

3.4.5.1 Bagging

O método baggin Breiman [1999] é bastante utilizado para a construgao de comités, onde os classificado-
res bases sdo formados a partir de padrdes diferentes. A implementacao do bagging é simples, ele foi o

primeiro algoritmo construido para implementagao de EBS.

No bagging as saidas dos classificadores sao combinadas por meio de votos e a classe que obtiver

o maior nimero de votos para uma determinada instancia sera a resposta.

1) model generation
for i =1 to T:
generate a bootstrap sample D(i) from D
let M(i) be result of training A on D(1i)
2) prediction for a given test instance x
for i =1 to T:
let C(i) = output of M(i) on x

return class that appears most often among C(1)..C(T)

A diversidade no bagging é obtida com o uso de diferentes subconjuntos de dados criados alea-

toriamente. Cada subconjunto é utilizado para treinar um classificador do mesmo tipo.

3.4.5.2 AdaBoost

O método AdaBoost chama um classificador fraco repetidamente em iteragdes t = 1,...,T. . Para cada
chamada a distribuigao de pesos D;. é atualizada para indicar a importancia do exemplo no conjunto de
dados usado para classificagao. A cada iteragao os pesos de cada exemplo classificado incorretamente é
aumentado (ou alternativamente, os pesos classificados corretamente sdo decrementados), para que entao

o novo classificador trabalhe em mais exemplos.

3.5 K-Fold Cross Validation

K-fold cross validation é uma técnica estatistica de validagao de dados que separa os dados em K grupos,
onde 1 grupo ¢é utilizado para teste e K-1 grupos ¢ utilizado para treinamento Figura 3.11.

Com a separacao dos dados em varios grupos esta técnica consegue obter o grupo de parametros
que melhor se adequa aos dados.

Quando K é igual ao nimero de instancias K-fold cross validation é igual ao leave one out cross
validation.

A técnica utilizada para validagao do melhor resultado no Cross Validation é descrita na segao

que segue.
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Teste Treinamento

---------------------

Figura 3.11: K-Fold Cross Validation

Fonte: O Autor

3.5.1 Precision, Recall, F-Measure
e Recall : verdadeiro positivos / (falso negativo + verdadeiro positivo);
e Precision : verdadeiro positivos / (verdadeiro positivo + falso positivo);

o F-measure : 2*((Recall * Precision)/(Recall + Precision)), o F-Measure combina as métricas de
Recall e de Precision. O resultado do F-Measure é um indicativo de que, quanto mais préximo de

1, melhor é o algoritmo e resultados mais préximos de 0, demonstram que os algoritmos sao piores.
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Capitulo 4

Experimentos

4.1 Projeto

O projeto utilizado como fonte de dados para os experimentos foi o Appcelerator studio', ele é um
ambiente de desenvolvimento integrado (Integrated Development Environment - IDE) para criagao de
aplicagoes moveis multi plataforma de nivel empresarial utilizando Titanium SDK. Ela foi criada baseado

no Eclipse, uma das IDE’s mais utilizadas de cédigo aberto.

4.2 Base de dados

Para realizagao do trabalho foram obtidos os relatérios de problema do projeto open-source Appcelerator

Studio (TISTUD) por meio do seu JIRA.

A base de dados a ser utilizada neste trabalho foi escolhida por ja ter sido utilizada em trabalhos
anteriores[3] para realizacao de estimativa de esforgo a partir de texto (Titulo das atividades), utilizando
aprendizado de méquina e o PV-DM como método de extracao de caracteristicas.

A base de dados obtida possui 2645 instancias e 265 atributos. Os registros da base de dados
tem data de criacao que vao de 01 de margo de 2011 a 03 de dezembro de 2017.

4.2.1 Instancias

As instancias da base de dados séo os relatérios de problemas descritos na Secao 4.4

Abaixo é demonstrado a descricdo de uma Instancia da base de dados:

the javascript parser will report a syntax error in code that functions

properly .

steps to replicate

1) open titanium studio

Ihttps://wiki.appcelerator.org/display/guides2/Axway+Appcelerator+Studio+Getting+Started
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2) open an empty html file and add the content : {CODE BLOCK}

3) note the syntax error on line 4 and add parameter parentheses after
7alertmsg” to correct the error

4) note the editor continues to report a syntax error, save and preview the
file actual results

the code functions successfully however is marked as syntactically erroneous

expected results

the editor should not report errors in valid code.

4.2.2 Atributos

A base utilizada nos experimentos possui 265 atributos dos quais apenas 2 foram utilizados:

e Descrigao da Atividade : Detalhamento do que deve ser realizado para correcao de um problema

no software

e Story Point : Rétulo que informa a qual classe(1,2,3,5,8,13) a instancia(Relatério de Problema)

pertence

4.3 Pipeline

A Figura 4.1 demonstra o pipeline utilizado para realizacdo do trabalho.

4.4 Relatorio de Problemas

Os relatdrios de problemas sao artefatos criados a partir da ocorréncia de problemas no software, eles tem
como objetivo documentar o processo de descoberta, reproducao e corregao de um problema no software.

Relatérios de problemas possuem as principais informagdes para que os desenvolvedores pos-
sam reproduzir e corrigir os problemas de software, das quais podemos destacar (SOFTWARETES-
TINGHELP, 2018):

e Ambiente utilizado nos testes : Conjunto de hardwares e softwares utilizados para realizagao

dos testes.
e Versao do software : Versao do software que foi testado e encontrado o problema.
e Prioridade : Prioridade de correcao do problema.
e Gravidade do problema : Gravidade do problema encontrado.
e Titulo do problema
e Descricao do Problema
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Relatério de Problemas

Processamento dos
Documentos

Documentos Processados

Selegéo de
Caracteristicas

Documentos Filtrados

Extracdo de
Caracteristicas

Representacao Textual

Classificagao

Figura 4.1: Pipeline do Experimento

Fonte: O Autor

O detalhamento de cada etapa do pipeline é realizado nas préximas segoes deste trabalho.

e Tamanho da atividade : Tamanho estimado da atividade, pode utilizar diversas unidades de
medida dependendo da equipe, uma das formas utiliza a sequéncia de fibonacci conforme Secao 2.3

deste trabalho.
Na descri¢ao do problema podemos ter as seguintes informagoes adicionais:

Passos para reproducao : Uma explicacao detalhada de cada passo necesséario para reprodugao

do problema.

Resultados esperados : Uma explicagao detalhada de como o software deve se comportar apds

realizacao dos passos descritos.

Resultados obtidos : Uma explicacao de como o software estd se comportando apés realizagao

dos passos descritos.

Cddigos : Trechos de codigo que podem ser responsaveis pelo problema ou Logs do software

gerados apds realizagao dos passos descritos.

Na Figura 4.2 é demonstrado um relatério de problema obtido pelo JIRA? do projeto AppCele-

rator Studio® nele estdo todas as informacdes necessérias para que a equipe de desenvolvimento realize a

corregao do problema.

2https://www.atlassian.com/software/jira
Shttps://jira.appcelerator.org/browse/TISTUD-8736
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@ Appcelerator Studio /! TISTUD-8736
Studio hangs upon opening file in offline mode when there was no previous appc session

3 Export -~
Details People

Type: 0 Bug Status: Assignee: (D Unassigned
Pricrity: “+ High Resoclution: Fixed
Affects Version/s: Release 4.9.0 Fix Version/s: Release 6.0.0 Repoarter: Satyam Sekhri
Component/s: Login Reviewer: Kondal Kaolipaka (Inactive)
Labalg: None Watchers: 3 Start watching this issue
Environment: Mac OS 1012

Ti SDK: 6.0.3.GA

Appc Studio: 4.8.0.x, 4.8.1.201612050850 Dates

Appc NPM: 4.2.8

App CLI: 6.1.0 Created: 0B/Apr/17 9:55 PM

Node v4.6.0 Updated: 2 days ago
Story Points: 3 Resolved: 13/Nov/18 11:28 PM
Sprint: 2018 Sprint 23 Studio

Backbone Issue Sync
Description

‘When the user did not had a previous active appc session and then went offline and launched studic, then upon opening of files the It looks like Backbone Issue Sync is not enabled for your project.

Studio hangs.

Steps to Reproduce:

1. On the the terminal run the command 'appc logout' in order fo terminate any existing session

2. Disconnect all network

3. When offline launch studio. It prompts for login credentials on splash screen. Pravide any validinvalid credentials
4. When studio launches the open file for any project.

Actual Result:
Studio hangs.

Figura 4.2: Relatoério de Problema.

Fonte: Jira Software AppCelerator Studio

4.5 Pré-processamento
No pré-processamento foram realizados os seguintes procedimentos na base.

e Selecao de Atributos : Para realizacao do trabalho foram selecionados 2 atributos para utilizagao:

— Descricao das Atividades : A descrigdo das atividades seréd utilizada como entrada para
as proximas etapas do pipeline, é a partir das informacgoes dela que as classificacoes serao

realizadas.

— Story Point das Atividades : O story Point das atividades serd utilizado como as classes

da classificagdo, as classes da base de dados sao: 1,2,3,5,8,13,21,40

e Remocao de instancias : Foram removidas as classes 21(12 Instancias) e 40(2 Instancias) por
terem um ntmero muito baixo de Instancias, além de sua inclusio causar o aumento de 33,3% no
nimero de classes. Também foi realizado remogao de instancias que nao tinham: Descrigao ou

Story Point preenchidos. Apds esta etapa restaram 1426 instancias na base de dados.

e Conversao de valores : Apds a remocao dos registros foi realizada a transformacao dos textos
para minusculo para que nas préoximas etapas as palavras iguais nao fossem tratadas como diferentes

por conta de diferencas de grafia.
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¢ Remocao de textos das descrigoes : Foi realizada a remocao de stopwords das descrigoes e

também foi realizado a remocao de trechos de cédigo das descrigoes.

e Balanceamento : Apds a remocao das instancias nao foi realizado o balanceamento da base de
dados pois a realizagao do balanceamento poderia ser prejudicial no aprendizado, visto que a classe
que possui menos instancias na base de dados possui apenas 72 registros, isto faria com que a base
tivesse seu niimero total de registros reduzido em aproximadamente 70% do seu tamanho, perdendo
muita informagao e influenciando negativamente no aprendizado. Por conta disto o método de
andlise do aprendizado utilizou o precision, recall e f-measure de cada algoritmo como descrito na

Secao 5.4.

Apés a realizagdo dos itens descritos foram selecionados 1426 instancias das 2645.

As classes existentes nas instancias selecionadas sao: {1,2,3,5,8,13}. Na Figura 4.3 é demonstrado

como estd a distribuicao das classes nas instancias.

Distribuicao de classes TISTUD

600

400

Quantidade

i)
(%]
on
[==]
I

Classe

Figura 4.3: Grafico de Distribuicao quantitativa das classes

Fonte: O Autor.

4.6 Selecao de Caracteristicas

Para realizacao da selecao de caracteristicas nesse trabalho foi utilizado a Selecao Univariada. Ela verifica
cada caracteristica individualmente para determinar o peso da caracteristica na determinacao da variavel
de resposta. Na selecao de caracteristicas foram removidas dos textos as caracteristicas com importancia

menor do que um percentual.
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Neste processo o método utilizado para medir a importancia das caracteristicas foram trés es-
tatfsticas uni variadas supervisionadas, como sugerido em [8] e [1]: ANOVA F-value (Segao 3.2.1), z?
(Segao 3.2.2) e Mutual Information (Segao 3.2.3).

Para a realizacdo da selecdo de caracteristicas foi utilizando as classes SelectPercentile*, chi2®,

mutual_inf classif® e f_classif” da biblioteca Scikit learn.

4.7 Extracao de Caracteristicas

Por conta de sua eficdcia em vérios dominios [4], o PV-DM (Segao 3.3.1) foi a abordagem utilizada no
trabalho para a realizagdo da extragdo de caracteristicas. O PV-DM realiza a transformacao de frase em

vetores numéricos que podem ser manipulados pelos algoritmos de classificacao.

Para realizacao da extragao de caracteristicas foi utilizado a implementacao Doc2Vec do PV-DM
da biblioteca Gensim®.
Abaixo é demonstrado o vetor de caracteristicas de uma instancia da base de dados obtidos apds

execugao do PV-DM.

[—0.09626231, —0.04659135, 0.1049255 , —0.03882215, 0.06901146,
—0.01263005, 0.11218244, —-0.00707875, —0.07386144, —0.10547537,
—-0.0407869 , 0.01121413, -0.026311 , 0.0663536 , 0.01816273,

—0.03914309, —-0.00632125, 0.0914641 , 0.18590987, —0.02950632,
0.00732425, —0.08641449, —-0.02758984, —0.01576762, —0.00823069,
0.01149334, —-0.09451603, 0.02581553, —0.06731223, —0.07703158,
—0.0509453 , 0.00972599, —-0.02629647, 0.07856115, 0.02360438,
—0.09250171, 0.02077002, 0.17407258, —0.05156245, 0.00444943,
—0.04909165, 0.03571878, —0.04048252, 0.00740325, 0.03441897,
—0.02424469, 0.09588934, 0.04028442, —-0.0887312 , —0.00681308,
—0.04302305, 0.03698575, —0.04243381, —-0.09054808, 0.06461225,
—0.02432848, —-0.032328 , —0.10393312, 0.02776725, —0.02788496,
0.00452836, 0.0603762 , 0.06707058, 0.14945312, 0.02750267,
—0.08372117, —0.08196273, —0.05240741, —-0.08229747, 0.0017063 ,
0.03340961, —-0.07360288, —0.03161754, —0.02999401, 0.02414798,
0.07210385, —0.04531669, 0.0064827 , —0.02077091, —0.04381642,

“https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.SelectPercentile.html#

sklearn.feature_selection.SelectPercentile
Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.chi2.html#sklearn.feature_

selection.chi2
Shttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.mutual_info_classif.html#

sklearn.feature_selection.mutual_info_classif

"https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.f_classif.html#sklearn.

feature_selection.f_classif
8https://radimrehurek.com/gensim/index.html
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—0.01459903, —-0.02932599, 0.02615888, 0.0430458 , —0.02596467,
—0.15159875, 0.07158765, —0.08162574, —0.00356239, —0.01634424,
—0.07124571, —-0.06021042, —-0.03486216, —0.07023866, —0.05004435,
—0.02335993, 0.02403082, —0.02432914, —0.05265241, 0.04378049]

Na figura 6.4 temos a distribuicao dos dados apés a extragao de caracteristicas, para criagao da
figura foi realizado a reducio de dimensionalidade com a utilizacdo da biblioteca TSNE®. Pode-se observar

que as classes predominantes (3, 5 e 8) encontram-se muito préximas das instancias das demais classes.

Y é é ﬂ%%{
°1°° ¥ gﬂ;@&.
- 1%; of #Tegd
. ' f’-’@"’%f'fé 4 i
;% b ,&{. .‘j * o Ve ’

tEtey o
o ooﬁ-*‘a
%
—-40 -20 0 20 0

Figura 4.4: Distribuicao das classes apds extracao de caracteristicas do PV-DM

Fonte: O Autor.

Na figura 6.5 é ilustrado possiveis formagoes de agrupamentos de instancias, porém como pode-se

observar estes agrupamentos sao bastante heterogéneos como as cores das classes demonstram.
Na figura 6.6 é destacado a proximidade das instancias das classes 1, 3 e 5 0 que é ruim para os
classificadores. Uma vez que elas tem o vetor de caracteristicas muito préoximos os classificadores podem

errar na definicao da classe das atividades.

A seguir estao listadas as descri¢oes das atividades destacadas na imagem.

9https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.manifold. TSNE.html
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Figura 4.5: Possiveis agrupamentos de dados apds extracao de caracteristicas do PV-DM

Fonte: O Autor.
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Figura 4.6: Proximidade das instancias apds extracao de caracteristicas do PV-DM

Fonte: O Autor.
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e Atividade da classe 1

steps to reproduce:
1. create a new ios project
2. run as ios device

3. see the console

Actual:
/library /application support/titanium/mobilesdk/osx/1.7.0/iphone
/itunes_sync.scpt: execution error: itunes got an error: can’t

continue update. (—1708)

Expected:

no error

e Atividade da classe 3

once we’'ve moved to 64—bit builds in the installer and the ability to
upgrade from 32—Dbit builds to 64—bit builds, we can remove generating 32+bit

builds on mac entirely.

e Atividade da classe 5

titanium studio, build: 3.2.0.201312081251. mac os

1. in any javascript file , position cursor at beginning of line and

press {{cmd + /}}.

Results: comment not applied to current line.

expected: that.

(related: the associated menu commands are kind of buried under

commands > source > comments. in android dev tools, for comparison,

zthey are the first items under the source menu.)

A partir da anélise das descrigoes dos relatérios de problemas da imagem pode-se observar que
as atividades eram relacionadas a problemas no sistema operacional Mac OS.

Como o PV-DM utiliza as palavras préximas para a definicao do vetor das palavras e a composigao
dos vetores de palavras para a formagao do vetor do documento, é possivel que o PV-DM tenha aprendido

o contexto do problema e assim gerado vetores semelhantes para as instancias.
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Outro aspecto que deve ser levado em consideragao é que as classes (Story Points) 1, 2, 3 e 5 sdo
as classes iniciais da sequéncia de Fibonacci o que significa que as atividades dessas classes sao as que tem

menor diferenca de esforco, o que pode futuramente dificultar a identificacao delas pelos classificadores.

4.8 Selecao de modelos

Para realizagdo da selegdo de modelos foi utilizado Randomized Search [2], ele faz a combinagio dos
parametros para obtencao do melhor conjunto de parametros para cada algoritmo.

Abaixo é listado os valores em que cada parametro de cada algoritmo variou.

e KNN : Namero de vizinhos {1, 2, 3,4...30,31}.

e Redes Neurais Artificiais : Taxa de aprendizado {107%,1073,1072,10!,0.3}, Ntimero de neuro-
nios escondidos foi de {2,5,10,20,50,100}, Solver variou em {‘lbfgs’, ‘sgd’,‘adam’} Nimero de
iteragoes foi de 500.

e Arvore de Decisao : minSamplesSplit variou uniformemente em {2..20}, maxDepth variou uni-
formemente em {1..20}, minSamplesLeaf variou uniformemente em {1..20}, maxLeafNodes variou

uniformemente em {1..20} e o Pruned utilizado foi True.

e SVM : Kernel {rbf, poly, linear, sigmoid}, Gamma variou uniformemente de 1719 até 1, Degree

variou uniformemente em {1..4}, C variou entre {274,277, 273 20 23 27 214}

e Bagging : A Arvore de Decisao foi utilizada como classificador e o niimero de classificadores variou

em {10, 20,50, 75,100, 200} .

e Adaboost : A Arvore de Decisao foi utilizada como classificador e o ntimero de classificadores

variou em {10, 20, 50, 75,100, 200} .

Na segao que segue ¢é descrito como foi realizada a validagao dos resultados.

4.9 Validacao

Para sele¢ao do melhor conjunto de parametros dos algoritmos de AM as medidas de precisdo (Precision),
cobertura (Recall) e F-Measure (Secao 3.5.1) é que foram utilizadas, a validagao foi realizada com a técnica

Randomized Search [2] e a Validagao cruzada (Segao 3.5) com 10 folds.
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Capitulo 5

Resultados

Apés selecao do melhor conjunto de pardmetros e execugdo das classificagoes, foi aplicado o T-test [1]

bicaudal em todos os resultados utilizando como parametro de comparacao o F-measure.

A partir da andlise do T-test foram obtidos os resultados apresentados na tabela 5.1.

Algoritmo Avg Precision  Avg Recall — Avg F-Measure
SVM 0.33+0.03 0.27+0.02 0.334+0.02
Arvore de Decisdo 0.29£0.03 0.36+0.03 0.32+0.03
Bagging 0.31+0.04 0.36+0.03 0.32+0.03
Rede Neural 0.32+0.04 0.33£0.05 0.32%0.04
Adaboost 0.30+0.04 0.354+0.03 0.304+0.03
KNN 0.294+0.03 0.36+0.03 0.31+£0.02

Tabela 5.1: Tabela Comparativa dos Resultados

As figuras 5.1, 5.2 e 5.3 mostram o Precision, Recall e F-measure dos dados reportados na Tabela

5.1
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F1-Score
3t —
32,375%
27,75%
23,125% —
18,5% —

0% -

30,6%

13,875% -
9.25% -
4,825%

B SV B Arvore de decisdo [ Bagging [ Redes Meurais
B <xnn [l Adaboost

Figura 5.1: F-measure de cada método analisado

Fonte: O Autor.

Precision
38% -

33,25%
285% -
23,75% -
19% -

29,6% 321% 9% 30,2%
0% -

14,25%
95% —
4.75%

B svv M Arvore de decisao B Bagging I Redes Neurais
B kNN [l Adaboost

Figura 5.2: Precisao de cada método analisado

Fonte: O Autor.
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Recall
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26,25% -
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0% -
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H KNN l Adaboost

Figura 5.3: Recall de cada método analisado

Fonte: O Autor.

5.1 Analise dos Resultados

Neste trabalho foram realizados experimentos com 6 algoritmos de aprendizado de maquina, KNN, Arvore
de decisao, SVM, Redes neurais artificiais(MLP) e o Bagging juntamente com o AdaBoost do paradigma
de comité de classificacdo, todos aplicados para classificagdo de dados.

As figuras 5.4, 5.5, 5.6, 5.7, 5.8 e 5.9 das se¢Oes que seguem mostram as matrizes de confusao
obtidas apds classificagao com os melhores parametros obtidos da validagao cruzada, utilizando como

instancias para classificagao as mesmas instancias de treinamento.

5.1.1 Anadlise do SVM

A partir da anélise da matriz de confusdo da Figura 5.4 e da tabela de resultados(Tabela 5.1) pode-se

observar que a o SVM conseguiu identificar todas as classes da base.
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Normalized confusion matrix

1N 000 012 (031 009 000
07
2]003 029 012 (032 024 o000 06
g 3{000 000 012 000 03
- 0.4
g cloor om 012 000
= 0.3
g{001 000 o010 0.00 02
13 {004 000 019 032 012 [032 o1

0.0

Predicted label
Figura 5.4: Matriz de confusao normalizada do SVM - Instancias de treinamento

Fonte: O Autor.

5.1.2 Analise da Arvore de Decisao

A partir da andlise da matriz de confusao da Figura 5.5 e da tabela de resultados(Tabela 5.1) pode-se

observar que a Arvore de Decisdo concentrou todas as suas classificagbes nas classes predominantes 3, 5

e 8.

Normalized confusion matrix

1{000 o000 0.00
05
;{000 o000 0.00
000 0.00 0.00 04
T 3 4 S S S
£
w 03
3 5]000 000 0.00
=
02
g{000 000 0.00
01
13 {000 000 021 0.00
T T T T T 0.0

5 T ] k] L e
Predicted label

Figura 5.5: Matriz de confusdo normalizada da Arvore de Decisao - Instancias de treinamento

Fonte: O Autor.

Na arvore de decisao fica evidenciado o impacto da base desbalanceada na classificacao, onde o

algoritmo concentrou todas as classificagoes em 3 classes e obteve um dos melhores resultados.

5.1.3 Analise do Bagging

A partir da andlise da matriz de confusdo da Figura 5.6 e da tabela de resultados(Tabela 5.1) pode-
se observar que o Bagging teve um overfitting ' com os dados de treinamento apés realizacao de nova
classificagdo com os mesmos dados.

Embora o Bagging também utilize a composigao de Arvores de decisio para sua classificagao,

estes classificadores funcionam de forma independentes o que pode ter feito com que cada um se tornasse

Ihttps://pt.wikipedia.org/wiki/Sobreajuste
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Normalized confusion matrix

{VE:]

0a

True label

0.4

0z

0.0

Predicted label
Figura 5.6: Matriz de confusao normalizada do Bagging - Instancias de treinamento

Fonte: O Autor.

especialista em uma determinada classe e tenha obtido um resultado de quase 100% na nova classificacao

com os mesmos dados de treinamento.

5.1.4 Analise das Redes Neurais Artificiais

A partir da anélise da matriz de confusdo da Figura 5.7 e da tabela de resultados(Tabela 5.1) pode-se

observar que a rede neural conseguiu identificar todas as classes da base.

Normalized confusion matrix

True label

Predicted label
Figura 5.7: Matriz de confusdo normalizada da Rede Neural Artificial - Instancias de treinamento

Fonte: O Autor.

Embora seu fl-score tenha sido o igual a Arvore de Decisao e Bagging a rede neural teve o maior

desvio padrao de todos os algoritmos executados, aproximadamente 4% o que fez com que na validacao

do teste-t o classificador ficasse entre os piores.

5.1.5 Analise do KNN

A partir da andlise da matriz de confusdo da Figura 5.8 e da tabela de resultados (Tabela 5.1) pode-se
observar que o KNN concentrou as classificagoes nas clases predominantes da base de dados.

Isto deve-se ao fato da base estar desbalanceada e pelo fato do KNN utilizar como base para
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Normalized confusion matrix
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Figura 5.8: Matriz de confusao normalizada do KNN - Instancias de treinamento

Fonte: O Autor.

classificacdo os rétulos dos seus vizinhos (Segdo 3.4.1). Conforme a figura 4.4 demonstra, as classes
predominantes na base de dados estavam dispostas por todas as regides, o que fez com que o KNN tivesse

seu desempenho situado entre os piores classificadores.

5.1.6 Anadlise do AdaBoost

A partir da andlise da matriz de confusdo da Figura 5.9 e da tabela de resultados (Tabela 5.1) pode-se

observar que o AdaBoost concentrou todas as suas classificagoes nas classes predominantes 3, 5 e 8.

Normalized confusion matrix

1{006 002 024 0.00 0
,{002 003 026 0.02 05
g 3{000 000 023 0.02 0.4
m
% cloor ooo 010 0.02 03
=
g{001 ooo 015 0.01 b2
01
13{003 000 004 0.04
: : : : 00
S T 2

Predicted label
Figura 5.9: Matriz de confusao normalizada do Adaboost - Instancias de treinamento

Fonte: O Autor.

Podemos atribuir esta concentragao na classificagao pelo fato do AdaBoost utilizar varias arvores
de decisao para composigao de sua classificagao, o que pode-se observar é que8 houveram classificagoes
de outras classes diferentes de 3, 5, e 8 porém com uma porcentagem muito baixa, isso se deu por
conta do Adaboost utilizar aumento dos pesos das instancias classificadas como errada para os proximos
classificadores o que fez com que diferentemente da drvore de decisao o classificador identificasse todas

as classes.
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Capitulo 6

Conclusoes

O objetivo deste trabalho foi avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizado de méquina na esti-
mativa de esforco de atividades de software, e buscar dar suporte as equipes nas estimativas de maneira
automaética, confidvel e precoce.

Para isso foram realizados experimentos com bases de dados do software Appcelerator Studio.
Foram apresentados trabalhos que utilizavam técnicas de engenharia de software de forma nao automa-
tizada para solucionar o problema de estimativa ou abordagens de Aprendizado de maquina baseado em
outras caracteristicas como o titulo da atividade.

Alguns algoritimos de AM foram apresentados neste trabalho como proposta para resolver o
problema da estimativa de esforco, foram eles: SVM, Redes Neurais(MLP), Bagging, Arvore de Decisao,
AdaBoost, KNN.

Como pode ser observado nas Figuras 4.4 e 4.5 apés a extragao de caracteristicas atividades de
classes distintas estavam formando agrupamentos, o que pode ter dificultado o trabalho de classificacao
dos algoritmos.

Outro fator que pode ter influenciado na classificagao é a falta de concentragao das classes pre-
dominantes 5 (525 insténcias),8 (374 instancias),3 (294 instancias).

Conforme a figura 4.4 as classes predominantes estavam dispostas por todas as regides, o que
pode ter feito com que instancias das outras classes fossem classificadas como 3, 5 ou 8.

O desbalanceamento da base de dados utilizada pode ter feito com que as classes predominantes
tivessem seu aprendizado reforgado.

Analisando o desempenho dos algoritmos de AM propostos neste trabalho, os resultados mostra-
ram com base na métrica F-measure, que os algoritmos SVM, Arvore de Decisdo ¢ Bagging obtiveram
melhores desempenhos na classificagdo, enquanto a Rede Neural Artificial o KNN e o Adaboost tiveram

os piores desempenhos.
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6.1 Trabalhos Futuros

Algumas propostas de trabalhos futuros séo:

e Explorar técnicas de aprendizado para bases de dados desbalanceadas, validando se os algoritmos
que tiveram mais dificuldade em identificar todas as classes tal como a Arvore de decisao, terao

melhora em seu desempenho.

e Realizagao dos experimentos medindo a variancia das classificagoes realizadas com a classe verda-
deira, medindo em quantos graus (classes) os classificadores estdo errando, podendo utilizar este

grau como parametro para a aceitacao de uma aplicacao pratica do trabalho na industria.

e Realizacao dos experimentos utilizando um novo atributo criado a partir da jungao do titulo e da
descricao das atividades e comparando seus resultados com os trabalhos aplicados anteriormente

que utilizaram apenas o titulo [3] e apenas as descrigoes das atividades.

e Realizagao do trabalho em bases de dados maiores e com mais classes.
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