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Resumo

O planejamento bem definido de um projeto de software, desde os estagios iniciais,
€ imprescindivel para o sucesso do desenvolvimento, seja ele referente a criagdo ou
a manutencao do produto. Em anuéncia ao ciclo de vida de software, a manutengao
é realizada de forma continua apés o produto ter sido construido e entregue, em pa-
ralelo a execugéo de testes por engenheiros e/ou usuarios. Nessa etapa, surgem pri-
mariamente os documentos de Histérias de Usuario e Relatérios de Problemas, que
descrevem, em linguagem natural, especificagdes de negdcio, cenarios de erros en-
contrados, corre¢des esperadas e melhorias para o sistema. Esses documentos vi-
sam, dentre outras coisas, 0 mapeamento das atividades a serem realizadas durante
o projeto. Por conseguinte, em consonancia com os recursos disponiveis — humanos,
financeiros e temporais -, torna-se possivel estimar o esforco necessario no desenvol-
vimento das atividades e gerar informacdes essenciais a um planejamento eficaz e
eficiente. Como esses documentos sao escritos em textos naturais, surge a oportuni-
dade de utilizar o Processamento de Linguagem Natural e o Aprendizado de Maquina
(AM) para predigdo automatizada do esfor¢o de software. Na pratica, no dia-a-dia das
fabricas de software, € comum a utilizagao da opinido de especialistas e da equipe do
projeto para julgar o esforgo requisitado por uma atividade durante sessdes de Plan-
ning Poker. Nessa técnica, normalmente o esfor¢go € medido em Pontos de Historia
que seguem a sequéncia Fibonacci. Porém, esse modo de planejamento requer o es-
calonamento de muitos recursos para sua execucao. A aplicacdo do AM acarreta em
um sistema, apdés a fase de treinamento, capaz de apreender a experiéncia da equipe
e replica-la de forma rapida e automatica para estimar o esfor¢o das atividades. Dessa
forma, este trabalho atinge a area de AM, propondo uma abordagem de Comité de PV-
DM na extracdo de caracteristicas de Relatorios de Problemas para estimar Pontos de
Histdria, os indicadores de esfor¢co. Comparada a outras duas abordagens de BoW e
PV-DM tradicional, a técnica proposta apresentou bons resultados, com f-measure de
cerca de 80% em um classificador de SVM com aprendizado supervisionado. Os resul-
tados dos experimentos inspiram um ponto de partida no aprofundamento do estudo
da abordagem de Comité de PV-DM e no seu aprimoramento.

Palavras-chave: Classificagao Textual, Comité de Classificadores, Engenharia de Soft-
ware, Estimativa de Esforgo, Extracao de Caracteristicas.



Abstract

A well-defined planning of a software project, since the early stages, is indispensable
to its success, whether the development refers to product’s creation or maintenance.
Accordingly to the software life cycle, maintenance is continuously executed after the
product’s building and delivery, in parallel to the tests execution by engineers and/or
users. In this stage, User Stories and Issue Reports are the first documents to be pre-
sented. These documents describe, in natural language, business requirements, error
scenarios found, expected corrections and enhancements for the system. Its objec-
tives are, among other things, ranking the activities needed to be accomplish during the
project. Therefore, in line with the available resources — human, financial and temporal
-, it is possible to estimate the effort that will be necessary in the activities development
and generate essential information for an effective and efficient planning. As these doc-
uments are written in natural texts, it raises the opportunity to use Natural Language
Processing and Machine Learning (ML) to predict software effort. In practice, in the daily
life of software factories, it is common to use experts’ and project staff’s opinion to judge
the effort required by an activity during Planning Poker sessions. Usually, in this tech-
nique, the effort is measured in Story Points, which follow Fibonacci sequence. But this
planning model requires the scaling of more resources to be executed. The application
of ML causes in a system, after the learning phase, the ability to seize the team experi-
ence and replicate it quickly and automatically to estimate the activities effort. Thus, this
work covers the ML field, proposing a PV-DM Ensemble approach to extract features
of Issue Reports to estimate Story Points, the effort indicator. Compared to the two
other approaches of BoW and simple PV-DM, the proposed technique has presented
good results, about 80% of f-measure, in a supervised learning SVM classifier. The ex-
periments results proved to be a starting point for further study of PV-DM Ensemble
approach and its improvement.

Keywords: Effort Estimation, Ensembles, Feature Extraction, Software Engineering,
Text Classification.
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1 Introducao

Processo, do latim processus: “Sequéncia continua de fatos ou fenbmenos que
[...] se reproduzem com certa regularidade [...]" (WEISZFLOG, 2015), normalmente
objetivando o alcance de uma meta. Para garantir que organizagdes - a exemplo de
fabricas de software - executem seus projetos de sistemas de forma eficaz e eficiente,
(PROJECT MANAGEMENT INSTITUTE, 2017) evidencia a importéncia da utilizacdo
de processos, pois eles auxiliam no cumprimento dos requisitos, dos prazos e na ga-
rantia de qualidade do produto. Assim, as organizagdes tornam-se mais propensas a
satisfazer seus clientes, aumentar seus lucros, e/ou evitar prejuizos.

O desenvolvimento de software de qualidade exige, entéo, a definicdo e a exe-
cucao de processos. (PRESSMAN; MAXIM, 2016) ressaltam que, no contexto da En-
genharia de Software, um processo ndo € uma rigida prescricado de como desenvolver
sistemas, mas sim uma metodologia flexivel, capaz de se adaptar a diferentes neces-
sidades. Assim, diferentes modelos de processos surgiram e evoluiram com o pas-
sar do tempo: Metodologias Classicas (como Cascata, Espiral, etc.) e Metodologias
Ageis (Scrum, Programacéo Extrema, etc.) (KOSCIANSKI, 2007). Apesar desses pro-
cessos terem diferentes fluxos, (PRESSMAN; MAXIM, 2016) afirmam que todos eles
possuem um mesmo conjunto de atividades genéricas, constituido por comunicacéo,
planejamento, modelagem, construcéo e implantagéo.

(BOURQUE; FAIRLEY, 2014) indicam que o primeiro passo no planejamento de
projetos de software deve ser a selecdo de um modelo de processo e possivelmente
sua adaptacgdo. Pode-se dizer, portanto, que o planejamento do software é essencial
para que seja possivel estimar recursos necessarios nos campos de escopo, equipe,
tempo e custo. Segundo (SOARES, 2018), se os recursos para um projeto sao su-
bestimados, pode haver aumento nos custos durante o desenvolvimento e atrasos na
entrega. E no cenario oposto em que os recursos sao superestimados, a organizagao
pode perder vantagem competitiva e sua posicdo no mercado.

Durante a elaboracgéo do planejamento, antes de estimar o tempo de desenvol-
vimento de uma atividade, é preciso estimar o tamanho da atividade. (MARTIN, 2005)
cita o uso de Pontos de Histéria (Story Points) como uma unidade de medida relativa
para definir o tamanho de Histérias de Usuario, funcionalidades do sistema, ou outras
partes do projeto.

“Uma estimativa eficaz € muito importante para o sucesso do desenvolvimento
do software, evitando custos adicionais e garantindo a entrega no prazo” (JUNIOR,
2019). Entao, em um cenario ideal, os recursos e esforgos despendidos para um soft-
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ware devem ser previstos antes do inicio do desenvolvimento propriamente dito. Na
corregao de software, uma atividade que também é considerada como sendo desen-
volvimento de software (PORRU et al., 2016), Relatdrios de Erros (Issue Reports) séo
os primeiros documentos a serem disponibilizados. Esses documentos, escritos em lin-
guagem natural, descrevem os erros encontrados na execug¢ao do programa e, muitas
vezes, 0 cenario que era o real esperado. Cada cenario descrito corresponde a uma
atividade a ser desenvolvida para correcao do problema, que requer planejamento e
métricas para estimativas igualmente a construgéo do produto em si.

Nesse sentido, (AGGARWAL; ZHAI, 2012) apresentam a importancia e a grande
gama de aplica¢des na categorizagdo de documentos em linguagem natural. Ativida-
des como organizagao de documentos, diferentes tipos de filtros e mineragao de opi-
nido tém sido beneficiadas com tais estudos. Esses autores também destacam que
algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM), como Redes Neurais (RN) e Maquinas
de Vetores Suporte (Support Vector Machine - SVM), estao dentre as principais ferra-
mentas utilizadas para a categorizagcédo. (PORRU et al., 2016), por exemplo, expdem
que é factivel utilizar um classificador de AM para estimar os Pontos de Histérias para
um problema de software a partir de recursos como resumo e descrigao desse.

Atualmente, os clientes estao cada vez mais exigentes e procuram fabricas
que possuam um rigoroso controle de qualidade. [...] A exigéncia dos clien-
tes faz as organizacgdes selarem contratos que medem o nivel da qualidade
de seus servicos. Esses contratos prevéem como sangdes pesadas multas.

O cumprimento de prazos e custos é uma das exigéncias previstas nesse
tipo de contrato. A base para que se cumpram prazos e custos € a estimativa
de esforgo de desenvolvimento e, apds a entrega do produto, o esforgo para
a manutengao do software [...] (JUNIOR, 2010).

Assim sendo, considerando a importancia da predi¢cao de esforgo para desen-
volvimento e/ou correcao de software de forma rapida e precisa e o atual cenario da
classificagdo de linguagem natural utilizada como base para tais experimentos, este
trabalho visa fazer uma comparacao de extracdo de atributos e caracteristicas para
predicao de esforgo. Com base em Relatérios de Problemas de softwares ja existen-
tes, sera proposta uma nova metodologia para extragéo de caracteristicas, a qual sera
comparada com outras duas abordagens:

» Abordagem 1: Bag of Words (BoW)
» Abordagem 2: Paragraph Vector - Distributed Memory (PV-DM)

+ Abordagem 3 (metodologia proposta): Comité de Classificadores PV-DM
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Pode-se afirmar, portanto, que este trabalho tem como objetivo auxiliar equipes
de projetos de software a estimarem o esforgo a ser despendido para suas atividades
de desenvolvimento. A partir da comparacéo das abordagens de extragao de caracte-
risticas citadas anteriormente, levanta-se a hipotese de que o Aprendizado de Maquina
€ capaz de replicar o conhecimento humano de estimar a complexidade de atividades a
partir de suas descrigdes. Logo, a automatizagcédo desse processo permitira a execugao
de um planejamento adequado e eficiente.

O proximo capitulo ira detalhar as problematicas na estimativa de esforgo de
software, como é feito atualmente nas fabricas de software e como o Aprendizado de
Maquina pode trazer beneficios para as equipes de desenvolvimento. No capitulo 3
sao exibidos os trabalhos relacionados ao tema e algumas das variadas técnicas para
estimativa de esforgo. O capitulo 4 apresenta o referencial teérico que embasa este
trabalho: técnicas de Processamento de Linguagem Natural e técnicas de Inteligéncia
Artificial que permitam a classificacao textual nos experimentos. O capitulo 5 apresenta
a proposta da abordagem de Comité de PV-DM e, além dela, descreve as abordagens
de BoW e PV-DM simples para extracdo caracteristicas textuais. No capitulo 6 séo
trazidos detalhes dos experimentos, caracteristicas especificas da base de dados, os
resultados obtidos e a analise deles. Por fim, o capitulo 7 conclui o trabalho retomando
a problematica em discussao, debatendo brevemente os resultados obtidos em cada
abordagem de extragao de caracteristicas e levantando possiveis trabalhos futuros.
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2 Estimativa de Esforco

De acordo com (SOMMERVILLE, 2011), a atividade de planejamento de pro-
jetos deve gerar estimativas, estrutura de divisao do trabalho, definicdo de equipe e
demais recursos, alocagao de pessoas por atividade, cronograma e orgamento. Essas
informacgdes, por sua vez, sdo possiveis de serem geradas - direta ou indiretamente -
a partir da estimativa de esforgo de software.

No capitulo anterior, ja foi evidenciada a importancia do planejamento de proje-
tos de software. Sua auséncia pode desencadear problemas graves ao projeto e até a
organizagao como um todo, em efeito cascata. Sem planejamento nao ha prazos nem
estimativa de funcionalidades a serem implementadas, sem estimativas néao é possivel
dimensionar a quantidade de atividades a serem executadas nem o esforgo necessa-
rio, e sem orgcamento n&o se tem nog¢ao dos custos relacionados ao projeto e nédo se
sabe se os recursos disponiveis serao suficientes para sua execucgao.

Um processo de software é resultado do planejamento associado a um mo-
delo de processo. E de extrema importancia o alinhamento dessas atividades, pois
o modelo de processo ira ditar quais atividades devem ser realizadas e a ordem em
que devem ser executadas para atender as dependéncias. Ou seja, 0 modelo influen-
cia diretamente no planejamento e nas estimativas. Por exemplo, no Modelo Cascata
(PRESSMAN; MAXIM, 2016), é necessaria a especificagdo de uma série de documen-
tos e diagramas (requisitos, arquitetura, design, etc.) antes do inicio da implementacéo.
O planejamento deve indicar quem faz estas atividades, quanto tempo é necessario
para elas, quando elas serao realizadas e quanto custara cada uma delas. Ja nas Me-
todologias Ageis (PRESSMAN; MAXIM, 2016), mais comuns hoje em dia, o processo é
definido em ciclos, com a liberacao de versdes da aplicacao de forma mais frequente e
com menos burocracia, prezando a flexibilidade do projeto. Com isso, verifica-se uma
crescente tendéncia de reducéo na elaboragao de documentos e/ou de elaboragao de
documentos mais sucintos.

Na manutencao de software, especificamente, € comum a criagdo de documen-
tos de Histérias de Usuario e Relatorios de Problemas desde o inicio dos projetos. As
histérias definem o escopo do projeto com base nos requisitos de negdcio, explicitando
guem sao os usuarios da aplicagao, as acdes que eles farao e o intuito das acdes. A
partir de documentos desse tipo, equipes especializadas em testar a aplicagédo sao ca-
pazes de entender o universo no qual a aplicagéo se encontra, os requisitos desejados
pelo cliente e os possiveis cenarios de erro. Tendo sido os cenarios elencados, baterias
de testes sdo executadas sobre o sistema e Relatérios de Problemas s&o gerados.
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Em sequéncia, tais relatérios, além de descreverem os cenarios de erros encon-
trados, expdem as corregdes esperadas e melhorias para o sistema (incrementacao de
funcionalidades existentes ou implementagao de novas funcionalidades) em linguagem
natural. Segundo (PATTON, 2006), o custo de encontrar defeitos no sistema e remové-
los cresce de forma exponencial. Portanto, quanto antes houver o mapeamento das
atividades, o planejamento para execugao - que envolve a estimativa de esfor¢o - e o
desenvolvimento da atividade (a corregao), reduzem-se os custos para o projeto.

(JUNIOR, 2019) reconhece que a estimativa de esforgco é responsabilidade da
equipe de desenvolvimento, ja que ela é detentora de conhecimento sobre a cultura da
organizacgao para a qual trabalha. A experiéncia do time com o cliente, com o produto,
e com os colegas de trabalho é o que permite estimar o esforgo a ser despendido para
as tarefas. O Planning Poker (PP), segundo (RUBIN, 2012), € uma técnica que visa
mensurar atividades a serem realizadas para um produto que se popularizou por volta
do ano 2006.

O PP é uma técnica baseada em consenso, na qual toda a equipe do projeto
ou pessoas designadas debatem e expdem suposi¢cdes para adquirir conhecimento e
estimar as atividades a serem realizadas. Quase como um jogo, para cada atividade
prevista, esclarecem-se os detalhes para alinhamento do entendimento dessa, e entao
cada participante exibe um cartdo com um valor para a atividade. Caso haja um con-
senso na escolha do valor, ele se torna a estimativa prevista para a atividade. Caso
contrario, retoma-se o debate sobre a atividade e faz-se uma nova eleicédo, até que
haja um consenso. Os valores seguem o inicio da sequéncia de Fibonacci (equagao
2.1), definida recursivamente na férmula 2.2, com os valores iniciais iguais a 1.

1,2,3,5,8,13,21,34, 55,89, ... (2.1)

F,=F,_1+F, (22)

A utilizagao da sequéncia Fibonacci, ao invés do conjunto Z ., deve-se ao fato
de que os “saltos” que existem entre os termos da sequéncia vao medir a incerteza
de uma estimativa, além de facilitar a escolha quando se ha duvida entre numeros
proximos na sequéncia. Por exemplo, caso a equipe divirja as opinides sobre uma
atividade entre os Pontos 8 e 13, € mais facil chegar em um consenso entre esses dois
numeros do que entre 8 e 9 que estdo muito mais proximos e seus valores sdo mais
dificeis de serem diferenciados.
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Os valores definidos para cada atividade correspondem, portanto, aos seus Pon-
tos de Histdria, que denotam a dificuldade esperada para execugéo de uma determi-
nada tarefa pelo time de desenvolvimento (SOARES, 2018). Quanto mais baixo o valor,
mais simples a atividade, e quanto mais alto, mais complexa.

Observa-se, assim, que o principal objetivo direto da estimativa € determinar o
tempo de desenvolvimento necessario para uma atividade. Esse tempo depende do
tamanho do software e da atividade em si, da sua complexidade e da produtividade
dos desenvolvedores. Com tantas dependéncias bastante subjuntivas, é de se espe-
rar que as estimativas apresentem certo grau de incerteza (PROJECT MANAGEMENT
INSTITUTE, 2017). Até porque, sempre podem ocorrer imprevistos que aumentem ou
reduzam o esforgo estimado para uma tarefa. (GALORATH; EVANS, 2006) alertam,
ainda, que como as estimativas sao baseadas em conhecimento e suposi¢cdes incom-
pletas e imperfeitas sobre o futuro, muitas vezes o consenso da equipe tende a subes-
timar o esfor¢o da atividade devido a omissdes de importantes fungdes do produto e
requisitos do projeto.

A estimacado manual também apresenta outra grande problematica: a depen-
déncia do conhecimento e experiéncia restritas a funcionarios especificos. Caso es-
ses funcionarios ndo estejam mais disponiveis para o projeto ou para a empresa, a
capacidade de analise e estimacgao de esforgo € afetada.

Nao obstante, muitas empresas visam apenas a produtividade dos funcionarios,
nao dando a devida importancia as fases de planejamento e aos riscos que existem
na auséncia deles. Como em um cenario ideal o planejamento nao deve deixar de ser
feito, Metodologias Ageis sugerem processos mais enxutos nessa etapa, para que haja
mais tempo para produgédo. A automatizagao do processo de esforgo de software surge
para sanar essa questao, pois o planejamento nao deixa de ser feito, mas acontece
muito mais rapido, atendendo aos desejos organizacionais € mantendo um ambiente
de trabalho saudavel e organizado para os funcionarios.
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3 Trabalhos Relacionados

O conceito de estimar esforgo de software, conforme (ZIA; RASHID; ZAMAN,
2011) - citado por (ZIAUDDIN; ZIA, 2012) -, existe desde o inicio dos anos 50, quando
os desenvolvedores e pesquisadores iniciaram suas tentativas de criar métodos para
estimar custos e cronogramas para o desenvolvimento de projetos software. Atual-
mente, (SAINI, 2014) demonstra existir uma variedade de técnicas para estimar es-
forco de software:

Julgamento de Especialistas

» Técnicas baseadas em Analogia

Técnicas Algoritmicas

» Aprendizado de Maquina

(JOURGENSEN, 2005) apresenta sete diretrizes para producao realista de esti-
mativas de esforgo de software baseado no Julgamento de Especialistas, pois é a me-
todologia mais comum nos dias de hoje. No entanto, essa metodologia tende a ser um
processo que envolve um certo grau da inconsciéncia humana. (GRIMSTAD; JORGEN-
SEN, 2007) alertam que uma mesma informagéo apresentada a um mesmo individuo,
em diferentes ocasides, pode levar a diferentes resultados. Portanto, estimativas de
software baseadas em especialistas tendem a apresentar alto grau de inconsisténcia.
Nos experimentos realizados no artigo, os autores reportaram cerca de 71% de dife-
renca nas estimativas de uma mesma atividade. Tal inconsisténcia representa riscos
para o desenvolvimento e para a qualidade do projeto.

Projetos estimados com base em Analogia utilizam-se das métricas estimadas e
praticadas de projetos anteriores. A dispensabilidade de especialistas torna o seu uso
mais barato, porém requer uma disponibilidade de histérico de informagdes de projetos
semelhantes, tornando-se dificil ou impossivel de ser utilizada para projetos pioneiros
e inovadores. Além do baixo custo, (HILL; THOMAS; ALLEN, 2000) citam vantagens
como simplicidade relativa e precisao razoavel. Ja (YEATES, 1986) enfatiza a dificul-
dade nao s6 de haver histérico disponivel de outros projetos, mas que dificiimente eles
irdo corresponder exatamente aos requisitos e funcionalidades esperadas dos novos
projetos, de forma que a estimativa tera de ser ajustada. Como provavelmente especi-
alistas € que fardo esses ajustes, o método acaba perdendo uma de suas vantagens
ja que sua utilizagdo sozinha pode ndo ser recomendada. Esse método parece, entio,
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ser melhor utilizado como uma ferramenta de auxilio para o Julgamento de Especialis-
tas do que uma metodologia independente.

Modelos Algoritmicos sédo projetados para prover uma equacéo matematica
para estimar esforco de software. Segundo (OSMANBEGOVIC; SULJIC; AGIC, 2017),
essas equacgdes sao fundamentadas em um histérico de dados de projetos anterio-
res e usam diferentes medidas como parametros de entrada, baseadas em informa-
¢des como quantidade de linhas de cddigo, pontos de funcéo, etc. COCOMO (BOEHM,
1981), SLIM (PUTNAM; MYERS, 1992) e SEER-SEM (JENSEN, 1983) sdo alguns dos
modelos presentes na literatura, os quais se diferenciam basicamente pela forma de
selecao das fungdes e dos fatores de custo. Esses fatores podem ser dificeis de men-
surar, pois muitas vezes sao relativos e subjetivos. Podem variar desde caracteristicas
do produto até especificagdes de hardware e/ou do nivel de técnico dos desenvolve-
dores. E, ndo obstante, como a metodologia depende de um histérico de dados, as
informacdes dos fatores selecionados precisam ter sido coletadas durante a execu-
¢ao dos projetos anteriores contidos no banco de dados. (OSMANBEGOVIC; SULJIC;
AGIC, 2017) citam dentre as vantagens do método a objetividade, a replicabilidade e a
possibilidade de calibragao dada as experiéncias anteriores; e dentre as desvantagens,
a robustez que dificulta a adaptacdo em novos ambientes de desenvolvimento.

“Diversos estudos automatizaram a estimacao de esfor¢co no desenvolvimento
de software para produzir predicbes mais eficientes e com mais acuracia” (SOARES,
2018). Algoritmos de Aprendizado de Maquina utilizam-se de padrées encontrados na
base de dados para classificar as instancias em determinadas categorias. Essas bases
sdo, na maioria das vezes - a exemplo dos trabalhos (MINKU; YAO, 2013a; MINKU,;
YAO, 2013b; MINKU; YAO, 2017; MINKU; HOU, 2017) -, compostas de indicadores
numéricos como custo e quantidade de linhas de cddigo. No entanto, essas carac-
teristicas dificilmente estado disponiveis nos estagios iniciais do desenvolvimento de
software agil (LEE, 2012). Sendo assim, estas formas de estimativas dificultam e/ou
impedem o planejamento adequado do projeto.

Em contraposigéo, alguns documentos textuais - como Historias de Usuario e
Relatorios de Erros - estdo disponiveis ainda no inicio dos projetos. Esses documen-
tos podem trazer informacdes relevantes para a estimativa de esforgo, sendo, por-
tanto, uma contribuicao relevante para planejamentos mais acurados. (SOARES, 2018;
UEHARA, 2019; JUNIOR, 2019; PORRU et al., 2016) atacam o problema de predigao
de esforgo utilizando como base documentos escritos em linguagem natural.

A classificagdo baseada em textos é bastante comum na area de AM e exige a
execucao de uma série de pré-processamentos no texto “cru” antes da classificagéao
em si. (JUNIOR, 2019) afirma que os métodos do modelo baseado no Aprendizado de
Maquina, focados nos efeitos das técnicas de pré-processamento de dados no con-
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texto da estimativa do esforgo do software, ganharam popularidade nos ultimos anos.
Isso foi possivel porque esses modelos s&o capazes de generalizar estimativas em
problemas em que ha alto grau de incerteza (BISHOP, 2006).

Apesar de abordar a classificagao textual, em (PORRU et al., 2016) n&o foi anali-
sado o impacto de diferentes métodos de extragao de caracteristicas. (UEHARA, 2019)
também analisa classificadores, baseados nos textos das descricées de problemas
em Relatorios de Erros. Ja em (SOARES, 2018), utilizando-se do titulo das ocorrén-
cias de seis diferentes conjuntos de Relatérios de Erros, foi feita uma analise para trés
métodos de extragdo de caracteristicas: TF-IDF (MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE,
2009), PV-DM (LE; MIKOLQV, 2014) e Autoencoders (VINCENT et al., 2008). Igual-
mente, (JUNIOR, 2019) faz uma comparacdo dos mesmos métodos de extracdo de
caracteristicas textuais no titulo dos problemas existentes em quatro diferentes con-
juntos de relatorios.

O presente trabalho utiliza uma das bases de dados utilizada em (SOARES,
2018; JUNIOR, 2019) e um dos métodos de extragao de caracteristicas também utiliza-
dos por esses autores, o PV-DM. Porém, aqui se propde a utilizacdo da descricdo dos
problemas contidos na base de dados. O foco sera a forma como as caracteristicas
serao extraidas. E, por isso, o PV-DM sera comparado com o BoW e com um Comité
de PV-DMs. Espera-se que o estudo possa auxiliar equipes de desenvolvimento de
software a estimar o esforgo para corre¢cdes de problemas desde os estagios iniciais
do projeto, como durante o Scrum Poker (GRENNING, 2002). Visando, assim, um pla-
nejamento mais eficaz, redugéo de riscos e de custos.
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4 Técnicas para Classificacao Textual

Conforme supracitado, as falhas - habitualmente referidas como bugs - encon-
tradas nos projetos de software séo reportadas textualmente nos Relatérios de Erros.
Esses relatorios sdo formados por diversos documentos, como ilustrado na Figura 1,

que nao costumam ter padrdes de escrita definidos. A figura exibe trés documentos

relacionados a um mesmo projeto nos quais os exemplos 1a e 1b s&o mais descriti-
vos e 1c € bem objetivo, sem muitos detalhes. Também € oportuno observar que 1a

e 1c sao textos “corridos” enquanto 1b possui uma estrutura de passos para reprodu-

céo do cenario, resultados obtidos e resultados esperados. N&o obstante, a linguagem
presente nos textos também é diversa, podendo ser de cunho coloquial ou seguir a

norma-padrao do idioma utilizado.

Aptana Studio / APSTUD-8499

aad Problem to configure SMTP on CLOUD API

Description
Hl, I am trying to send emails from some custom form, | have already created the code in my project. After that,
| went to my dashboard in order to create an email template. | have already done that. But when | try to
configure the SMTP settings. | always receive a msg. "The SMTP Settings are not valid™
| use a gmail account with 2FA because a technician online in your website recommendend it.
‘The account that | try to configure is:
moviltux@gmail.com
pass: netgmail1313
Server: smtp.gmail.com
Port: 587
Autentication: Plain
Use default sender: No
Test mode: disabled
TLS: enabled

Also | have tried all the combinations as possible there.

Please help me
My account is jdponce@gmail.com in Appcelerator

(@)

Aptana Studio / APSTUD-8498

Aptana Studio / APSTUD-8097

Baadl Typing in editor is extremely slow

Description
Steps to Reproduce
The version of Aptana prior to this update was fine - typing code in worked great.

Now, if | start typing it's taking about half a second per character to dsiplay making the editor completely
unusable. The last time this happened it was because of word wrapping but |'ve tumed that off and it's not the
cause.

| don't know the steps to reproduce as no doubt you are not seeing this otherwise you would never have
released the editor.

Try using it on a slow machine with a large project perhaps?

How can | downgrade to the 3.4 version which didn't have this problem

Actual Result

Typing is impossible because of slowness to draw the text

Expected Result

Normal Typing

%aad aptana not open in windows server 2012

Description
aptana not open in windows server 2012.

Figura 1 — Exemplos de problemas reportados em ferramentas rastreadoras bugs
Disponivel em: <https://jira.appcelerator.org/issues/>
Acesso em 20 dez. 2019

(WEISZFLOG, 2015) traz diversas definicbes para o termo “linguagem”, entre
elas: “Sistema de sinais desenvolvido a partir de uma lingua e que funciona como meio

de comunicagéo [...]". A linguagem como forma de comunicagdo segue um universo
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pré-definido de simbolos e um conjunto de regras ou protocolos, que visam garantir a
transmissao da informacgao de forma clara e correta. Ela subdivide-se em linguagem
natural (LN) e linguagem formal (LF). A primeira caracteriza-se por sinais instintivos
aos seres humanos, a fala e a escrita, constantemente modificada e incrementada du-
rante nossa evolugdo. Os diferentes idiomas existentes determinam os universos, que
especificam seus alfabetos, suas estruturas gramaticais e seus vocabularios (conjunto
de palavras existentes que compde o idioma). A segunda, a linguagem formal, é com-
posta de modelos matematicos, € uma forma de representacgao - finita - e especificacao
da linguagem fundamentada na Teoria da Computacao.

Algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) sdo amplamente utilizados para clas-
sificacao de atributos numéricos. Nao obstante, tais algoritmos também sao capazes
de classificar textos naturais, com suas regras sintaticas e semanticas. (LEITaO, 2006)
cita que descrigdes em LN podem ser ambiguas e/ou inconsistentes, dependendo dain-
terpretacao do leitor. Portanto, para que os algoritmos - escritos em linguagem formal -
consigam compreender a LN, faz-se necessario aplicar técnicas de pré-processamento
sobre os textos na sua forma original (“crua”), para que se tornem mais similares a LF.
A seguir, serdo descritas as técnicas de pré-processamento necessarias, os algoritmos
de IA que serao posteriormente utilizados para a extragao de caracteristicas e/ou para
classificacdo, e métodos de validacao e avaliagao dos classificadores.

4.1 Teécnicas para Pré-Processamento

O Processamento da Linguagem Natural (PLN) (ALLEN, 1987) é uma subarea
da Inteligéncia Artificial, normalmente focada na interpretagdo ou produgao de textos.
A interpretacao esta relacionada ao desejo de converter linguagem natural em formal,
enquanto na producéo visa-se o caso contrario. Para introducao de textos a algoritmos
de IA, é necessaria a interpretacido desses. A preparacgao do texto natural deve passar
desde a remocgao de ruidos até tratamentos mais complexos, como lematizacdo. A
seguir serao descritas as técnicas necessarias para o PLN.

4.1.1 Tokenizacao

Inicialmente, é preciso estruturar a fonte de dados. A tokenizagdo tem como
objetivo separar palavras ou sentengas em unidades, podendo ser lexical ou sentencial.
A tokenizagao lexical separa cada palavra como um token no texto, por exemplo:

Sentenca original: Apesar de o sistema mdével estar funcionando,
ele deve funcionar em miltiplas plataformas.

Tokenizagdo lexical: ["Apesar", "de", "o", "sistema", "movel",
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"estar", "funcionando", ",", "ele", "deve", "funcionar", "em",

"miltiplas", "plataformas", "."]

No caso da tokenizagao sentencial, as sentencas é que sao identificadas e mar-
cadas:

Sentencas originais: Apesar de o sistema mével estar funcionando, ele
deve funcionar em maltiplas plataformas. Esta & a segunda sentencga.
Tokenizagdo sentencial: ["Apesar de o sistema mével estar funcionando,
ele deve funcionar em mualtiplas plataformas.", "Esta & a segunda

sentenga."]

Os préximos passos de PLN atuam nas unidades tokenizadas.

4.1.2 Remocao de Ruido

“[...] descricbes em LN podem ser ambiguas e/ou inconsistentes. [...] Uma ma
interpretacao dos artefatos de software pode levar a erros na fase de codificagédo e
de execugéao dos testes” (LEITaAO, 2006). Nao suficiente, é bastante comum que os
artefatos apresentem erros sintaticos, capazes de confundir os algoritmos, fazendo-os
achar que os termos “sistema” e “sistemaa”, por exemplo, sdo duas palavras validas
e distintas. A LN também possui termos que devem ser usados para cumprimento
das regras de cada idioma, mas que demonstram pouco ou nenhum significado na
pratica. Todos esses pontos sdo considerados ruidos e quanto menos houver na base
de dados, melhor sera o aprendizado.

4.1.2.1 Expressdao Regular

Expressao regular € uma ferramenta da computagao que facilita a identificacao
de cadeias de caracteres especificas. Podem ser utilizadas para filtrar ou validar tre-
chos de textos. Identificar erros de digitagédo por meio de expressao regular seria muito
custoso devido a complexidade da operagcao, mas a ferramenta pode ser utilizada para
remocgao de outros tipos de ruidos.

Relatérios de Erros normalmente possuem trechos de cédigo e log de erros
em suas descri¢gdes, muitas vezes com marcadores especificos de inicio e fim dos
trechos. Os documentos também podem ter urls, e-mails, caracteres especiais (como
“I7, 47 “#7, etc.) e outros termos que ndo fazem parte do alfabeto da LN. Expressdes
regulares sao capazes de identificar esses termos, que podem ser removidos, como
feito em (UEHARA, 2019), ou substituidos por outros termos padrbes que possam ser
interpretados para LF.
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Aplicagédo no exemplo a seguir demonstra a remogéao da virgula e do ponto final
- 0s caracteres especiais - presentes na sentencga original tokenizada:

Sentenca original: Apesar de o sistema mdével estar funcionando,

ele deve funcionar em miltiplas plataformas.

Remogdo de Ruidos: ["Apesar", "de", "o", "sistema", "moével",
"estar", "funcionando", "ele", "deve", "funcionar", "em",
"miltiplas", "plataformas"]

4.1.2.2 Stop Words

Também chamadas de palavras vazias, as stop words sao, normalmente, as
palavras mais comuns da lingua e as palavras funcionais (preposigédo, conjungdes e
determinantes). E valido ressaltar que ndo existe uma lista universal de stop words. A
regra basica para uma palavra ser considerada vazia € a incapacidade de discriminar
entre as diferentes classes. Portanto, qualquer conjunto de palavras pode ser uma lista
de stop words dependendo do propdsito e do contexto.

Em alguns casos, como busca e indexagao, remover todas as stop words pode
ser um problema. Fazendo uma busca online pelo livro “A Hospedeira” (MEYER, 2009),
0s primeiros resultados sao, de fato, referentes ao livro. Porém, removendo o artigo
“‘A” (uma provavel stop word) e fazendo a busca apenas com o termo “Hospedeira”,
os primeiros resultados sao relacionados a Biologia, incongruente com o esperado no
caso. Para objetivos de classificagao, a alta ocorréncia das palavras funcionais pode
fazer o algoritmo dar muita importancia ao termo, atrapalhando a analise. Portanto,
para a proposta em questao, mostra-se adequado remové-las.

Aplicagcdo no exemplo com a remogao de stop words, tendo sido considerados
artigos, pronomes, preposicdes e adverbios:

Sentenca original: Apesar de o sistema mdével estar funcionando,
ele deve funcionar em miltiplas plataformas.
Remoc3o de Stop Words: ["sistema", "mével", "estar", "funcionando",

"deve", "funcionar", "mdltiplas", "plataformas"]

4.1.3 Lematizacao

Lematizar: “Reduzir uma palavra flexionada a sua parte essencial” (WEISZ-
FLOG, 2015). O objetivo com essa técnica é abstrair as variagbes de uma mesma
palavra, como conjugacdes de verbo ou grau e género de substantivos, a um radi-

cal comum. Por exemplo, as palavras “tiver”, “tenho”, “tinha”, “tem”; todas possuem o
mesmo lema: “ter”. Na investigacao linguistica, esses tipos de flexdes ndo agregam
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informacéo ao vocabulo, sao irrelevantes. Portanto, para classificagao textual é prefe-
rivel utilizar o lema das palavras ao invés das palavras originais.

O processo de lematizacao, por ser uma forma de compressdo do vocabula-
rio, também auxilia na manutencao da dimensionalidade do problema, pois menos pa-
lavras serdo consideradas como parte do vocabulario. Por conseguinte, o processo
também auxilia no desempenho dos algoritmos.

Aplicagdo no exemplo:

Sentenca original: Apesar de o sistema mdével estar funcionando,
ele deve funcionar em miltiplas plataformas.
Lematizagdo: ["sistema", "mével", "estar", "funcionar", "dever",

"funcionar", "midltipla", "plataforma"]

4.2 Técnicas de IA

(KAPLAN; HAENLEIN, 2019) definem a Inteligéncia Artificial como uma capa-
cidade do sistema de interpretar dados externos, aprender a partir deles e utilizar es-
ses conhecimentos para atingir objetivos especificos através de adaptacao flexivel. O
Aprendizado de Maquina, entdo, busca aprimorar a capacidade do sistema de genera-
lizagao a partir da inteligéncia.

O AM pode ser supervisionado ou nao supervisionado. No primeiro, o conjunto
de dados possui rotulos conhecidos, que atuam como supervisores do aprendizado.
E possivel rotular novas instancias, classifica-las dentro de determinadas categorias.
Ja no segundo, ndo ha roétulos, entdo é um trabalho mais explorativo em busca de
semelhangas, agrupamentos ou associagdes. Este trabalho ira abordar o Aprendizado
Supervisionado, no qual as instancias possuem rétulos para analise do aprendizado.

Uma grande problematica da area € a disponibilidade de instancias. Um apren-
dizado s6 pode ser, de fato, perfeito, se todas as instancias do universo fossem apre-
sentadas ao sistema para treinamento, de forma que ele obteria conhecimento total. No
entanto, na pratica, isso nao é possivel. O que acontece, na verdade, € um processo
de amostragem de instancias. Uma amostra do universo completo é selecionada e
apresentada ao sistema para treinamento. Quanto mais instancias presentes no con-
junto, mais facil € o aprendizado, pois o algoritmo tera maior conhecimento sobre a
diversidade existente. Por outro lado, quanto mais atributos estiverem relacionados ao
problema, mais dificil se tornara o aprendizado, pois mais relagdes precisam ser feitas
para que um padrao seja encontrado.

Dessa maneira, o PLN tende a ser intrinsecamente mais dificil do que outros
tipos de processamento, pois 0s seus atributos sdo compostos pelos vocabularios exis-
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tentes no idioma dos documentos apresentados ao sistema. (NUNES, 2018), ao citar
(BAGNO, 2012), notabiliza a riqueza que € uma lingua humana viva. Por ser viva, a
lingua esta em constante modificagédo. Isso, somado ao fato de que os idiomas sao
constituidos por uma enorme gama de palavras (incluindo muitos sinénimos), cria uma
tendéncia de que os atributos sejam matrizes enormes e extremamente esparsas.

Assim, a diversidade da lingua permite aos seus falantes expressarem uma
mesma opinido de varias formas diferentes. Mas, para o PLN, isso gera um problema,
pois existe uma grande quantidade de palavras no vocabulario, e muitas delas sao
usadas pouquissimas vezes. O proximo capitulo ira aprofundar essa problematica de
selecéo e extracdo de atributos, visto que documentos textuais serdo utilizados para
estimacéao do esforgo de software. Nas se¢des a seguir, serao descritos os algoritmos
de IA que serdo abordados nos experimentos deste trabalho.

421 Redes Neurais

As Redes Neurais sao inspiradas na natureza, no cérebro que é capaz de pen-
sar e reconhecer padrbes. Criou-se, entdo, a partir do neurdnio real (Figura 2), uma
abstragdo matematica, exposta na Figura 3.

L 4

Termvndooes do animno

Figura 2 — Representacdo de um neurénio real
Fonte: (S6 BIOLOGIA. VIRTUOUS TECNOLOGIA DA INFORMA¢aO, 2008-2019)

n
> =netinput=> WX, (4.1)
=0

Quando um neurénio recebe um estimulo, se tiver sido forte o suficiente para

atingir seu limiar de ativacao, esse estimulo é transmitido para os neurénios adjacen-

tes, até se dissipar. A funcdo de net, dada pela formula 4.1, € o somatorio do sinal

proveniente de todos os outros neurdnios anteriores. f(net) pode ser qualquer fungédo

continuamente diferenciavel, como sigmoide logistica, softmax, tangente hiperbdlica,
entre outras.
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Figura 3 — Representacdo de um neuroénio artificial

O treinamento da Rede Neural consiste em encontrar os pesos que melhor se
ajustem aos dados. O conhecimento apreendido ndo € naturalmente compreensivel
aos olhos humanos, ele fica encapsulado nos pesos W, de forma que o objetivo ao
ajusta-los € minimizar a fungao de erro E relativa a saida esperada. Quanto menor a
taxa de aprendizagem, mais preciso € o algoritmo. A funcéo 4.2 € uma fungao do erro
em que d é o valor desejado e f é o valor obtido, porém ela s6 funciona numa fungao
convexa, com um unico minimo.

B(V) = 5(d~ ) @.2)

Para uma fungdo com varios minimos, é preciso utilizar o vetor gradiente. O
vetor gradiente encontra a maior subida. Como o desejado é encontrar o erro, € preciso
multiplica-lo por —1 pra encontrar a maior descida. E para que o salto ndo seja tao
grande, € preciso pegar apenas uma propor¢ao desse vetor. Assim, pode-se calcular
a funcéo de erro a partir de 4.9, obtida pela deducao das formulas 4.3 a4.8. 1/ € o peso
em um tempo t, obtido pelo somatério do produto entre os pesos W, e as entradas da
rede X;.

W(t+1)=W(t)+ AW(t) (4.4)

W(t) = W(t—1) + AW (4.5)
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AW ~ —5E(W) (oposto ao gradiente) (4.6)
ow
SE(W)
AW = 1 4.7
W=n—s 0<n< (4.7)

SEW:) _ 6E(W:) 4f(net) dnet

SW;  O0f(net)  dnet  OW; (4.8)
52(;;/ ) _ f(net) —d (4.9)

Na arquitetura Multilayer Perceptron (MLP), ilustrada na Figura 4, uma rede
neural € uma sequéncia de camadas de neurdnios. Nessa arquitetura uma camada
€ completamente conectada a camada adjacente, ou seja, todo neurdnio tem ligagcao
com todos os outros neurdnios da camada anterior e posterior.

r e
I Neurdnios 1

I Escondidos | T

N -

e i amada de4(
12 Camada Saida
Escondida 22 Camada
‘ Escondida

Figura 4 — Representacado de uma Rede Neural

A quantidade de dimensdes do problema é definida pela quantidade de X, exi-
bidos na Figura 3. A camada de saida pode entregar um sinal ou uma probabilidade,
dependendo da formulagao da entrada. A quantidade de pesos de um neurdnio é defi-
nida pela quantidade de neurbnios da camada anterior, e a entrada de um neurénio é
a saida da camada anterior.
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Os parametros da RN s&o os pesos - ajustados no treinamento -, e os hiper-
parametros setados pelo projetista sdo: quantidade de nés na camada escondida e
quantidade de camadas escondidas, taxa de aprendizagem, funcédo de ativacao de
cada neurénio e taxa de momento.

No treinamento através do método de corregcao de erros por Backpropagation,
o erro é propagado para tras, tal que seja calculado o ¢ - influéncia do neurdnio no erro
final - de cada neurdnio. Assim, os pesos sao atualizados e corregao do erro é feita
com o gradiente descendente. Se a base de dados utilizada for muito pequena, a RN
nao consegue aprender direito.

A Figura 5 expde um exemplo classico da aplicagdo de uma RN, na classifi-
cacao de imagens de digitos escritos a mao. Nesse caso, as instancias do conjunto
de dados, as imagens, sdo compostas de pixeis que representam a tonalidade de cor
presente. Como a imagem possui resolugao de 28 x 28 pixeis, cada instancia € uma
matriz numérica de 784 pixeis que serao processados pelas camadas escondidas e a
probabilidade de a matriz representar cada digito (0 ao 9) € calculada na camada de
saida. O neurbnio com maior valor de probabilidade na camada de saida representa a

classe predita pela Rede, 8 no caso.

ot 1 > ()
( oxg 2—>O

paet 3—> (O

pixe -sﬁo-
pxel 5= (O} \
pixe sﬂO' IR
sixei 7> (O UNENR S
pixe 8—)O: ‘Z“
pixe’ 9—»0_ ek
pet 10> ()’
pxel‘Yf>O- X
et 12> ()
pxel'J%O' '
pxelf-ﬂao' Yl
pxel's—;Ol RPN
gxel16—>o: ’
-
Dxel‘%—»O / )

pxel‘S—)O
mxe\784—>o

Camada
de

y=28

Classe
Predita

784 pixels

y Camada
de Saida

Camada
Escondida

Entrada

Figura 5 — Exemplo de uma RN para classificagado de digitos manuscritos
Fonte: Adaptado de (MAURYA, 2018)
Original disponivel em:
<https://miro.medium.com/max/1200/1*av47vApmzuMOAN21ValcSA.png>
Acesso em 20 dez. 2019.
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4.2.2 Maquina de Vetores Suporte

Ao contrario da RN, a Maquina de Vetores Suporte se baseia ndo na natureza,
mas no senso comum. Ela define que o plano (que separa duas classes) de maior
margem € o plano étimo. O treinamento da SVM consiste, entdo, em encontrar esse
plano.

Para problemas nao linearmente separaveis, nao ha um hiperplano que separe
as classes. Entdo o algoritmo consiste em definir o plano étimo, estender esse plano
para problemas nao linearmente separaveis e mapear os dados para uma dimensao
mais alta, onde talvez seja possivel tornar um problema néo linearmente separavel em
separavel e achar o hiperplano. A equagao do plano 6timo é definida por 4.10.

wez+b=0 (4.10)

O treinamento da SVM, baseado em encontrar w e b exibidos em 4.10, necessita
de uma restrigdo para que a otimizagado ocorra numa janela entre as classes, definida
em 4.11.

ye(w - xy +b) > 1,V (4.11)

A obtencéo do plano da SVM ndo depende do tamanho da base. S6 depende
dos vetores suporte, que sao os que estdo nos pontos paralelos ao plano 6timo. Eles
sao 0s que tocam a margem, como € possivel visualizar na Figura 6. Diferente da Rede
Neural, que pode ficar presa em um minimo local, o treinamento da SVM é sempre
otimo - para problemas linearmente separaveis e factiveis.

hiperplano

vetores
suporte

Figura 6 — Esquematizagao da SVM
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Para problemas néo factiveis, € possivel utilizar uma variavel de folga. Ela su-
aviza a restricdo, permitindo erros para que seja possivel encontrar a solugao para
problemas néo factiveis. Esses casos de margem suave sempre tém solugao, mesmo
que o problema ndo seja linearmente separavel, pois a SVM permitira erros.

A SVM manda os dados originais para o hiperespaco para tentar encontrar um
hiperplano que seja linearmente separavel. Esse mapeamento pode ser feito através
da fungao de kernel, sem precisar calcular o mapeamento, que é computacionalmente
custoso. A Figura 7 explana como um conjunto de dados n&o linearmente separavel
no plano 2D pode se tornar linearmente separavel no plano 3D, tornando factivel o
encontro da fronteira de decisédo entre classes (no caso, circulos verdes e quadrados
vermelhos). Por conseguinte, tendo sido definido o espago no qual cada classe esta
contida, é possivel realizar a classificacdo dos dados. Depois de treinada, para predizer
uma instancia, a Rede Neural s6 precisa ser alimentada. Ja na SVM, é preciso de todos
os vetores suporte, portanto a classificagdo € mais complexa.
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Figura 7 — Exemplo de Mapeamento de Hiperplano da SVM
Fonte: (JAIN, 2017)

A SVM né&o é um algoritmo inerentemente capaz de classificar multi-classes,
sua estratégia € geral para classificacdo binaria. No entanto, as estratégias “um-contra-
todos” e “todos-contra-todos” (ALMEIDA, 2010) permitem a sua utilizagcdo em proble-
mas com varias classes. Na primeira sdo geradas &k SVMs, sendo k a quantidade de
classes. Para cada uma das SVMs uma classe é fixada como positiva e as outras
como negativas. Apds k execugdes, a classe mais votada sera a classificagao final da
instancia. Na segunda, sdo geradas k(k —1)/2 SVMs, é feita uma combinacédo 2 a 2 e,
em seguida, a votagao.

4.2.3 Comités de Classificadores

Devido ao fato de seres humanos nao serem capazes de aprender todo o co-
nhecimento do mundo, procuramos nos tornar especialistas em determinadas areas.
E é comum especialistas de diversas areas reunirem-se para discutir certos conteudos.
Analogamente, algoritmos também sao especialistas em partes diferentes de um pro-
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blema. “Comités de classificadores sao sistemas de classificacdo compostos por um
conjunto de sistemas de classificacdo e por um método de combinag¢ao dos resultados”
(SILVA; SANTOS, 2017).

Quanto mais complexo um problema, mas dificil € para um unico algoritmo con-
seguir generalizar sobre ele. A tendéncia é que ele generalize demais - nao distin-
guindo classes que na verdade sao distintas - ou que se torne especialista em uma
parte especifica do problema. Surgem, entdo, os Comités de Classificadores, com o
objetivo de fazer com que uma combinagao de algoritmos acerte instancias que os
classificadores individuais errariam. Ao diluir o viés de classificadores individuais, ou
seja, reduzir a sensibilidade de um classificador individual ao conjunto de treinamento,
aumenta-se o desempenho de processamento. Mas, por outro lado, ha como desvan-
tagem a necessidade de treinar varios algoritmos, e a interpretacédo deles fica mais
complexa.

Ao selecionar um conjunto de classificadores para o Comité, deve-se ter em
foco a diversidade, pois utilizar classificadores iguais é apenas perda de recurso. Os
algoritmos que compdem o classificador podem ser os mesmos, mas seus hiperpa-
rametros devem ser diferentes. No entanto, para deixar o sistema mais genérico e
flexivel a diferentes problemas, pode-se fixar o algoritmo e os hiperparametros e variar
o conjunto de treinamento.

Existem diferentes técnicas para criagdo de Comités especialistas: Bagging, Bo-
osting, Stacking, Random Forest, Gradient Boosting, entre outros. Proposta por (BREI-
MAN, 1996), a técnica de Bagging, de implementacao simples e intuitiva, obtém a
diversidade a partir de reamostragens do conjunto de dados original. Esses subcon-
juntos séo independentes e criados aleatoriamente com reposi¢céo. O algoritmo é fixo
e cada subconjunto é treinado pelo algoritmo. Porém, o contrario também é valido: fixar
o conjunto de dados e variar os parametros do algoritmo.

A classificagao final € dada a partir da combinacgao dos classificadores por voto
majoritario ou por um somatério das opiniées. Caso a classe seja definida pela resposta
aprovada pela maioria dos classificadores, elas tém peso igualitario. No somatério, que
pode ser usado em classificagdes continuas, a confianga sobre a resposta € elevada
ao utilizar o Comité. Essa operacao de classificagcao ¢é ilustrada na Figura 8, na qual
€ possivel notar que trés classificadores passam pelo processo de aprendizado inde-
pendentemente e, por fim, suas “opinides” sdo combinadas para formar a deciséo final
do Comité.
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Figura 8 — Exemplo de Comité de Classificadores
Fonte: (POLIKAR, 2006)

4.3 Técnicas para Validacao e Avaliacao do Classificador

Uma vez que o modelo de AM foi treinado, ele precisa ser validado, para garantir
a sua capacidade de generalizacdo sobre novos dados. Afinal, o objetivo final de se
ter um modelo € poder utiliza-lo em um sistema para predizer novas instancias que
surgirdo no dia-a-dia do publico alvo do problema. E comum que as grandes bases de
dados sejam divididas em um conjunto para treinamento e outro para testes. Dessa
maneira, garante-se que apos o treinamento o modelo sera testado com instancias
nunca antes vistas. Essa validagao ira garantir que o modelo nao sofreu overfitting, ou

seja, que ele ndo “decorou” o conjunto de dados apresentados ao invés de realmente
aprender.

No entanto, nem sempre ha disponibilidade de bases de dados grandes o sufici-
ente para que possam ser divididas em dois conjuntos distintos. Nesses casos, pode-
se fazer uso da estatistica para garantir a capacidade de generalizagdo do modelo
através de uma técnica chamada Cross-validation.

Tendo sido feito o treinamento e a validagdo dos modelos, a partir do momento
em que se compara modelos de aprendizado de maquina, € necessario a utilizacao
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de métricas para quantificar os resultados e permitir uma analise qualitativa. Existem
diferentes métricas para serem utilizadas em diferentes casos, desde aprendizado n&o
supervisionado até o supervisionado.

A seguir, sera descrita a técnica de K-fold Cross-validation e algumas métricas
para avaliagdo de modelos.

4.3.1 K-fold Cross-Validation

g 4 1 1 [ [ [ 1|

Figura 9 — Esquematizagao do K-fold Cross-validation

O método k-fold Cross-validation consiste em dividir o conjunto de dados em £
partes, para que uma dessas partes seja usada para testes e o restante para treina-
mento dos modelos. Folds sao conjuntos disjuntos, quantificados por k, amostrados
de maneira estratificada (mantendo a distribuicdo das classes). Convencionalmente
utiliza-se k = 10.

A Validagao Cruzada consiste em executar o treinamento e o teste k vezes. Em
cada iteracédo, os folds de teste e treino se alternam e o erro vai sendo computado de
acordo com a métrica de avaliagao escolhida. Ao final do processo havera k medidas
de avaliacdo, com as quais se calcula a média e o desvio-padrao. A execucao do k-fold
deve ser feita para cada combinag¢ao de hiper-parametros do algoritmo.

A Figura 9 ilustra o processo do método, tendo sido definido k& = 10. E aleatoria-
mente selecionado um grupo para teste, em cinza, e ele vai sendo alternado em cada
rodada da validacao. Os grupos restantes, em branco, compdem o conjunto de treina-
mento. Este método também pode ser dividido em 3 conjuntos distintos, para treino,
teste e validacao de treinamento.

4.3.2 Meétricas para avaliacao

As métricas visam medi¢ao do desempenho dos algoritmos de AM. A seguir, se-
réao descritas algumas das principais medidas utilizadas na literatura. Um acerto acon-
tece quando uma instancia é classificada como pertencente a sua verdadeira classe.
O oposto acontece na contabilizacédo de erros.
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Acuracia: Razao entre quantidade de acertos e o total de instancias, podendo ser
de treinamento, validagao e teste. Caso o conjunto de dados seja desbalanceado,
essa métrica perde seu significado, pois ela pode ser alta apenas porque a classe
dominante foi corretamente classificada.

» Taxa de Erro: Raz&o entre quantidade de erros e o total de instancias, podendo
ser de treinamento, validagao e teste.

* Precisao: Razao entre as instancias classificadas corretamente (verdadeiros posi-
tivos) e o somatorio das instancias classificadas corretamente com as instancias
preditas como pertencentes a classe, mas que na verdade ndo pertencem (falsos
positivos). Indica o quao puro é o algoritmo.

» Cobertura: Razao entre as instancias classificadas corretamente (verdadeiros po-
sitivos) e o somatdrio das instancias classificadas corretamente com as instan-
cias que pertenciam aquela classe, mas que foram preditas como pertencentes
a outras (falsos negativos). Indica a quantidade de acertos que o algoritmo con-
seguiu fazer para determinada classe.

» F-measure: Média Harmonica entre precisdo e cobertura, definida em 4.12.

(Precisao x Cobertura)
(Precisao + Cobertura)

(4.12)

Outro artificio bastante utilizado para avaliagdo dos modelos é a Matriz de Con-
fusdo. Apesar de ndo ser uma métrica unitaria, ela é uma tabela que mostra as frequén-
cias de classificagao para cada classe do modelo. Ela exibe todos os casos de verda-
deiros positivos, verdadeiros negativos, falsos negativos e falsos positivos. Os valores
que compdem esse tipo de matriz sdo utilizados na contabilizacdo das métricas citadas
anteriormente, portanto sua construgao facilita o calculo das métricas.
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5 Classificacao Textual para Predicao de Es-

forco de Software

No capitulo anterior, foram descritas técnicas de pré-processamento necessa-
rias para se trabalhar com o aprendizado de maquina sobre componentes textuais.
A Figura 10 mostra o passo-a-passo completo para execugao de classificadores em
documentos de texto. Esse sera o pipeline utilizado nos experimentos deste trabalho,
sendo o conjunto de dados formado por Relatorios de Erros de um software e o pré-
processamento composto por tokenizagado, remocgao de ruido e lematizacéo. A etapa
seguinte, de extracao de caracteristicas sera aqui analisada com mais profundidade.

Pre- Classificador
processamento ﬁ SVM
Conjunto
de dados Extragdo de

Caracteristicas

5

Figura 10 — Esquematizacao Genérica do Pipeline

O conteudo de texto lematizado - um vetor de termos resultante do pipeline de
pré-processamento - ainda nao é compreensivel por intérpretes de linguagem formal,
ainda nao € passivel de interpretagao pelos algoritmos. A extragao de caracteristicas
ird, por conseguinte, fazer uma transformacao final dos textos em vetores numéricos.
Os textos perderdo seu sentido semantico aos olhos humanos, mas passaréo a ser
compreendidos pelos modelos matematicos. Existem algumas formas distintas de exe-
cutar esse processo, como BoW (HARRIS, 1954), TF-IDF (MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE, 2009), PV-DM (LE; MIKOLOV, 2014), entre outas.

O presente trabalho realiza uma comparacgao dos métodos BoW e PV-DM, com
a proposicédo de um terceiro método disposto por uma combinagédo de PV-DMs. A se-
guir, serao descritas as técnicas, seus diferenciais e suas vantagens ou desvantagens.

Pre- Classificador
processamento ﬁ SVM
Conjunto
de dados Bag

of Words

C

Figura 11 — Esquematizagcdo da Abordagem 1
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5.1 Abordagem 1: Bag of Words

A primeira abordagem, como demonstrado na Figura 11, utiliza-se do método
Bag of Words. Literalmente um “Saco de Palavras”, a técnica € uma representagao sim-
plificada de documentos, que revela a frequéncia de ocorréncia dos termos. Tomando
como exemplo um documento formado pelas duas frases a seguir e seus vetores de
lematizagao, € gerado um vocabulario com o conjunto das palavras existentes no do-
cumento. Com o vocabulario construido, contabiliza-se a ocorréncia dos termos no
documento que sera representada num formato de dicionario {“chave”.valor}. Sendo
a chave uma representagao para os termos, e o valor a quantidade de ocorréncias no
documento.

Sentenca 1: Apesar de o sistema mdével estar funcionando,
ele deve funcionar em miltiplas plataformas.
Lematizagdo 1: ["sistema", "mdével", "estar", "funcionar",

"dever", "funcionar", "midltipla", "plataforma"]

Sentenca 2: 0 sistema web funciona?

Lematizagdo 2: ["sistema", "web", "funcionar"]

Vocabulario: ["sistema", "mdvel", "estar", "funcionar", "dever",

"miltipla", "plataforma", "web"]

Contagem: {"sistema":2, "mével":1, "estar":1, "funcionar":3,

"dever":1, "maltipla":1, "plataforma":1, "web":1}

Nos Relatérios de Erros, cada problema contém sua descri¢ao e seus Pontos de
Histdria, representando uma instancia. As sentencas do exemplo apresentado pode-
riam constar na descricao de um problema sobre um sistema que deveria funcionar em
multiplas plataformas, mas nao esta funcionando na plataforma web. Esse documento
teria, portanto, um valor de Ponto de Histéria associado para estimar sua complexi-
dade de desenvolvimento. Na utilizagdo do BoW, tendo sido construida a estrutura de
contagem dos termos, cada instancia sera transformada em vetor no formato de one-
hot encoding. Ou seja, todo o documento sera representado por uma grande matriz em
que cada elemento corresponde a uma instancia do conjunto de dados. Essa instancia
sera um vetor numérico cujas colunas correspondem ao vocabulario formado. Entéo,
caso a determinada instancia possua o termo, o elemento do vetor sera equivalente
a quantidade de ocorréncias, sendo 0 caso a instancia ndo contenha o termo. A Fi-
gura 12 exibe o vetor concebido a partir do exemplo anterior. Em seguida, esse vetor
€ passado como entrada para o classificador.
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Vocabulario
“sistema” | “movel” | “estar” | “funcionar” | “dever” | “multipla” | “plataforma” | “web”
One-ilot Encoding ;
Instdncia 1 1 1 1 2 1 1 1 0
Instdncia 2 1 0 0 1 0 0 0

Figura 12 — Representagdo do BowW

Apesar de simples, essa bordagem apresenta uma série de desvantagens. O
BoW, como expdem (WU; HOI; YU, 2010), apresenta uma limitagao citica em relagao
a perda de informagao semantica. Para o BoW, apenas a ocorréncia do termo é levada
em consideracdo; seu significado, contexto e ordem de aparecimento sao ignorados.
Dessa forma, documentos escritos de maneiras similares terao vetores similares.

A desconsideracdo do contexto € um problema devido as imensas possibilida-
des das linguagens. Palavras iguais podem ter significados completamente diferentes
de acordo, apenas, com o contexto em que sao utilizadas. Entdo o aprendizado pode
vir a ser comprometido por essa razdo. Outro grande problema é o tamanho do vetor
de contagem. Principalmente em grandes documentos, o tamanho do vetor pode ser
enorme, o0 que ira requisitar muito mais poder de processamento e tempo. Nao so-
mente, o classificador pode se tornar vulneravel a overfitting e perder sua capacidade
de generalizagao para novos conjuntos de dados. Essa situagao é bastante comum no
uso de Redes Neurais, pois vetores cujos tamanhos se encontram na casa dos milha-
res significam redes com milhares de parametros para serem treinados e regulados.

5.2 Abordagem 2: Paragraph Vector - Distributed Memory

Classificador
ﬁ SVM

Pré-
processamento

Conjunto
de dados

Figura 13 — Esquematizacdo da Abordagem 2

A segunda abordagem deste trabalho (Figura 13) utilizar-se-a do Paragraph
Vector - Distributed Memory. O PV-DM, de acordo com (LE; MIKOLOV, 2014), é um
framework nao supervisionado, eficaz em varios dominios. Sua implementacao é ba-
seada em uma Rede Neural MLP, através da qual o algoritmo aprende a distribuicao
continua de vetores de tamanho fixo que representam textos de tamanhos variados.
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Textos que seriam representados em vetores de alta dimensao com o BoW podem ser
transformados em vetores de baixa dimensdo com o PV-DM.

Consoante (SOARES, 2018),

O treinamento do PV-DM assume que os vetores de palavras contribuem na
predicdo da proxima palavra em uma sentenga. Os vetores de palavras co-
dificam a semantica dos textos como um subproduto dessa predi¢cdo. Cada
documento é denotado como uma unica coluna em uma matriz de documen-
tos D, e cada termo € representado por uma unica coluna em uma matriz
de termos W. O paragrafo e o vetor de termos sdo combinados para pre-
dizer o préximo termo no contexto de cada texto. O vetor de documentos
representa uma memoria que ajuda a indicar as partes faltantes do contexto
atual. O tamanho de um contexto é fixo, e suas palavras sdo amostradas
de uma janela deslizante sobre o paragrafo. O PV-DM emprega o Gradi-
ente Descendente via backpropagation. A cada época, o PV-DM amostra
um contexto de tamanho fixo de um paragrafo aleatério, calcula o erro gra-
diente e o utiliza para atualizar os pesos da rede.

T

L e de e e

ID do
paragrafo

‘ sistema ‘ ‘ estar ‘ ‘ funcionar‘

Figura 14 — Esquematizagao do PV-DM

A Figura 14 ilustra as matrizes D e W citadas por (SOARES, 2018). A Figura 15
exibe o funcionamento das janelas deslizantes, considerando seu tamanho igual a 2. A
medida em que a janela passa pelos termos, cria-se o contexto para aquele paragrafo.
A Rede ira, entdo, aprender o contexto pela quantidade de vezes que ele aparece. Ou
seja, a quantidade de ocorréncias do par (sistema, movel), gracas ao seu significado
semantico, deve ser muito maior do que de (sistema, cachorro). Assim, dada como
entrada o termo sistema, a probabilidade da saida ser movel ou web sera muito maior
do que cachorro.

Similar ao BoW, é necessario um vetor de vocabulario para que construa-se
uma representacao one-hot encoding. A diferenga é que no PV-DM cada palavra sera
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ﬁ\ (sistema, mdvel)

“sistema” | “mdvel” | “estar” | funcionar dever funcionar multipla plataforma = (sistema, estar)

(movel, sistema)

dever funcionar multipla plataforma = (mdvel, estar)
(movel, funcionar)

I"

“sistema” | “move “estar” | “funcionar”

(estar, sistema)

) (estar, mével)
funcionar multipla plataforma = (estar, funcionar)

(estar, dever)

» |« I"

“sistema movel” | “estar” | “funcionar” | “dever”

(funcionar, movel)

o (funcionar, estar)
mdltipla plataforma = (funcionar, dever)

(funcionar, funcionar)

sistema | “mével” | “estar” | “funcionar” | “dever” | “funcionar”

Figura 15 — Representacdo das janelas deslizantes

formada por um vetor do tamanho do vocabulario, contendo 1 na posigao referente a
palavra escolhida, e 0 em todas as outras posicdes. Este vetor sera a entrada da Rede
(ultima linha da Figura 14, composta pelo ID do paragrafo e os termos “sistema”, “estar”,
“funcionar” em forma de vetores). A saida da RN (primeira linha da Figura 14) também
€ um vetor em que cada posi¢ao representa uma palavra do vocabulario, tendo como
valor a probabilidade daquela palavra ser a palavra seguinte a entrada. (JUNIOR, 2019)
reitera que se as palavras tém contextos semelhantes, entdo a Rede estara motivada
a aprender vetores de palavras similares. As palavras tendem a ter contexto semelhan-
tes justamente quando tém significados parecidos, quando s&o sinénimos ou quando
estdo relacionadas de alguma forma. Dessa maneira, o vetor do termo “sistema” tende
a ser mais proximo do vetor de “movel” do que de “cachorro”. Esses vetores, encap-
sulados nos pesos da Rede, representam os termos do vocabulario e carregam infor-
macao semantica, ja que existe uma nogéo de “distancia” entre os termos, que varia
com o contexto. Esses vetores representam a traducdo da linguagem néo formal para
a formal, sdo as caracteristicas as quais desejava-se extrair dos textos para que se
tornassem compreensiveis pelos algoritmos.

Em resumo, apesar do PV-DM ser treinado para calcular a probabilidade da
proxima palavra em um determinado contexto, sua aplicacéo, de fato, esta nos pesos
ajustados. Esses pesos, apds o treinamento, sdo extraidos para compor o vetor de
palavras que sera posteriormente aprendido pelo classificador SVM do pipeline.
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5.3 Abordagem 3: Comité de PV-DM

Para a terceira abordagem, propde-se nao apenas o uso do PV-DM, mas de um
Comité de PV-DM. (SILVA; SANTOS, 2017) apresentam o crescente uso de Comités
de Classificadores, em diversas tarefas distintas, com o intuito de obter sistemas cada
vez mais eficazes: classificacdo para deteccao de intrusdo em redes de computado-
res (RAMOS; SANTOS, 2015), predicao de rendimento escolar (NOGUEIRA, 2015),
deteccao de opinido em mensagens curtas (LOCHTER; ZANETTI; ALMEIDA, 2016),

entre outros.
Pré- Classificador
processamento SVM

Comité de PV-DM

Conjunto

de dados

| Com)

Figura 16 — Esquematizacdo da Abordagem 3

Como ja abordado no capitulo anterior, o uso de Comités é bastante interes-
sante para problemas complexos, que é o caso do Processamento de Linguagem Na-
tural. Apesar disso, ndo foi visto na literatura a utilizacdo de Comité de PV-DM para
classificagéo textual. Por isso, a proposta da abordagem 3 sera executada e compa-
rada com as abordagens anteriores.

Conforme (KUNCHEVA, 2014), Comités sao construidos distribuindo diferentes
bases de dados aos classificadores, ou a mesma base com diferentes conjuntos de atri-
butos, ou construidos por uma combinac&o de todos o métodos. A metodologia aqui
proposta, exposta da Figura 16, ndo fara distribuicdo da base de dados, mas sim de
parametros do PV-DM. Cada PV-DM base - selecionado de 1 a n - sera treinado com
todo o conjunto de dados, e seus pesos serdo somados aos pesos pos-treinamento do
classificador seguinte para que ao fim seja obtido um modelo mais confiavel e preciso.
A quantidade de PV-DMs executada, definida na Figura 16 por n, € um hiper-parédmetro
do Comité cujo valor pode ser fixo ou variado para busca de melhores resultados. Cada
PV-DM inerentemente diverge entre si devido a sua inicializagao dos pesos com valo-
res aleatérios, uma caracteristica intrinseca a Rede Neural. Além disso, o tamanho
das janelas € um hiper-parametro do PV-DM que ira definir o tamanho do contexto, e,
portanto, também podem ser variados. Vale destacar que os pesos treinados extraidos
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Figura 17 — Esquematizagao do Comité de PV-DM

de cada PV-DM correspondem ao vetor de extrac&o de caracteristicas dos termos, que
servira como entrada para o classificador SVM.

Para exemplificar, a Figura 17 ilustra a execugao dos n PV-DMs e a extracao
de seus pesos que, ao serem somados, geram um vetor de representagéo dos termos
mais confiavel (em cinza mais escuro) do que o vetor gerado por um unico PV-DM
(cinza claro). Apesar de o conjunto de dados de entrada ser o mesmo, os pesos de
inicializacdo da Rede Neural séo iniciados aleatoriamente, de forma que cada vetor
extraido sera diferente a cada execuc¢ao do PV-DM.
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6 Experimentos

Consoante (MARTIN, 2005), Pontos de Histéria formam uma métrica subjetiva
utilizada por times ageis para estimar o esforgco necessario para cumprir uma tarefa
de desenvolvimento. Esta secao ira descrever a base de dados de Pontos de Historia
utilizada e a analise experimental.

6.1 Base de Dados

Visto que este trabalho objetiva o aprendizado da experiéncia humana, atra-
vés de algoritmos de IA, para a estimacao de esfor¢go na corregao de software, foram
utilizados Relatérios de Problemas para compor a base de dados. Os relatérios empre-
gados sdo oriundos do projeto Aptana Studio’ (APSTUD). O APSTUD é um projeto
opensource (software cujo codigo-fonte pode ser livremente utilizado e adaptado) para
criacdo de um ambiente integrado de desenvolvimento (IDE, do inglés Integrated De-
velopment Environment) para plataformas web.

Times de desenvolvimento agil comumente utilizam-se de sistemas rastreado-
res de problemas como Jira?, Trac®, Redmine*, Asana®, etc. Esses sistemas fornecem
rétulos para gravar e acompanhar o progresso de todos os problemas identificados
pelo usuario até a corregcao deles. Reporte de falhas e solicitagdes de melhorias téc-
nicas ou de funcionalidades ja existentes no produto em manutencao caracterizam-se
como problemas reportados na ferramenta. As novas solicitagdes podem ser oriundas
de clientes, usuarios ou de engenheiros de teste.

O APSTUD tem seu processo de desenvolvimento descrito no Jira. Nessa ferra-
menta, cada Relatério de Problema possui uma infinidade de campos para descrevé-lo,
como titulo, resumo, descrigao, status, nome do projeto, prioridade, pessoa responsa-
vel, prazo, ambiente, estimativa de tempo, tempo gasto, etc., além de outros campos
customizaveis. Um dos campos customizaveis do APSTUD é o de Pontos de Histo-
ria, mantido e atualizado no decorrer do projeto. A Figura 18 demonstra um problema
como exemplo, com parte de seus campos na ferramenta rastreadora.

Muitos campos ndo sao obrigatorios, e muitos encontram-se vazios ou possuem
conteudo irrelevante para o objetivo deste trabalho. Ent&o, para realizagdo dos expe-

http://www.aptana.com/
https://www.atlassian.com/softwarel/jira
https://trac.edgewall.org/
https://www.redmine.org/
https://asana.com/

a »h WON =
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rimentos, foram extraidos os campos de descricdo dos problemas e o campo custo-
mizado de Pontos de Histéria dos relatérios. As instancias selecionadas foram de pro-
blemas ja finalizados e corrigidos, para garantir que o Ponto de Histdria definido tenha
sido o ultimo atribuido, correspondente a estimativa de complexidade verdadeiramente
adequada para o desenvolvimento da atividade de correcgao.

A base original contém 538 problemas, dos quais 46 foram removidos por terem
seus campos de descri¢cao vazios. Assim, o conjunto de dados utilizados neste trabalho
possui 2 atributos e 492 instancias. O atributo de descricao estd em inglés e pode
conter detalhes do erro ocorrido, trechos de cddigo responsaveis ou possivelmente
responsaveis pelo problema, trechos de log, datalhes do ambiente no qual o software
estava sendo executado e a corregao esperada. O atributo de Pontos de Histdria define
o esforgo para corregao da tarefa, definido previamente durante o Planning Poker. Ele
€ o rotulo que diz a qual classe a instancia pertence, sendo um elemento do seguinte
conjunto: {z|x € {0,1,2,3,5,8,13,20,40,89} }.

Aptana Studio / APSTUD-7366

Baadl Trying to write a string that is too long and will overflow the recorded length maximum

Details
Type 0 Bug
@ Critical
None

CLOSED
Fixed

2012 Sprint 19, Aptana Studio 3.3.0

Indexing, JS
None
Happens currently under Aptana Studio 3, build: 3.3.0.201208311803, but it started 2 month ago

leo@thunder:~$ uname -a
Linux thunder 3.2.0-30-generic #48-Ubuntu SMP Fri Aug 24 16:52:48 UTC 2012 x86_64 x86_64 x86_64 GNU/Linux

13

Description
Ifyou start aptana and you have some file open, aptana will freeze and write with the following error message: "Trying to write a string that is too long and will overflow the recorded length maximum

To fix this you have to kil anptana and restart it. If you restart aptana you mast close all tabs as fast as you can, because if you need longer than 2 secounds, aptana will freeze again

I added the log file for you.

Figura 18 — Exemplo de um problema finalizado na plataforma Jira
Disponivel em: <https://jira.appcelerator.org/browse/APSTUD-7366>
Acesso em 30 nov. 2019
Grifo da autora em amarelo para destacar os atributos utilizados


https://jira.appcelerator.org/browse/APSTUD-7366
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Figura 19 — Ocorréncia das classes e das palavras da APSTUD

O Jira permite ao usuario colocar nas descrigdes dos problemas trechos de
texto com formatacao diferenciada, para que certas exibigdes figuem mais intuitivas
e naturais na ferramenta. Esses trechos sao delimitados por marcadores tais como
{code}, {quote}, {html}, {noformat}, {panel}. Os trechos dentro desses marcadores, na
grande maioria das vezes, sdo formados por linguagem formal, composta de simbolos
e estruturas distintas a LN. Como o foco deste trabalho é o aprendizado de linguagem
natural, esses trechos seriam considerados ruidos. Portanto, foram substituidos por
um identificador no formato tag _nome, sendo nome o respectivo nome do referente
marcador. Dessa forma, o algoritmo pode aprender que certas instancias possuem um
conteudo diferente - possivelmente relevante para a classificagao -, mas elas possuem
um padrao de ocorréncias no documento que nao prejudicardo o aprendizado da LN.
Tendo sido detalhado esse processo, pode-se explanar que ele foi realizado na etapa
de remocgao de ruido, junto com todos os passos do pré-processamento levantados no
capitulo 4 (tokenizagao, remogao de ruido e lematizagao).

As Figuras 19a e 19b apresentam, respectivamente, a distribuicdo das classes
na base de dados e os termos de maior ocorréncia nas descrigdes dos problemas.
Pode-se observar que as classes extremas (superiores e inferiores) ttm bem menos
presenca no conjunto de dados do que as centrais, de valores entre 5 e 13. Na nu-
vem de palavras, quanto maior e mais colorida a palavra, maior a sua quantidade de
ocorréncias em relagao as outras. Termos cuja frequéncia € muito rara nao sao repre-
sentados na nuvem de palavras.
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6.2 Selecao de Modelos

Os hiper-parametros da SVM foram otimizados por meio de uma busca ran-
domizada (BERGSTRA; BENGIO, 2012). Cada combinag¢ao de hiper-parametros foi
avaliada por meio de Cross-validation com 10-folds. O intervalo de parametros foi re-
plicado para todas as abordagens do trabalho. Para execugao da Maquina de Vetores
Suporte foi utilizada a implementacg&o da biblioteca Sckit-Learn® para a linguagem de
programagcao Python’ (verséo 3.7) .

Sobre a extragcéo de caracteristicas, na abordagem 1, para execugédo do BowW
foi utilizada a classe CountVectorizer, também do Sckit-Learn. Sua execugao nao exige
definicdo de hiper-parametros. Ja na abordagem 2, o PV-DM teve sua janela fixa em
10 e tamanho de vetor em 100. Para a abordagem 3, o Comité teve o numero de apren-
dizes fixo em 100 PV-DMs, assim como o tamanho do vetor, mas a janela teve seu
tamanho variado para busca do melhor resultado. Para execug¢ao do PV-DM nos ex-
perimentos foi utilizada a implementacéo Doc2Vec da biblioteca Gensim®. A Tabela 1
exibe os limites definidos para busca da SVM e do comité de classificadores.

Distribuigoes de Probabilidade da SVM (Abordagens 1,2 e 3)

C exponencial com \ = 1073

Fungéo de kernel uniformemente discreto em {linear, sigmoid, RBF}
0l uniformemente em [0, 1]

Grau uniformemente discreto em {1,2,3,4}

Distribuicoes de Probabilidade do Comité de Classificadores (Abordagem 3)

Numero de Aprendizes | fixo em 100

Tamanho do Vetor | fixo em 100

Algoritmo: PV-DM

Janela uniformemente discreta em {1,...,10}

Tabela 1 — Distribuigdes de Probabilidade para a Busca Randomizada dos Hiper-
parametros

6.3 Resultados

Desde que o conjunto de dados de treinamento estava desbalanceado, utilizou-
se a f-measure como métrica de avaliagao dos modelos gerados. Os resultados foram
compilados na Tabela 2, com seus respectivos hiper-parametros geradores descritos

https://scikit-learn.org/stable/
https://www.python.org/
8 https://radimrehurek.com/gensim/index.html
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na Tabela 3. Pode-se notar que a segunda abordagem, com um unico PV-DM, mostrou
melhores resultados, com f-measure de aproximadamente 93%.

Abordagem 1
BoW

Abordagem 2
PV-DM

Abordagem 3
Comité de PV-DM

Classificador
SVM

0,292683 0,932927 0, 796748

Tabela 2 — F-measure da SVM nas diferentes abordagens

As Figuras 20 e 21 ilustram as matrizes de confusdo das trés abordagens. A
maldicdo da dimensionalidade (RAUDYS; JAIN, 1991) é clara, ja que o tamanho do
vocabulario passa dos 10.000 termos, e o numero de instancias por classe é pequeno,
mesmo nas de maiores numeros de casos. De acordo com o autor, o numero de ins-
tancias necessarias para o Aprendizado de Maquina de problemas complexos cresce
exponencialmente com o numero de atributos (ou dimensdes). A SVM utiliza-se da dis-
tancia entre os vetores de suporte e o hiperplano para definir o plano 6timo. Em casos
com poucas dimensdes, a distancia euclidiana, expandida em 6.1 com n dimensdes,
funciona bem. No entanto, quando a quantidade de dimensdes esta na casa das cente-
nas ou milhares, dimensdes muito grandes podem se diluir em meio as muitas outras
dimensdes, de maneira que a distancia perde seu valor e seu real significado.

d= \/(xa_xb)2+(ya_yb)2+"'+(na_nb)2 (61)

E evidente a incapacidade da abordagem 1 em aprender bem o problema. Essa
abordagem, por gerar um vetor de maior dimenséo, sofre mais durante o aprendizado.
Analisando sua Matriz de Confusdo, esse método conseguiu realizar predigdes em
todas as classes, exceto a 89, que é realmente mais dificil, pois s6 contém uma unica
instancia. Apesar de ter classificado algumas instancias como pertencentes ao valor

Abordagem 1 Abordagem 2 Abordagem 3

BoW PV-DM Comité de PV-DM
C 506, 8162186073297 | 72,96958817266247 782,412143494269
Funcao de kernel | sigmoid RBF linear

v

0,1613879925068219

0,05289029599731742

0,6198370249260736

Grau

2

1

1

Tabela 3 — Hiper-parametros responsaveis pelos melhores resultados da SVM por
abordagem
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2, ndo houve nenhuma ocorréncia de verdadeiros positivos nessa classe. O método
parece ter sofrido undeffitting, nao tendo se ajustado bem aos dados.

Classe Verdadeira
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Figura 20 — Matriz de Confusao - Abordagem 1
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Observa-se uma grande dificuldade entre as classes 5,8 e 13, sendo o local
onde se observa maior confusao na predicdo. Essa confusdo se estende a classe 1,
que teve mais falsos positivos nas trés classes mais problematicas do que verdadeiros
positivos. As ocorréncias de falsos negativos também foram razoaveis e maiores que

as de verdadeiros positivos. De fato, a fronteira entre as classes se mostra complexa

e irregular, de dificil aprendizado. Principalmente entre as classes ja citadas, 5,8 e 13.
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Figura 21 — Matriz de Confuséo - Abordagens 2 e 3
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O uso de uma Rede Neural - o PV-DM - na extragdo de caracteristicas mos-
trou surtir grandes efeitos na predicao dos Pontos de Histdria. A segunda abordagem

apresentou um resultado muito bom, com cerca de 93% de f-measure. Por outro lado,
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(JUNIOR, 2019) apresentou resultados ruins para com os titulos da APSTUD ao utilizar
o PV-DM. O autor justifica seu resultado a limitagao dos titulos de relatérios disponi-
veis, ja que a técnica PV-DM ¢ totalmente dependente de pareamentos de palavras
que sao formados pela quantidade de palavras que possui cada relatério. Aqui, além
de ter sido utilizado o campo de descricdo ao invés do titulo, que possui mais deta-
Ihes e maior quantidade de termos, também foi realizada a identificagdo dos trechos
de marcadores especiais, como cédigos e citagdes, que parecem ter trazido impactos
positivos nos resultados.

Esse modelo apresenta um ajustamento adequado aos dados, tendo classifica-
¢Oes corretas em todas as classes do problema. A sua Matriz de Confuséo - Figura
21a - apresenta quase que uma diagonal perfeita, com alguns leves deslizes nas mes-
mas classes problematicas a metodologia anterior, 5,8 e 13. As ocorréncias de falsos
positivos neste caso foram superiores as de falsos negativos. A grande concentragao
destes casos esta na subestimacao de atividades que deveriam ser classificadas com
Ponto de Histdria 13, mas que foram classificadas com complexidade inferior - entre 1
e 5 -, 0 que € um ponto negativo em vista das grandes chances de multas e quebra de
contrato por ultrapassar prazos estipulados.

A Tabela 3 expde que o hiper-parametro C foi bem mais baixo na segunda
abordagem, comparado as outras. Visto que esse parametro controla o quanto de erros
sdo permitidos durante o treinamento, a suavizagdo dessa variavel, ao permitir mais
erros, possibilitou um melhor ajuste aos dados, ja que margens mais largas se tornaram
factiveis. Fica claro que a primeira abordagem, de maior valor neste parametro, n&o
conseguiu o ajuste ideal com a sua margem mais rigida. A utilizagcao do kernel RBF,
que permite mapeamentos nao lineares, na abordagem 2 também conta como fator
positivo na captura da complexidade dos dados.

A partir das melhorias obtidas no uso do PV-DM, esperava-se obter resultados
ainda melhores na terceira abordagem, com a utilizagdo de Comités de PV-DM. Na
pratica, o cenario foi um pouco diferente. A proposta apresentou um bom resultado -
cerca de 80% de f-measure -, porém ainda inferior a utilizagdo de um unico PV-DM.
Na sua Matriz de Confuséo, Figura 21b, é possivel notar um comportamento similar
a abordagem anterior, porém com mais ocorréncias de falsos positivos e falsos nega-
tivos nas mesmas classes 5, 8 e 13. Apesar disso, essa técnica também foi capaz de
classificar instancias de todas as classes, tendo, inclusive, maior facilidade na distingéo
das classes 1 e 3 do que a abordagem vencedora. E possivel que uma busca randomi-
zada de maior orgamento seja capaz de trazer melhores resultados nesse caso, pois é
visto que os especialistas distinguiram melhor casos mais simples, mas ainda tiveram
dificuldade em classes mais complexas, cujas fronteiras sdo mais proximas.
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7 Conclusoes

A predicdo de esforco para construcdo ou correcdo de software € uma area
importante na Engenharia de Software. (CHARETTE, 2005; OLIVEIRA, 2006) avaliam
que, no inicio dos anos 2000, estimativas de esfor¢o de projetos de software ineficazes
tiveram um impacto na economia dos Estados Unidos de algum valor entre 25 e 75
bilhdes de ddlares. O grande impacto financeiro decorre de razées como atraso nos
prazos, perda de vantagem competitiva dos clientes, necessidade de alteragdées no
escopo ou no time de desenvolvimento no decorrer do projeto, utilizagao de recursos
nao previstos, etc. De forma geral, o custo de altera¢des nao planejadas € muito maior
do que a alocagao de recursos nas fases iniciais do projeto.

Portanto, dada a importancia de um planejamento adequado e, por conseguinte,
uma estimativa de esforgo eficaz, equipes de desenvolvimento agil utilizam-se de téc-
nicas para mensurar as atividades relacionadas ao desenvolvimento. Dentre algumas
técnicas existentes na atualidade, € muito comum que as organizagdes fagam uso do
julgamento de especialistas para estimar o esforgo por meio do Planning Poker. Os
Pontos de Historia sdo normalmente definidos pela sequéncia Fibonacci e utilizados
para mensurar esforgo, complexidade e risco de uma atividade durante o Planning Po-
ker. Apesar de trazer beneficios, como essa técnica exige debate, consome um tempo
da equipe de desenvolvimento e dos especialistas que poderia estar sendo utilizado
para atividades que agregam valor ao produto de formas mais praticas e diretas.

Dessa maneira, algoritmos de Aprendizado de Maquina, capazes de identificar
padrées, comegaram a ser utilizados para automatizagao da predi¢cao de esforgo de
software. Como o aprendizado supervisionado parte da premissa de que existem ro-
tulos - no caso, Pontos de Histdria - anteriormente assinalados ao conjunto de dados
de treinamento, um esforgco humano deve ter sido despendido na construgao da base
de dados. Uma vez realizado esse esforgo, os algoritmos poderao, estatistica e mate-
maticamente, absorver o conhecimento aplicado durante a classificagdo humana e em
seguida automatizar o processo de categorizagao, dispensando recursos humanos a
partir de entao.

Foi visto na literatura que a técnica de AM emprega diferentes visdes sobre o
problema em questéao, utilizando bases de dados que empregam diferentes indicado-
res sobre os projetos de software. Indicadores numéricos como custo e quantidade de
linhas de cddigo, mais naturais para a linguagem de maquina, sdo comumente utiliza-
dos. Nao obstante, algoritmos baseados em indicadores textuais - escritos em lingua-
gem natural - comegaram a ser também utilizados, pois as informag¢des de projetos
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que sao primeiramente disponibilizadas, ainda nos estagios iniciais, sdo documentos
como Histoérias de Usuario e Relatorios de Erros.

No universo do Processamento de Linguagem Natural, pré-requisito para sua
utilizacdo em algoritmos de Aprendizado de Maquina, este trabalho visou automatizar
a estimacao de esfor¢o na manutengao de softwares, tendo como objetivos especifi-
cos atacar diferentes metodologias de extragao de caracteristicas para a classificagao
textual: BoW, PV-DM e Comité de PV-DM. Assim, foram executados trés pipelines com-
postos por pré-processamento do conjunto de dados, uma das técnicas de extragao de
caracteristicas e a classificagcdo dos dados por uma SVM otimizada através de busca
randomizada.

Nos experimentos realizados, em todas as abordagens propostas, notou-se
uma dificuldade maior de distingdo das classes de maior ocorréncia na base de da-
dos: 5,8 e 13. Apesar da dificuldade em comum, as abordagens analisadas lidaram
com essa dificuldade de forma dispar.

A segunda abordagem, a qual utiliza um unico PV-DM, foi a que demonstrou
melhores resultados, com f-measure de aproximadamente 93%. Apesar de alguns pro-
blemas inerentes a classificacado textual, como a maldicdo da dimensionalidade, a uti-
lizacdo do método PV-DM, que € uma implementagdo de Rede Neural e, por conse-
guinte, tem a capacidade de selegao de atributos, foi capaz de ultrapassar esses pro-
blemas. Aliado ao pré-processamento textual realizado, esses fatores conseguiram
garantir bons resultados.

A terceira abordagem, aqui proposta, sugere a utilizagdo de um Comité de PV-
DM, na hipdtese de que classificadores se especializem em diferentes estruturas do
problema. O resultado, apesar de bom, nao atingiu as expectativas, provavelmente
por falta de recursos na selegcao do modelo. Acredita-se, entdo, que ainda vale a pena
um aprofundamento do estudo sobre essa abordagem. Pois, apesar de sua f-measure
ter sido em torno de 80% - inferior a um unico PV-DM -, o comportamento observado
pelo modelo apresentou comportamentos similares a abordagem 2 na separacgao das
classes mais dificeis, e comportamentos superiores na separacado de classes mais
simples (1 e 3).

Devido a falta de recursos computacionais e temporais, a selegcao dos modelos
dos experimentos foi afetada. A vista disso, uma busca mais extensa pela combinacéo
de hiper-parametros dos modelos seria desejavel em trabalhos futuros. A corregéo or-
tografica e a remogéo de numerais durante o pré-processamento dos textos, assim
como a interpretagao dos trechos de codigo, também sao atividades a serem conside-
radas em trabalhos futuros para melhoria da generalizagcédo e da predicao de esforgo.
Havendo a disponibilizagdo de bases de dados que contenham o tempo gasto na exe-
cucao das atividades de corregédo, também surge uma interessante oportunidade de
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aplicar esse atributo nos algoritmos de AM, de maneira a suprir qualquer necessidade
de conhecimento humano para, ndo somente estimar a complexidade, mas também
prever o tempo que sera, de fato, requisitado para realizacdo das atividades. Por fim,
também sugere-se a utilizagcdo de bases de dados maiores e mais balanceadas, para
garantir o reconhecimento dos padrdes contidos nos dados.
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