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RESUMO

SATIN, Ricardo F. P.. UM ESTUDO EXPLORATORIO SOBRE O USO DE DIFERENTES AL-
GORITMOS DE CLASSIFICACAO, DE SELEQAO DE METRICAS, E DE AGRUPAMENTO
NA CONSTRU(;AO DE MODELOS DE PREDIQAO CRUZADA DE DEFEITOS ENTRE PRO-
JETOS. 102 f. Dissertacdo — Mestrado — Programa de Pés-graduacdo em Informatica,
Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Cornélio Procépio, 2016.

Predizer defeitos em projetos de software é uma tarefa complexa, especialmente para
aqueles projetos que estao em fases iniciais do desenvolvimento por, frequentemente,
disponibilizarem de poucos dados para que modelos de predicdo sejam criados. A uti-
lizacdo da predicao cruzada de defeitos entre projetos é indicada em tal situacao, pois
permite reaproveitar dados de projetos similares. Este trabalho propde um estudo ex-
ploratdrio sobre o uso de diferentes algoritmos de classificacdo, selecdo de métricas, e
de agrupamento na construcdo de um modelo de predicdo cruzada de defeitos entre
projetos. Esse modelo foi construido com o uso de uma medida de desempenho, ob-
tida com a aplicacdo de algoritmos de classificacdo, como forma de encontrar e agrupar
projetos semelhantes. Para tanto, foi estudada a aplicacdo conjunta de 8 algoritmos de
classificacdo, 6 de selecdo de atributos, e um de agrupamento em um conjunto de dados
com 1283 projetos, resultando na construcao de 61584 diferentes modelos de predicéo.
Os algoritmos de classificagédo e de selecdo de atributos tiveram seus desempenhos ava-
liados por meio de diferentes testes estatisticos que mostraram que: o Naive Bayes foi o
classificador de melhor desempenho, em comparagdo com os outros 7 algoritmos; o par
de algoritmos de selecéo de atributos que apresentou melhor desempenho foi o formado
pelo avaliador de atributos CFS e método de busca Genetic Search, em comparacdo com
outros 6 pares. Considerando o algoritmo de agrupamento, a presente proposta parece
ser promissora, uma vez que os resultados obtidos mostram evidéncias de que as pre-
di¢cdes usando agrupamento foram melhores que as predicoes realizadas sem qualquer
agrupamento por similaridade, além de mostrar a diminuicao do custo de treino e teste
durante o processo de predicao.

Palavras-chave: Predicao de Defeitos, Modelos de Predi¢do de Defeitos, Modelos de
Predicao Cruzada de Defeitos.






ABSTRACT

SATIN, Ricardo F. P.. AN EXPLORATORY STUDY ON THE USE OF DIFFERENT CLAS-
SIFICATION ALGORITHMS, OF SELECTION METRICS, AND GROUPING TO BUILD
CROSS-PROJECT DEFECT PREDICTION MODELS. 102 f. Dissertacdo — Mestrado — Pro-
grama de Pds-graduacdo em Informdtica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.
Cornélio Procopio, 2016.

To predict defects in software projects is a complex task, especially for those projects that
are in early stages of development by, often, providing few data for prediction models.
The use of cross-project defect prediction is indicated in such a situation because it al-
lows reuse data of similar projects. This work proposes an exploratory study on the use
of different classification algorithms, of selection metrics, and grouping to build cross-
project defect predictions models. This model was built using a performance measure,
obtained by applying classification algorithms aim to find and group similar projects.
Therefore, it was studied the application of 8 classification algorithms, 6 feature selec-
tion, and a cluster in a data set with 1283 projects, resulting in the construction of 61584
different prediction models. The classification algorithms and feature selection had their
performance evaluated through different statistical tests showed that: the Naive Bayes
was the best performance classifier, as compared with other 7 algorithms; the pair of
feature selection algorithms that performed better was formed by CFS attribute evalu-
ator and search method Genetic Search, compared with 6 other pairs. Considering the
clustering algorithm, this proposal seems to be promising, since the results shows evi-
dence that the predictions were best grouping using the predictions performed without
any similarity clustering, and shows the decrease in training cost and testing during the
prediction process.

Keywords: Fault Prediction, Defect Prediction Models, Cross-Project Defect Prediction.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVAGCAO

O processo de predicdo de defeitos busca predizer a existéncia de defeitos antes
que eles efetivamente se manifestem (DAMBROS et al., 2010; HALL et al., 2012). O
uso de seus resultados permite direcionar os esforcos das equipes prioritariamente em
diferentes tarefas, para, por exemplo: minimizar o tempo gasto com a correcdo de
defeitos; reduzir os custos de manutencao; e, incrementar a percepcao de qualidade
final do produto (CATAL; DIRI, 2009; HALL et al., 2012).

Contudo, predizer defeitos que ocorrerdo em um projeto de software alvo é
uma tarefa complexa, especialmente nas fases iniciais do desenvolvimento (ZIMMER-
MANN et al., 2009). Nessas fases, geralmente, tais projetos alvo ndo tém dados histé-
ricos suficientes para que sejam construidos modelos préprios de predicdo com o uso,
por exemplo, de dados de versdes anteriores. Para resolver esse problema a predicdo
cruzada de defeitos entre projetos (do inglés, cross-project defect prediction) pode ser
utilizada, de maneira que projetos sem dados histéricos suficientes usem dados de pro-
jetos semelhantes, e assim os modelos de predi¢do possam ser construidos, treinados e
testados (TURHAN et al., 2009; MENZIES et al., 2011; HALL et al., 2012). Entretanto,

a utilizacdo da predicao cruzada entre projetos apresenta alguns desafios.

Um dos maiores desafios da predicao cruzada de defeitos é encontrar projetos
que tenham algum tipo de similaridade com o projeto alvo, de forma que os dados
possam ser compartilhados. O uso de algoritmos de agrupamento permite encontrar
padrdes de similaridade entre projetos. Isso pode ser feito por meio de métricas dispo-
niveis, que mensuram caracteristicas do projeto alvo, que permitam o estabelecimento
de uma relacido com outros projetos, cuja base de dados histéricos é maior e mais conso-
lidada. Essa é uma das técnicas mais utilizadas em pesquisas anteriores que tém como
objetivo a predicdo de defeitos entre projetos (ZIMMERMANN et al., 2009; JURECZKO;
MADEYSKI, 2010; MENZIES et al., 2011; ZHANG et al., 2014), que acabam utilizando
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implementacoes proprias de algoritmos de agrupamento ou implementacdes baseadas
em algoritmos como o K-means (ALPAYDIN, 2010). As pesquisas que utilizam as métri-
cas como medida de similaridade tentam criar modelos de predicao cruzada genéricos,
que podem ser usados para predizer defeitos em qualquer projeto alvo, desde que as
técnicas empregadas pelos modelos encontrem semelhancas suficientes entre os pro-
jetos usados na construcao do modelo e o projeto alvo (ZIMMERMANN et al., 2009;
MENZIES et al., 2011; ZHANG et al., 2014).

Os algoritmos usados na criacdo dos modelos de predicdo também é um ponto
que merece atencdo e tem impacto na criacdo de modelos de predicdo cruzada. Ge-
ralmente, os modelos de predicdo de defeito sdo criados com o uso de classificadores
e estudos sobre o real impacto desses algoritmos nos resultados dos modelos de predi-
¢do sdo controversos (LESSMANN et al., 2008; GHOTRA et al., 2015). A controvérsia
também atinge algoritmos, usados em conjunto com os classificadores para melhorar o
poder de predicao ou de custo de execucdo do modelo, especializados em selecionar um
subconjunto de métricas mais adequado para a predicdo de defeitos (KHOSHGOFTAAR
et al., 2012; GAO; KHOSHGOFTAAR, 2015; MALHOTRA, 2015).

Assim, de forma geral, o desempenho dos modelos de predicdo cruzada entre
projetos é um ponto que apresenta lacunas a explorar. Alguns estudos mostram que a
utilizacdo de dados de diferentes projetos para a construc¢do dos modelos de predigao
geram altos indices de taxa de falso positivo (TURHAN et al., 2009), enquanto outros
estudos apresentam baixos indices de taxa de sucesso com a utilizacdo de predicéo cru-
zada (ZIMMERMANN et al., 2009; HE et al., 2012). Indo mais além, uma terceira parte
dos estudos simplesmente ndo conseguem mostrar evidéncias de quando a utilizacdo de
predicdo cruzada é recomendada (KITCHENHAM et al., 2007). Por fim, existem estudos
que mostram evidéncias de sua utilizacdo e que apresentam resultados positivos, tanto
do ponto de vista de desempenho como de custo de execucao (JURECZKO; MADEYSKI,
2010; ZHANG et al., 2014; SATIN et al., 2015).

1.2 OBJETIVOS

Os modelos de predicao cruzada de defeitos entre projetos encontradas na li-
teratura usam métricas dos projetos para encontrar semelhancas. Ao contrdrio de tais
modelos, este trabalho usa uma forma alternativa de construcdo de modelos para a pre-
dicdo cruzada baseada em agrupamentos de projetos por similaridade. Ao invés de usar

métricas dos projetos para encontrar similaridade, este trabalho utiliza uma medida
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de desempenho de algoritmos de classificacio denominada AUC (do inglés, Area Un-
der a Curve), juntamente com um algoritmo de agrupamento por similaridade chamado
BSAS (do inglés, Basic Sequencial Algorithmic Scheme), para construir modelos de predi-
cdo cruzada de defeitos. No entanto, considerando a controvérsia a respeito do impacto
do uso de diferentes algoritmos de classificacdo e de selecdo de métricas, este trabalho
também apresenta um estudo exploratdrio do desempenho de diferentes algoritmos de

classificacdo e de selecdo de métricas na construcdo de modelos de predicao.

Portanto, o objetivo geral deste trabalho é realizar um estudo sobre o uso de
diferentes algoritmos de classificacdo, de selecio de métricas e de agrupamento na
construcao de modelos de predi¢do cruzada de defeitos. Para tanto, foi norteado pelos

seguintes objetivos especificos:

e A conducao de um estudo exploratorio do uso de diferentes algoritmos seleciona-

dores de métricas;

e A conducdo de um estudo exploratério do uso de diferentes algoritmos de classi-

ficacdo; e,

e A conducdo de um estudo exploratério do uso do algoritmo de agrupamento BSAS

na construcao de modelos de predicao cruzada de defeitos.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O restante deste trabalho estd estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2,
¢ apresentado o referencial tedrico que fundamenta a criagédo, execucdo e andlise dos
resultados obtidos com o presente trabalho. Também estdo referenciados os trabalhos
mais significativos, relacionados ao tema de pesquisa, com suas respectivas analises. No
Capitulo 3, sdo apresentados os passos de constru¢do dos modelos de predicdo cruzada
de defeitos apoiada por similaridade entre projetos e os resultados iniciais encontrados
com a execucdo dos passos de construcdo dos modelos. J4 no Capitulo 4, sdo descritos
os resultados finais e comparacdes com os resultados encontrados por trabalhos seme-
lhantes. Por fim, as conclusoes finais, as limitagdes da presente proposta e as sugestoes

para evolucdo desta pesquisa em trabalhos futuros sdo descritas no Capitulo 5.
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2 CONCEITUALIZACAO E FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CONSIDERAGOES INICIAIS

Esta secdo aborda conceitos importantes para o entendimento do trabalho pro-
posto sob trés perspectivas: conceitos basicos de aprendizagem de maquina, descritos
na Secdo 2.2; detalhes da predicao de defeitos em projetos de software, mostrados na
Secdo 2.3; e, trabalhos de predicdo cruzada de defeitos entre projetos, brevemente dis-
cutidos na Secdo 2.4. Os conceitos bdsicos de aprendizado de mdquina sdo abordados
para que haja um entendimento individual dos elementos, necessarios ou eletivos, usa-
dos na criacdo dos modelos de predicdo de maneira geral. Por sua vez, os detalhes da
predicdo de defeitos sdo apresentados especificamente para que o processo de predi-
¢do no ambito dos modelos de predicdo de defeitos sejam conhecidos. Por fim, alguns
trabalhos que representam os modelos de predicdo cruzada de defeitos sdo brevemente

discutidos.

2.2 CONCEITOS BASICOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA
2.2.1 CONJUNTOS DE DADOS

O processo de desenvolvimento de um novo software gera um grande volume
de dados. Esses dados gerados tém origem no préprio software que esta sendo desen-
volvido, no processo que estd sendo aplicado, nas informacgdes sobre os membros do
projeto — inclusive os desenvolvedores — e no contexto no qual o software estd sendo
desenvolvido ou serd utilizado. Todos esses dados podem ser consolidados a fim de que
informacGes relevantes sejam extraidas. Tais informacoes podem ser utilizadas para
melhora da qualidade dos produtos, para prevencdo da ocorréncia de defeitos, para
melhora no direcionamento da equipe de desenvolvimento e controle da qualidade (FA-
CELI et al., 2011).

Um conjunto de dados (do inglés, dataset) nada mais € do que um agrupamento



17

de objetos, também chamado de instdncias, que representa um elemento do mundo
real (FACELI et al., 2011; WITTEN et al., 2011). Um objeto pode ser, por exemplo,
um computador utilizado na atividade de programacao pelo desenvolvedor; pode ser
o documento de requisito utilizado para descrever as funcionalidades que necessitam
ser desenvolvidas; também pode ser o meio de comunicacdo utilizado pelos desenvol-
vedores para tirarem duvidas ou falarem sobre o projeto; e, ainda, pode representar o
préprio desenvolvedor ou o cédigo produzido por ele em sua atividade de programacao.
Cada um dos exemplos citados caracteriza um objeto distinto dentro de um conjunto
de dados. Dessa forma € possivel identificar que os objetos podem ser caracterizados de

maneiras distintas.

A caracterizacao de objetos se d4 por meio do conjunto de atributos de entrada
que representa cada objeto, também chamado de vetor de caracteristicas (JAIN et al.,
1999). Esses atributos representam caracteristicas do objeto pertencente ao conjunto de
dados, por exemplo, para representar o objeto relacionado ao cédigo fonte de um pro-
grama: o numero de linhas de codigos; a complexidade dos métodos; ou, a linguagem
de programacao utilizada. Dentre os atributos do conjunto de dados, pode existir um
atributo especial, chamado de atributo alvo (também chamado de atributo meta, atri-
buto de saida ou classe). Esse atributo armazena a informacao que se pretende analisar
para aquele objeto naquele conjunto de dados. Contudo, sua existéncia no conjunto de

dados nao € obrigatoria.

O atributo alvo pode possuir contetido com valores numéricos ou rotulados,
sendo que o dominio do conteudo determina o tipo de problema que se pretende re-
solver (ALPAYDIN, 2010). Quando os valores sdo numeéricos, trata-se de um problema
de regressao, ja quando os valores do atributo sdo rotulados (categorizados ou classi-
ficados), trata-se de um problema de classificacdo. Muito embora o atributo alvo seja
importante para resolucdo do problema existente com o objeto, os valores assumidos
pelos outros atributos sdo também relevantes. Tais atributos podem variar nos aspectos

de tipo e escala.

O tipo do atributo pode ser qualitativo ou quantitativo (WITTEN et al., 2011).
Um atributo assume valores do tipo qualitativo quando ele exprime qualidade, tendo
valores associados a categorias. Exemplos de valores qualitativos sdo atributos que po-
dem ter valores como: {alto, baixo} ou {baixo, moderado, alto}. Ja um atributo que
apresenta valores do tipo quantitativo armazena valores numéricos. Esse tipo de valor,

quantitativo ou numérico, ainda pode ser considerado de dominio continuo ou discreto.
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Um atributo de dominio continuo pode assumir um nimero numa faixa infinita de valo-
res, por exemplo, um numero de ponto flutuante que representa a distancia entre duas
cidades, ou representa o peso de um dado objeto a ser transportado. J& um atributo do

tipo discreto é um atributo que pode assumir valores limitados, como idade.

E importante lembrar que, além do tipo, a escala é outra informacfio importante
a ser considerada na andlise dos valores dos atributos e estd intimamente relacionada
ao tipo de atributo. A escala de valor que o tipo de um atributo pode assumir define
as operacgdes que podem ser realizadas com ele (FACELI et al., 2011). Atributos do tipo
qualitativo podem assumir escalas classificadas como nominais ou ordinais. A escala
nominal trata de valores com nomes diferentes, por exemplo, o tipo de veiculo, com as
categorias “Popular”, “Premium” ou “Luxo”. As operacdes mais utilizadas para manipu-
lar esses valores sdo de igualdade ou desigualdade. Ja a escala ordinal permite, além
das operagdes mencionadas para a escala nominal, a utilizacdo de operadores como:
>, <, >, <. Isso pode ser feito uma vez que as categorias representadas possuem uma
relacdo de ordem de grandeza, como por exemplo, o resultado da avaliacdo de provas

de um aluno: ‘QA”’“B”, “C”’ “D” ou “E”.

De maneira andloga aos atributos do tipo qualitativo, existem as operacdes apli-
caveis aos atributos do tipo quantitativo. Um atributo desse tipo apresenta valores que
assumem escalas intervalares ou racionais (FACELI et al., 2011; WITTEN et al., 2011).
Os atributos com escalas intervalares sdo aqueles que apresentam numeros que variam
dentro de um intervalo. Os atributos com escalas racionais sdo aqueles que tém um
significado absoluto, existindo um ponto de comparacdo absoluto que permite uma
checagem precisa sobre o valor apresentado (FACELI et al., 2011). Exemplos de valores
que apresentam um parametro exato de comparacao que, em todos os casos, € nenhuma
vez, sdo: o numero de vezes que um aluno reprovou em uma disciplina, ou o nimero

de vezes que o proprietdrio acionou o seguro de seu veiculo.

2.2.2  ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Os algoritmos de aprendizado de mdquina sdo utilizados para solucionar varios
tipos de problemas (RUSSELL; NORVIG, 2009; ALPAYDIN, 2010; FACELI et al., 2011;
GHOTRA et al., 2015). Dentre os problemas, estdo aqueles ligados: a deteccdo de
fraude; ao reconhecimento facial; ao reconhecimento de fala; ao reconhecimento de
sentimento; aos diagnésticos clinicos; e também, a predicdo de defeitos em projetos de

software. Os algoritmos de aprendizado de maquina sdo geralmente agrupados de trés
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formas: conforme o tipo de problema que se pretende resolver; conforme o estilo de
aprendizado dos algoritmos; e, conforme a abordagem dos algoritmos para solucionar

os problemas.

Com relacdo ao tipo de problema que se pretende resolver os algoritmos podem
ser agrupados como aqueles que resolvem problemas com: classificacdo; regressao;
agrupamento (do inglés, clustering); ou, extracdo de regras (ALPAYDIN, 2010; FACELI
et al., 2011). O tipo do problema a ser tratado estd diretamente ligado ao valor do
atributo alvo pertencente ao conjunto de dados usado pelo algoritmo. Caso o atributo
alvo seja nominal, se trata de um problema de classificacdo (também chamado de ca-
tegorizacdo ou aprendizado de conceitos), por exemplo: classificar um paciente como
portador de uma doenca ou livre dela, classificar um cédigo fonte como detentor de de-
feito ou livre de dele. Nesse caso, o algoritmo de aprendizado de maquina é chamado
de “classificador”. Contudo, se o valor do atributo alvo é numérico, o problema a ser
solucionado é um problema de regressdo. A funcdo do algoritmo é tentar prever um
valor numérico, por exemplo: cotacdo da bolsa de valores; variacdo cambial; numeros
da loteria; valor de venda de um produto. Algoritmos de aprendizado de maquina que
trabalham para solucionar esse tipo de problema sdo chamados de “regressores”. Ja
problemas que exigem o agrupamento de dados conforme algum tipo de similaridade,
ndo necessariamente com a criagcdo de rétulos para os dados, € resolvido com agrupa-
mento, por exemplo: agrupar clientes com potencial de compra de um veiculo, agrupar
arquivos de cédigo fonte com potencialidade de defeitos. Para outros casos, em que
se procura estabelecer uma relacdo entre elementos, os algoritmos de aprendizado de
madquina trabalham com extracdo de regras, como por exemplo: verificar se clientes que
compram certo produto também compra outro determinado produto; ou, determinar se

desenvolvedores que cometem um tipo de defeito também geram outro tipo de defeito.

Quanto ao seu estilo de aprendizagem e a forma como sdo empregados, os al-
goritmos podem ser divididos em (ALPAYDIN, 2010): aprendizado supervisionado (do
inglés, supervisioned learning); aprendizado ndo supervisionado (do inglés, unsupervi-
sioned learning); aprendizado semi-supervisionado (do inglés, semi-supervisioned learn-
ing); e, aprendizado por reforco (do inglés, reinforcement learning). No aprendizado su-
pervisionado os algoritmos trabalham com um conjunto de dados de treinamento para
aprender sobre um determinado problema. Esse conjunto de dados contém obrigatoria-
mente o atributo alvo. Apds “aprender” sobre o problema com os dados do conjunto de
dados com o atributo alvo, seu conhecimento é aplicado em outro conjunto de dados,

geralmente chamado de conjunto de teste, para que as predicoes sejam realizadas. E
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um estilo de aprendizado bastante utilizado para resolver problemas de classificacdo ou

regressao.

Por sua vez, algoritmos de aprendizado nao supervisionado usam conjuntos de
dados que ndo apresentam atributos rotulados. Ao invés disso, os valores presentes
no conjunto de dados sao utilizados para que deducoes sobre eles sejam feitas e uma
forma de representacdo do conhecimento sobre o problema que estd sendo investigado
seja criada. E um estilo de aprendizado bastante utilizado para solucionar problemas

de agrupamento com extracdo de regras.

Com caracteristicas dos dois outros estilos de aprendizagem, algoritmos de
aprendizado semi-supervisionado trabalham com um conjunto de dados que apresen-
tam atributos parte rotulado e parte nao rotulado. Apesar de existir um problema de
predicdo, o algoritmo deve aprender com os dados de entrada para prever corretamente
a saida. Assim como os algoritmos de aprendizado supervisionado, é um estilo de apren-

dizado bastante utilizado para solucionar problemas de classificacao e regressao.

Por fim, algoritmos de aprendizado por reforco trabalham com um conjunto
de dados que sdo fornecidos como estimulos e os algoritmos devem responder e reagir
a eles. O resultado de seu processamento é apresentado como um conjunto de puni-
cbes ou recompensas. E um estilo de aprendizado bastante utilizado para solucionar

problemas de robdtica.

Além dessas duas formas de organizacdo dos algoritmos de aprendizado de
maquina, hd outra forma baseada na técnica que eles utilizam para solucionar os pro-
blemas, sendo as mais comuns: estatistica; baseada em arvores de decisdao; baseada em
regras; redes neurais artificiais; maquina de vetores de suporte; distancia entre os dados
— vizinhos mais proximos — (do inglés, nearest neighbor); agrupamento; e, algoritmos
utilizados em conjunto (do inglés, ensemble) (ALPAYDIN, 2010; FACELI et al., 2011;
GHOTRA et al., 2015).

Como mencionado, uma das técnicas utilizada por algoritmos de aprendizado
de maquina para solucionar problemas é o “método estatistico”. Para a criacao de um
modelo preditivo, as técnicas estatisticas se apoiam em um modelo de probabilidade
para encontrar padrdes entre os valores dos atributos presentes no conjunto de dados
(KOTSIANTIS, 2007). Dentre os métodos probabilisticos mais utilizados esta o Bayesi-
ano (JOHN; LANGLEY, 1995). Esse método tem a caracteristica de assumir que todos
os atributos do conjunto de dados sdo independentes entre si e lida bem com dados im-

precisos ou incompletos. Uma representacdo do método Bayesiano, em que P(A|B) é a
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probabilidade de uma determinada classe ocorrer baseado na observacdo dos atributos,

é apresentada na Equacdo 1, no qual:

e P(B|A) é a probabilidade de observar varios atributos com relacdo a classe;
e P(A) é a probabilidade a priori! da classe; e,

e P(B) € a probabilidade de ocorréncia de cada atributo de forma individual.

P(B|A)P(A)

(1)

Esse método apresenta algumas vantagens e desvantagens (JOHN; LANGLEY,
1995). Como vantagem, tem-se a sua velocidade de treino e execug¢éo, sua ndo sensibi-
lidade a dados incompletos ou imprecisos e a capacidade de trabalhar com dados reais e
discretos. Sua desvantagem esta em assumir a independéncia entre os atributos, em que
ndo se permite estabelecer a correlacdo entre os atributos e a influéncia da combinagéo

dos atributos na identificacdo do atributo alvo.

Outra técnica utilizada por algoritmos de aprendizado de mdquina para soluci-
onar problemas sdo as “arvores de decisdo”. Assim como as técnicas estatisticas, essa
técnica pode ser utilizada para resolver problemas de classificacdo ou regressdo (GHO-
TRA et al., 2015). Formalmente, uma arvore de decisdo é um grafo aciclico, em que
cada né pode ser um né de divisdo (inclusive o n6 raiz), com os desvios condicionais,
ou um no folha, representado pelo atributo alvo (FACELI et al., 2011). A estratégia da
técnica de drvore de decisdo é dividir o problema principal em problemas menores, de
forma recursiva, até chegar a solugdo do problema proposto. Isso se da com o uso dos
valores dos atributos para chegar a classificacdo de cada objeto do conjunto de dados.
Essa classificacdo ocorre a partir do nd raiz, passa pelos nds de divisdo que apresen-
tam testes condicionais baseados nos valores de seus préprios atributos, até chegar ao
no folha. Um exemplo de arvore de decisdo pode ser visualizado na Figura 1, em que
o conjunto de dados, weather.symbolic, disponivel na ferramenta Weka? é utili-
zado para representar a tomada de decisdo para a pratica de uma atividade esportiva
qualquer, cujas condicbes climdticas exercem influéncia sobre a execucdo, ou ndo, da
atividade. Essa tomada de decisdo tem como referéncia as condicOes climaticas que

podem interferir no inicio ou nédo da partida.

1E a probabilidade atribuida i classe antes de qualquer processamento.
2http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Previsdo

=nublado

=chuvoso

=verdadeirg =falso

=ensolarado

Umidade

Figura 1: Uma representacao de arvore de decisao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Seguindo, mais uma técnica utilizada é a que utiliza um “conjunto de regras”
distintas que sdo aplicadas aos atributos como forma de chegar a resolucdo do problema
(FACELI et al., 2011; GHOTRA et al., 2015). As regras construidas sdo do tipo “se” X
“entdo” Y. Cada andlise condicional é construida com base em um atributo do objeto do
conjunto de dados nos valores permitidos de seu dominio. Os operadores utilizados nas
analises condicionais sdo: =,#,<,>,<,>, € e ¢. Os conjuntos de regras sdo construidos
em uma estrutura semelhante ao apresentado pelas drvores de decisdo, tendo a Figura 1
como base, um exemplo seria: Previsdo=ensolarado & Umidade=normal => Jogar =
Sim. Esse exemplo representa que, em condicdes de tempo ensolarado e umidade nor-

mal, provavelmente a partida seria iniciada.

Outro tipo de técnica utilizada para solucionar problemas com o uso de algo-
ritmos de aprendizado de mdaquina sdo aqueles que utilizam os principios de “redes
neurais artificiais” (do inglés, Artificial Neural Network) (HAYKIN, 1998). Ela tem como
inspiracdo a estrutura e o funcionamento do sistema nervoso como forma de simular o
cérebro humano na aquisicdo de conhecimento. Como o neur6nio € a estrutura prin-
cipal do sistema nervoso, o que se busca computacionalmente é uma forma de simular
seu funcionamento, conforme pode ser observado na Figura 2. O funcionamento de um
neuronio pode ser apresentado, de forma simplista, da seguinte forma: os neur6nios
detectam estimulos que sdo provenientes de outros neurénios ou do ambiente em que
o individuo estd inserido. Esses estimulos sio captados pelos dendritos® que sdo pro-

cessados pelo corpo celular*. O resultado desse processamento faz com que um novo

3Prolongamento dos neurdnios especializados em recepcéo de estimulos.
“Parte integrante do neur6nio responsével pela interpretacio dos estimulos elétricos trazidos pelos
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estimulo seja gerado e enviado para o ax6nio®, para propagacio a outros neurénios. A
transmissdo de informacdo entre os neur6nios recebe o nome de sinapse, que é o meio
como as informacoes, representada por impulsos elétricos, sdo transmitidas. A Figura 2

¢ uma exemplo da representagdo da estrutura de um neurénio conforme apresentado.

Dendritos
/ Axonﬂ?

Slnal
Corpo Sinapse

Figura 2: Uma representaciao de um neronio bioldgico.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A representacdo de um neurdnio artificial e o seu funcionamento pode ser visto
na Figura 3. O neuroénio artificial € a base para o funcionamento das redes neurais arti-
ficiais, que procura simular o funcionamento das redes neurais bioldgicas. A simulacéo
do funcionamento depende da arquitetura e do formato de aprendizado utilizado pela
técnica de redes neurais artificiais (BRAGA et al., 2000). A arquitetura diz respeito a
forma como a solucgdo ¢ estruturada, ja o formato de aprendizado esta relacionado a
maneira como o processo do estimulo, processamento e propagacio sio tratados. E
na arquitetura que € definida a unidade basica de processamento, que desempenha o
papel andlogo ao do neurdnio. Essa unidade basica tem pontos de entrada que simulam
o papel dos dendritos. Os valores recebidos pelas unidades de entrada recebem valores
ponderados, conforme exibido na Figura 3 por meio dos dados “Peso x”, “Peso y” e “Peso
z”, combina-os e realiza o processamento, semelhante ao executado pelo corpo celular
e representado na Figura 3 por meio da funcao “f,” . A saida do processamento é a
resposta dada pela unidade de processamento, que simula a resposta dada pelo neuro-

nio e encaminhada pelo ax6nio, conforme pode ser visto na Figura 3 como a troca de

dendritos.
5Prolongamento do neurdnio responséavel pela transmissdo de impulsos elétricos para outros neuro-
nios.
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“Sinal” entre os dois neuro6nios artificiais representados. A associacao dessas unidades
de processamento, que simulam o funcionamento de um neurdnio, d4 origem as redes

neurais artificiais.

‘Qx

Peso , Saida

Peso
Peso , )
Peso , Saida
)—— ‘—)
% .

Figura 3: Uma representaciao de um neronio artificial.

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em (FACELI et al., 2011).

A utilizacdo de redes neurais artificiais tem vantagens e desvantagens. As difi-
culdades em sua utilizacdo ainda estdo ligadas a interpretacdo dos resultados que foram
gerados, a dificuldade de parametrizacdo e, ainda, a performance (BRAGA et al., 2000).
Contudo, a facilidade de generalizacdo, tolerancia a falhas e ruidos sdo caracteristicas
importantes que tem feito com que seu uso pratico seja cada vez mais considerado,

especialmente em tarefas de percepcao e controle, visdo computacional e robdtica.

Assim como todas as demais técnicas permitem o tratamento de problemas de
regressao e classificacdo, as “maquinas de vetores de suporte” (do inglés, Support Vector
Machine, SVM) também o fazem. Sua fundamentacdo estd na teoria do aprendizado
estatistico (VAPNIK, 1995), que tem o objetivo de inferir regras gerais a partir da obser-
vacdo de exemplos, com a minimizacdo de riscos por meio da aplicacdo de conjuntos
de treino e teste. Essa técnica tem como forma de trabalho a montagem de um hiper-
plano para as classes representadas pelo atributo alvo com o maior namero possivel de
representacoes (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

As vantagens dessa técnica sdo sua robustez e sua eficiéncia, especialmente em
dados de grandes dimensdes. Algumas de suas limitacoes estao ligadas a complexidade
de interpretacdo de seus resultados, assim como a propria parametrizacdo para uma

correta execucdo e performance de execucdo (FACELI et al., 2011).

Se as técnicas de redes neurais artificiais e maquina de vetores de suporte sao
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duas das técnicas mais complexas para solucionar problemas de aprendizado de ma-
quina, a técnica do vizinho mais préximo estd entre as mais simples das técnicas. Essa
técnica pode ser usada para solucionar problemas de classificacdo e regressdo. A ideia
por tras dela é considerar que objetos relacionados ao mesmo conceito sdo semelhantes
entre si. Dessa forma, a abordagem da técnica é memorizar os objetos do conjunto de

treino e posicionar os objetos do conjunto de teste pela semelhanca entre as amostras.

Dentre as vantagens da utilizacdo dessa abordagem estdo a simplicidade do
processo de treinamento e a possibilidade de sua aplicacdo mesmo para problemas com-
plexos. O principal ponto negativo dessa abordagem esta relacionado ao processo de
teste, que pode ser custoso, pois ha necessidade de célculo da distancia do objeto que
estd sendo testado contra todos os objetos de treino para encontrar a menor distancia
para agrupamento. Outro ponto negativo € a influencia de atributos irrelevantes ou
duplicados (COVER; HART, 1967; AHA et al., 1991; FACELI et al., 2011).

Pode-se perceber que cada forma de solucionar um problema com aprendizado
de maquina tem seus pontos positivos e negativos. Também ¢é possivel identificar que
todas as solucoes sdo aplicdaveis para solucionar problemas de classificacdo ou regres-
sdo. Contudo, uma pergunta que surge é se existe uma forma de solucionar problemas
que seja melhor e/ou aplicavel em todos os tipos de problemas. Essa pergunta € respon-
dida por Wolpert e MacReady (WOLPERT; MACREADY, 1997), que afirmam nao existir
um algoritmo que seja o melhor para solucionar todos os tipos de problemas. Com
base nessa afirmacdo estudos tém sido direcionado para procurar encontrar formas de
combinar diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, sendo a “combinacéo de
algoritmos de aprendizado de mdquina” (do inglés, ensemble), uma abordagem para so-
lucionar esse problema. Algoritmos com essa abordagem apresenta como caracteristica
positiva uma possibilidade de melhora da capacidade de predicdo por permitir o uso em
combinacdo de diferentes algoritmos, contudo, essa combinacido também é responsavel
por suas caracteristicas negativas, como a dificuldade de interpretacdo dos resultados

alcancados e o custo de execucdo da técnica, se comparada com as demais.

Por fim, a outra forma de solucionar problemas com o uso de algoritmo de
aprendizado de mdquina, é com o uso da técnica de agrupamentos. Por uma questdo

de organizacdo, essa técnica € descrita com mais detalhes na Secéo 2.2.6.
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2.2.3 TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO DE CONJUNTOS DE DADOS

Para minimizar problemas que afetam a qualidade do conjunto de dados, como:
ruidos; imperfeicOes; inconsisténcias e dados duplicados; e, tornar o conjunto de dados
com seus objetos e atributos mais adequados para o uso pelos algoritmos de apren-
dizado de mdquina, existem técnicas de pré-processamento que podem ser aplicadas,
como: eliminacdo manual de atributos; integracdo de dados; amostragem de dados; tra-
tamento de conjuntos de dados desbalanceados; limpeza de dados; transformacéo de
dados; e, reducao da dimensionalidade. Nao existe uma sequencia na aplicacdo e nem
a garantia de qualidade nos dados apos a utilizacdo dessas técnicas, entretanto, varios
problemas podem ser minimizados com seu uso, como apresentado a seguir (FACELI et
al., 2011).

A primeira técnica é a “eliminacdo manual de atributos”. Essa técnica consiste
na analise de um especialista em todos os atributos dos objetos do conjunto de dados
com o objetivo de encontrar atributos repetidos ou irrelevantes. Esses atributos, uma
vez encontrados, sdo removidos do conjunto de dados. Essa duplicidade de atributos
pode ter como origem a formacao de um conjunto de dados, com objetos provenientes
de varias fontes, como dados de multiplos sistemas. Para isso a técnica de “integragdo
de dados” é util para tratar esse tipo de situacdo. Nessa situacao, conjuntos de dados
distintos podem ter atributos com tipos de informacdes ou escalas diferentes. Isso di-
ficulta a andlise do conjunto de dados, além de impactar na consisténcia dos dados. E
recomendada a unificacdo dos valores e mantém o mesmo tipo e escala. Muito embora
o uso dessa técnica consiga reduzir o numero de objetos ou atributos para analise, o
problema do tempo de processamento e recursos computacionais necessarios para ana-
lise de uma amostra grande de dados nédo é solucionado. Para atacar esse problema,
a técnica de “amostragem de dados” pode ser utilizada. Seu objetivo é encontrar uma
amostra que possa ser utilizada pelos algoritmos de aprendizado de maquina sem a ne-
cessidade de utilizacdo de todo conjunto de dados. O uso de todo conjunto de dados
pode comprometer recursos computacionais e tornar custoso o processo de obtencdo
dos resultados esperados. Para isso, uma amostra dos dados é selecionada mantendo
as mesmas caracteristicas que a base de dados original, contudo, com um conjunto de

dados menor em comparagdo com a base de dados como um todo.

Contudo, independentemente da andlise estar sendo feita na base de dados toda
ou em uma amostra, um problema que ainda pode persistir é o desbalanceamento dos

dados, para isso a técnica “tratamento de conjuntos de dados desbalanceados” pode
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ser utilizada. Dizer que um conjunto de dados é desbalanceado significa dizer que o
conjunto de objetos varia significativamente para as diferentes classes. Nesse caso, as
classes apresentam frequéncias diferentes e, no caso de um atributo alvo com duas clas-
ses distintas, a classe com maior numero de ocorréncias ¢ nomeada classe majoritdria,
ja a classe com a menor frequéncia ¢ nomeada de classe minoritaria. Um conjunto de
dados desbalanceado compromete o desempenho dos algoritmos de classificacdo, de
maneira que, a classificacdo de objetos da classe majoritaria seja predominantemente
privilegiada. Para minimizar esse problema, algumas técnicas para tratar o desbalan-
ceamento podem ser aplicadas ao conjunto de dados e dentre as mais utilizadas na
literatura estdo (FACELI et al., 2011; WITTEN et al., 2011):

Redefinicao do tamanho do conjunto de dados. Essa técnica tem o objetivo de redu-
zir o numero de objetos da classe majoritaria ou acrescentar objetos a classe mi-
noritdria. Ambas as op¢des acabam por trazer riscos ao conjunto de dados. Na
primeira situacdo, a remocao de informacoes relevantes pode impactar nos re-
sultados corretos da execuciio do modelo, o que pode provocar underfitting® no
modelo de predicdo. No segundo caso informacdes que nao sdo relevantes, que
nunca ocorrerdo, podem ser adicionadas além da possibilidade de ocasionar over-

fitting’ no modelo.

Atribuicado de diferentes custos de classificacao para as diferentes classes. Essa
técnica estabelece custos diferentes de classificagdo para as classes majoritarias e
minoritarias do conjunto de dados. Significa que, se a classe majoritaria tem duas
vezes mais ocorréncias que a classe minoritaria, poder-se-ia atribuir um custo de
duas vezes o valor para a classe com menor numero de ocorréncias. Ocorre que
o estabelecimento desta proporcdo ndo € algo tédo trivial assim, além de que a
atribuicdo desses custos aos algoritmos de classificacdo ndo é algo amplamente

aceito.

Uso de um modelo para cada classe. Essa abordagem propbe o uso de apenas uma

das classes de cada vez, ou a minoritaria ou a majoritaria, para treino do modelo.

Muito embora o problema de desbalanceamento seja um elemento que com-

promete a qualidade do conjunto de dados, ele ndo é o Unico ponto de atengdo. Os

5Underfitting é muitas vezes resultado de um modelo muito simples, em que o modelo de predicdo
nao se encaixa com os algoritmos de aprendizado.

7Overfitting é quando o modelo de predicio est4 super ajustado ao conjunto de dados, de forma que
suas execug¢des em outros conjuntos de dados, de teste, ndo apresentardo o mesmo desempenho anterior.
Geralmente ocorre em modelos muito complexos.
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objetos de um conjunto de dados podem apresentar dados incompletos, inconsistentes,
redundantes ou com ruido, que comprometem o desempenho dos algoritmos de clas-
sificacdo. Tais problemas podem ser tratados pela técnica de “limpeza de dados”. Os
valores dos atributos dos objetos de um conjunto de dados podem ser considerados:
incompletos, quando existem ocorréncias de um atributo em um objeto e ndo em outro;
inconsistentes, quando valores de atributos relacionados apresentam valores conflitan-
tes; redundantes, quando objetos, ou atributos, apresentam os mesmos valores muito
préximos; e, com ruido, quando objetos sdo agrupados erroneamente em um conjunto
de dados.

Outra técnica que pode ser utilizada com objetivo de melhorar a qualidade
dos dados do conjunto de dados é a técnica de “transformacdo de dados”. Ela tem
o objetivo de tornar os valores dos atributos adequados para o uso pelos algoritmos
de aprendizado de maquina. Por exemplo, existem algoritmos que trabalham apenas
com dados numéricos, como as redes neurais artificiais e maquina de vetores de suporte.
Para algoritmos com essa necessidade os atributos precisam ser transformados para esse
tipo de representacéo, caso contrdrio, o funcionamento do algoritmo de aprendizado de
maquina pode ser comprometido ou simplesmente ndo funcionar. Essa transformacgao
dos atributos em valores numéricos, valores simbdlicos ou transformacgoes na escala de

valores, sdo exemplos de aplicacdo da técnica.

Além dos dados serem limpos ou transformados, existe outro fator que exerce
impacto na qualidade e custo do processo de predicdo: o numero de atributos que
compoem os objetos do conjunto de dados. Quanto mais atributos disponiveis, mais
custoso € o processo a ser executado. A técnica de “reducdo da dimensionalidade” tem o
objetivo de solucionar esse problema. De maneira geral, existem duas formas propostas
para isso, uma delas é a agregacdo de atributos, e a outra, a selecdo de atributos. A
primeira procura encontrar redundancias entre atributos com intencdo de agrupa-los.
A segunda, apresentada de maneira detalhada na préxima secdo, procura encontrar os
atributos que sdo mais relevantes para caracterizacdo do objeto, com o descarte dos

demais.

2.2.4 ALGORITMOS DE SELECAO DE ATRIBUTOS

A técnica de selecdo de atributos € importante, pois permite identificar os atri-
butos mais relevantes para o processo de predicdo (GUYON; ELISSEEFF, 2003; KHOSH-
GOFTAAR; GAO, 2009; MUTHUKUMARAN et al., 2015). Essa técnica pode ser inter-
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pretada como a combinac¢do de algoritmos que procuram encontrar os subconjuntos de
atributos mais relevantes para uso dos classificadores. Os algoritmos utilizados pela
técnica de selecdo de atributos sdo comumente categorizados conforme seu tipo de
utilizacdo. Quanto ao tipo de utilizacdo, eles variam em: filtro (do inglés, filter) ou
empacotado (do inglés, wrapprer) (GAO; KHOSHGOFTAAR, 2015). O entendimento
correto sobre o funcionamento de cada categoria de algoritmo pode levar a escolhas

mais acertadas para uso conjunto da técnica com o processo de predicdo de defeitos.

De forma geral, o uso da técnica de selecdo de atributos com algoritmos de
aprendizado de maquina para predicao de defeitos tem o objetivo de otimizar o processo
de predicao, com a reducgdo dos custos computacionais e a multidimencionalidade dos
atributos. Por exemplo, o projeto ficticio “Projeto Alpha”, pode apresentar um conjunto
de dados formado por 25.000 objetos e cada um deles apresentar 120 atributos. A
utilizacdo da técnica de selecdo de atributos pode identificar que desses 120 atributos,
apenas 10 sao relevantes, ou seja, que de fato exercem influéncia direta na identificacdo
do atributo alvo. Dessa forma, os outros 110 atributos seriam descartados dos objetos
do conjunto de dados para execucdo do modelo de predicdo. Portanto, é possivel notar
que o processo de predicdo se torna mais 4gil com seu uso, uma vez que menos atributos
precisam ser avaliados. Também é objetivo do uso da técnica de selecdo de atributos
que os resultados de predicao sejam melhorados, haja vista que os atributos resultantes
sdo os que melhor estabelecem uma relacdo com o atributo alvo (KHOSHGOFTAAR et
al., 2012).

Entretanto, apesar do beneficio do uso dos algoritmos de selecdao de atributos,
existem alguns pontos de atencdo que precisam ser observados para seu uso (HALL;
SMITH, 1998; ALTIDOR et al., 2009). Cada tipo de utilizacdo da técnica, se como fil-
tro ou empacotado, exige cuidados que precisam ser observados. O uso da técnica de
selecao de atributos como filtro funciona como o préprio nome diz, ou seja, como um
filtro aplicado aos atributos do conjunto de dados para uso pelos algoritmos de apren-
dizado de mdaquina utilizados no processo de predicdo. Os algoritmos de selecdo de
atributos utilizados que funcionam como filtro tém um comportamento de considerar
que os atributos sdo independentes para identificacdo do atributo alvo, nao se estabe-
lece correlacdo direta entre eles. Um fator positivo para aplicagdo como filtro é que
ndo existe dependéncia dos algoritmos de aprendizado de mdquina para execucao da
técnica de selecdo de atributos. A utilizacdo de algoritmos de selecdo de atributos como
empacotados tem um comportamento diferente da técnica apresentada anteriormente.

Com o uso da técnica de empacotamento, hd o empacotamento do algoritmo de apren-
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dizado de maquina com algoritmos de selecdo de atributos em diferentes combinagoes
de subconjuntos de atributos. Cada subconjunto é utilizado para treinar o modelo por
meio do uso do algoritmo de aprendizado de maquina, e a taxa de erro da classificagcdo
de cada subconjunto é analisada para estabelecer o subconjunto que melhor representa
todo conjunto de atributos. Um dos grandes beneficios de seu uso em relacdo ao mé-
todo de filtro é a possibilidade de estabelecer correlacdo entre os atributos. Contudo,
suas desvantagens sdo: dependéncia gerada entre o algoritmo de selecdo de atributos e
o algoritmo de aprendizado de méquina; maior custo de execucdo, se comparado com

o tipo de utilizagcdo como filtro.

As técnicas de selecdo de atributos ainda podem ser categorizadas de outras
duas formas, como ranqueadoras (do inglés, ranking) ou selecionadoras de subconjunto
(do inglés, subset selection) (GAO; KHOSHGOFTAAR, 2015). As ranqueadoras criam um
“ranking” de influéncia dos atributos com relacao ao atributo alvo. J4 as selecionadoras
de subconjunto procuram encontrar um subconjunto de atributos, relacionados, que
exercam influéncia sobre o atributo alvo. Em ambos os casos, o objetivo é encontrar
os atributos que dardao o melhor desempenho ao modelo de predicdo e diminuicdo do

custo de criacdo do modelo.

Independente da forma como a técnica de selecdo de atributos € categorizada,
se como ranqueadora ou selecionadora de subconjunto, se como filtro ou empacotado,
seu funcionamento depende de dois tipos de algoritmos utilizados em conjunto (CHAN-
DRASHEKAR; SAHIN, 2014; GAO; KHOSHGOFTAAR, 2015). O primeiro tipo agrupa
algoritmos que estabelecem formas por meio dos quais subconjuntos de atributos sdo
pesquisados e encontrados, chamados de métodos de pesquisa (do inglés, search meth-
ods). O segundo tipo sdo os algoritmos que procuram estabelecer uma relacdo entre os
atributos que foram encontrados, com a geracdo de uma andlise entre eles, chamados

de algoritmos de avaliacdo de atributos (do inglés, attribute evaluators).

Segundo a literatura, os principais algoritmos utilizados como método de pes-
quisa pela técnica de selecdo de atributos sdo apresentados a seguir (HALL; SMITH,
1998; HALL; HOLMES, 2003; PITT; NAYAK, 2007; WITTEN et al., 2011).

Ranker. Esse algoritmo procura encontrar os atributos analisando-os individualmente
e com a criacdo de um Ranking para utilizacao pelos algoritmos de selecao de atri-
butos. Na verdade, os algoritmos de avaliacdo de atributo utilizam os algoritmos
de pesquisa de atributos para criar uma lista com os atributos e sua influéncia para

com o atributo alvo. Essa lista é utilizada para identificar quais atributos devem
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ser mantidos ou descartados com a utilizacdo dos algoritmos de aprendizado de

maquina utilizados no processo de predicao.

Best First. Implementa uma pesquisa por conjuntos de atributos tendo como ponto de
partida um subconjunto vazio de atributos. Os atributos vdo sendo testados e
adicionados ao subconjunto de atributos a medida que melhoram o processo pre-
ditivo. Nesse processo o algoritmo pode mudar o sentido da busca e voltar atras
em decisOes tomadas, sem perder as informacoes ja encontradas até aquele mo-

mento.

Genetic Search. Utiliza os principios de sele¢cdo natural da biologia e, para isso, utiliza
conceitos de mutacdo e cruzamento de atributos. O conceito de mutacao trabalha
com a adicdo ou remocgdo de atributos em subconjuntos formados para andlise,
ja o conceito de cruzamento procura agrupar atributos diferentes em pares, tam-
bém para checagem. A ideia é encontrar conjuntos de atributos que permitam
a evolucao dos atributos ao longo do tempo, com o objetivo de gerar melhores

predicoes.

Greedy Stepwise. Percorre subconjuntos de atributos e busca caracteristicas para me-
lhorar a predicdo, parando apenas quando ndo consegue melhorar os resultados
encontrados. A forma de busca dos atributos ocorre percorrendo o conjunto de
atributos, com a adicdo ou remocao deles noutro subconjunto, sendo que isso
ocorre, geralmente, de duas formas. Quando os atributos vdo sendo analisados
um a um e vao sendo adicionados em um subconjunto com melhor capacidade
preditiva, da-se o nome de pesquisa de atributos para frente (do inglés, forward),
j& quando um subconjunto maior é formado, por todos os atributos e eles vao
sendo removidos para teste da melhora preditiva, tem-se o nome de pesquisa de

atributos para tras (do inglés, backward).

Segundo a literatura, os principais algoritmos utilizados para avaliacédo de atri-
butos pela técnica de selecdo de atributos sdo descritos a seguir (NOVAKOVIC et al.,
2011; WITTEN et al., 2011; KHOSHGOFTAAR et al., 2012; SHIVAJI et al., 2013; GAO;
KHOSHGOFTAAR, 2015).

Information Gain. Esse algoritmo estabelece uma medida da quantidade de informa-

cdo que cada atributo oferece para identificacdo do atributo alvo, de forma que as
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informacdes dos atributos reduzam a entropia® sobre o atributo alvo. Esse algo-
ritmo tem uma tendéncia em considerar que atributos com valores altos, mesmo
que eles ndo influenciem o atributo alvo, sejam selecionados (HALL; SMITH,
1998).

Gain-Ratio. Possui uma abordagem semelhante ao Information Gain, contudo, sua for-
mula de cdlculo procura reduzir a influéncia de valores altos sobre os atributos, o
que permite aos atributos com valores mais baixos terem sua influéncia conside-
rada, contudo, passa a ter uma tendéncia de considera-los com maior influéncia
sobre o atributo alvo (HALL; SMITH, 1998).

Symmetrical Uncertainty. Assim como Gain-Ratio e Information Gain, é uma medida
baseada no conceito de entropia, com origem na teoria da informacdo (WITTEN
et al., 2011). De forma semelhante ao Gain-Ratio, tem uma tendéncia para consi-
derar atributos com valores baixos como tendo maior influéncia sobre o atributo
alvo. Seu calculo procura estabelecer uma relagdo de simetria entre as entropias
do atributo que esta sendo analisado e o atributo alvo (HALL; SMITH, 1998).

Relief. Avalia o valor de um atributo nos objetos multiplas vezes e procura estabelecer
uma relacdo de proximidade com o atributo alvo. Esse algoritmo atribui um peso
para cada atributo tendo como base a capacidade de predi¢do para com o atributo
alvo (ROBNIK-SIKONJA; KONONENKO, 2003).

One-R. Esse algoritmo trabalha com a criacdo de regras simples para cada atributo e
procura estabelecer a relacdo entre as classes por meio da aplicacdo das regras
criadas. Essas regras sao treinadas e aquelas com menor ntimero de erros sao
utilizadas (HOLTE, 1993).

Chi-Square. Sua abordagem ¢é por meio do cdlculo estatistico do Chi-Square entre o
atributo em anadlise com relacao ao atributo alvo. Por meio do seu célculo, tem-se
o objetivo de observar se hd dependéncia entre o atributo analisado e o atributo
alvo. As hipdteses analisadas sdo: ndo hd dependéncia entre o atributo analisado
e o atributo alvo, ou; ha dependéncia entre o atributo analisado e o atributo alvo
(LIU; SETIONO, 1995).

CFS (do inglés, Correlation-based Feature Selection). E um algoritmo que considera

os atributos de forma independente, mas que analisa a capacidade preditiva de

8Entropia é uma medida de incerteza sobre uma determinada informaco.
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cada um e estima o grau de redundancia e intercorrelacdo entre eles para identi-
ficacdo do atributo alvo (WITTEN et al., 2011).

Os métodos de pesquisa e de avaliacdo de atributos ndo podem ser indiscrimi-
nadamente usados uns com os outros. Por exemplo, o algoritmo de método de pesquisa
Ranker tem uma abordagem estatistica baseada em Ranking, o que o qualifica para tra-
balhar com todos os algoritmos de avaliacdo de atributos apresentados, exceto CFS.
Esse algoritmo, por sua vez, pela caracteristica de procurar chegar ao atributo alvo por
meio da correlacdo entre atributos, utiliza todos os demais algoritmos de método de

pesquisa exibidos, exceto Ranker.

2.2.5 VALIDAGCAO CRUZADA

A validacao cruzada é o nome dado a técnica que procura utilizar o proprio
conjunto de dados do projeto como opgao para treino e teste pelo modelo de predigdo
(REFAEILZADEH et al., 2009). Serve de opcdo para situacdes em que um projeto nao
possui dados suficientes que possam servir de base para treinar o modelo de predicao.
Sua utilizagcdo também permite melhorar a performance dos modelos preditivos. Isso
se da pela possibilidade de aplicar diferentes algoritmos de classificacdo em fragmentos
do conjunto de dados, o que permite a comparacao dos resultados obtidos e identifica-
cdo daqueles que apresentam melhor desempenho para predicao naquele conjunto de
dados.

A validacgao cruzada consiste em fragmentar o conjunto de dados utilizado pelo
modelo de predicdo em K particoes (REFAEILZADEH et al., 2009). O ideal é que cada
uma das K parti¢oes tenham o mesmo numero de objetos e que a distribuicdo do atri-
buto alvo esteja também equiparada. Apds isso, ocorrem K interacdes nas quais, em
cada interacao, sdo utilizados K — 1 particdes para treinar o modelo e uma particdo é
separado para teste. Dessa forma, todas as particdes sdo utilizadas para testar o modelo,

e os resultados obtidos podem ser analisados.

A andlise se d4 por meio de medidas de desempenho que permitem comparar a
performance de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina em cada particdo do
conjunto de dados (REFAEILZADEH et al., 2009). Isso ocorre uma vez que o conjunto
de dados fragmentado em K parti¢cdes pode ser aplicado igualmente em diferentes al-

goritmos. Isso permite que os resultados encontrados — tais como “sensibilidade”, “pre-

cisdo” e “acuracia” — sirvam para comparar o desempenho entre os algoritmos aplicados
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igualmente em cada particao.

A comparacao de desempenho pode servir de pardmetro para escolha de um
algoritmo vencedor (KOHAVI, 1995). Os resultados também podem servir para que os
algoritmos sejam otimizados quanto a propria performance, por exemplo, para a mo-
dificacdo de parametros de configuracdo dos algoritmos de classificacdo com o objetivo
de melhora do desempenho. Ou seja, a validacdo cruzada pode ser utilizada para que
algoritmos tenham sua propria performance testada com intuito de obter os melhores

resultados preditivos.

Um fator importante a observar é o numero de particdes utilizado na fragmen-
tacdo do conjunto de dados. Uma medida bastante utilizada na predicio de defeito com
algoritmos de aprendizado de mdquina € a estratificacdo em 10 partes, chamada 10-fold
cross-validation (KOHAVI, 1995). Essa forma de estratificacdo considera que 9 particoes
sdo separadas para treino do modelo e outra para testd-lo, com a geracdo de um total
de 10 interacOes. A Figura 4 é um exemplo desse processo, contudo, nela é possivel
observar a estratificacdo do conjunto de dados em 3 parti¢des e o uso dessas partes no

processo de treino e teste pelo modelo de predicao.

.. v ..

Figura 4: Uma representacao de validacao cruzada.
Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em (REFAEILZADEH et al., 2009).

A validacdo cruzada é uma possibilidade para treinar modelos de predicdo,
especialmente para projetos com dados histdricos. Contudo, para projetos que estdo
em fase inicial de desenvolvimento, com poucos dados disponiveis, o desempenho dos
modelos de predi¢do sdo comprometidos mesmo com o uso de validacao cruzada (RE-
FAEILZADEH et al., 2009).

2.2.6 ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO POR SIMILARIDADE

A técnica de agrupamento tem o objetivo de agrupar objetos que apresentem

algum tipo de similaridade entre si (JAIN; DUBES, 1988). Para que esse agrupamento
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aconteca existem algumas atividades, como: preparacdo dos dados; identificacdo de
uma medida de similaridade; criacdo do agrupamento; validacdo dos agrupamentos cri-
ados; e, interpretacdo dos agrupamentos formados. Com a execucao dessas atividades
¢é esperada uma melhor formacdo dos agrupamentos e entendimento das informacgdes

geradas. Essas atividades sdo representadas na Figura 5 e sdo detalhadas a seguir.

Técnicas de
Pré-processamento ¢

Objetos

"

Controles de
agrupamento ¢
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>
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Figura 5: Atividades de criacdo dos agrupamentos pelos algoritmos de clusterizacio.

Fonte: Elaborado pelo autor, baseado em (JAIN; DUBES, 1988).

A primeira atividade é a “1 Preparacdo dos dados”. Nessa etapa hd a preocupa-
cdo em ter uma forma apropriada de representacdo dos objetos para posterior utilizagéo
por um algoritmo de agrupamento. As principais formas de representacdo dos objetos
sdo matrizes de objetos, matrizes e grafos de similaridade/dissimilaridade. Todas elas
fornecem meios para que as atividades “2 Identificacdo de uma medida de similaridade”
e “3 Criacdo dos agrupamentos” sejam executadas. Mas para que isso ocorra, atividades
relacionadas ao pré-processamento dos dados, conforme relatadas na Secédo 2.2.1, sdo

utilizadas para tratamento dos dados do conjunto de objetos.

A proxima atividade se refere a “2 Identificacdo de uma medida de similari-
dade” para ser utilizada com a representacdo estabelecida dos objetos. Essa medida de
similaridade, ou dissimilaridade, tem intencdo de identificar quao semelhante, ou dife-
rente, sao os objetos que serdo agrupados (JAIN; DUBES, 1988). Ela é utilizada para
que os agrupamentos sejam criados, sendo que as medidas mais utilizadas para isso sdo

a distancia euclidiana e a correlacao (FACELI et al., 2011).

A distancia euclidiana calcula a distancia entre dois objetos, sendo uma repre-
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sentacdo da soma da distancia entre os objetos que compdem o agrupamento. Seu

calculo é dado pela Equacao 2, no qual:

d(PbQi) - (2)

pi € g; sdo os objetos que terdo as distancias calculadas;

i é o indice da dimensao para comparacao entre os objetos;
e 1 é o0 numero total de dimensbées comparadas dos objetos; e,

e d é a somatoria das distancias calculadas entre os objetos em todas as suas dimen-

soes.

J& o célculo da medida de correlacdo é uma medida estatistica que mede o
grau de correlacdo entre os objetos que se pretende agrupar. Essa medida apresenta
valores entre -1 e 1. O médulo dos valores > 0,70 indica forte correlacdo entre objetos,
o modulo dos valores > 0,30 e < 0,70 indicam correlacdo moderada, o mdédulo dos
valores entre > 0,00 e < 0,30 indicam fraca correlagdo (FACELI et al., 2011). A férmula

de cdlculo da correlacdo é dada pela Equagao 3, no qual:

cov(X,Y
PX?Y: ( ) (3)
Ox Oy

“X” e “Y” sdo os objetos que terdo a medida de correlagéo calculada;

cov € a covariancia, o grau de interindependéncia entre os objetos;

e o é o produto do desvio padrao dos objeto; e,

P é o valor da correlagdo entre os objetos.

A medida para célculo da distancia que vai ser selecionada é o resultado gerado
pela atividade “2 Identificacdo de uma medida de similaridade”. Apds isso, a proxima
atividade a ser executada é a de “3 Criacfio dos agrupamentos”. E nessa etapa que os
objetos sdo apresentados para um ou mais algoritmos de agrupamento para a formagao
de possiveis grupos (do inglés, clusters). Cada algoritmo de agrupamento é baseado em
um critério de agrupamento de dados e eles podem ser: agrupamento por compactacao,

agrupamento por encadeamento ou agrupamento por separacao espacial (HANDL et al.,
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2005). O agrupamento por compactacdo apresenta uma variacao intragrupo pequena
que produz agrupamentos compactos e tem no algoritmo K-means (ALPAYDIN, 2010)
um exemplo; agrupamento por encadeamento (ou ligacdo) trabalha com a ideia que
os objetos vizinhos devem compartilhar do mesmo grupo; agrupamento por separagao
espacial sdo aqueles que trabalham com a separacdo dos objetos baseado na distancia

entre 0s grupos.

Outra forma de pensar nos algoritmos de agrupamento esta relacionada com o
tipo de estrutura que pode ser gerado por eles, sendo duas as principais opcoes (JAIN;
DUBES, 1988). A primeira é chamada de “agrupamento exclusivo x nao exclusivo”,
no qual um objeto pode estar em apenas um agrupamento formado, quando o tipo de
agrupamento € exclusivo, ou ele pode participar da formacdo de mais que um agrupa-
mento, quando o tipo de agrupamento é ndo exclusivo. Em estruturas nao exclusivas
cada objeto apresenta um grau de pertinéncia a cada um dos agrupamentos existentes.
Algoritmos probabilisticos ou fuzzy sao exemplos de algoritmos que trabalham com essa
abordagem. A segunda forma de agrupar os algoritmos é chamada de “agrupamento
sequencial x hierarquico”. Essa forma de agrupar é uma subdivisdo dos agrupamen-
tos exclusivos apresentados anteriormente. Os agrupamentos sequenciais geram uma
unica particdo de dados, enquanto os hierarquicos produzem uma hierarquia aninhada
de particoes (FACELI et al., 2011).

Dentre os algoritmos sequenciais mais utilizados estd o BSAS (do inglés, Basic
Sequencial Algorithmic Scheme) (KAINULAINEN; KAINULAINEN, 2002). Ele é um algo-
ritmo que recebe o conjunto de dados para processamento, analisa-o e processa-o de
forma sequencial sem exigir que o conjunto de dados seja apresentado ao algoritmo
mais que uma vez. Cada objeto do conjunto de dados é processado e analisado, sendo
direcionado para um grupo jd existente ou entdo um novo grupo é criado para recebé-lo.
Para isso, o algoritmo BSAS analisa os padroes passados de cada objeto do conjunto de
dados, analisa a medida de similaridade que foi estabelecida e analisa se 0 nimero ma-
ximo de clusters permitidos ainda néo foi atingido (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2008). Uma representacao de alto nivel do algoritmo BSAS é exibida no Algoritmo 1.
Esse algoritmo foi o utilizado neste trabalho e a medida de similaridade utilizada foi a

distancia euclidiana.
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Algoritmo 1 Uma representacdo de alto nivel do algoritmo BSAS.
1: m = 1; {Inicializacdo do contador que controla o nimero de agrupamentos criados.}

2: Cm={x1};
3: forx=2—Ndo

4:  Encontrar o agrupamento Ck que tenha a menor d(x,Ck) {Utiliza uma medida de distancia

para o cdlculo.}

5: ifd(x,Ck) > 6 AND (m < q) then
6: m = m+ 1; {Incrementa o contator que controla o numero de agrupamentos criados.}
7: Cm = {x}; {Novo agrumapemento criado.}
8: else
9: Ck = Ck + {x}; {Amostra adicionada ao agrupamento mais préximo.}
10: Atualizar representante do agrupamento, quando precisar.
11:  end if
12: end for

Assim que os agrupamentos sdo criados, torna-se necessdria a atividade de “4
Validacdo dos agrupamentos criados”. Essa atividade busca analisar cada agrupamento
de forma a identificar a significatividade e adequacéo frente ao conjunto de dados (JAIN
et al., 1999). Essa andlise tem como base alguns parametros para checar a influéncia na
qualidade e desempenho dos agrupamentos criados, entre eles: a estrutura dos agru-
pamentos, o grau de sobreposicdo entre os agrupamentos, a medida de similaridade
utilizada para criacdo dos agrupamentos e a presenca de outliers’. Essa atividade é
pré-requisito pra que a proxima atividade, “5 Interpretacdo dos dados formados”, seja
executada. Tal atividade procura oferecer ao especialista meios pelos quais ele possa
analisar cada agrupamento com a analise de sua relevancia; significado; qualidade; e,
correlacdo entre os componentes do agrupamento. Como resultado final dessa ativi-

dade, tem-se a interpretacao dos agrupamentos gerados.

2.3 PREDICAO DE DEFEITOS DE SOFTWARE
2.3.1 PROCESSO DE PREDICAO DE DEFEITOS

Segundo o dicionario Michaelis (MICHAELIS, 2009), predicdo é um substantivo
feminino que assume o significado de “ato ou efeito de predizer; progndstico; afirmar

o que vai acontecer no futuro”. Quando o termo predicdo é aplicado em engenharia de

?Outliers sio objetos com valores atipicos, que destoam dos demais integrantes do agrupamento cri-
ado.
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software, mais precisamente com intuito de predizer defeitos, seu significado é seme-
lhante ao apontado pelo diciondrio; antecipar a ocorréncia de defeitos que acontecerdo
em versoes futuras de um software. O uso da predicdo de defeitos em engenharia de
software esta intimamente relacionado a qualidade do software que esta sendo pro-
duzido. Para que a predicdo ocorra, um primeiro passo é selecionar um conjunto de
dados com os atributos (métricas) que se pretende analisar. Isso pode ser feito com a
aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados. Apés os dados estarem minerados e pre-
parados para uso, um modelo de predicdo é criado, treinado, testado e indicadores de
performance sao estabelecidos para aferir a qualidade das predigoes realizadas. Assim,
é possivel observar que todas essas atividades tornam a predicio de defeitos uma tarefa
complexa; e, infelizmente nao ha um padrdo que possa ser seguido para que a predi¢cdo
de defeitos seja criada, treinada e testada em um projeto de software o que aumenta os

desafios para sua utilizacdo (HALL et al., 2012).

Apesar das dificuldades apresentadas existem muitos beneficios que justificam
e motivam o uso da predi¢cdo de defeitos em projetos de software (MOSER et al., 2008;
HALL et al., 2012). Dentre eles estd a maior produtividade da equipe envolvida no
desenvolvimento do projeto, uma vez que gastardo menos tempo com a procura de
defeitos, e com isso, terdo mais tempo para se dedicarem na criacdo de novas imple-
mentacoes. Estudos mostram que até 60% do tempo gasto em inspec¢des pela equipe de
qualidade pode ser reduzido com o uso de predicdo de defeito (PETERS et al., 2013).
Isso sem falar da percepcdo de qualidade dos usudrios finais, que pode potencializar

novas receitas e novos clientes (MOSER et al., 2008).

Para que a predicdo de defeitos seja viavel sdo necessarias informacoes sobre o
projeto que se deseja analisar. Essas informacdes tém origem, geralmente, em releases'©
do software em desenvolvimento. A ideia é que cada release ja desenvolvida do software
forneca dados para a criacdo de um conjunto de dados distinto para uso no processo
de predicao que serd criado. Quanto mais conjuntos de dados formados, melhor é para
o modelo de predicao. Dessa forma, é possivel identificar que projetos que estdo em
fase inicial de desenvolvimento apresentam poucos dados, talvez ndo possuam nem
uma release liberada para que os dados sejam coletados. Assim, existe uma dificuldade

natural em criar modelos de predicdo para tais projetos.

Os modelos de predicéo precisam de dois conjuntos de dados, um conjunto de

treino e outro conjunto de teste. O conjunto de treino, frequentemente, é formado por

10Release é uma distribuicio ptiblica ou privada de uma nova versio de um software ou sua atualizacio.



40

todos os conjuntos de dados de releases, exceto da mais recente, que é utilizada para for-
mar o conjunto de teste. Por exemplo, um projeto ficticio “Projeto Alfa”, tem sua décima
release liberada para uso de seus usuarios. Esse projeto pode fazer uso das informacoes
das 9 releases anteriores para criacdo de um conjunto de treino para o modelo de pre-
dicao e utilizar os dados disponiveis da décima release para testar o modelo e predizer
ocorréncias de defeito que podem acontecer na release de numero 11 que ainda estara
sendo desenvolvida. Assim, é possivel observar que os modelos de predicdo utilizam
dados do passado para aprender como predizer defeitos em releases futuras (WEYUKER
et al., 2006; BACCHELLI et al., 2010). Na Figura 6 é possivel visualizar o processo
descrito anteriormente. Nela é possivel visualizar a formacdo dos conjuntos de treino
e teste, para uso pelo modelo para geracao da predicdo. Os conjuntos de treino e teste
tém, geralmente, suas origens nas releases de software armazenado em um repositério,
comumente, controlado por ferramentas de controle de versio como CVS!!, SVN12 ou
GIT®.

s
| |
> | |
BN [ : Model_oNde Predicao
™ :—)'1 > Test‘ i—> predicdo S
|

Figura 6: Uma representacio da formacao do conjunto de dados de treino e teste.

Fonte: Elaborado pelo autor.

E importante notar que o conjunto de dados que forma o conjunto de treino e
teste, € composto por um grupo de objetos, que por sua vez, pode representar varios
elementos que fizeram parte de cada release desenvolvida. O elemento mais comum re-
presentado é o proprio cédigo fonte, assim sendo, cada codigo fonte ou pacote do pro-
jeto pode ser representado como um objeto dentro do conjunto de dados. Por exemplo,
uma release do projeto ficticio “Projeto Alfa”, pode ser formada pelos pacotes: grafico,
que contém 5 arquivos com codigos fonte com as interfaces graficas de interagdo com o
usuario; negdcio, que contém um codigo fonte que faz o controle da regra de negdcio do

sistema; e, controle, composto por outro cédigo fonte que cuida de todas as requisi¢coes

http://savannah.nongnu.org/projects/cvs/.
2http://subversion.apache.org/.
13certo http://git-scm.com/.
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feitas pelos usudrios do sistema, feitas com a utilizacdo das interfaces graficas. Com
a analise desse exemplo, se o conjunto de dados for formado pelos pacotes que essa
release do sistema possui, ele sera formado por trés objetos, sendo eles: grafico, negdcio
e controle. Ja se o conjunto de dados for formado pelos cédigos fonte da release desse
projeto teremos um conjunto de dados formado por 7 objetos, que é o numero total de

arquivos com cédigos fonte que o projeto contém.

Cada objeto adicionado ao conjunto de dados precisa fornecer dados relevantes
para apoiar o processo de predicdo (ALPAYDIN, 2010; WITTEN et al., 2011). Esses
dados sio os valores obtidos por meio das métricas. E importante notar que, conforme
apresentado na Subsecdo 2.3.2, existe uma vasta relacdo de métricas disponiveis na
literatura e também que elas podem ser de varios tipos, como: c6digo, processo, sociais
ou de contexto. Com isso, aquelas métricas mais relevantes podem ser mapeadas em

atributos e utilizadas no processo de predicdo em que assumem o papel de preditores.

Ap6s a formacdo do conjunto de dados, nele sdo aplicadas técnicas de pré-
processamento com o objetivo de tratar os atributos e os objetos que o compdem de
forma que o conjunto de dados esteja minimamente tratado para criacdo do modelo
de predicdo. A criacdo de um modelo de predicao se da por meio da selecio de um
algoritmo de aprendizado de maquina, da escolha de uma forma de tratar os atributos
dos objetos do conjunto de dados, para reduzir sua dimensionalidade e a identificagéo
de indicadores que permitam a andlise dos resultados, apds a execucdo do modelo de
predicao (RUSSELL; NORVIG, 2009; FACELI et al., 2011).

Os algoritmos sdo aplicados aos conjuntos de dados de treino e teste. Como in-
formado anteriormente, o conjunto de treino é utilizado para que os algoritmos apren-
dam a reconhecer padroes, estabelecer correlacoes, e aprender qual a relacdo entre
os atributos dos objetos com o atributo alvo. Depois que o conjunto de treino é apli-
cado, o conjunto de teste é apresentado ao modelo de predi¢do que usa as informagoes
aprendidas na execucdo do passo anterior para realizar a predicdo de eventos futuros
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). A averiguacdo da qualidade das predi¢oes
geradas ¢ a etapa final, geralmente com andlise de um especialista, que busca interpre-

tar as informacoes de desempenho obtidas.

2.3.2 METRICAS DE SOFTWARE COMO PREDITORES

Uma métrica de software é um dado coletado durante o desenvolvimento de

um software que pode ser utilizado para representar algum tipo de conteudo (HALL et
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al., 2012). As métricas de software podem apresentar as mais variadas informacoes,
por exemplo: o nimero de atributos declarados em um sistema; o niimero de métodos;
o numero de linhas de cédigo de cada método; o grau de acoplamento e coesado entre 0s
modulos; o nimero de vezes que um desenvolvedor contribuiu com o desenvolvimento
de um determinado médulo de um projeto; ou, o nimero de projetos impactados com
uma mudanca do software. Enfim, existe na literatura um vasto conjunto de métricas
de software (RADJENOVIC et al., 2013).

Esse vasto nimero de métricas tem um lado bom e outro que merece cuidado.
Por um lado, ter um grande conjunto de métricas que podem contribuir para que o
processo de desenvolvimento do software ocorra com qualidade é bom, pois disponi-
biliza uma série de dados para andlise. Por outro lado, se o uso delas néo for feito de
forma criteriosa, ha risco de incorrer no problema da multidimensionalidade, que pode
comprometer a performance dos algoritmos de aprendizado de maquina que utilizarem
tais métricas. Assim, entender como elas estdo agrupadas e quais sdo as opc¢oes dispo-
niveis pode funcionar como critério de filtro para escolha das métricas mais adequadas
(DAMBROS et al., 2010).

Segundo alguns pesquisadores da drea, as métricas de software podem ser agru-
padas em trés principais grupos (CATAL; DIRI, 2009; RADJENOVIC et al., 2013):

Grupo de elementos técnicos. As métricas de software que tém dados referentes a
critérios técnicos, como: complexidade do projeto; niimero de linhas de codigo;
numero de linhas comentadas no cédigo; numero de linhas em branco no cédigo;
numero de classes ao qual uma classe é acoplada; numero de métodos que po-
dem ser executados para responder uma mensagem; nimero de métodos de uma
classe; complexidade existente entre interfaces de componentes; e, numero de
linhas de cédigo geradas automaticamente (MCCABE, 1976; HALSTEAD, 1977;
PINZGER et al., 2008; HALL et al., 2012).

Grupo de elementos de processo. As métricas de software que tém dados referentes
a elementos do processo de desenvolvimento, como: falta de completude de um
requisito; a quantidade de cédigos fontes que serdo afetados por um requisito;
nivel de experiéncia dos programadores; e, nimero de funcionalidades que foram
adicionados e que afetaram um novo mddulo (KASZYCKI, 1999; JIANG et al.,
2007).

Grupo de elementos sociais. As métricas de software que tém dados referentes a in-
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formacoes sociais relacionados ao processo de desenvolvimento, como: grau de
conhecimento dos desenvolvedores; caracteristicas das empresas envolvidas no
processo; caracteristica do cliente; critérios utilizados na comunicacido entre os
desenvolvedores; foco em um tnico mdédulo de desenvolvimento ou foco em mul-
tiplos médulos; e, modelo de gestao utilizado (NAGAPPAN et al., 2006; PINZGER
et al., 2008; DAMBROS et al., 2010; WIESE et al., 2014).

Além desses agrupamentos, alguns autores destacam outro conjunto de métri-
cas que exercem influéncia no processo de predicdo, as chamadas métricas de contexto
(HALL et al., 2012; ZHANG et al., 2014). Alguns exemplos de métricas de contexto sao:
dominio da aplicacdo; grau de maturidade dos sistemas; uso de ferramentas de con-
trole de atividades e linguagem de programacdo. Essas métricas sdo, segundo alguns
estudos, consideradas de grande importancia para o processo de predicao de defeitos
(HALL et al., 2012; ZHANG et al., 2014).

2.3.3 MEDIDAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO DE MODELOS DE PREDICAO

Os resultados obtidos pelos modelos de predicido precisam ser avaliados. O
meio pelo qual essa avaliacdo é feita é com o uso de uma medida de desempenho. Na
literatura existe um amplo conjunto de medidas que podem ser utilizadas de forma
independente ou em conjunto e a seguir as mais utilizadas conforme a literatura é
apresentada (OSTRAND; WEYUKER, 2007; BOWES et al., 2012):

Matriz de confusdo. Sua representacdo ¢ em forma de tabela que permite a visua-
lizacdo de resultados, sendo muito utilizada para avaliar modelos que utilizam
algoritmos de classificacdo. Ela € representada por quatro conjuntos de dados
conforme exibido na Tabela 1, e que serdo descritos a seguir. Importante observar
que os demais indicadores descritos na sequencia tém como base as informacoes

provenientes da matriz de confuséao:

Tabela 1: Exemplo de matriz de confuséo.

Observado Verdadeiro Observado Falso

Previsto Verdadeiro TP FP
Previsto Falso FN TN

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na Tabela 1, TP retrata o valor de verdadeiro positivo (do inglés, True Positive).
Esse valor informa quantas ocorréncias do atributo alvo foram previstas pelo mo-
delo como defeituosa e, apos os testes, ela foi comprovada com defeito. O valor de
FP retrata o valor de falso positivo (do inglés, False Positive). Esse valor informa
quantas ocorréncias do atributo alvo foram previstas pelo modelo como defeitu-
osa, mas, apos os testes, ela ndo apresentou defeito. O valor de TN retrata o valor
de verdadeiro negativo (do inglés, True Negative). Esse valor informa quantas
ocorréncias do atributo alvo foram previstas pelo modelo como livre de defeito
e, apds os testes, ela realmente ndo apresentou defeito. O valor de FN retrata
o valor de falso negativo (do inglés, False Negative). Esse valor informa quantas
ocorréncias do atributo alvo foram previstas pelo modelo como livre de defeito,

mas, apos os testes, foram constatadas ocorréncias de defeito.

Acuracia (do inglés, Accuracy). Uma medida de exatiddo de como as classes estdo
sendo classificadas corretamente, como verdadeiro positivo ou verdadeiro nega-

tivo. Valores mais préximos de 1 identificam a acurdcia do modelo. Sua férmula

(TP+TN)
TP+TN+FP+FN)’

de célculo é: Acuracia = (

Precisdo (do inglés, Precision). Uma medida de precisdo que representa o quanto se
consegue classificar corretamente arquivos com defeito, no qual valores préximos

de 1 identificam a precisdo do modelo. Sua férmula de calculo é: Precisio =
(TP) .
TPFP)>

Sensibilidade (do inglés, Recall). Uma medida da proporcao de arquivos classificados
erradamente como livre de defeito, no qual valores préximos de 1 indicam menor

ocorréncia de falso negativo. Sua férmula de cdlculo é: Sensibilidade = %;

F-Measure (Medida da média harmonica) Trata-se da média harmonica entre os va-
lores de sensibilidade e precisdo. Quanto mais préximo de 1 for o valor encon-

trado, melhor o desempenho do modelo de predi¢do. Sua férmula de calculo é:

(2-Recall-Precision) .

F —Measure = (Recall+Precision) >

ROC (do inglés, Receiver Operation Characteristic). A Curva ROC é uma técnica de
comparacdo dos resultados da classificacio do modelo de predicdo, que cruza
em um plano cartesiano os resultados obtidos de FP, no eixo-x, e TP, no eixo-y.
Ela pode ser interpretada como a probabilidade que, ao selecionar uma amostra
classificada como positivo (TP) e outra como negativo (FP), o sistema atribua uma

pontuacdo mais elevada para o positivo. Quanto maior a probabilidade, melhor
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¢ o desempenho do modelo, pois representa a precisdo de identificacdo da classe
com defeito. Uma representacdo da Curva ROC é exibida na Figura 7, nela é
possivel verificar a representacao grafica de um classificador aleatério, também é
exibida a plotagem de outros dois classificadores, “A” e “B”. A curva ROC pode ser
utilizada como medida para identificar qual classificador tem melhor desempenho.
No caso representado na Figura 7, o classificador de melhor desempenho é o

classificador “B”, por ter suas medidas superiores ao classificador ‘A’; e,

1,0
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0'4. ............. ............. / ..........................................
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0,0 . : . .
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Taxa de FP

Figura 7: Uma representacdo da curva ROC.

Fonte: Elaborado pelo autor.

AUC (do inglés, Area under an ROC Curve). O valor de AUC é uma medida utilizada
para comparac¢do do desempenho de algoritmos com base nas informagoes extrai-
das a partir da curva ROC. Os valores de AUC sdo calculados a partir da curva
ROC e variam entre 0 e 1. Valores que sejam mais préximos de 1 sdo considerados
melhores, dessa forma, na comparacao dos valores de AUC de dois algoritmos de
classificacdo, aquele que apresentar o valor de AUC mais alto é o que tem melhor
desempenho. Essa comparacdo visual do desempenho entre classificadores fica
dificil de ser feita quando mais de um classificador esta sendo analisado por meio
da curva ROC. Essa dificuldade existe quando em algum momento na curva ocorre

intersecdo entre as dreas de plotagem dos classificadores. Com isso, é inviavel a
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identificacdo visual de qual dos algoritmos foi o que apresentou melhor desempe-
nho, pois com a observacdo da drea de plotagem, em algum momento cada um
deles pode ter tido melhor desempenho. Para sanar essa duvida é que o cdlculo
do valor de AUC deve ser utilizado. A Figura 8 exibe tal situacdo com a exibicao

dos classificadores “A” e “B”.

1,0

o8 R SV 3

Taxa de TP

0,0
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Taxa de FP

Figura 8: Uma representaciio da Area sob a curva ROC - AUC.

Fonte: Elaborado pelo autor.

234 PREDI(;AO CRUZADA ENTRE PROJETOS DE SOFTWARE

A predicdo cruzada entre projetos é uma alternativa interessante para aqueles
projetos que estao em fase inicial (TURHAN et al., 2009; ZIMMERMANN et al., 2009;
JURECZKO; MADEYSKI, 2010; MENZIES et al., 2011; ZHANG et al., 2014). Como
esses projetos possuem poucos dados para que um modelo de predicado seja criado e
testado, a utilizacdo de conjunto de dados de outros projetos como parte da criagdo do
modelo de predicdo, pode ser uma opcdo a ser considera. Para que isso ocorra existem
desafios que precisam ser vencidos, como: estabelecer uma medida de semelhanca entre

projetos; encontrar projetos que sejam semelhantes ao que se pretende analisar (projeto
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alvo); tratar os dados de forma que os conjuntos de treino e teste sejam compativeis e

aplicados ao modelo de predicdo tendo seu desempenho averiguado.

Utilizar dados de um projeto para predizer defeito em outro é possivel segundo
alguns autores em algumas situacées (MENZIES et al., 2007; ZIMMERMANN et al.,
2009; HALL et al., 2012; ZHANG et al., 2014). Segundo pesquisas, projetos que te-
nham caracteristicas em comum tém maiores chances de compartilhar dados para que
um modelo de predicao cruzada entre projetos seja criado. Dessa forma, o primeiro
desafio é estabelecer medidas por meio das quais se pretende encontrar projetos que te-
nham caracteristicas semelhantes e assim, compartilhar do conjunto de dados. Algumas
caracteristicas parecem ser melhor preditoras do que outras, como o caso de métricas
de contexto (HALL et al., 2012; ZHANG et al., 2014), contudo, quais exatamente deve
ser alvo para comparacdo entre projetos, ainda é um assunto em aberto (OSTRAND et
al., 2005; NAGAPPAN et al., 2006). A forma mais comumente utilizada para procurar
estabelecer comparagéo entre projetos é pelo conjunto de métricas disponiveis nos pro-
jetos. Com isso, se o projeto alvo permite que essas métricas sejam coletadas, entdo ha

uma chance de encontrar outros pI'OjEtOS com essas mesmas caracteristicas.

Com as medidas que estabelecem semelhanca entre projetos determinada, o
proximo passo € encontrar os projetos que tenham semelhanc¢a com o projeto alvo por
meio dessas medidas (JURECZKO; MADEYSKI, 2010). Tanto empresas publicas ou pri-
vadas, quanto a comunidade podem usar informacgoes de outros projetos que ja tenham
sido produzidos. A ideia é que, por exemplo, uma empresa possa encontrar dentre os
projetos que ja tenha desenvolvido aqueles que apresentam as mesmas caracteristicas
que o projeto alvo apresenta. Da mesma forma, a comunidade de software livre pode
pesquisar nos repositérios de software livre projetos com caracteristicas semelhantes ao
projeto alvo, para replicacdo. Com relacdo a projetos de software livre, os repositérios
mais utilizados por trabalhos sobre predicio de defeito, sio: NASA MDP!4, PROMISE!®
e Eclipse'® (MALHOTRA, 2015).

Um ponto importante a observar é a forma de comparar as medidas de simila-
ridade. Por exemplo, voltando para o projeto ficticio “Projeto Alfa”, se as medidas de
similaridade selecionadas forem as métricas: nimero de linha de cédigo; linguagem de
programacdo; numero de desenvolvedores e nivel de conhecimento deles é importante

observar que cada uma dessas métricas tem seu tipo e escala proprio; e, consequente-

14http ://nasa-softwaredefectdatasets.wikispaces.com
Bhttp://openscience.us/repo/
16http ://www.st.cs.uni-sb.de/softevo/bug-data/eclipse
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mente uma forma de comparar seus valores de referéncia. A maneira como essa compa-
racdo é construida varia e precisa ser observada para que os conjuntos de dados sejam
compativeis e possiveis de aplicacdo ao modelo (ZIMMERMANN et al., 2009; ZHANG
et al., 2014).

Com as medidas de similaridade estabelecidas e com os projetos encontrados, o
modelo de predicédo pode ser construido. Quanto mais projetos forem encontrados com
semelhanca, melhor. A forma de usar o conjunto de dados dos projetos semelhantes
pode variar. Podem-se formar pares entre o projeto similar e o projeto alvo (ZIMMER-
MANN et al., 2009), ou entdo, agrupamento do conjunto de dados dos projetos (SATIN
et al., 2015). O fato é que o conjunto de dados dos projetos encontrados sera utilizado
para treinar o modelo e o conjunto de dados do projeto alvo sera utilizado para testar
o modelo de predicdo. A partir dai o processo de andlise segue como apresentado na
Subsecdo 2.3.3, em que a andlise das medidas de desempenho informara a qualidade

da predicao realizada.

Os resultados encontrados no processo de predicao cruzada entre projetos sao
variados. Existem estudos que analisam que a transferéncia dos modelos de predicao
ndo sdo vidveis (BELL et al., 2006) contudo, outros reforcam que ha a possibilidade,
inclusive, com apresentacao de resultados satisfatérios, semelhantes as predicoes reali-
zadas com os dados de dentro dos proprios projetos (NAGAPPAN et al., 2006; ZHANG
et al., 2014). Fato é que ainda se trata de uma drea que necessita de maiores estudos,
sendo alguns dos principais desafios o estabelecimento de medidas de similaridade, a
forma de agrupamento de projetos por algum tipo de semelhanca e a real influéncia dos
algoritmos de aprendizado de maquina no resultado dos processos de predicao (LESS-
MANN et al., 2008; GHOTRA et al., 2015).

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS A PREDICAO CRUZADA DE DEFEITOS ENTRE PRO-
JETOS DE SOFTWARE

Um ponto importante é que, de maneira geral, é dificil realizar uma compa-
racdo direta de resultados entre trabalhos com modelos de predicdo de defeitos. Essa
dificuldade tem diferentes causas, como por exemplo, conjuntos de dados de origens di-
ferentes (dados livres ou dados de projetos proprietdrios, de certa forma inacessivel pela
maioria da comunidade cientifica), diferentes niveis de qualidade dos conjuntos de da-
dos, diferentes organizacdes dos conjuntos de dados, uso de diferentes classificadores,

uso de diferentes maneiras de medir o desempenho do modelo, uso de agrupamento
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dos projetos ou ndo, dentre outros.

Nesta secdo sdo discutidas pesquisas relacionadas com o tema predicdo cru-
zadas de defeitos entre projetos. Muito embora estudos mostrem uma variedade de
trabalhos sobre esse assunto, sdo apresentados nesta secdo aqueles considerados mais
importantes pelos autores desse trabalho. O fato de ndo haver, até o momento, uma
revisdo sistemadtica da literatura sobre o tema predicdo cruzada de defeito entre pro-
jetos que possa ser utilizada como referéncia para identificacdo de trabalhos, o pre-
sente estudo selecionou um conjunto de pesquisas e teve como base alguns autores,
que conforme a literatura especializada apresentam trabalhos relevantes sobre predi-
cdo cruzada de defeito entre projetos. Dessa forma foram selecionados os trabalhos de
Kitchenham et al. (KITCHENHAM et al., 2007), Watanabe et al. (WATANABE et al.,
2008), Turhan et al. (TURHAN et al., 2009), Rahman et al. (RAHMAN et al., 2012),
Jureczko et al. (JURECZKO; MADEYSKI, 2010), Zimmermann et al. (ZIMMERMANN et
al., 2009), Menzies et al. (MENZIES et al., 2011) e Zhang et al. (ZHANG et al., 2014),

brevemente descritos a seguir.

O trabalho proposto por Kitchenham et al. (KITCHENHAM et al., 2007) foi
uma revisao sistematica da literatura, sobre o tema predicdo cruzada. Apesar do foco
do trabalho de Kitchenham et al. estar mais direcionado para estimativas de custo,
as consideracOes também sdo pertinentes para defeitos. Até sua publicacdo, em 2007,
Kitchenham et al. nao catalogou trabalhos que mostrassem melhores resultados que
aqueles que utilizavam dados internos de seus projetos. Ainda existem ressalvas apon-
tadas pelo trabalho que o préprio tempo é um fator determinante para que predigoes
sejam executadas levando em conta dados historicos, por exemplo, devidas mudancas
tecnoldgicas, processos e conhecimento que impactariam nas predicoes. O resultado de
sua revisdo sistemdtica é classificado como inconclusivo, apesar de ter encontrado evi-
dencias de sua possibilidade de uso, ndo conseguiu chegar a respostas claras de quando

¢ vidvel a utilizacao de dados de um projeto para predizer ocorréncias noutro.

O trabalho proposto por Watanabe et al. (WATANABE et al., 2008) procurou
responder a pergunta se € possivel realizar a predicao cruzada entre projetos mesmo
sendo eles escritos em linguagens diferentes (métrica de contexto). Para responder
essa pergunta ele trabalhou com um conjunto de dados composto por uma release dos
projetos sakura-editor 7 e jedit 8. Ambos os programas sdo editores de cédigo

fonte, contudo, o primeiro desenvolvido em linguagem C+ +, enquanto o segundo em

17http://sourceforge.net/projects/sakura-editor/
8http://sourceforge.net/projects/jedit/
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Java. Como o conjunto de dados foi formado por apenas uma release de cada projeto
o autor utilizou predicdo cruzada com o uso de 10-fold cross validation. Os resultados
encontrados pelo trabalho sinalizam que a linguagem em que os programas sao escritos
ndo é um impedimento para que o conjunto de dados de um projeto seja utilizado como
treino para predizer defeitos para outro projeto, muito embora o autor mencione a
importancia que os projetos sdo do mesmo contexto (editores). Um aspecto que chama
atencdo € o fato de ter sido usada apenas uma release de cada projeto e também o
baixo numero de projetos, o que pode comprometer uma generalizacdo. Outro ponto
foram os baixos valores de precisdo e, especialmente, de sensibilidade que a predicdo
cruzada entre os projetos apresentaram. Quando o modelo de predicdo foi treinado com
os dados do projeto sakura—editor e o conjunto de dados do projeto jedit foram
aplicados para testar o modelo, os valores de precisdo e sensibilidade encontrados foram
0,872 e 0,402 respectivamente. Quando o inverso foi feito, em que o projeto jedit teve
seu conjunto de dados utilizado como treino para o modelo de predicdo e o conjunto
de dados do projeto sakura-editor foi apresentado como teste para o modelo, os

valores de precisao e sensibilidade encontrados foram 0,622 e 0,596 respectivamente.

O trabalho de Turhan et al. (TURHAN et al., 2009) analisou 12 projetos dispo-
niveis no repositério da NASA. Um ponto de atencdo sobre esses projetos ¢ que foram
desenvolvidos com base nos rigorosos principios da ISO-9001 (INCE, 1994), estabele-
cido pela NASA. Segundo os autores, o fato de seguirem essa norma e o contexto de
sua aplicacdo os diferencia de outros projetos de software livre, o que os torna dificeis
preditores para outros projetos. Contudo, mesmo com essa peculiaridade, foi possivel
evidenciar o beneficio do uso de predicdo cruzada entre esses projetos para encontrar
defeitos, mesmo com resultados inferiores que as predicées realizadas dentro dos pro-
prios projetos. Esse estudo também mostrou um fator de risco interessante que é o
aumento da taxa de falso positivo quando a predicdo cruzada é utilizada. Em seu traba-
lho foi encontrada uma média de 52,00% de taxa de falso positivo (tendo atingido um
limite superior de 73,00%), o que caracteriza um risco para transferéncia de modelos.
A forma utilizada pelo autor para classificar os projetos foi com o uso de algoritmos
de aprendizado de maquina baseado no vizinho mais préximo. Os projetos tiveram as
métricas de cddigo como base para identificacdo da similaridade que foi calculada pela

distancia euclidiana.

O trabalho proposto por Rahman et al. (RAHMAN et al., 2012) utilizou um con-
junto de dados formado por 38 releases de 9 projetos de software livre. O conjunto de

dados das releases dos projetos analisados apresentam, preferencialmente, métricas de
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cédigo. Sua pesquisa procurou verificar se predicoes realizadas em projetos agrupados
por similaridade tém desempenho semelhante as predicoes realizadas com o conjunto
de dados dos proprios projetos. Seus resultados encontrados apontaram que as pre-
dicoes realizadas internamente nos projetos apresentam desempenho superior. Os pa-
rametros de desempenho avaliados foram precisdo e AUC. Contudo, apesar da técnica
proposta nao ter encontrado evidencias de um desempenho superior para predicoes re-
alizadas entre projetos, com sua aplicacdo foi possivel constatar um menor custo da

predicdo em comparacao a qualquer modelo aleatdrio.

O trabalho de Jureczko et al. (JURECZKO; MADEYSKI, 2010) é mencionado
por sua abordagem de criacdo de agrupamentos com conjunto de dados de projetos
semelhantes. Seu objetivo com a criacdo desses agrupamentos é a melhora da predicéo
cruzada entre projetos. Para isso, ele coletou 92 releases de 38 projetos de software
livre ou académicos com a criacdo de agrupamento entre projetos com a utilizacdo de
algoritmos hierdrquicos de clusterizacdo e K-means. Os resultados encontrados mostra-
ram um desempenho melhor nas predicoes realizadas internamente nos agrupamentos

criados que aquelas realizadas sem qualquer tipo de agrupamento.

O trabalho realizado por Zimmermann et al. (ZIMMERMANN et al., 2009)
teve como escopo 12 projetos de grande porte. Esses projetos foram agrupados com a
formacgdo de 622 pares para execucdo de predicdo cruzada entre eles. De todos esses
pares formados, apenas 3,40% conseguiram predizer defeitos entre si. A forma como
Zimmermann et al. considera um projeto capacitado para predi¢cdo de defeito em ou-
tros projetos € se seus valores de precisdo, sensibilidade e acurdcia, obtidos na fase de
classificacdo, sdo todos acima de 0,75. O trabalho de Zimmermann et al. apontou que
projetos terem o mesmo contexto ou usarem 0OS mesmos processos nao é o suficiente
para tornd-los preditores eficientes. Outra contribuicdo importante do trabalho de Zim-
mermann et al. foi a producido de uma arvore de decisdo para os valores de precisao,
sensibilidade e acuracia de forma que interessados na utilizacdo da predicdo cruzada
entre projetos possam usa-las como parametro para avaliar se com os resultados ob-
tidos de seus projetos para precisdo, sensibilidade e acurdcia seria possivel, ou néo, a
aplicacdo de predicao cruzada para eles. Uma caracteristica da arvore de decisido pro-
posta por Zimmermann et al. e utilizada neste trabalho diz respeito a escolha do projeto
alvo utilizado para testar os modelos de predi¢do cruzada. Segundo Zimmermann et al.
projetos com maior numero de instancias fornecem mais informagoes para predicdo em

outros projetos.
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O estudo conduzido por Menzies et al. (MENZIES et al., 2011) sugere que o
trabalho de predicdo de defeitos para projetos agrupados por algum tipo de similaridade
apresenta melhores resultados do que quando analisados sem qualquer agrupamento.
Para comprovar essa afirmagdo, o autor utilizou um conjunto de projetos disponiveis
no repositério PROMISE: Luciane; Xalan; JEdit; Synapse; Tomcat; Velocity e
Xerces. A forma de agrupamento foi com uso do algoritmo WHERE, criado pelo autor,

que procura agrupar projetos por semelhanca entre seus atributos.

A proposta de Zhang et al. (ZHANG et al., 2014) é a criacdo de um modelo
universal para predicdo de defeitos entre projetos. Sua proposta passa pela criacio de
uma técnica que tem como objetivo padronizar os valores dos atributos do conjunto de
dados dos projetos. Sua proposta é que, com essa padronizacdo, o processo de compara-
cdo para encontrar projetos similares se tornaria mais facil. A forma como Zhang et al.
construiu a padronizacdo de valores para comparacdo da similaridade entre projetos
tém alguns passos. Em primeiro lugar, busca-se para cada atributo, de cada par de
projetos que se pretende comparar, identificar a inexisténcia de diferenca estatistica
significativa entre os valores ou, caso haja, que a diferenca nao seja grande. Os proje-
tos que ndo passam por essa qualificacdo sdo descartados e ndo passam pela segunda
atividade, que justamente realiza a padronizacdo dos valores de seus atributos. Essa
atividade acontece com a divisdo dos valores dos atributos em decis, divisdo dos valores
em 10 partes iguais e conversiao desses valores para outra escala, de forma que os va-
lores estejam sempre entre 1 e 10. Portanto, se um projeto deseja utilizar informacgdes
de outro projeto para o processo de predicdo de defeito, bastaria transformar os valo-
res dos seus atributos conforme apresentado por Zhang et al., de forma que todos eles

estejam com as mesmas faixas de valores.

Os resultados encontrados por Zhang et al. evidenciam a possibilidade que
resultados de predicao de defeitos entre projetos possa ser uma opcao as predicoes re-
alizadas internamente no proprio projeto, com o conjunto de dados formato por suas
releases. As evidéncias encontradas por Zhang et al. sdo de valores de AUC, obtidos nas
predicOes entre projetos, terem sido superiores as predicoes realizadas, internamente,
em cada projeto. Outro ponto interessante é que Zhang et al. utilizou as medidas esta-
belecidas por Zimmermann et al. (ZIMMERMANN et al., 2009) contendo valores de pre-
cisdo, sensibilidade e acurdcia acima de 0,75 para comparar os resultados encontrados
em seu trabalho. Ele também utilizou os parametros estabelecidos por He:2012 et al.
(HE et al., 2012) com valores de precisdo acima de 0,50 e sensibilidade acima de 0,70

para analisar como foi o desempenho de sua proposta de modelo de predicdo cruzada
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entre projetos. Com base nesses parametros Zhang et al. apresentaram resultado simi-
lar ao apresentado por Zimmermann et al., com 3% de taxa de sucesso na realiza¢éo de
predicdo cruzada entre projetos. Contudo, chegaram em 14% de taxa de sucesso com a

comparacao pelos indicadores de He et al..

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou uma revisao sobre os principais conceitos relacionados
ao tema aprendizado de mdquina, que sdo necessdrios para entendimento de como
os modelos de predicdo de defeito sdo construidos. Também foram apresentadas as
informacdes tedricas necessdrias para entendimento de como os modelos de predicéo, e
predicdo cruzada entre projetos, sdo criados, testados e tem seu desempenho avaliado.
Além disso, uma relacdo de trabalhos que apresentam relacdo com o tema proposto pelo
presente trabalho, e que contribuiram para a presente pesquisa, foram discutidos. No
proximo capitulo é apresentada a criacdo, execucdo e avaliacdo inicial dos resultados
obtidos com a criacdo da técnica de predicdo cruzada de defeito entre projetos criado

no presente trabalho.
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3 MODELOS DE PREDIC.AO CRUZADA DE DEFEITOS APOIADO POR
SIMILARIDADE DE PROJETOS

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

O objetivo do presente capitulo é apresentar os passos dados na criacdo da
técnica de predicdo cruzada de defeitos utilizada neste trabalho. Na Secéo 3.2 é apre-
sentada uma introducdo que caracteriza a criacdo dos modelos de prediciao cruzada
de defeitos, em que sdo revisados conceitos chaves sobre predicdo de defeitos, assim
como sao apresentados os principais passos a serem dados para criacdo de modelos de
predicdo. Da Secdo 3.3 até a Secdo 3.7 sdo descritos detalhadamente os passos para
criacdo dos modelos. Vale destacar que em algumas dessas secdes os resultados dos
estudos sobre algoritmos de classificacdo, de sele¢do de atributos e de agrupamento sao

mostrados minuciosamente.

3.2 CRIA(;AO DO MODELO DE PREDIQAO CRUZADA DE DEFEITOS

A predicao de defeitos pode ser obtida por meio da aplicacdo de modelos de
predicdo em projetos nos quais se pretende avaliar a presenca ou auséncia de defei-
tos. Quando esses modelos sdo aplicados no conjunto de dados gerados pelos préprios
projetos, se tem o que é chamado de predicao local (do inglés, within project), em que
informacdes histdricas dos projetos sdo utilizadas para prever a ocorréncia ou auséncia
de defeitos em versdes futuras. Esse tipo de aplicacdo de predicdo de defeitos pode fa-
zer uso do conjunto de dados de forma que ele seja fragmentado, tendo parte utilizada
para treinar o modelo e outra parte utilizada para testar o modelo, a discutida validagdo
cruzada. Contudo, como ja mencionado, muitos projetos que estdo em fase inicial apre-
sentam dificuldade natural em antecipar a ocorréncias de defeitos pela falta de dados
histéricos, como abordagem para minimizar esse problema a predi¢do cruzada entre
projetos pode ser utilizada. Independente da abordagem seguida, se predicdo local

ou predicdo cruzada, um modelo de predicdo de defeitos é construido conforme crité-
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rios de uma metodologia que permita seu desenvolvimento, treino, teste e avaliacdo de
desempenho (HALL et al., 2012). Procurou-se seguir esses passos neste trabalho, no
entanto, como a presente proposta visa propor uma técnica de predicdo cruzada entre
projetos, com a utilizagdo de similaridade entre eles, tais passos sofreram modificacoes,

conforme ilustrado na Figura 9.
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Figura 9: Atividades de criacdo dos modelos de predicdo cruzada de defeitos com o uso
de similaridade de projetos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 TRATAR DADOS DE PROJETOS

A atividade “1 Tratar Dados de Projetos” é responsavel pelo tratamento dos
dados que serdo utilizados pela técnica proposta para construcao o modelo de predi¢cdo
cruzada de defeitos entre projetos. Para cumprir seu objetivo, a atividade processa um
conjunto de dados de projetos de software livre, minerados a partir de repositérios de
software livre. Esse conjunto de dados é analisado por um especialista que tem como
base para controle as técnicas de pré-processamento de dados e gera, como resultado
de seu processamento, um conjunto de dados consistente e minimamente aceitavel de

projetos para uso da atividade “2 Criar Modelos de Predicao”.

O conjunto de dados processado por essa atividade tem como origem o pro-

posto por Zhang et al. (ZHANG et al., 2014). Esse conjunto de dados é composto por
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1385 projetos de software livre minerado a partir do Source Forge' ou Google Code?. To-
dos esses projetos apresentam os mesmos 72 atributos, predominantemente de métricas
de codigo. Um desses atributos é a varidvel dependente do modelo de predicdo. Essa
variavel é dicotdmica e pode assumir o valor Buggy ou Clean. Essas duas classes, Buggy
ou Clean, indicam respectivamente a presenca ou auséncia de defeitos em um dado
arquivo — ou instancia — dos projetos. Outro atributo relevante do conjunto de dados
€ 0 que representa a linguagem de programacao que foi utilizada no desenvolvimento
do software. O conjunto de dados deste trabalho é formado por projetos desenvolvidos
em: C, C++, C#, Java e Pascal. Esse atributo é relevante por representar uma métrica
de contexto. Tal métrica ja foi estudada em outro trabalho (WATANABE et al., 2008),
em que sua influéncia na transferéncia dos modelos de predicdo foi analisada. Apesar
de estudos que mostram que atributos de contexto auxiliam na melhora da capacidade
preditiva (ZHANG et al., 2014), outros afirmam que por si s6, tais métricas ndo sdo
suficientes para tornar os modelos de predicdo aptos para replicacdo para outros proje-
tos (ZIMMERMANN et al., 2009). Dessa forma, esse ainda é um tema em aberto que

necessita de maiores estudos.

Os atributos que compoem o conjunto de dados foram tratados conforme téc-
nicas de pré-processamento. As técnicas aplicadas ao conjunto de dados foram: elimi-
nacdo manual de atributos; limpeza de dados e reducdo manual de dimensionalidade
(FACELI et al., 2011). Com o tratamento feito, os 72 atributos originais foram reduzidas
para 67, e os projetos foram reduzidos de 1385 para 1283. Projetos com menos de 10
instancias foram descartados, porque a técnica de treino de validacdo cruzada usada
na atividade “2 Criar Modelos de Predicdo”, exige um minimo de 10 instancias. Ade-
mais, atributos que nao colaboram para o processo de predicao foram removidos. Um
exemplo de atributo descartado é o “origem dos projetos”, um atributo que tem valor
nominal que armazena de onde o projeto foi minerado, por exemplo, Source Forge ou
Google Code.

Muito embora o conjunto de dados tenha que passar pelos tratamentos adequa-
dos, nao se pode garantir sua qualidade. A qualidade dos dados depende basicamente
de atividades que antecedem o proprio processo de mineracéo e da construcao do con-
junto de dados, fases que ndo foram atacadas neste trabalho. Esse problema da quali-
dade dos dados pode influenciar no desempenho dos classificadores conforme discutido
por alguns estudos (LESSMANN et al., 2008; GHOTRA et al., 2015). Outro ponto que

Thttp://sourceforge.net/.
2https://code.google.com/.
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vale ressaltar é que existem outros conjuntos de dados disponiveis na literatura especi-
alizada, como os dados disponiveis no repositério PROMISE, NASA MDP e Eclipse. No
entanto, mesmo com essa disponibilidade, existem trabalhos que mostram que nao se
pode garantir a qualidade desses conjuntos de dados também (ZIMMERMANN et al.,
2009; DAMBROS et al., 2010; GHOTRA et al., 2015). Além disso, de maneira geral, os
conjuntos de dados disponiveis possuem poucos projetos, por exemplo, o conjunto de
dados do PROMISE, tem 76 projetos em sua maior versdao. O conjunto de dados usado
neste trabalho foi escolhido justamente por possuir um nimero muito maior de projetos
e também por ndo ser apontado na literatura especializada como sendo um conjunto de
dados com baixa qualidade. Muito embora o conjunto de dados seja formado por ape-
nas uma release de cada projeto, o que torna o processo de predicdo cruzada formado
por esse conjunto de dados um desafio. Isso porque um maior niimero de informacgoes
sobre os projetos formados por mais releases, geralmente, colaboram para que o modelo
de predicao tenha melhor desempenho (HALL et al., 2012), mesmo levando em conta
que o tempo pode atuar como um limitador para que dados histéricos sejam utiliza-
dos irrestritamente por modelos de predi¢cdo, devido a evolucoes de elementos como:

tecnologias; processos; e, conhecimento (KITCHENHAM et al., 2007).

3.4 CRIAR MODELOS DE PREDIGAO

O objetivo da atividade “2 Criar Modelos de Predi¢do” é produzir: uma lista
de classificadores que se desejou avaliar, conseguido a partir de algoritmos de classifi-
cacdo; um selecionador de atributos que trabalhe em conjunto com os classificadores
selecionados, escolhido a partir de técnicas de selecao de atributos; e a matriz de con-
fusdo, produzida a partir do treino e teste dos modelos de predicdo de defeitos de cada
um dos projetos que compdem o conjunto de dados. A execucdo dessa atividade tem
como entrada o conjunto de dados dos projetos tratados pela atividade “1 Tratar Dados
de Projetos”; um conjunto de algoritmos de classificacdo e outro de selecdo de atribu-
tos encontrados na literatura especializada. Para geracdo dos resultados esperados um
especialista utilizou a ferramenta Weka; como mecanismo de controle foi aplicado: pa-
rametros de avaliacdo de desempenho nos modelos de predicdo; e, testes estatisticos
por meio das técnicas de Anderson-Darling (ANDERSON; DARLING, 1952), Kruskal-
Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952), Scott-Knott (JELIHOVSCHI et al., 2014) e Cohen’s
d (COHEN, 1977).

Para um melhor detalhamento de todos os passos necessarios para execucao da
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atividade “2 Criar Modelos de Predicao”, ela foi dividida em subatividades conforme
exibido na Figura 10. De forma geral, as atividades que detalham a criacdo dos mode-
los de predicdo seguem a proposta de Hall et al. (HALL et al., 2012): desenvolvimento,
treino, teste e avaliacdo de desempenho. As subatividades “2.1 Escolher Classificado-

res”, “2.2 Escolher Selecionador de Atributos”, “2.3 Construir Modelos de Predicdo” e

“2.4 Determinar Selecionador de Atributos” sdo detalhadas a seguir.
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Figura 10: Atividades de criacdo dos modelos de predicdo individual dos projetos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O objetivo da primeira subatividade, “2.1 Escolher Classificadores”, é selecionar
um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina para utilizacdo pelo modelo
de predicdo de defeitos. Como o atributo alvo das instancias do conjunto de dados é
nominal o problema que se pretende resolver é de classificacdo, dessa forma, foram
selecionados algoritmos de classificacdo para compor a lista de algoritmos utilizados

para criacdo do modelo de predicéo.

A escolha de classificadores adequados ainda é um assunto em aberto quando se
trata de construcdo de modelos de predicao de defeitos. Estudos sdo controversos sobre
a influéncia dos algoritmos de classificacdo no desempenho obtido pelo processo de
predicdo (LESSMANN et al., 2008; GHOTRA et al., 2015). Lessman et al. (LESSMANN
et al., 2008) aponta em seu trabalho que néo existem diferencas estatisticas relevantes
nos resultados gerados pelo classificador utilizado no processo de predicdo. No entanto,

em um estudo mais recente, essa afirmacdo é refutada por Ghotra et al. (GHOTRA et
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al., 2015), que apontou problemas na qualidade do conjunto de dados dos projetos, e
consequentemente das métricas, usados no experimento conduzido por Lessman et al.,

o que pode ter influenciado nos resultados obtidos.

Nessa atividade, a andlise de um especialista buscou dentre os classificadores
mais utilizados em trabalhos similares (ZIMMERMANN et al., 2009; MENZIES et al.,
2011; HERBOLD, 2013), e considerou as pesquisas de Ghotra et al. (GHOTRA et al.,
2015) e Lessman et al. (LESSMANN et al., 2008), selecionar algoritmos com bom de-
sempenho, mas com abordagens distintas. Isso foi feito com o intuito de avaliar a
influéncia dos classificadores nos resultados do processo de predicao, uma vez que esse
assunto é controverso. Os algoritmos utilizados na construc¢do dos modelos de predi¢cdo
foram: com atuacdo estatistica, Naive Bayes e Simple Logistic; baseados em arvores de
decisdo, J48 e Random Forest; baseados em regras de decisdo, Decision Table e OneR;
baseado em redes neurais artificiais, Multilayer Perceptron; e, baseado em maquinas de
vetores de suporte, SMO. Todos esses algoritmos tiveram como entrada os atributos dos
projetos contidos no conjunto de dados, também chamados de métricas, além de terem
sido executados conforme parametrizacdo padrdo de suas implementacdes disponibi-
lizadas pela ferramenta Weka. E importante notar que essas métricas, na construcio
dos modelos de predicdo, conforme a literatura, assumem o papel de preditores para os
modelos (GRAVES et al., 2000; OSTRAND et al., 2005).

A subatividade “2.2 Escolher Selecionador de Atributos” tem o objetivo de es-
colher técnicas para selecdo de atributos, e assim permitir a diminuicdo da dimensio-
nalidade dos dados para melhora do desempenho dos modelos de predicao e viabilizar
sua transferéncia para outros projetos (HALL et al., 2012). Para isso, essa atividade
utiliza a relacdo de classificadores gerada pela atividade anterior, pois a ideia é que
eles funcionem em conjunto com os algoritmos de selecdo de atributos. Essa opcao fez
com que este trabalho optasse pela utilizacao de técnicas de selecido de atributo. Uma
técnica de selecdo de atributos procura, por meio do uso de algoritmos especializados,
encontrar dentre todos os atributos do conjunto de dados, aqueles que conseguem dar
as melhores informacdes para os algoritmos de classificacdo realizar seu trabalho. Uma
alternativa, mas descartada por este trabalho, seria a construcdo de um algoritmo pro-
prio para realizar a selecao de atributos, conforme proposto por (MENZIES et al., 2007,
LIU et al., 2014; ZHANG et al., 2014). O motivo do descarte foi justamente para avaliar

o trabalho conjunto da técnica de avaliacdo de atributos com os classificadores.

Também nesta atividade, a andlise de um especialista buscou dentre os tipos de
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aplicacdo da técnica de selecdo de atributos as mais utilizadas em trabalhos similares
(MALHOTRA, 2015). A opcdo, conforme a literatura, foi pelo uso conjunto dos algo-
ritmos de selecdo de atributos com os classificadores, no formato de empacotamento
(GAO; KHOSHGOFTAAR, 2015). Com isso, duas abordagens foram escolhidas: a utili-
zacao dos classificadores com algoritmos de selecdo de atributo baseada em selecao de
subconjunto de atributos e a baseada em ranking. A primeira opcdo procura estabelecer
correlacdes entre atributos, com objetivo de explicar a ocorréncia do atributo alvo. Na
segunda opcao, os atributos sdo considerados de forma independente e aqueles que me-
lhor explicam a ocorréncia do atributo alvo sédo selecionados para aplicacdo nos classifi-
cadores. Entretanto, para um melhor funcionamento dos classificadores com algoritmos
de selecao de atributos, quando a técnica baseada em ranking foi utilizada, foi fixado
um numero maximo de atributos que devem ser considerados na execucao pelos classi-
ficadores. Essa fixacdo, geralmente, ocorre mediante andlise de um especialista ou por
requisitos de projeto, com intuito de otimizacdo dos recursos computacionais. Contudo,
para este trabalho, a forma utilizada ndo foi nenhuma dessas duas e sim com a aplicacdo
da férmula de log,(n) para a identificacdo do total de atributos do conjunto de dados
que devem ser utilizados, conforme apresentado por (GAO; KHOSHGOFTAAR, 2015),
no qual n é o niumero de atributos do conjunto de dados. Dessa forma, com n = 67,
foram escolhidos no maximo 6 atributos que, conforme a técnica, melhor descrevem a

relacdo com o atributo alvo.

Para a opc¢do de subconjunto de atributos os algoritmos selecionados foram:
como avaliador de atributos, CFS, com a execucdo em conjunto com os algoritmos de
método de pesquisa Best First, Genetic Search e Greedy Stepwise. Para a opcdo de rank-
ing os algoritmos de avaliacdo de atributos selecionados, para uso com o algoritmo de

método de pesquisa Ranker, foram: Information Gain, Gain-Ratio e Chi-Square.

O objetivo da subatividade “2.3 Construir Modelos de Predicdo” é desenvolver,
treinar e testar os modelos de predicdo. Portanto essa atividade consome o conjunto
de dados dos projetos, a lista de classificadores e selecionadores de atributos, gerados
pelas atividades anteriores. O processamento desses dados acontece por meio do uso
da ferramenta Weka com a analise de um especialista. As informacoes geradas por essa

atividade sdo a matriz de confusdo e os modelos de predicdo para cada projeto

Nessa atividade foram criados 48 cendrios de desenvolvimento de modelos de
predicdo, conforme pode ser visto na Tabela 2. Cada um dos 48 cenérios foi aplicado

individualmente aos 1283 projetos, com a composicdo dos modelos de predicdo. Foram
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Tabela 2: Cendrios para criacao de modelos de predicao.

Técnica de Selecdo de Atributos

Classificador CFS Ranker

Best Genetic Greedy Info Gain Chi

First Search Stepwise Gain Ratio Square
Naive Bayes Cendrio 01 Cendrio 09 Cendrio 17 Cendrio 25 Cendrio 33 Cenario 41
Random Forest Cendrio 02 Cenario 10 Cenario 18 Cendrio 26 Cenario 34 Cenario 42
Decision Table Cendrio 03 Cenario 11 Cenario 19 Cendrio 27 Cenario 35 Cenario 43
Simple Logistic Cendrio 04 Cendrio 12 Cendrio 20 Cendrio 28 Cendrio 36  Cendrio 44
J48 Cenario 05 Cenario 13 Cenario 21 Cendrio 29 Cenario 37 Cenario 45
OneR Cendrio 06 Cenario 14 Cendrio 22 Cendario 30 Cendrio 38 Cendrio 46
Multilayer Perceptron  Cendrio 07 Cendrio 15 Cendrio 23 Cendrio 31 Cendrio 39 Cendrio 47
SMO Cendrio 08 Cenario 16 Cenario 24 Cenario 32 Cenario 40 Cenario 48

Fonte: Elaborado pelo autor.

desenvolvidos, entdo, 61584 modelos de predicdo de defeitos. Na coluna “Classifi-
cador”, da Tabela 2, sdo exibidos os algoritmos de classificacdo utilizados. A coluna
“Técnica de Selecdo de Atributos” mostra os algoritmos de métodos de pesquisa e seus
respectivos algoritmos de avaliacdo de atributos. A ideia dessa atividade foi permitir a
avaliacdo dos classificadores e das técnicas de selecao de atributos nos diversos modelos

de predicao.

Os 61584 modelos foram treinados e testados com o uso da técnica de validacao
cruzada com a opcao 10-fold cross-validation (KOHAVI, 1995). Os valores obtidos para
verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos foram
coletados, com a formacao da matriz de confusao de cada modelo. A matriz de confusdo
foi base para chegar ao valor de AUC a partir da curva ROC (FAWCETT, 2006).

As amostras presentes na matriz de confusdo foram analisadas, conforme teste
de normalidade por meio da técnica Anderson-Darling. Isso foi feito com o objetivo de
identificar se os valores das amostras apresentam uma distribuicdo normal ou ndo. Uma
distribuicdo normal é uma distribuicio simétrica a volta da média3, que é uma medida
de localizacdo, e o desvio padrdo, que é uma medida de dispersdao (SHESKIN, 2007).
A importéncia na identificacdo da normalidade das amostras é para um correto direci-
onamento dos testes estatisticos que podem ser aplicados para a analise dos resultados
obtidos, com a aplicacdo da técnica de predicdo cruzada de defeito proposta por este
trabalho.

Os testes que devem ser aplicados para dados que apresentem uma distribuicao

3Uma distribuicfio simétrica & volta da média implica que a média, a mediana e a moda séo coinci-
dentes.
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Tabela 3: Pares de algoritmos para selecao de atributo.

Par Avaliador de atributos Métodos de pesquisa
Par 01 CFS Best First

Par 02 CFS Genetic Search

Par 03 CFS Greedy Stepwise

Par 04 Chi-Square Ranker

Par 05 Gain-Ratio Ranker

Par 06 Information Gain Ranker

Fonte: Elaborado pelo autor.

normal sdo os chamados testes paramétricos, também chamados de teste “t”. Para amos-
tras que ndo apresentem uma distribuicdo normal, os testes ndo paramétricos sdo reco-
mendados. A aplicacio do teste Anderson-Darling gerou um valor para p de 2,2 x 10716,
menor que 0,05, que indica que as amostras ndo compdem uma distribuicdo normal.
Dessa forma, o teste ndo paramétrico para amostras independentes Kruskal-Wallis e os
testes Scott-Knott e Cohen ’s d, adequados para dados paramétricos e ndo paramétricos,
foram selecionados para avaliacdo nos resultados gerados pela técnica proposta por esse
trabalho.

Esses testes estatisticos sdo aplicados na proxima atividade, em que a criagcdo
dos modelos de predicdo passa por uma ultima etapa representada pela subatividade
“2.4 Determinar Selecionador de Atributos”. Essa subatividade tem o objetivo de de-
terminar o método de pesquisa e avaliacdo de atributos, que trabalhem em conjunto,
para uso pela técnica de selecdo de atributos para reduzir a dimensionalidade do con-
junto de dados. Ela recebe como dado de entrada os modelos de predicao criados e
um especialista utiliza como mecanismo de controle a matriz de confusido gerada na
atividade anterior juntamente com testes estatisticos com a utilizacdo das técnicas de
Kruskal-Wallis, Scott-Knott e Cohen s d.

O objetivo ¢é identificar qual par de algoritmos deve ser utilizado pela técnica
de selecdo de atributos. Os pares analisados sdo exibidos na Tabela 3. Nela, a coluna
“Avaliador de atributos”, apresenta os algoritmos de avaliacdo de atributos que foram
selecionados. A coluna “Métodos de pesquisa” apresenta os algoritmos de método de
pesquisa que foram selecionados e que, pelas caracteristicas, trabalham em conjunto

com o algoritmo de avaliacdo de atributos.

Afim de averiguar se existe diferenca de desempenho dentre os 6 pares forma-
dos, o teste estatistico de Kruskal-Wallis foi aplicado aos valores de AUC obtidos a partir

do teste dos projetos nos diferentes cenarios de criacao de modelos de predicao. O valor
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obtido para p foi de 7,837 x 10~°, menor que 0,05, que indica haver diferenca estatis-
tica relevante entre as 6 amostras. Para verificar qual das 6 amostras obteve melhor
desempenho, o teste estatistico de Scott-Knott foi aplicado. O teste de Scott-Knott faz
uma analise hierdrquica de agrupamentos para estatisticamente classificar (do inglés,
ranking), dentro dos agrupamentos, as técnicas de selecdo de atributos. Assim, essa
identificacdo é possivel pelo destaque do par vencedor dos demais pela formacédo de um

agrupamento separado dos demais pares.

A Figura 11 exibe os dois agrupamentos formados com a aplicacdo da técnica.
Entretanto, é possivel observar que nenhum dos agrupamentos formados contém um
unico elemento, o que evidenciaria qual seria o par de algoritmos com melhor desem-
penho. Os agrupamentos formados foram o 1 e o 2. O agrupamento 1 é formado pelos
pares: 2, 4, 6 e 5, jd o agrupamento 2 é formado pelos pares: 1 e 3. Com base na coluna
“Valor AUC Médio” da Tabela 4, que representa o valor médio de AUC obtidos a partir
do teste dos projetos nos diferentes cendrios de criacdo de modelos de predicao, com
cada par de algoritmos de selecdo de atributos, é possivel identificar que os pares que
compdem o agrupamento 1 sdo os que apresentam o melhor desempenho. Entretanto,
por estarem todos no mesmo agrupamento significa que hd um empate entre esses qua-
tro pares de algoritmo, haja vista a diferenca entre eles ser muito pequena. Contudo, ha
uma diferenca, que mesmo sendo pequena, sera utilizada como parametro para iden-
tificar o par de algoritmos com melhor desempenho. Assim sendo, a comparacdo dos
resultados apresentados na Figura 11 com os valores exibidos na Tabela 4, destaca o
par 2, formado pela combinacéo dos algoritmos CFS+Genetic Search, como o que apre-
sentou desempenho superior, tendo valores médios de AUC de 0,5744411, levemente

superior aos demais integrantes do mesmo agrupamento.

As demais informacoes exibidas na Tabela 4 sdo: referencia ao par de algorit-
mos de selecdo de atributos, representado pela coluna “Par”; algoritmo de avaliacdo
de atributo e algoritmo de método de pesquisa, representados respectivamente nas co-
lunas “Avaliador de Atributos” e “Método de Pesquisa”’; e, a informacdo de em qual
agrupamento os pares de algoritmos foi encapsulada, conforme aplicacdo da técnica
Scott-Knott, e que pode ser comparado com a informacao exibida na Figura 11. Uma
informacdo importante que pode ser obtida com os dados presentes nas colunas “Valor
AUC Min.” e “Valor AUC Max.” da Tabela 4, é que todos os pares de algoritmos apre-
sentaram valores de AUC minimo e maximo semelhantes, com valores respectivos de 0
e 1. Isso significa que sdo valores de AUC significantes e ndo sdo outliers presentes na

amostra.
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Tabela 4: Resultados do teste estatistico de Scott-Knott para os 6 pares de algoritmos de
selecao de atributos.

Avaliador Método Valor Valor Valor
Par de de AUC AUC AUC Agrup.
Atributos Pesquisa Médio Min. Max.
Par 02 CES Genetic Search  0,5744411 0,00 1,00 1
Par 04 Chi-Square Ranker 0,5713352 0,00 1,00 1
Par 06  Information Gain Ranker 0,5708108 0,00 1,00 1
Par 05 Gain-Ratio Ranker 0,5694079 0,00 1,00 1
Par 01 CFS Best First 0,5614537 0,00 1,00 2
Par 03 CES Greedy Stepwise 0,5611120 0,00 1,00 2

Fonte: Elaborado pelo autor.

O teste de Scott-Knott conseguiu dividir os pares de algoritmos em dois grupos,
com 4 e 2 elementos conforme exibida na Figura 11, entretanto, a diferenca entre eles
¢ bastante pequena, mesmo tendo apontado para uma pequena superioridade do par
formado pelos algoritmos CFS e Genetic Search, conforme exibido na Tabela 4. Afim de
confirmar o par de algoritmos de selecdo de atributos que apresentou melhor desem-
penho, o teste de effect size de Cohen’s d para amostras independentes foi aplicado e
tem seu resultado exibido na Tabela 5. O effect size ¢ uma medida quantitativa da forca,
tamanho, ou magnitude de um feno6meno analisado, importante porque muitas vezes é
usada para mediar a importancia cientifica do dado fenémeno. Neste trabalho, o effect
size foi usado para determinar a magnitude da diferenca entre as diferentes técnicas
de selecdo de atributos. Na Tabela 5, as colunas e as linhas apresentam os resultados
dos testes aplicados nos pares de algoritmos. O teste Cohen s d trabalha sempre com
duas amostras, uma amostra de tratamento e outra amostra de controle. A amostra de
controle é aquela com o que se deseja comparar e a amostra de tratamento é a que esta
sendo analisada no momento (COHEN, 1977). Os resultados da comparacido podem
assumir trés escalas de valores: < 0;> 0; ou, 0. Quando os valores encontrados sao 0,
significa que néao existe diferenca entre as amostras; quando os valores sdo > 0 significa
que a amostra de tratamento apresentou valores superiores que a amostra de controle;
e, quando os valores sdo < 0 representa que a amostra de tratamento apresentou valo-
res inferiores que a amostra de controle. Dessa forma, pode-se ver que quanto maior

for a diferenca, maior € o effect size entre as amostras comparadas.

Para representar essa comparacao, na Tabela 5, valores negativos estdo desta-
cados em negrito. E possivel observar que de todos os pares, aquele que apresentou

melhor desempenho foi o par formado pelos algoritmos CFS e Genetic Search. E possi-
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vel visualizar que em todas as comparacoes tendo como amostra de controle os valores
dos outros pares de algoritmos, ele foi o vencedor. Um detalhe a observar é que a li-
nha diagonal composta pela comparacdo das amostras de controle e tratamento com
os mesmos algoritmos apresentam valores zerados, devida comparacdo das amostras
apresentarem valores iguais e, por isso, devem ser descartados. A ordem de desempe-
nho dos pares de algoritmos, segundo o teste estatistico Cohen s d exibido na Tabela 5
é: o par vencedor foi o formado pelos algoritmos CFS e Genetic Search, seguido por
Chi-Square e Ranker; Information Gain e Ranker; Gain-Ratio e Ranker; CFS e Best First;

e por ultimo, CFS e Greedy Stepwise.

A escala de valores para andlise dos resultados segundo o teste estatistico
Cohen’s d é dividida em: insignificante; pequena; média; e, grande (COHEN, 1977).
O resultado ideal, do teste aplicado as amostras, é apresentar diferencas com escala de
grandeza média ou grande. A escala de grandeza é dividida em: pequena, quando a
grandeza dos valores é > 0,20 e < 0,40; média, quando a grandeza dos valores é > 0,40
e < 0,80; grande, quando a gradeza de valores sdo > 0,80; e, insignificantes, quando a

grandeza dos valores é < 0,20.

Os resultados encontrados com a aplicacdo do teste Cohen s d, conforme pode
ser observado na Tabela 5, mostra que existe uma diferenca insignificante entre os va-
lores das amostras. Contudo, tal diferenca existe e este trabalho usou essa diferenca,
mesmo sendo pequena, como parametro para identificacdo do par de algoritmos vence-
dor, assim como rankear os demais pares de algoritmos utilizados. A comparacao dos
resultados encontrados com a aplicacdo do teste Cohen’s d, com os resultados obtidos
com o teste Scott-Knott, mostra consisténcia no par de algoritmos selecionado como o
de melhor desempenho, assim como € possivel identificar que a ordem de desempenho
dos demais pares foi a mesma, segundo apresentado pelas duas técnicas e que pode ser
observado na Tabela 5, na Figura 11 e na Tabela 4. Dessa forma, ambos os testes estatis-
ticos apontam que o par vencedor foi o formado pelos algoritmos CFS e Genetic Search,
seguido por Chi-Square e Ranker; Information Gain e Ranker; Gain-Ratio e Ranker; CFS

e Best First; e por ultimo, o par formado pelos algoritmos CFS e Greedy Stepwise.

3.5 AGRUPAR PROJETOS POR SIMILARIDADE

O objetivo da atividade “3 Agrupar Projetos por Similaridade” foi agrupar os
projetos que sdo similares segundo o critério proposto neste trabalho. Para isso, os

modelos de predicdo desenvolvidos na atividade anterior sao utilizados como dado de
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Figura 11: Desempenho dos pares de algoritmos utilizados pela técnica de selecao de
atributos.

Fonte: Elaborado pelo autor.

entrada. Um especialista utiliza como mecanismo de controle a matriz de confuséo,
também obtida na atividade anterior e um algoritmo de clusterizacdo, o BSAS. Os re-
sultados gerados por essa atividade sdo o conjunto de dados de projetos agrupados e a
relacdo de projetos selecionados para testar cada um dos modelos de predicédo cruzada
na atividade seguinte. Cada agrupamento de projetos criado deu origem a um modelo

de prediciio cruzada de defeitos?.

Uma das principais medidas utilizadas para identificacdo da similaridade entre

projetos sdo as métricas. No entanto, este trabalho ndo procurou estabelecer a relacdo

40 termo “agrupamento” é usado quando se deseja referenciar os projetos e suas instancias, contidos
no conjunto de dados usado, agrupados segundo a aplicacdo de um método de agrupamento por simila-
ridade. Ja o termo “modelo de predicdo cruzada” é usado quando se deseja referenciar os projetos e suas
instancias ja agrupados, juntamente com um algoritmo de classificagdo e um algoritmo selecionador de
atributos. O termo “modelo de predicdo cruzada” é usado indistintamente para modelos nédo testados,
testados, e testados e avaliados.
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Tabela 5: Resultado do teste estatistico de effect size de Cohen’s d aplicado aos pares de
algoritmos de selecao de atributos.

CFS CFS CFS Information
Par + + + Chi-Square  Gain-Ratio Gain
de Best Genetic Greedy + + +
Algoritmos First Search Stepwise Ranker Ranker Ranker

CFS +
Best First -0,067153 0,001720 -0,051220 -0,041359  -0,048511
CFS +
Genetic Search 0,067153 0,068946  0,016574  0,026946 0,019376
CFS +
Greedy Stepwise -0,001720 -0,068946 -0,053011  -0,043152 -0,050301
Chi-Square +
Ranker 0,051220 -0,016574 0,053011 0,010345 0,002806
Gain-Ratio +
Ranker 0,041359 -0,026946 0,043152 -0,010345 -0,007532
Information Gain +
Ranker 0,048511 -0,019376 0,050301 -0,002806 0,007532

Fonte: Elaborado pelo autor.

de similaridade entre os projetos por meio das métricas e sim pelos valores de AUC
calculados a partir das matrizes de confusdo obtidas na atividade anterior. O valor de
AUC de cada um dos modelos nao foi usado para avaliar individualmente os modelos,
como usualmente é feito, ao invés disso, ele foi usado para estabelecer a relacao de
similaridade entre os projetos para o processo de predicao cruzada. Isso foi feito porque
se espera obter bons resultados dos modelos de predi¢do cruzada com agrupamento
de projetos, mesmo aqueles projetos com valores de AUC considerados ruins. Dessa

maneira, a transferéncia de modelos de predicdo entre projetos seria beneficiada.

Para que o agrupamento propriamente dito fosse realizado, foi necessario se-
lecionar um algoritmo de clusterizacdo, e o elevado niimero de modelos de predicéo
foi um fator determinante na escolha. Isso porque, alguns algoritmos de clusterizacéao,
como por exemplo o K-means (ALPAYDIN, 2010), precisam de um elemento centrdide
inicial como forma de inicializar o processo de agrupamento. Diferentes escolhas desse
centréide inicial resultam em diferentes agrupamentos o que, consequentemente, pode
levar a resultados nio satisfatérios. Assim, ndo é uma tarefa trivial escolher um modelo
de predicdo 6timo, que represente o centrdide inicial, tendo em consideracao o grande
numero de modelos de predi¢do obtidos. Portanto, o elevado niumero de modelos de
predicdo juntamente com a dificuldade de identificacdo de uma forma de inicializar os
agrupamentos levou a escolha de um algoritmo de avaliacdo sequencial, que pudesse
avaliar individualmente cada modelo (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2008). Den-
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tre esses algoritmos, um dos mais comuns é o BSAS (KAINULAINEN; KAINULAINEN,
2002).

No entanto, o BSAS possui como caracteristica negativa a tendéncia em gerar
um grande nimero de agrupamentos, inclusive alguns com poucos elementos. Essa ten-
déncia pode ser, de certa forma, controlada por dois parametros: o primeiro é chamado
de medida de similaridade e o segundo de limite de agrupamento. Essa medida de si-
milaridade é responsdvel por estabelecer se um modelo de predicdo sera adicionado em
um agrupamento ja existente, ou se serd criado um novo para acomoda-lo. A medida
de similaridade é calculada levando em conta os parametros estabelecidos para definir
a similaridade entre os projetos. O cdlculo sempre mantém a referéncia de quem é o
modelo de predicdo centrdide, ou seja, aquele cujas informacdes seriam a mais central
dentre os integrantes daquele agrupamento (KAINULAINEN; KAINULAINEN, 2002). Ja
o limite de agrupamento é um parametro de parada para a execucdo do algoritmo,
ele serve como um mecanismo de seguranca que estabelece um limite de agrupamentos
que podem ser formados, independente do niimero de elementos que compuseram cada
agrupamento. Esse controle sobre o nimero de agrupamentos que pode ser formado,
estabelecidos pela medida de similaridade e o limite de agrupamentos que podem ser
formados, é importante tanto para garantir a existéncia de recursos computacionais,
como para facilitar andlise de informacoes dos agrupamentos. Essa ultima opcao foi
a mais relevante para este trabalho e fez com que o nimero maximo de agrupamento
fosse limitado em 20. Com a determinac¢do do limite superior de nimero de agrupa-
mentos, a medida de similaridade foi calculada a partir do valor de AUC, e fixada em
0,034.

O algoritmo de agrupamento BSAS foi executado especificamente para cada
um dos classificadores escolhidos anteriormente. Na Tabela 6 e na Tabela 7, na co-
luna “Agrup.” sdo listados os agrupamentos obtidos segundo a lista de classificadores
escolhidos para serem avaliados neste trabalho. E possivel observar que o ntimero de
agrupamentos obtidos varia de 12 a 19. Dessa maneira, o numero de agrupamentos
e 0s projetos que compdem cada agrupamento variam de acordo com o classificador,
conforme apresentado na Tabela 6. Por exemplo, pode-se observar que com o uso do
Naive Bayes e o BSAS, foram obtidos 19 agrupamentos. Portanto, a partir desses 19
agrupamentos, foi possivel construir 19 modelos de predicdo cruzada de defeitos entre
projetos. Na Tabela 6 e na Tabela 7 pode-se observar que o agrupamento “01”, formado
por 6 projetos e 191 instancias com a utilizacdo de Naive Bayes, é diferente do agru-

pamento “01”, formado por 22 projetos e 991 instancias com a utilizagdo do Random
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Forest; esses valores sdo destacados em negrito nas respectivas tabelas.

Tabela 6: Numero de projetos de cada agrupamento formado segundo os diferentes clas-
sificadores.

Naive = Random Decision Simple Multilayer

Agrup. Bayes Forest Table Logistic OneR  Perceptron J48 SMO

01 6 22 4 9 3 18 5 4
02 120 118 215 225 545 139 162 557
03 86 185 109 172 178 199 296 239
04 314 68 186 202 51 113 367 150
05 100 4 26 219 173 129 51 175
06 5 82 45 89 21 31 73 95
07 199 234 218 42 24 86 25 20
08 153 129 87 159 74 249 35 7
09 41 100 34 54 135 60 20 15
10 50 48 80 13 36 24 187 2
11 7 24 38 19 15 23 26 2
12 23 50 109 36 10 25 15 4
13 75 16 51 8 - 103 8 -
14 8 103 16 19 - 30 - -
15 16 23 6 2 - 39 - -
16 9 54 43 - - - - -
17 17 3 - - - - - -
18 15 - - - - - - -
19 20 - - - - - - -
Total 1264 1263 1267 1268 1265 1268 1270 1270

Fonte: Elaborado pelo autor.

O segundo produto desta atividade foi a lista de projetos para teste, especifi-
cos de cada modelo de predicao cruzada. Com a intencdo de obter uniformidade nos
projetos para teste, foi escolhido para cada modelo de predicdo cruzada o projeto com
o maior numero de instancias. A opcao pelo projeto com maior nimero de instancias
foi baseada na analise da arvore de decisdo proposta por Zimmermann et al. (ZIM-
MERMANN et al., 2009), em que aqueles projetos com o maior nimero de instancias
poderiam ser melhores opcdes para o processo de predi¢do, por fornecerem mais dados
para aprendizado do modelo. Dessa forma, o agrupamento “01”, por exemplo, tinha
originalmente 7 projetos com o total de 260 instancias. No entanto, o projeto com o
maior niumero de instancias chamado Uclmda, com 69 instancias, foi escolhido para
ser o projeto de teste desse agrupamento. Assim, resultaram no agrupamento “01”, 6

projetos com o total de 191 instancias.

Ainda sobre a lista de projetos de teste, é possivel observar na Tabela 8 que
os projetos utilizados para testar cada agrupamento também variaram. Por exemplo, o
projeto chamado Uc1mda, utilizado para testar o agrupamento “01” com o classificador

Naive Bayes ndo foi o mesmo utilizado para testar o agrupamento “01” com o uso do
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Tabela 7: Numero de instancias dos projetos de cada agrupamento formado segundo os
diferentes classificadores.

Naive Random Decision Simple Multilayer

Agrup. Bayes Forest Table Logistic OneR Perceptron J48 SMO

01 191 991 54 230 179 790 84 97
02 14.998 17.398 28.226 32.943 52.470 18.076 15.294 66.949
03 5.653 17.377 6.321 9.531 22.551 21.203 26.670 27.582
04 42.909 2.657 18.031 28.234 4.430 14.337 44,287 16.114
05 5.725 64 626 24.354 17.470 10.420 2.081 6.793
06 80 10.095 5.639 5.892 485 1.193 3.340 8.510
07 29.144 27.247 22.694 5.676 954 3.931 887 460
08 10.957 17.263 4.485 10.240 5.756 34.536 2.073 168
09 1.458 6.942 1.460 1.819 17.753 2.026 501 450
10 2.265 3.003 12.705 308 2.631 688 23.834 24
11 146 1.926 1.345 530 450 812 817 57
12 2.227 2.248 13.005 2.733 496 698 1.066 54
13 3.986 461 1.818 192 - 6.526 518 -
14 152 11.430 461 845 - 1.862 - -
15 467 563 539 74 - 4.970 - -
16 219 1.784 1707 - - - - -
17 495 124 - - - - - -
18 805 - - - - - - -
19 547

Total 122.424  121.573 119.116  123.601 125.625 122.068 121.452 127.258

Fonte: Elaborado pelo autor.

classificador Random Forest, sendo que o projeto utilizado, para esse caso, foi o chamado
Moast. Ao todo, 60 projetos distintos foram selecionados, conforme cada agrupamento.
Isso representa 4,68% de todos os projetos que fazem parte do conjunto de dados. Essa
mudanca no projeto selecionado para testar se deu devida variacdo na formacao de

cada agrupamento, conforme ja explicado.

3.6 CRIAR MODELOS DE PREDICAO CRUZADA

O objetivo da atividade “4 Criar Modelos de Predi¢do Cruzada” foi desenvolver
treinar e testar os modelos de predicdo cruzada. Para isso, essa atividade recebe como
dados para processamento a relacdo de projetos de teste e o conjunto de dados dos
projetos agrupados, conforme atividade anterior. A execucdo da atividade foi conduzida
por um especialista com o uso da ferramenta Weka. O especialista fez uso de parametros
de avaliacdo de desempenho e testes estatisticos, por meio das técnicas de Kruskal-
Wallis e Cohen s d, como ferramenta de controle para andlise dos resultados gerados.
Os resultados sdo representados pela matriz de confusdao com as informacoes do teste

realizado e o teste dos modelos de predicao cruzada.
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Tabela 8: Projeto de teste utilizado em cada agrupamento segundo cada algoritmo de

classificacéo.
Naive Random Decision Simple Multilayer
Agrup. Bayes Forest Table Logistic OneR Perceptron J48 SMO
01 uclmda moast ivef-sdk ivef-sdk moast moast ivef-sdk ivef-sdk
02 Iportal officefloor brlcad Iportal Iportal Iportal Iportal Iportal
03 massiv unladen-swallow log4net nh3d wow-qrsk yale unladen-swallow  applet2app
04 qtwin log4net unicase qtwin baadengine unladen -swallow  jfreereport wow-qrsk
05 irrlicht kicq wxlua officefloor yale mplayer-ce gotjava thout
06 jbookshelf vdsf gexpert mb-unit libmesh gotjava baadengine uwom
07 unladen-swallow  applet2app moast wow-qrsk arm-webradio  impala qtwin libopenmetaverse
08 mplayer-ce Iportal qtwin flexpay emeraldemu applet2app brlcad uface
09 redshell massiv applet2app xpontus applet2app jvel yale gexpert
10 impala ivataopenportal jnode jphototagger ~ magicwars log4net jgossipforum zoie
11 fm-classic smartgwt unladen-swallow  gexpert gexpert gexpert ossim moast
12 jasperreports vxl wpdev jbpm uclmda redshell gexpert gpu
13 gotjava gexpert wow-qrsk tevp - nh3d moast -
14 airhead-research  enlightenment Iportal log4net - Jjasperreports - -
15 gexpert nsis massiv gotjava - wow-qrsk - -
16 jchassis redshell gotjava - - - - -
17 reaper3d google-collections ~ — - - - - _
18 moast = - - - = - -
19 gnome-jabber - - - - - - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os modelos de predicdo foram desenvolvidos a partir dos agrupamentos for-
mados. Muito embora cada um dos projetos tenha sido treinado individualmente na
atividade anterior, o treino foi novamente efetuado para cada agrupamento com cada
um dos classificadores selecionados: 19 modelos treinados com o uso de Naive Bayes;
17 modelos treinados com o uso de Random Forest; 16 modelos treinados com o uso
de Decision Table; 15 modelos treinados com o uso de Simple Logistic; 12 modelos trei-
nados com o uso de OneR; 15 modelos treinados com o uso de Multilayer Perceptron;
13 modelos treinados com o uso de J48; e 12 modelos treinados com o uso de SMO.
O teste foi feito com auxilio da lista de projetos para teste obtido na atividade anterior
e exibida na Tabela 8. Os resultados desta atividade foram os modelos de predi¢do

cruzada testados, e as matrizes de confusdo dos testes.

Por meio do teste foi possivel encontrar o classificador que teve o melhor desem-
penho, com a observac¢ao do valor de AUC obtido para cada modelo de predicdo cruzada
testado com um projeto especifico pertencente ao agrupamento que deu origem aquele
modelo de predicdo. Na Tabela 9 sdo apresentados os valores de AUC dos centroides
de cada agrupamento juntamente com o teste do projeto selecionado previamente. Os

resultados sdo separados por algoritmo de classificagéo.
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Assim, na Tabela 9, valores de AUC >= 0,7 sdo destacados em negrito, e valores
de AUC das colunas “AUC Teste” que sdo maiores do que seus respectivos valores das
colunas “AUC Centréide” sdo apresentados emoldurados. O valor que foi adotado de
AUC >= 0,7 teve como base pesquisas anteriores que precisaram estabelecer um pa-
rametro de comparacao para os resultados obtidos com os classificadores (MENZIES et
al., 2007; LESSMANN et al., 2008; MALHOTRA, 2015). Esse valor é tido como aceitavel
para considerar que o resultado obtido com um algoritmo de classificacao seja de boa
qualidade. Em verdade, Malhotra et al. (MALHOTRA, 2015) menciona que os valores
de AUC nos trabalhos de predicdo de defeitos ficam entre 0,7 e 0,83 na maior parte dos

casos.

A andlise dos valores de AUC também permite interpretar quais sdo os resulta-
dos de um classificador tidos como de desempenho ruim. Se por um lado valores de
AUC >= 0,7 representam resultados obtidos com um algoritmo de classificacdo, como
de boa qualidade, aqueles algoritmos que representam os piores resultados sdo os que
se aproximam de um modelo randémico de classificacio (FAWCETT, 2006; MALHO-
TRA, 2015). Um algoritmo de classificacdo apresenta resultados tidos como randomi-
cos quando apresentam valores de AUC préximos de 0,5, mais precisamente entre 0,4
e 0,6. Resultados como esse inviabilizam uma interpretacao segura das informacoes, se
livre de defeito ou com a presenca dele. Esse tipo de resultado se assemelha a escolha
aleatéria de um cédigo fonte para a realizacdo de testes, com intuito de identificar a
existéncia de defeitos. SituacOes como essa sdo as mais custosas em um ambiente de

producdo, pois provoca a perda da referéncia sobre o que testar ou deixar de testar.

Ter essa referéncia é uma das razdes de utilizacdo dos modelos de predicao de
defeito. Contudo, essa referéncia pode estar nos resultados gerados pelos algoritmos
de classificacdo, mas ndo apenas para valores de AUC >=0,7. A interpretacdo das ta-
xas de TP e FP, gerados a partir da Curva ROC, que € a base para que o valor de AUC
seja obtido, pode ser feita de uma forma alternativa. Essa forma alternativa é com a
andlise dos valores de AUC nos agrupamentos formados que apresentam valores consis-
tentes ruins. Para este trabalho, a interpretacdo de resultados consistentemente ruins
vem da avaliacdo dos resultados dos agrupamentos e os respectivos testes, represen-
tado pelas colunas “AUC Centréide” e “AUC Teste” da Tabela 9. Quando os valores de
AUC do centréide e do teste apresentam resultados randomicos ou inferiores ao rando-
mico, significa que tanto o agrupamento formado pelos projetos, conforme atividade “2
Criar Modelos de Predicao”, quanto o processo de predicdo cruzada realizada, conforme

atividade “4 Criar Modelos de Predi¢do Cruzada”, tem baixa capacidade preditiva.
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Esse comportamento de resultados ruins, do agrupamento e do teste, permite
classificar aquele agrupamento como um preditor consistentemente ruim. Dessa forma,
esse padrao permite que um classificador tenha suas taxas de FP ou TP consideradas
invertidas no processo de predicdo cruzada, ou seja, se a resposta dada pelo classifica-
dor é que um cédigo estd livre de defeito, na verdade a interpretacdo que deve ser feita
é justamente o inverso, tal artefato deve ser alvo de inspecdo, pois deve apresentar a
incidéncia de defeitos em futuras releases. A mesma analise vale para situacées em que
o classificador apresentar que um determinado cédigo fonte estard com a presenca de
defeito, sendo assim, ndo ha a necessidade de testa-lo em versoes futuras. Com isso,
uma interpretacdo sobre o valor de AUC gerado pelo classificador pode ser modificada,
como 1 —AUC, o que prové a inversdo do valor de AUC gerado inicialmente pelo clas-
sificador. Isso sé é possivel de ser feito, pois a priori, sabemos que os resultados que

foram gerados, inicialmente, sdo ruins.

Portanto, este trabalho propoe como alternativa na interpretacdo dos valores de
AUC, obtidos por meio de algoritmos de classificacdo, que apresentem resultados ruins
de forma consistente, a aplicacdo da inversdo da andlise dos valores de AUC gerados

pelo processo de predicdo cruzada mediante a seguinte regra (FAWCETT, 2006).

Regra de inversao. Quando os valores de AUC, obtidos com a aplicacdo da predicdo
cruzada forem consistentemente ruins, ou seja: valor de AUC do centrdide do
agrupamento for inferior a 0,5; e, o valor de AUC do teste também for inferior
a 0,5, o valor de AUC do teste deve ser submetido a seguinte regra de inversao:
1-AUC.

Com isso, quando os valores de AUC do teste e do centrdide, representado pelas
colunas “AUC Teste” e “AUC Centro6ide” da Tabela 9 se enquadraram na regra, o valor do
AUC do teste, da coluna “AUC Teste”, foi submetido a regra de inversao. Dessa forma,

os resultados invertidos sdo exibidos em italico na coluna “AUC Teste” da Tabela 9.

Afim de averiguar se existe diferenca de desempenho entre os classificadores,
o teste estatistico de Kruskal-Wallis foi aplicado aos valores de AUC obtidos a partir
do teste dos projetos de cada um dos modelos de predicao cruzada, apresentados nas
colunas “AUC Teste” da Tabela 9. O valor obtido para p foi de 0,1877 x 10~2, menor que

0,05, que indica que houve diferenca estatistica relevante entre as amostras.
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Com o resultado do teste de Kruskal-Wallis, a investigacdo seguiu para encon-
trar qual dos classificadores apresentou melhor desempenho. Devido ao fato do teste
estatistico Scott-Knott exigir que as amostras tenham a mesma quantidade de elemen-
tos, ndo foi possivel sua aplicacdo para investigar o classificador campedo. Com isso, a
solucdo empregada foi a aplicacdo do teste de effect size de Cohen’s d aos valores de
AUC exibidos da coluna “AUC Teste” da Tabela 9. Neste trabalho, o effect size foi usado
para determinar a magnitude da diferenca entre os diferentes algoritmos de classifica-
cdo. O resultado do teste aplicado é exibido na Tabela 10. Para facilitar a comparacéo,
valores negativos sdo mostrados em negrito. Tendo o algoritmo Naive Bayes como amos-
tra de tratamento, na Tabela 10 € possivel verificar que ele foi o que apresentou melhor
desempenho frente a todos demais classificadores. A comparacdo de Naive Bayes com
os demais classificadores, representados em colunas na Tabela 10, permite identificar
que ele foi o que tem maior effect size comparado com os demais classificadores. A com-
paracdo da magnitude, par a par, entre o algoritmo Naive Bayes e demais classificadores
revela escala de grandeza: muito pequena, insignificante, em comparac¢édo com o classi-
ficador Multilayer Perceptron; pequena, em comparacdo com os classificadores: Simple
Logistic; e, SMO; média, em comparac¢do com os classificadores: Random Forest; Deci-
sion Table; e, J48; grande, em comparacao com o classificador OneR. Essas informacées
qualificam Naive Bayes como o escolhido para determinar quais modelos de predigéo

cruzada fazem parte da proposta final deste trabalho.

3.7 AVALIAR MODELOS DE PREDI(;AO CRUZADA

A predicao realizada por um modelo necessita ser avaliada e ter seus resulta-
dos comparados para ter seu desempenho identificado (OSTRAND; WEYUKER, 2007;
BOWES et al., 2012). Assim, o objetivo da atividade “5 Avaliar Modelos de Predicéo
Cruzada” foi avaliar os modelos de predicédo cruzada testados por meio das medidas de
avaliacdo de desempenho calculadas a partir das matrizes de confusdo. Para isso, foram
utilizados os dados provenientes de testes dos modelos de predicdo cruzada testado e
da matriz de confusdo. Um especialista analisou as informacdes geradas com o uso de
parametros de avaliacdo de desempenho e testes estatisticos com o uso da técnica de
Mann-Whitney-Wilcoxon (SHESKIN, 2007) e Cohen s d. Os produtos gerados por essa

atividade sdo os modelos de avaliagdo cruzada avaliada.

A avaliagcdo dos modelos de predicdo precisa ser feita por indicadores de de-

sempenho que possam aferir o quao bom foi a predicéo realizada. Segundo Ostrand e
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Weyuker (OSTRAND; WEYUKER, 2007) e Bowees et al. (BOWES et al., 2012), as me-
didas mais utilizadas para este fim sdo: precisdo, sensibilidade, F-Measure e acuricia.
Todos esses indicadores podem ser calculados a partir da matriz de confusédo, que por
si sé6 também pode ser usada para avaliar o desempenho de modelos de predicdo. O
valor de AUC ¢é outra medida de desempenho muito utilizada em trabalhos similares,
na verdade, segundo Zhang et al. (ZHANG et al., 2014), sdo poucos os trabalhos que

ndo utilizam o valor obtido de AUC como indicador de desempenho.

Tabela 11: Resultados da execucdo dos modelos aplicados localmente nos agrupamentos
e globalmente.

Instancias Instancias AUC AUC

do do AUC Predicdo Predicdo
Agrup.  Cluster Projeto  Centrdide  Local Global
01 191 69 0,998 0,876 0,743
02 14998 3583 0,824 0,729 0,510
03 5653 562 0,534
04 42909 2489 0,675
05 5725 224 0,490 0,563 0,572
06 80 32 0,049 0,500
07 29144 2959 0,754 0,531
08 10957 628 0,587 0,551 0,552
09 1458 194 0,313 0,429
10 2265 208 0,447 0,428
11 146 71 0,156
12 2227 503 0,903 0,881 0,887
13 3986 491 0,390 0,965 0,847
14 152 49 0,080 0,491
15 467 147 0,000 0,000
16 219 68 0,116 0,762 0,227
17 495 108 0,259
18 805 258 0,954 0,022 0,687
19 547 97 0,214 0,639 0,587

Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste trabalho, a avaliacdo do desempenho dos modelos de predicdo cruzada
foi feita com a confrontacdo do valor de AUC obtido no teste dos projetos selecionados
especificamente para os agrupamentos, o que foi chamado de predicao local, com o
AUC do teste desses mesmos projetos, mas com um modelo de predi¢do cruzada trei-
nado com todos os outros projetos do conjunto de dados, o que foi chamado de predicdo
global. O resultado das execuc¢oes dos modelos de predicdo com o uso do algoritmo de
classificacdo Naive Bayes, é exibido na Tabela 11. Nela é possivel observar os valores

de AUC de trés diferentes execucoes de modelos: “AUC Centréide”, é o valor de AUC
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com as execucoes dos modelos de predi¢do nos projetos que deram origem ao agrupa-
mento, conforme ja apresentado na Tabela 9; “AUC Predicdo Local”, é o valor de AUC
com a execucao dos modelos de predi¢cdo cruzada obtido com o teste dos projetos, pre-
viamente selecionados, dentre os respectivos agrupamentos, a predicao local, também
apresentado na coluna “AUC Teste” da Tabela 9; e, “AUC Predicdo Global”, é o valor
de AUC com a execucdo dos modelos de predicdo cruzada com o teste dos projetos
previamente selecionados dentro os respectivos agrupamentos contra todos 0s outros
projetos do conjunto de dados, a predicdo global. Na Tabela 11, valores de AUC >= 0,7
sdo destacados em negrito. Valores de AUC das colunas “AUC Predicao Local” que sdo
maiores do que seus respectivos valores das colunas “AUC Centrdide” sdo mostrados em
molduras. Seguindo a mesma ideia, valores de AUC das colunas “AUC Predicdo Global”
que sao maiores do que seus respectivos valores das colunas “AUC Predicdo Local” sdo

mostrados em molduras também.

Para verificar os resultados dos modelos de predicdo cruzada, o teste de Mann-
Whitney-Wilcoxon foi aplicado nos valores de AUC mostrados na coluna “AUC Predicéo
Local” e “AUC Predicao Global” da Tabela 11. O resultado do teste estatistico encontrou
para p o valor de 0,04395, menor que 0,05, que mostrou que ha diferenca estatistica
relevante entre os resultados. Uma vez encontrada diferenca estatistica relevante en-
tre as amostras, o teste de effect size de Cohen’s d para amostras independentes foi
aplicado para determinar a magnitude das diferencas encontradas. O valor obtido foi
—0,5616158, o que representa uma escala de grandeza média, considerado um bom va-
lor pela literatura. Dessa forma, € possivel afirmar que além de haver diferenca estatis-

tica significativa entre as amostras, conclui-se que essa diferenca é realmente relevante.

Como complemento a avaliacdo de desempenho obtida por meio do valor de
AUC, este trabalho avaliou o desempenho dos modelos de predicdo cruzada por meio
dos valores obtidos de precisdo, sensibilidade e acurdcia. A escolha dessas medidas de
desempenho foi feita para permitir uma comparacdo, ainda que simplista com resulta-
dos de trabalhos semelhantes, como por exemplo, os trabalhos propostos por Zimmer-
mann et al. (ZIMMERMANN et al., 2009) e He et al. (HE et al., 2012). Os resultados
foram obtidos por meio do teste dos projetos selecionados especificamente para os agru-
pamentos, o que foi chamado de predicdo local, e sdo comparados com um modelo de
predicdo cruzada treinado com todos os outros projetos do conjunto de dados, o que
foi chamado de predicao global. Os valores encontrados sdo exibidos na Tabela 12 e
Tabela 13. As colunas “Prec. Predicdo Local”, “Sens. Predicdo Local” e “Acur. Predicdo

Local” da Tabela 12, apresentam respectivamente os valores de precisdo, sensibilidade e
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acurdcia obtidos na predicdo local com o uso do algoritmo de classificacdo Naive Bayes.
Nessa mesma tabela, as colunas “Prec. Predicdo Global”, “Sens. Predicao Global” e
“Acur. Predicdo Global” também exibem, respectivamente, os valores de precisao, sensi-
bilidade e acurécia, obtidos na predicao global com o uso do algoritmo de classificacdo
Naive Bayes. Na Tabela 12, os valores de precisdo, sensibilidade e acuracia > 0,75 sao
apresentados em negrito. Quando as trés medidas apresentam valor > 0,75, seja para
predicdo local ou global, seus valores sdo também exibidos em moldura. Isso porque
segundo Zimmermann et al., essa medida pode indicar a possibilidade de transferéncia

de um modelo de predicao para outros projetos.

Assim sendo, a predicao realizada localmente nos agrupamentos apresentou 6
conjuntos de valores para precisdo, sensibilidade e acuracia > 0,75, nos agrupamentos:
1,4, 11, 13, 18 e 19, que totaliza 31,58% dos agrupamentos formados. Ja a predicao
realizada globalmente teve 5 conjuntos de valores para precisao, sensibilidade e acura-
cia > 0,75, nos agrupamentos: 1, 2, 4, 7 e 16, que totaliza 26,32% dos agrupamentos

formados.

Outra indicacdo de um modelo de predi¢cdo cruzada poder ser compartilhado
com outros projetos, segundo He et al. é quando os valores de precisdo sdao > 0,50 e
sensibilidade > 0,70. Afim de validar essa informacédo a Tabela 13 exibe os valores de
precisao e sensibilidade, obtidos da mesma forma como explicado anteriormente. Nela
as colunas “Prec. Predicdo Local” e “Sens. Predicdo Local”, apresentam respectivamente
os valores de precisdo e sensibilidade obtidos na predicao local com o uso do algoritmo
de classificacdo Naive Bayes. As colunas “Prec. Predicao Global” e “Sens. Predicdo
Global” exibem os valores de precisdo e sensibilidade, obtidos na predicdo global com
o uso do algoritmo de classificacdo Naive Bayes. Na Tabela 13, os valores de precisdao
> 0,50 e sensibilidade > 0,70 sdo apresentados em negrito. Quando as duas medidas
apresentam esses valores, seja para predicao local ou global, eles sdo também exibidos

em moldura.

A predicao realizada localmente nos agrupamentos apresentou 8 conjuntos de
valores para precisdo e sensibilidade conforme os valores de referéncia estabelecidos
por He et al., nos agrupamentos: 1, 4, 7, 11, 12, 13, 18 e 19, que totaliza 42,11%
dos agrupamentos formados. Ja a predicdo realizada globalmente teve 6 conjuntos de
valores para precisao e sensibilidade conforme os valores de referéncia estabelecidos por
He et al., nos agrupamentos: 1, 2, 4, 7, 12 e 16, que totaliza 31,58% dos agrupamentos

formados.
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Tabela 12: Resultados da execucdo dos modelos aplicados localmente nos agrupamentos
e globalmente, para os valores de precisao, sensibilidade e acuracia, conforme sugerido
por Zimmermann et al..
Prec. Sens. Acur. Prec. Sens. Acur.
Predicao Predicdo Predicdo Predicdao Predicao Predicao
Agrup. Local Local Local Global Global Global

01 0,981 [0,982] [0,981 [0,961] [0,923] [0,923]
02 0,941 0691 0,784 [0,919] [0,959] [0,958]
03 0,993 0,114 0,193 0,989 0,504 0,504
04 0,998 [0,781 [0,874 [0,995 [0,921]  [0,921]
05 0,684 0,379 0,384 0,690 0,531 0,531
06 0,752 0,156 0,219 0,863 0,375 0,375
07 0859 0,737 0,779 [0,782] [0,884] [0,884
08 0,205 0,452 0,282 0,532 0,492 0,492
09 0,905 0,356 0,491 0,913 0,510 0,510
10 0,753 0,462 0,552 0,774 0,457 0,457
11 0,917] [0,958 [0,937] 0,929 0,451 0,451
12 0954 0738 0,811 0,954 0,732 0,732
13 0,996 [0,998 [0,997] 0,998 0,591 0,591
14 0,860 0,673 0,737 0,826 0,633 0,633
15 0,000 0,000 0,000 1,000 0,381 0,381
16 0,930 0676 0,783 [0,935] [0,779]  [0,779]
17 0,873 0,574 0,674 0,915 0,491 0,491
18 0,784  [0,849] [0,815] 0,845 0,271 0,271
19 0,000 [0,948 [0,923] 0,910 0,485 0,485
Média 0,804 0,607 0,643 0,881 0,598 0,598

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.8 CONSIDERAGCOES FINAIS

Este capitulo apresentou os passos dados para a criacdo, execucdo e teste pela
técnica de predicao cruzada de defeito entre projetos, proposto por este trabalho. Nesse
capitulo foram apresentadas: as técnicas de pré-processamento aplicadas ao conjunto
de dados; as atividades executadas para criacdo do modelo de predicdo; as avaliagoes
sobre desempenho dos pares de algoritmos de selecdo de atributos utilizados neste tra-
balho; a avaliacdo do desempenho dos classificadores junto ao modelo de predicédo
cruzada de defeito entre projetos; a criacdo dos agrupamentos de projetos pela me-
dida de similaridade, valor de AUC; os testes realizados pelos modelos de predi¢do nos
agrupamentos formados; o comparativo de desempenho das predicoes realizadas nos
agrupamentos formados (predicao local) frente as predicoes realizadas sem qualquer

tipo de agrupamento (predicdo global). No proximo capitulo os resultados detalhados
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Tabela 13: Resultados da execucdo dos modelos aplicados localmente nos agrupamentos
e globalmente, para os valores de precisao, sensibilidade, conforme sugerido por He et al..
Prec. Sens. Prec. Sens.
Predicdo Predicdo Predicdo Predicdo
Agrup. Local Local Global Global

01 0,081 [0,982] [0,961 [0,923
02 0,941 0,601 [0,919] [0,959]
03 0,993 0,114 0,989 0,504
04 0,998 [0,781 [0,995 [0,921]
05 0,684 0,379 0,690 0,531
06 0,752 0,156 0,863 0,375
07 0,859] [0,737] [0,782] [0,884]
08 0,205 0,452 0,532 0,492
09 0,905 0,356 0,913 0,510
10 0,753 0,462 0,774 0,457
11 0,917] [0,958 0,929 0,451
12 0,954 [0,738 [0,954 [0,732]
13 0,996 [0,998] 0,998 0,591
14 0,860 0,673 0,826 0,633
15 0,000 0,000 1,000 0,381
16 0,930 0,676  [0,935 [0,779]
17 0,873 0,574 0,915 0,491
18 0,784 [0,849] 0,845 0,271
19 0,000 [0,948 0,910 0,485
Média 0,804 0,607 0,881 0,598

Fonte: Elaborado pelo autor.

serdo discutidos e comparados com alguns resultados encontrados por projetos seme-

lhantes.
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4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1 CONSIDERAGOES INICIAIS

O presente capitulo tem o objetivo de apresentar os resultados que foram obti-
dos com a execucao da técnica de predicao cruzada de defeitos utilizada neste trabalho.
Para isso, o capitulo estd organizado em duas partes: na Secdo 4.2, os principais resul-
tados encontrados com a aplicacdo da técnica de predicao cruzada de defeitos sdo apre-
sentados; e, na Secdo 4.3 é apresentado uma comparacao entre os resultados obtidos

com a execucdo deste trabalho e os resultados encontrados por trabalhos semelhantes.

4.2 RESULTADOS ENCONTRADOS

Existem evidéncias que mostram que é mais vantajoso o processo de predi¢cdo
cruzada quando ela é feita em conjuntos de dados de diferentes projetos agrupados
por algum tipo de similaridade (JURECZKO; MADEYSKI, 2010; MENZIES et al., 2011;
ZHANG et al., 2014). Em um dos estudos, Menzies et al. (MENZIES et al., 2011) relata
que os resultados com a predicdo cruzada entre projetos agrupados por similaridade
superam os resultados de predicoes ocorridos em um ambiente sem qualquer tipo de
agrupamento. Dessa maneira, esperava-se que a construcdo dos modelos de predicdo
cruzada com o uso da similaridade dos valores de AUC, ao invés de por métricas dos
projetos, trouxessem alguns beneficios esperados: melhoria da qualidade dos dados
do conjunto de dados; eliminacdo de problemas relacionados ao desbalanceamento de
classes da varidvel dependente (do inglés, class imbalance); aumento do poder predi-
tivo dos algoritmos de classificacdo; e, diminuicdo do custo de treino dos modelos de
predicdo. A discussao dos resultados é norteada segundo esses beneficios e tem a ana-
lise dos resultados encontrados descrita em quatro partes: a Subsecdo 4.2.1, em que
observacoes sobre os agrupamentos formados sdo delineadas; a Subsecdo 4.2.2, em que
observacoes sobre desempenho dos diferentes algoritmos selecionadores de atributos

sdo mostradas; a Subsecdo 4.2.3, em que observagoes sobre o desempenho dos dife-
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rentes algoritmos de classificacdo sdo feitas; e, a Subsecdo 4.2.4 em que observagoes
sobre o desempenho dos modelos de prediciao cruzada de defeitos que foram criados
com o uso do algoritmo de agrupamento BSAS apoiado pela similaridade da medida de

desempenho sdo descritas.

4.2.1 OBSERVAGOES SOBRE OS AGRUPAMENTOS FORMADOS

A respeito dos resultados dos agrupamentos, vale destacar dois pontos impor-
tantes que podem ser vistos pela andlise dos resultados da Tabela 9: a dispersdao dos
valores de AUC dos centroides dos agrupamentos; e, o desempenho dos modelos de
predicdo com o uso de cross validation nos projetos dentro dos agrupamentos. Indepen-
dentemente do classificador usado, os valores de AUC variam muito: Naive Bayes varia
de 0,022 a 1,000; Random Forest varia de 0,364 a 1,000; Decision Table varia de 0,052 a
1,000; Simple Logistic varia de 0,085 a 1,000; OneR varia de 0,298 a 1,000; Multilayer
Perceptron varia de 0,495 a 1,000; J48 varia de 0,456 a 1,000; e, SMO varia de 0,413 a
1,000. O desempenho dos modelos de predicao dentro dos agrupamentos em termos de
valores de AUC apresentou variacdo de frequéncia de valores com base no classificador

usado, com a apresentacdo de valores bons e outros nao.

A Tabela 14 exibe que: Naive Bayes teve 10 valores de AUC >=0,7 nos 19 agru-
pamentos (52,63%); Simple Logistic teve 5 valores de AUC >= 0,7 nos 15 agrupamen-
tos (33,33%); Multilayer Perceptron teve 5 valores de AUC >= 0,7 nos 15 agrupamentos
(33,33%); SMO teve 3 valores de AUC >= 10,7 nos 12 agrupamentos (25,00%); Decision
Table teve 3 valores de AUC >= 0,7 nos 16 agrupamentos (18,75%); Random Forest teve
3 valores de AUC >=0,7 nos 17 agrupamentos (17,65%); OneR teve 5 valores de AUC
>=0,7 nos 12 agrupamentos (16,67%); J48 teve 1 valor de AUC >= 0,7 nos 13 agru-
pamentos (7,69%). E possivel observar que os classificadores que apresentaram melhor
desempenho, foram: Naive Bayes; Simple Logistic e Multilayer Perceptron. Os demais va-
lores representados na Tabela 14 significam: <=0, 3, valores obtidos pelos modelos de
predicdo tidos como de muito baixa qualidade preditiva; entre > 0,3 e <= 0,4, valores
também com baixa qualidade de predicdo que comecam a se aproximar de um modelo
randOomico; entre > 0,4 e < 0,5 e entre >= 0,5 e < 0,6, sdo valores que se aproximam
muito e passam por um modelo randomico; entre >= 0,6 e < 0,7 sdo valores que se

aproximam de um valor considerado de boa qualidade.

A média dos valores de AUC dos testes apresentados na Tabela 9 exibe para to-

dos os classificadores valores acima de um classificador randémico: Naive Bayes obteve
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Tabela 14: Resultados de valores de AUC dos modelos de predicdo cruzada.

%>0,4
N >0,3 >0,4 >=0,5>=0,6 % e
Classificador <=0,3 e e e e >=0,7 297 <0,6
<=0,4 <0,5 <0,6 <0,7 ?

Naive Bayes 1 0 0 4 4 10 52,63% 21,05%
Simple Logistic 1 0 0 5 4 5 33,33% 33,33%
Multilayer Perceptron 0 0 1 5 4 5 33,33% 40,00%
SMO 0 0 2 4 3 3 25,00% 50,00%
Decision Table 1 0 1 10 1 3 18,75% 68,75%
Random Forest 0 1 2 7 4 3 17,65% 52,94%
OneR 1 0 0 9 0 2 16,67% 75,00%
J48 0 0 4 6 2 1 7,69% 76,92%

Fonte: Elaborado pelo autor.

0,699; Multilayer Perceptron obteve 0,680; Simple Logistic obteve 0,642; SMO obteve
0,621; Random Forest obteve 0,611; Decision Table obteve 0,562; J48 obteve 0,561; e,
OneR obteve 0,545. Contudo, a dispersdo dos valores de AUC resultou em agrupamen-
tos com numero de projetos e instancias bastante variados, com amplitude também

consideravel, conforme pode ser visto nos valores em negrito na Tabela 6 e na Tabela 7.

Ainda levando em consideracdo os agrupamentos, ao analisar especificamente
o classificador Naive Bayes, pode-se perceber que os 10 agrupamentos que obtiveram
valores de AUC >= 0,7 concentram 64,68% dos projetos do conjunto de dados e 81,58%
de todas as instancias que foram distribuidas em todos os 19 agrupamentos formados
com esse classificador. Portanto, pode-se concluir que, com o uso dos dados dos préprios

projetos para treino e teste, o desempenho dos modelos de predicao foi satisfatorio.

Voltando a questdo da distribuicdo dos projetos aos modelos de predicao cru-
zada formada, essa amplitude exibida na Tabela 6 e na Tabela 7 fornece outra informa-
cdo relevante a respeito da questao do custo de treino e teste dos modelos de predigdo
cruzada entre projetos. Com relacdo a esse assunto, por exemplo, para utilizar os mo-
delos de predicdo cruzada para predizer um projeto X qualquer, basta apenas treinar o
projeto X, conforme feito na atividade “2.3 Construir Modelos de Predi¢do”, encontrar o
agrupamento adequado em que o projeto X se encaixa e testa-lo com o modelo de predi-
cdo cruzada referente ao agrupamento ja treinado. Por exemplo: se o treino do projeto
X posiciona-lo no agrupamento 1, conforme a Tabela 11, é possivel perceber, baseado
na coluna “Instancias do cluster”, que o projeto X serd testado em um conjunto de dados
formado por 191 instancias. Essa abordagem faz com que o custo de treino e teste dos

modelos seja reduzidos comparado com o mesmo procedimento, mas com um modelo
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de predicao cruzada treinado com todos os outros projetos do conjunto de dados, o
que é chamado de predicéo global. Essa constatacdo é condizente com o reportado por
Rahman et al. (RAHMAN et al., 2012), que em seu trabalho chegou a conclusao que o
custo de treino e teste dos modelos de predicdo cruzada entre projetos é reduzido com

aplicacdo de técnicas que agrupam projetos por algum tipo de similaridade.

4.2.2 OBSERVAGOES SOBRE OS ALGORITMOS SELECIONADORES DE ATRIBUTOS

Este trabalho avaliou o desempenho dos 6 pares de algoritmos que foram se-
lecionados para uso pela técnica de selecdo de atributos. Essa avaliacdo se deu com a
aplicacdo dos testes estatisticos Kruskal-Wallis, Scott-Knott e Cohen 's d. Inicialmente o
teste estatistico Kruskal-Wallis foi aplicado nas amostras formadas pelos pares de algo-
ritmos, conforme exibido na Tabela 3, com o objetivo de identificar se existe diferenca
significativa entre elas. O valor obtido para p foi de 7,837 x 10~%, menor que 0,05, o
que indica haver diferenca estatistica significante entre as amostras. Para identificar
qual dos 6 pares é o que apresenta melhor desempenho, os testes estatisticos Scott-
Knott e Cohen’s d foram aplicados. Apesar das diferencas entre os pares terem sido
pequenas, conforme exibido na Figura 11, na Tabela 4 e na Tabela 5, ambos os tes-
tes sdo consistentes e apontaram para o par formado pela combinacdo dos algoritmos
CFS+Genetic Search, como o que apresentou melhor desempenho para utilizacdo com
a técnica proposta, seguido por: Chi-Square e Ranker; Information Gain e Ranker; Gain-

Ratio e Ranker; CFS e Best First; e por ultimo, CFS e Greedy Stepwise

4.2.3 OBSERVAGOES SOBRE OS ALGORITMOS DE CLASSIFICAGAO

Este trabalho avaliou o desempenho dos 8 algoritmos de classificacdo utiliza-
dos pela técnica proposta por este trabalho, para predicdo de defeito entre projetos.
Essa avaliacdo toca no assunto da influéncia dos classificadores nos resultados dos mo-
delos de predicdo. A avaliacdo de desempenho dos modelos feita neste trabalho tém
resultados semelhantes aos obtidos por Ghotra et al. (GHOTRA et al., 2015), em con-
traposicao aos resultados apresentados por Lessmann et al. (LESSMANN et al., 2008),
no qual apresentou evidéncias de que os classificadores nao exercem influéncia signi-
ficativa nos resultados dos modelos de predicao de defeito. O presente trabalho fez
uso de alguns dos algoritmos de classificacdo utilizados por Lessmann et al. e Gho-
tra et al., entretanto, o conjunto de dados utilizado aqui é diferente do utilizado por

esses trabalhos. A avaliacdo feita por este trabalho se deu com a aplicacdo dos testes
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estatisticos Kruskal-Wallis e Cohen s d. A constatacdo sobre a influéncia dos classifi-
cadores nos resultados dos modelos de predicao de defeito, de forma significativa, se
deu com a aplicacdo do teste estatistico de Kruskal-Wallis aos valores de AUC obtidos a
partir do teste dos projetos de cada um dos modelos de predicio cruzada, apresentados
nas colunas “AUC Teste” da Tabela 9. O valor obtido para p foi de 0,001877, menor
que 0,05, que indica que houve diferenca estatistica relevante entre as amostras dos
diferentes algoritmos de classificacdo. A investigacdo seguiu para encontrar qual dos 8
classificadores apresentou melhor desempenho. A solucdo empregada foi entdo o teste
estatistico effect size de Cohen’s d junto aos valores de AUC exibidos da coluna “AUC
Teste” da Tabela 9. O resultado do teste aplicado é apresentado na Tabela 10. Nela é
possivel verificar que o classificador Naive Bayes, além de apresentar diferenca estatis-
tica significante entre os resultados gerados por ele frente aos demais classificadores,
apresentou melhor desempenho comparado com os demais classificadores, sendo eleito

o classificador vencedor.

Também vale ressaltar que os resultados dos diferentes classificadores influenci-
aram a formacgao dos agrupamentos, tanto na quantidade de projetos como na distribui-
cdo desses projetos nos diferentes grupos, conforme exibido na Tabela 6 e na Tabela 7.
Nelas é possivel observar que os agrupamentos formados foram diferentes. Por exem-
plo: o agrupamento “01” variou de 4 a 22 projetos, conforme apresentado na Tabela 6.
Nela é possivel identificar que o nimero de instancias também sofreu variacdo, de 54
a 991, conforme exibido na Tabela 7. O projeto que foi selecionado para testar o agru-
pamento formado também sofreu variacdo, tendo representacoes distintas, conforme

exibido na Tabela 8.

Alguns algoritmos de classificacdo mostraram certa tendéncia a produzir predi-
¢oes randdmicas, valores de AUC > 0,4 e < 0,6, conforme pode ser observada na coluna
“% >0,4 e <0,6” da Tabela 14. Nela é possivel observar que: Naive Bayes teve 4 valores
de AUC (21,05%); Simple Logistic teve 5 valores de AUC (33,33%); Multilayer Percep-
tron teve 6 valores de AUC (40,00%); SMO teve 6 valores de AUC (50,00%); Random
Forest teve 9 valores de AUC (52,94%); Decision Table teve 11 valores de AUC (68,75%);
OneR teve 9 valores de AUC (75,00%); e, J48 teve 10 valores de AUC (76,92%). Vale
destacar, ainda, que alguns algoritmos apresentaram valores iguais a 0,5, conforme exi-
bido na Tabela 9, sendo: Decision Table com 10 valores de AUC (62,50%) e OneR com

9 valores de AUC (75,00%), ou seja, completamente rand6micos.
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4.2.4 OBSERVACOES SOBRE O DESEMPENHO DOS MODELOS DE PREDICAO CRU-
ZADA DE DEFEITOS CRIADOS

Este trabalho avaliou o desempenho preditivo dos agrupamentos que foram
formados com o uso do algoritmo de agrupamento BSAS, tendo o valor de AUC como
parametro para similaridade entre projetos. O principal resultado que se pretende obter
com essa analise € identificar se existe diferenca nos resultados da predigdo cruzada de
defeitos, quando a técnica proposta neste trabalho é utilizada nesses agrupamentos, o
que, para este trabalho, é chamado de predicao local, em comparacao com as predi¢des
realizadas fora deles, o que, para este trabalho, é chamado de predicdo global. A res-
posta que foi encontrada é positiva e, para detalhar essa conclusido, em que os modelos
de predicdo cruzada propostas obtiveram resultados melhores que o modelo global, al-
guns pontos mostrados na Tabela 11 e na Tabela 14 sdo discutidos aqui. Primeiramente
sdo discutidos os resultados obtidos pela predicao local em comparacdo com a predicdo
feita com dados dos préprios projetos, representada pelos valores de AUC dos centroi-
des dos agrupamentos. Em um segundo momento os resultados da predicao local e da

predicao global sdo confrontados.

Pode-se observar que a maioria dos valores de AUC da predicéo local (14 va-
lores, 73,68%) foram maiores do que o valor de AUC do centrdide. A maioria das
diferencas é sensivelmente maior, como nos agrupamentos 6, 11, 13, 14, 15, 16,
17 e 19. Assim, os numeros indicam que o agrupamento de projetos por AUC melhorou
o desempenho da predicao local com relagcdo ao centrdide do agrupamento. Mesmo
nos casos em que AUC do centréide foi maior do que o AUC da predicgéo local, pode-se
perceber que a predicdo local obteve sempre resultados >=0,7. Tal fato é uma eviden-
cia de que boas predicdes dentro do préprio projeto geram agrupamentos capazes de

realizar boas predicoes locais também.

Os casos com resultados menos satisfatérios da predicao local contra o cen-
tréide podem ser vistos no agrupamento “15” e no “18”. Esses agrupamentos foram
fortemente influenciados pelo desbalanceamento de classes. O desbalanceamento de
classes traz sérias consequéncias sobre o poder preditivo dos algoritmos de classificacéo,
e algumas técnicas para enfrentar o problema sdo propostas na literatura (KHOSHGOF-
TAAR; GAO, 2009; KHOSHGOFTAAR et al., 2010). Como pode ser visto os valores de
AUC das predicoes relacionadas ao agrupamento “15” sdo em todos os casos 0,000, por-
que todos os projetos agrupados ali sio completamente desbalanceados, por possuirem

apenas uma classe de varidvel dependente (apenas a classe Buggy). O agrupamento
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“18” também sofre os efeitos dos desbalanceamentos de classes, mas com menor in-
tensidade. O valor do AUC do centrdide desse agrupamento teve valor 0,954 porque
a técnica de selecdo de atributos (CFS+Genetic Search) permitiu ao classificador Naive

Bayes obter bons resultados durante o processo de cross-validation.

Dessa forma, pode-se perceber que o agrupamento pelo valor de AUC também
colaborou para evitar o problema de desbalanceamento de classes, uma vez que ocor-
reram apenas dois agrupamentos que contém somente 31 projetos compostos de 1272
instancias (2,416% dos projetos e 1,04% das instancias do conjunto de dados), muito

embora ndo tenha evitado esse problema por completo.

A comparacgao dos resultados das predigoes locais e globais apresentam resul-
tados promissores. A avaliacdo feita por este trabalho se deu com a aplicagdo dos testes
estatisticos Mann-Whitney-Wilcoxon e Cohen’s d. Conforme teste estatistico pode-se
comprovar que existe diferenca de desempenho do poder preditivo dos modelos de pre-
dicdo. O resultado do teste estatistico Mann-Whitney-Wilcoxon, aplicado nos valores de
AUC mostrados na coluna “AUC Predicdo Local” e “AUC Predicao Global” da Tabela 11,
foi para p igual 0,04395, menor que 0,05, o que mostra haver diferenca estatistica rele-
vante entre os resultados obtidos com a predicdo local frente a global. Com intuito de
identificar a magnitude das diferencas estatisticas encontradas, o teste de effect size de
Cohen s d para amostras independentes foi aplicado. O valor obtido foi de —0,5616158,
o que representa uma escala de grandeza média. Dessa forma, é possivel identificar que
além de haver diferenca significativa entre as amostras, conclui-se que essa diferenca
¢ de significancia média, o que permite afirmar que sua aplicacdo supera o modelo de

predicdo global em poder de predicao.

4.3 COMPARAGAO DOS RESULTADOS OBTIDOS E OS TRABALHOS RELACIONADOS
SELECIONADOS

De maneira geral, é dificil de realizar a comparagdo direta entre os resultados
encontrados por diferentes modelos de predicdo cruzada entre projetos. Essas dificul-
dades provem da: diferenca das técnicas de modelagem que sdo empregadas; diferenca
nos parametros de desempenho utilizados para avaliacdo dos modelos; diferenca no
conjunto de dados. Um dos fatores que exercem maior influéncia na dificuldade de
replicacdo dos modelos de predicdo estd no conjunto de dados. Por exemplo, segundo
alguns autores, caracteristicas de contexto podem fazer com que um conjunto de dados

de um projeto ndo seja aplicavel para treinar outros modelos de predicdo (KITCHE-
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NHAM et al., 2007; HALL et al., 2012). Com tantas diferencas, fica dificil comparar
resultados, contudo, desde que respeitadas tais diferencas existentes entre os modelos
de predicéo, que haja entendimento que essas diferencas podem influenciar nos resulta-
dos da comparacdo, que critérios comuns sejam estabelecidos para andlise, os resultados

obtidos em trabalhos semelhantes podem ter seus resultados comparados.

Dessa forma, o presente trabalho procurou estabelecer alguns parametros de
comparacdo com trabalhos semelhantes. O critério estabelecido de comparacao foram
as medidas de desempenho. Dentre as medidas de desempenho listadas na literatura,
as escolhidas foram: valor de AUC; precisdo; sensibilidade; acurdcia; e, taxa de falso
positivo. O motivo de escolha dessas medidas de desempenho foi a disponibilidade
dessas informacoes em trabalhos semelhantes. Com isso, alguns dos trabalhos presentes
na Secdo 2.4, “Trabalhos relacionados a predicdo cruzada de defeitos entre projetos
de software”, tiveram seus resultados comparados com os resultados obtidos com o

presente trabalho, sendo apresentados a seguir.

Dentre os trabalhos relacionados exibidos na Secdo 2.4, os que apresentam
resultados passiveis de comparacao, conforme os critérios estabelecidos anteriormente,
sdo: Watanabe et al. (WATANABE et al., 2008), Turhan et al. (TURHAN et al., 2009),
Zhang et al. (ZHANG et al., 2014) e Zimmermann et al. (ZIMMERMANN et al., 2009).
Para que as comparagdes sejam possiveis, alguns pontos exibidos na Tabela 12 e na

Tabela 13 sao discutidos aqui.

Os resultados encontrados por Watanabe et al. (WATANABE et al., 2008) mos-
tram valores médios de precisdo e sensibilidade, encontrados no processo de predi¢cdo
cruzada por um par de projetos, que permite comparacdo. Apesar do conjunto de dados
ser diferente e o numero de projetos também ser distinto, pois Watanabe et al. com-
parou a predicdo cruzada realizada entre 2 projetos, enquanto que o presente trabalho
desenvolveu 19 modelos de predi¢do cruzada entre projetos, guardadas essas diferen-
cas, os valores absolutos sdo possiveis de comparacao. Os valores médios de precisdao
e sensibilidade encontrados por Watanabe et al. foram inferiores aos encontrados por
este trabalho com a aplicacdo da predi¢do cruzada, conforme exibido na Tabela 13. Por
meio das colunas “Prec. Predicdo Local” e “Sens. Predicdo Local”, é possivel observar
que os valores médios encontrados foram de: 0,804; e, 0,607, bem acima dos encon-
trados por Watanabe et al. para precisdo e sensibilidade que foram: 0,747; e, 0,499,

respectivamente.

Semelhante ao proposto por Watanabe et al., o conjunto de dados utilizado por
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este trabalho é composto por projetos escritos em multiplas linguagens, sendo elas: C,
C++, C#, Java e Pascal. Diferente do trabalho de Watanabe et al., esse trabalho nio
cria modelos de predicdo cruzada com apenas 2 projetos — pares —, mas sim com 1283
projetos que foram executados em uma combinacdo com 48 cendrios de modelos de

predicdo, com a geracdo de 61584 modelos de predicio cruzada de defeitos.

Outro trabalho que apresenta indicadores de desempenho, com valores médios,
que permite comparacgdo € o proposto por Turhan et al. (TURHAN et al., 2009). Da
mesma forma que o anterior, apesar do conjunto de dados ser diferente, a taxa de falso
positivo, encontrada pela presente proposta, é inferior se comparada com Turhan et al..
Este trabalho obteve uma média 48,40% de taxa de falsos positivos, contra uma média
de 52,00% de Turhan et al., para os modelos de predicdo cruzada desenvolvido, o que
representa uma taxa de falso positivo 7,49% inferior. Existem diferencas entre este
trabalho e o proposto por Turhan et al.. O numero de projetos e seu contexto sao

diferentes, os algoritmos de classificacdo e agrupamento também.

Um dos trabalhos relacionados de maior relevancia para a presente pesquisa foi
o desenvolvido por Zimmermann et al. (ZIMMERMANN et al., 2009). Nesse trabalho
ha a informacao que resultados de precisado, sensibilidade e acuracia > 0,75 classificam
o modelo como bom e o credencia para replicacdo a outros projetos. Esses indicadores
foram utilizados neste trabalho, para avaliar os 19 modelos de predicdo cruzada entre
projetos que foram criados. As informacoes obtidas localmente de precisdo, sensibili-
dade e acurdcia sdo representadas, respectivamente, na Tabela 12 pelas colunas: “Prec.
Precisdo Local”; “Sens. Precisdo Local” e “Acur. Precisdo Local”. Nelas, os valores > 0,75
estdo representados em negrito e a combinacao dos trés valores > 0,75 é representada
emoldurada. E possivel identificar que 31,58% das amostras apresentam valores > 0,75
para as trés medidas de desempenho. Os agrupamentos 1, 4, 11, 13, 18 e 19 sdo os
agrupamentos que, segundo Zimmermann et al., teriam as melhores chances de ter seus
modelos de predicao compartilhados. Essa performance de 31,58%, nos 19 modelos de
predicdo cruzada criados, é bem superior aos 3,40% de taxa de sucesso encontrados por

Zimmermann et al. em seu trabalho.

Uma abordagem semelhante ao proposto por Zimmermann et al. no que diz
respeito ao estabelecimento de indicadores para identificar a qualidade alcancada pelos
modelos de predicdo cruzada, é apresentada por He et al. (HE et al., 2012), contudo,
para os valores de precisdo e sensibilidade. Modelos de predi¢do com valores de pre-

cisdo > 0,50 e sensibilidade > 0,70 estariam mais aptos por terem seus modelos de
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predicdo replicados para outros projetos. Esses valores foram obtidos e sdo exibidos na
Tabela 13. As informacdes obtidas localmente de precisdo e sensibilidade sdo represen-
tadas, respectivamente, pelas colunas: “Prec. Precisdo Local” e “Sens. Precisao Local”.
Na Tabela 13 os valores precisao > 0,50 ou sensibilidade > 0,70 estdo representados em
negrito e a combinaciio dos dois valores é representada emoldurada. E possivel identi-
ficar que 42,11% das amostras apresentam os valores sinalizados para as duas medidas
de desempenho. Os agrupamentos 1, 4, 7, 11, 12, 13, 18 e 19 sdo os agrupamentos
que, segundo He et al., seriam os com melhores chances de ter seus modelos de predi-
cdo compartilhados. Essa performance de 42,11% nos 19 modelos de predi¢cdo cruzada
criados, é bem superior aos 0,32% de taxa de sucesso encontrados por He et al. (HE et
al., 2012).

Dentre os trabalhos relacionados, aquele que apresenta maiores semelhancas
com o presente trabalho é o proposto por Zhang et al. (ZHANG et al., 2014). Ambos
tém em comum o conjunto de dados, se bem que para o presente trabalho, o conjunto
de dados sofreu algumas modificacées, conforme apresentado na Secao 3.3. Os mes-
mos indicadores de performance utilizados por este trabalho foi também utilizado por
Zhang et al., tendo os indicadores propostos pelos trabalhos de He et al. e Zimmer-
mann et al. como parametro de comparagdo. Dessa forma, como apresentado ante-
riormente, esse trabalho apresentou, segundo os critérios estabelecidos por Zimmer-
mann et al., 31,58% de taxa de sucesso nas predicOes cruzadas realizadas; e, segundo
os critérios estabelecidos por He et al., uma taxa de sucesso nas predi¢des cruzadas de
42,11 %, indices superiores os encontrados por Zhang et al. para os mesmos critérios,

3% e 14%, respectivamente.

4.4 CONSIDERAGOES FINAIS

Este capitulo apresentou os principais resultados encontrados no presente tra-
balho. Os agrupamentos formados pela semelhanca entre projetos, pela similaridade da
medida de desempenho, tiveram seus resultados preditivos comparados com as predi-
¢Oes realizadas pela técnica proposta entre projetos sem qualquer tipo de agrupamento
por similaridade, o que foi chamado neste trabalho de predicdo global. Alguns dos
resultados encontrados, como medidas de sensibilidade, precisdo, acuracia e taxa de
falso positivo, foram comparados com os resultados disponibilizados por trabalhos rela-
cionados. No préximo capitulo serdo apresentadas as consideragdes finais do presente

trabalho, limitacdes e sugestoes para trabalhos futuros.
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5 CONCLUSAO

5.1 CONSIDERAGOES FINAIS

A utilizagdo da predicdo cruzada de defeitos entre projetos é uma alternativa
importante a ser considerada durante o desenvolvimento e manutencio para aumentar
a percepc¢do de qualidade do software, especialmente para projetos que estdo em fase
inicial de desenvolvimento, o que permite reduzir a ocorréncia de defeitos em seus
produtos. Um dos principios para sua utilizacdo é a identificacdo de semelhancas entre
projetos. Algoritmos de agrupamento permitem encontrar padroes de similaridade,
sendo uma técnica utilizada noutras pesquisas, que utilizam métricas de software para
encontrar projetos semelhantes (ZIMMERMANN et al., 2009; JURECZKO; MADEYSKI,
2010; ZHANG et al., 2014).

Os algoritmos de agrupamento sdo, corriqueiramente, um dos elementos que
fazem parte dos modelos de predicdo de defeito, que também é composto por algorit-
mos para selecdo de métricas, e geralmente, algoritmos de classificacdo. Como existem
estudos com resultados controversos sobre o impacto nos modelos de predicao dos algo-
ritmos de selecdo de métricas (KHOSHGOFTAAR et al., 2012; GAO; KHOSHGOFTAAR,
2015; MALHOTRA, 2015); algoritmos de classificacio (LESSMANN et al., 2008; GHO-
TRA et al., 2015); e, sobre o sucesso das predi¢oes realizadas com a utiliza¢do de dados
proveniente de outros projetos (KITCHENHAM et al., 2007; TURHAN et al., 2009; ZIM-
MERMANN et al., 2009; HE et al., 2012), este trabalho propés um estudo exploratério
sobre esses componentes de forma que pudessem ter seus desempenhos avaliados. Para
isso, desenvolveu um modelo para predi¢do cruzada de defeito entre projetos com o uso
do algoritmo de agrupamento BSAS e uma medida de desempenho para estabelecer e

agrupar projetos por similaridade.

O presente trabalho avaliou o desempenho de 6 diferentes pares de algoritmos
de selecdo de atributos, 8 de classificacdo e um de agrupamento em dados de 1283

projetos com a construcao de 61584 diferentes modelos de predicdo cruzada. O de-
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sempenho dos algoritmos de selecdo de atributos e classificacdo foram avaliados por
diferentes testes estatisticos, que mostraram haver diferencas estatisticas significantes,
tanto para os resultados gerados pelos algoritmos de sele¢cdo de atributos, quanto para
resultados gerados pelos algoritmos de classificagdo. Dentre os classificadores, Naive
Bayes foi o que apresentou melhor desempenho, em comparacdo com os outros 7 al-
goritmos, ja entre os pares de algoritmos para selecdo de atributos, o que apresentou
melhor desempenho foi o par formado pelo avaliador de atributos CFS e o método de

busca Genetic Search, em comparagdo com outros 6 pares.

Considerando os agrupamentos formados pelo algoritmo BSAS, com o uso do
valor de AUC como medida de similaridade, os resultados obtidos pelas predicoes re-
alizadas nesses agrupamentos mostram evidéncias de terem sido melhores que as pre-
di¢oes realizadas sem qualquer agrupamento por similaridade, além de mostrar a di-
minuicdo do custo de treino e teste durante o processo de predicdo. Dessa forma, a
presente proposta parece ser promissora e em linhas gerais apresenta trés principais

contribuicodes:

Selecionadores de métricas. Um estudo exploratdrio sobre o uso de diferentes algo-
ritmos selecionadores de métricas e seu uso conjunto com algoritmos de classifi-

cacao;

Classificadores. Um estudo exploratorio sobre o uso de diferentes classificadores e sua
influéncia nos resultados gerados pelos modelos de predicdo cruzada de defeito

entre projetos; e,

Modelo de predicdo cruzada de defeitos entre projetos. Um estudo sobre a criagéo
de modelos de predicao cruzada de defeito entre projetos, com uso de uma me-
dida de desempenho para agrupamento de projetos por similaridade, por meio do
algoritmo de agrupamento BSAS. Um modelo de predicdo cruzada que permite
que outros projetos possam se beneficiar para: criacdo, desenvolvimento e teste
da predicao cruzada de defeito entre projetos, por meio da identificacdo do agru-
pamento de projetos com melhores condi¢oes de fornecer um conjunto de dados

para treino do projeto alvo.
5.2 LIMITAQC)ES DO TRABALHO

O presente trabalho apresenta limitacoes discutidas a seguir. Um primeiro

ponto a ser avaliado é a qualidade dos dados do conjunto de dados. Conforme apresen-
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tado, a qualidade dos dados pode influenciar os resultados obtidos pelos classificadores.
Neste trabalho, foi assumido que os dados foram minerados e tratados corretamente
pelo trabalho de Zhang et al. (ZHANG et al., 2014). Além disso, os resultados aqui
mostrados sdo vadlidos apenas para o conjunto de dados estudado, novos conjuntos de
dados devem ser estudados para melhorar a generalizacdo dos modelos de predi¢cdo

cruzada.

Foram escolhidos 8 classificadores para a construcao dos modelos de predicao
aqui propostos. No entanto, faz-se necessario um estudo mais aprofundado, com mais
classificadores, conforme feito por Ghotra et al. (GHOTRA et al., 2015) e Lessman et al.
(LESSMANN et al., 2008), que usaram 22 classificadores diferentes.

De maneira semelhante a escolha dos classificadores, neste trabalho escolheu-
se um grupo pequeno de métodos selecionadores de atributos, e apenas um método de
agrupamento por similaridade, o BSAS. Faz-se, portanto, necessarios mais estudos para
entender o impacto dessas técnicas no resultado dos classificadores, no resultado dos

agrupamentos e no resultado final dos modelos de predi¢ao cruzada.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Atacar o problema de desbalanceamento do conjunto de dados é um traba-
lho que traria contribui¢des significativas para a construcdo dos modelos de predicéo.
Pode-se encontrar na literatura estudos com o objetivo de melhorar o desempenho dos
modelos de predicdo com desbalanceamento no conjunto de dados (FLACH; WU, 2005;
KHOSHGOFTAAR et al., 2010; ROKACH, 2010; FANDOS et al., 2013; MAJNIK; BOS-
NI¢, 2013; WANG et al., 2014). No entanto, estudos especificos em modelos de predigao

cruzada de defeitos ndo foram encontrados na literatura.

Trés outros pontos que se relacionam também podem ser explorados para evo-
luir este trabalho: algoritmos de classificacdo; algoritmos selecionadores de atributos;
e, algoritmos de agrupamento por similaridade. Conforme citado, estudos sdo contro-
versos quando se trata do desempenho dos algoritmos de classificacio em modelos de
predicdo. A conducdo de mais estudos, inclusive com experimentos controlados, seria
de grande valia. O mesmo pode ser dito a respeito de algoritmos selecionadores de
atributos. Estudos controlados sobre o uso dos algoritmos selecionadores de atributos
e seu impacto no desempenho dos modelos de predicio devem ser conduzidos para

aumentar o conhecimento sobre a influéncia da selecao de atributos nos modelos de
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predicdo. Além disso, tais estudos podem ser uteis para melhorar as técnicas de agrupa-
mento por similaridade, uma vez que encontrar projetos similares € uma tarefa bastante
importante em modelos de predicdo cruzada. Estudos complementares, com diferentes
algoritmos de agrupamento por similaridade, devem ser levados a frente com o objetivo

de avaliar seu impacto nos resultados dos modelos de predicao.

O presente trabalho utilizou uma medida de desempenho para realizar o agru-
pamento entre projetos, para predicdo cruzada de defeitos. Os resultados encontrados
foram promissores e apontam para o seu uso como opcdo as métricas, para 0 processo
de predicéo cruzada entre projetos. Novas medidas de desempenho e, o uso conjunto

delas, deve ser explorado para identificar seus impactos nos modelos de predicao.

Outro fator que precisa ser mais explorado ¢ a influéncia das métricas de con-
texto no processo de predicdo. Conforme Hall et al. (HALL et al., 2012), os elementos
de contexto sdo fatores que podem potencializar o processo de transferéncia dos mo-
delos de predicdo entre projetos. Essa verificacdo também foi feita por Watanabe et al.
(WATANABE et al., 2008), que buscou verificar se a diferenca entre linguagens de pro-
gramacao seriam um limitante para que os modelos de predi¢do fossem compartilhados.
Zhang et al. (ZHANG et al., 2014) também constatou a influéncia dos elementos de con-
texto no processo de predicdo. Para Zhang et al., quanto mais elementos de contexto
sdo compartilhados, melhores sdo os resultados do processo de predicdo, entretanto,
Zimmermann et al. (ZIMMERMANN et al., 2009) afirma que esses elementos de con-
texto, por si s, ndo sdo suficientes para que haja o compartilhamento dos modelos de
predicdo. Dessa forma, estudos mais abrangentes sobre esse assunto necessitam ser

realizados.
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