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RESUMO

Vérias métricas de software e métodos estatisticos foram desenvolvidos para ajudar as
empresas a prever defeitos de software. Tradicionalmente, para garantir a qualidade do soft-
ware, o cédigo-fonte pode ser inspecionado estaticamente por processos de revisdo de cédigo
ou mesmo avaliado por meio da execucdo de testes por meio da execucdo do software. Por
outro lado, os métodos de aprendizado de maquina foram treinados usando conjuntos de dados
rotulados com base nas alteracoes de cédigo e bugs relatados. Estudos anteriores demonstra-
ram que esses conjuntos de dados s3o geralmente ruidosos devido a bugs n3o relatados ou
devido a inconsisténcias nos relatérios de bug. Nesses casos, muitas instancias de treinamento
sdo atribuidas ao rétulo de classe errado. Como em qualquer outro contexto de aprendizado
de maquina, o desempenho de um preditor de defeito depende de um conjunto de dados de
treinamento confidvel. Assim, evitar o uso de instancias ruidosas na fase de treinamento pode
ser crucial. As abordagens usadas até agora para detectar ruidos ndo consideraram métodos
tradicionais de garantia de qualidade de software, como revisdo de cédigo. Neste artigo, pro-
pomos Robust Label Noise Filtering (RLNF) para aplicar técnicas de deteccdo de ruido de
rotulo para identificar defeitos de software n3o relatados, identificando artefatos de software
rotulados como livres de defeitos quando na verdade possuem defeitos ainda n3ao encontra-
dos pelos usudrios finais. Para isso, estamos utilizando diferentes estratégias de deteccao de
ruido de rétulo para reproduzir os mecanismos usados no processo de revisdo de codigo. Os
experimentos foram realizados em um conjunto de benchmarking de projetos de software,

alcancando resultados promissores.

Palavras-chaves: ruido de rétulo; predicdo de defeito em software; garantia de qualidade de

software.



ABSTRACT

Various software metrics and statistical methods have been developed to help compa-
nies to predict defects in software. Traditionally, for software quality assurance, the source
code could be statically inspected by code review processes or even evaluated by running
tests through software execution. On the other hand, machine learning methods have been
trained using datasets labeled based on code changes and reported bugs. Previous studies
demonstrated that these datasets are usually noisy due to non-reported bugs or due to incon-
sistencies in the bug reports. In such cases, many training instances are assigned to the wrong
class label. As in any other machine learning context, the performance of a defect predictor de-
pends on a reliable training dataset. Thus, avoiding the usage of noisy instances in the training
phase can be crucial. The approaches used so far to detect noises did not consider traditional
methods for software quality assurance like code review. In this document, we propose Robust
Label Noise Filtering (RLNF) to apply label noise detection techniques to identify unreported
software defects by identifying software artifacts labeled as being defect-free when they actually
have defects not yet found by end-users. For that, we are using different label noise detection
strategies to reproduce the mechanisms used in the code review process. Experiments were

performed on a benchmarking set software projects, achieving promising results.

Keywords: label noise; software defect predicition; software quality assurance.
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1 INTRODUCAO

Diversos métodos, técnicas, processos e ferramentas foram criados ao longo do tempo
para facilitar o desenvolvimento de softwares de qualidade e de baixo custo (SMITH, 2020)
(PRESSMAN; MAXIM, 2016 (LENARDUZZI et al., 2021). A execu¢do de testes durante o desen-
volvimento de software é uma das tarefas mais importantes nesse processo e demanda uma
gestao de esforcos e recursos para que defeitos sejam encontrados desde as primeiras fases
do desenvolvimento (PIETRANTUONO et al., 2018) (DALAL; SHAH, 2017). Para isso, gestores
exploram ferramentas que apoiam a tomada de decisdo de alocacdo de recursos para a exe-

cucdo de testes. Uma forma de otimizar esta alocacdo é identificar dreas de um software que

possuem mais chances de ter defeitos (WAHONO, [2015). Para tal, a [Predicdo de Defeito em|

[Software| (PDS]) vem sendo utilizada para auxiliar na identificacdo de partes do software com

maiores chances de ter defeito e que precisam ser bem testadas (MALHOTRA) 2015)).

A [PDS| utiliza métricas de software, informacdes de alteracdes de cédigo e dados histéricos
de defeitos para treinar classificadores que terdo como missao definir se um artefato de software
possui defeito ou ndo (YANG; TANG; YAO, 2015)). Um sistema de geralmente é treinado a
partir de artefatos de software ja lancados (e.g., classes em Java), onde atributos preditores
sdo métricas descritivas do software (e.g., nimero de métodos da classe) e o atributo alvo
corresponde a existéncia ou ndo de defeito no artefato de software. Através de preditores de
defeito, é possivel identificar falhas a partir das métricas extraidas, antes que os defeitos se
manifestem durante a execucdo do software apés seu lancamento. Com a predicdo é possivel
direcionar esforcos do time de desenvolvimento e teste para areas criticas do software, reduzir
o tempo gasto em testes (manuais e automaticos) e aumentar a percepcdo de qualidade no

software (HALL et al., 2012)) (THOTA et al., 2020).

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Muitas areas se tornaram dependentes de softwares nos Gltimos anos, o que torna a sua
qualidade um elemento crucial. Antecipar defeitos em programas deve ser um dos objetivos
essenciais do processo de desenvolvimento. Falhas em software ja causaram, por exemplo, um
prejuizo de 125 milhdes para a NASA (MICHAELS| 2008) e de 4 bilhdes para ao Departamento

de Defesa dos Estados Unidos (DICK et al| 2004). Apesar disso, apenas 30% das empresas
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alocam um orcamento especifico para realizar testes de software nos seus projetos (ARAR;
AYAN, 2015)).

Desta forma, existe uma busca constante por métodos que melhoram a qualidade de
software (WAHONO, 2015) (THOTA et al,, 2020]). Estratégias convencionais de garantia de
qualidade de software, como testes de software e revisdo de cédigo, sdo métodos convencionais
utilizados para aumentar a qualidade antes do lancamento de uma versao oficial e podem
consumir cerca de 23% do orcamento total de um software (ARAR; AYAN, [2015)).

Técnicas de aprendizado de maquina tém sido usadas ao longo do tempo para prever
erros em softwares através da construcdo de modelos preditivos (OZAKINCI; TARHAN, 2018).
Nos trabalhos da area, modelos de classificacdo podem ser usados para prever a presenca de
defeitos em um artefato de software ou modelos de regressdo podem ser usados para prever a
quantidade de defeitos em um software (NAM, 2014). Um artefato de software pode representar
uma classe, arquivo, médulo ou qualquer parte do software. Ambos os problemas (classificacdo

e regressdo) podem ser solucionados usando no aprendizado de maquina.

1.2 MOTIVACAO

Estudos recentes demonstraram que dados utilizados para treinamento de sistemas de[PDY|
podem possuir ruidos de rétulo (KIM et al., 2011) (LIU et al., 2015) (KRAWCZYK| 2016]) (RIAZ;
ARSHAD; JIAO, 2018). No processo de rotulagem de dados de treinamento de um sistema de
[PDS| existe uma forte dependéncia de recursos humanos como testadores e desenvolvedores
de software, relatérios de defeitos, relatérios de lancamento de novas versGes de software e
alteracdes de cédigo (KIM et al, 2011)) (COSTA et al., 2016) (NETO; COSTA; KULESZA, [2018).
Devido a natureza do processo de rotulagem neste dominio, as instancias defeituosas repre-
sentam apenas problemas ja relatados por testadores ou usuarios finais, o que pode introduzir
ruido: o software é rotulado como livre de defeitos, embora contenha defeitos nao reportados
ainda (NETO; COSTA; KULESZA, |2018)). Nesse contexto, esta tese tem como foco investigar e
propor solucdes para o problema de ruido de rétulo em conjuntos de dados utilizados para
[PDSI

Devido aos ruidos, defeitos podem permanecer em um software mesmo apds o lancamento
de novas versGes até serem reportados e consertados em versdes seguintes (CHEN et al., [2014))
(VANDEHEI; COSTA; FALESSI, 2021)). Estudos passados estimaram que 33% dos defeitos intro-

duzidos em uma versao de software podem nao ser descobertos mesmo depois do lancamento
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de varias novas versdes (CHEN et al., 2014). Além disso, 18,9% dos defeitos relatados em uma
versdo de software podem n3o ter sido introduzidos na dltima versao de software lancada, ou
seja, sdo defeitos inseridos em versdes anteriores do software ((CHEN et al., [2014]).

Além do ruido de rétulo, outros problemas podem ser encontrados em conjuntos de dados
utilizados para [FES] Ao longo dos anos, diversos trabalhos foram desenvolvidos com o objetivo
de minimizar alguns problemas comuns. Entre eles é possivel destacar trabalhos relacionados
com selecdo de caracteristicas relevantes (WANG; KHOSHGOFTAAR; NAPOLITANO, 2010) (LU
et al, 2014) (XU et al,, 2019), desbalanceamento de classes (SAIFUDIN; HERYADI et al., 2019)
(CHEN et al,, 2018)) (PELAYO; DICK| [2007)), ruido de rétulo (CHEN et al., [2021) (BASHIR et al.,
2020)) (TANTITHAMTHAVORN et al [2015) e sobreposicdo de classes ((CHEN et al., 2018)) (GONG
et al}, 2019) (GUPTA; GUPTA, 2017) (FENG et al., 2021). Desbalanceamento, sobreposicdo e
caracteristicas irrelevantes, além de serem problemas em bases de dados para [PDS| s&o pro-
blemas comumente encontrados em bases de dados utilizadas para aprendizagem de maquina
em diversos outros dominios (JAPKOWICZ; STEPHEN, 2002) (KUMAR; MINZ, 2014)). Entretanto,
grande parte das solucdes utilizadas para minimizar esses problemas utilizam o rétulo das ins-
tancias como referéncia. Ou seja, dependem da qualidade do processo de rotulacdo utilizado.
Desta forma, detectar ruidos de rétulo pode ser considerada uma das principais estratégias

para se obter um bom desempenho em um modelo de predicao de defeitos.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal desse trabalho é minimizar o problema de ruidos em rétulos na . E
importante lembrar que a abordagem que esta sendo proposta no presente documento refere-se
a ruidos de rétulo e ndo a ruidos de atributos (DENOEUX, 2000). O problema aqui abordado é
o de falhas na rotulacdo de instancias em bases de dados de [PDS| que causam desalinhamento
entre caracteristicas de artefatos de softwares com suas respectivas classes. Além do objetivo

principal, alguns objetivos especificos podem ser elencados:

» Desenvolvimento de uma estratégia de deteccdo de ruidos de rétulo para identificar
defeitos ainda ndo reportados em softwares. Ou seja, identificar artefatos de softwares
rotulados como sem defeito quando na verdade possuem defeitos ainda nao encontrado

por usuarios finais;

» Investigacdo de diferentes estratégias de deteccao de ruido de rétulo para reproducdo dos
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mecanismos utilizados em processos tradicionais de garantia de qualidade de software.

Mais especificamente, a técnica de revisao de cddigo;

» Validac3o da estratégia desenvolvida utilizando conjuntos de dados extraidos de softwa-

res reais com ruidos reais;

» Validac3o da estratégia desenvolvida utilizando conjuntos de dados de diversos dominios

com ruidos inseridos sinteticamente.

Visando alcancar os objetivos elencados, nessa tese propomos o |Filtragem Robusta de

[Ruido de Rétulo| (F3R]). Trata-se de uma nova abordagem para deteccdo de ruido de rétulo

em conjuntos de dados utilizados para[PDS|inspirada no processo de reviséo de cddigo estatico
em que desenvolvedores inspecionam o cddigo e compartilham sugestdes de alteracdes a fim
de remover defeitos e garantir a qualidade do produto de software. A partir disso, o time de
desenvolvedores pode concordar ou discordar com as sugestoes de alteracOes e apds algumas

rodadas de revisdo o codigo é aprovado e integrado ao cédigo principal.

O [Filtragem Robusta de Ruido de Rétulo| (F3R])) combina algoritmos baseados em vizi-

nhanca com algoritmos baseados em conjuntos de classificadores. Os algoritmos baseados em
vizinhanca sao utilizados para simular o processo de revisao individual de cada desenvolvedor.
Ou seja, algoritmos de vizinhanca refletem a capacidade de um desenvolvedor realizar analo-
gias entre os cddigos desenvolvidos e revisados até o momento e os cédigos que precisam de
revisdo a fim de encontrar defeitos. Os algoritmos baseados em comités representam o pro-
cesso de revisdo de codigo feito por diversos desenvolvedores que podem compartilhar opiniGes
e concluir que um artefato de software tem defeito ou n3o. No processo de revisdo de cédigo
cada desenvolvedor pode ter atuado na codificacdo e revisao de diferentes partes do software,
portanto possuem niveis de experiéncia diferentes que sdo necessarios para uma boa revisao
de codigo.

Para simular diversos desenvolvedores com niveis de experiéncia diferentes, foi utilizado
o algoritmo de Adaboost. O Adaboost aprende novos classificadores a partir de algumas
iteracdes, concentrando-se em instancias consideradas a priori como de dificil classificacdo, ou
seja, que foram classificadas incorretamente em iteracGes anteriores. Através de um esquema de
pesos, instancias de dificil classificacdo sdo replicadas dentro do conjunto de dados fazendo com
que classificadores tenham mais exemplos de cada instancia problematica e reduza a quantidade

de erros de classificacdo. Em paralelo ao processo de revisdo de cédigo, cada desenvolvedor aqui
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é representado por um classificador que é treinado a cada iteracdo com diferentes amostragens
do mesmo conjunto de dados de treinamento. Consequentemente, desenvolvedores com mais
experiéncia possuem mais chances de terem revisado ou desenvolvido artefatos de software
similares aos de dificil classificacdo que podem representar ruidos de rétulo, podendo assim
rotular com mais propriedade como instancia ruidosa ou nao.

Além disso, problemas similares aos encontrados em bases de dados de sistemas de ,
tais como desbalanceamento e sobreposicao, também s3o encontrados pelos desenvolvedores
durante o processo de revisdao de cédigo. As chances de erro sdao reduzidas quando desen-
volvedores compartilham experiéncias e principalmente conseguem realizar analogias entre os
cédigos em revisdo e os ja revisados. Outra caracteristica interessante na revisdo de cédigo
é que desenvolvedores mais experientes geralmente sdo os responsaveis pela revisdo final e
integracao do cédigo. Ou seja, depois que diversos desenvolvedores com niveis de experiéncia
diferentes realizaram inspecdes no codigo e ja evidenciaram problemas mais evidentes. Desta
forma, desenvolvedores mais experientes podem visualizar todos os comentarios adicionados e
dar destaque aos artefatos de software ainda ndo apontados como problematicos.

Diversos aspectos do processo de revisdo de cédigo foram reproduzidos na estratégia aqui
apresentada. A revisdo de cédigo é uma pratica bastante popular para garantia da qualidade
do software e de facil integracdo com diversas metodologias de desenvolvimento de software.
Apesar disso, é um processo que exige atencao e experiéncia dos desenvolvedores. Desta forma,
o uso de técnicas de aprendizagem de maquina que podem representar os mecanismos hoje
utilizados no processo de revisdo de cédigo pode aumentar as chances de deteccdo de ruidos,

ou seja, defeitos presentes em um software que ainda nao foram reportados por usuérios finais.

1.4 ORGANIZACAO

Este documento estd organizado da seguinte forma: no Capitulo [2| s3o apresentadas as
estratégias tradicionais da engenharia de software para garantia de qualidade, as estratégias
baseadas em aprendizagem de maquina para [PDS| e os desafios encontrados na [PDS} no
Capitulo 3] é abordado o problema de deteccdo de ruido em rétulo e algumas estratégias
que podem ser utilizadas para amenizar esse problema; no Capitulo |4 é apresentado o e
detalhes de sua implementacdo da solugdo; no Capitulo[5] é apresentado os métodos avaliados,
as medidas de desempenho utilizadas e os resultados obtidos de dois estudos de caso realizado;

e por fim, o Capitulo [0] traz as principais observacGes sobre os resultados obtidos e alguns
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trabalhos futuros.
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2 PREDICAO DE DEFEITOS EM SOFTWARE

O cédigo-fonte de um software passa por diversas mudancas durante o processo de de-
senvolvimento e manutencao que visam corrigir defeitos e implementar novos requisitos. Além
de trazer beneficios, alteracdes no coédigo de um software podem introduzir novos problemas,
gerando retrabalho e aumento de custos. A fim de reduzir a quantidade de defeitos nos softwa-
res, tarefas de garantia de qualidade de software podem ser aplicadas desde as primeiras fases
do desenvolvimento para aumentar a confiabilidade e qualidade antes da implantacao de uma
nova versdo oficial em ambiente de produgdo (GALIN, 2004).

Alguns cenarios podem deixar o processo de deteccdo de defeitos em software cada vez
mais desafiador. Diversas empresas realizam entregas continuas de novas versdes de software
como forma de otimizar o processo de desenvolvimento, exigindo também que o teste de
software seja executado com mais frequéncia. Nesse contexto, sempre que um novo cédigo é
produzido, testes manuais e automatizados devem ser realizados para garantir a qualidade do
c6digo. Preferencialmente, um software deve ser testado a cada nova /versdo lancada, mas
testar completamente um software a cada novo lancamento é uma tarefa custosa e complexa.
Além disso, para algumas organizacoes o teste de software por si s6 ndo é suficiente para
garantir a qualidade de um software (BAHAROM, [2020).

Portanto, dado o tamanho e a complexidade dos projetos de software atuais, as aborda-
gens para detectar defeitos devem ser escalaveis e robustas (LLI; LESSMANN; BAESENS, 2019).
Desta forma, a introducdo de estratégias que auxiliem na predicdo de defeitos em software
podem otimizar atividades de teste de software e reduzir o nimero de defeitos encontrados em
ambientes de producdo (TURHAN et al., 2009). A definicdo de defeito pode ser descrita a partir
das definices de erro, defeito e falha (IEEE, |1990). Um erro é uma acdo de um desenvolvedor
que resulta em um defeito. Um defeito por sua vez é a manifestacao de um erro no cédigo
que vai levar a uma falha em tempo de execucdo. A seguir, serdo apresentadas as estratégias

que auxiliam na deteccao de defeitos em softwares.

2.1 ESTRATEGIAS TRADICIONAIS DA ENGENHARIA DE SOFTWARE

Qualidade de software é um assunto bastante explorado na Engenharia de Software. Diver-

sas estratégias e processos foram desenvolvidas ao longo dos anos a fim de reduzir o maximo
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possivel o nimero de defeitos em softwares. Nesse conjunto de estratégias encontram-se estra-
tégias que usam diferentes niveis de abstracdo do software. O software pode ser analisado de
forma estatica em processos de revisdo de cédigo ou até mesmo através da execucao de rotinas
de testes no software em funcionamento. Nessa secdo, serdao apresentadas duas abordagens

tradicionais de garantia de qualidade de software.

2.1.1 Revisao de Cédigo

O processo de revisdo de cddigo, também conhecido como inspecdo de cddigo, é uma
estratégia de andlise de cddigo feita por desenvolvedores que inspecionam cada linha do cédigo
fonte de um software a fim de sugerir melhorias ou até mesmo detectar defeitos (FAGAN, 1999)
(SADOWSKI et al., 2018). A revisdo de cédigo foi incorporada muito bem no desenvolvimento
de software agil como uma das formas de garantir a qualidade de cada artefato de software
desenvolvido. O processo de revisdo de cddigo pode ser realizado de algumas formas (COHEN

et al., 2000):

» Em pares: nesse tipo de revisdo dois desenvolvedores, geralmente um mais experiente
que o outro, escrevem e revisam o cédigo utilizando apenas uma estacdo de trabalho
(FAGAN, [1999). Para ter sucesso nesse tipo de abordagem é necessério realizar discus-
soes e revisdes continuas para detectar defeitos e também compartilhar conhecimento

(WARDEN; SHORE, [2007));

» Qver-the-shoulder: nessa estratégia o autor n3o realiza a revisdo do seu cddigo, sua
missao é a de guiar alguns desenvolvedores no entendimento do cédigo que foi escrito a
partir de reuniGes (COHEN et al., 2006). O autor do cédigo pode realizar as alteracdes a
medida que os revisores presentes nessa reunido vao sugerindo melhorias. Diferentemente
da revisao em pares, aqui sao envolvidos mais desenvolvedores e existe um compartilha-
mento ainda maior de conhecimento dentro do time. Entretanto, o fato do autor guiar
os outros desenvolvedores na revisdo do cédigo pode ndo favorecer a identificaciao de

problemas que poderiam ser identificados caso a revisdo fosse feita de forma individual;

» Email pass-around: esse processo é bem semelhante ao over-the-shoulder, mas sem
a necessidade de realizacdo de uma reunido para revisao do cédigo. Em vez disso, é
enviado por email para os revisores os co6digos que precisam de inspecdo. Para facilitar

esse processo, sistemas de controle de versao de software podem ser utilizados para
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indicar quais arquivos foram alterados, adicionados ou deletados. Aqui os revisores podem
realizar o exame do cédigo de acordo com sua disponibilidade e ainda podem deixar
comentarios em linhas especificas dos codigos para facilitar a resolucao dos problemas
encontrados. Esse tipo de revisao foi utilizada por muitos anos pelos desenvolvedores de

software open source (COHEN et al., [2006));

» Baseada em ferramentas: algumas ferramentas especializadas em revisao de cédigo po-
dem ser utilizadas para realizar inspecdes no cédigo. A partir de uma anélise estatica
do cédigo, artefatos de software que talvez possam apresentar problemas ou que n3o
estejam seguindo boas préticas de programacdo podem ser evidenciados (AXELSSON et

al., 2009).

» Processo moderno de revisdo de codigo: recentemente ferramentas foram criadas para
facilitar o processo de revisao de cédigo. Em vez de utilizar email, agora desenvolvedores
conseguem submeter o cédigo diretamente para sistemas que auxiliam na revisdo de
c6digo e no versionamento do projeto de software (SADOWSKI et al., [2018)). Aqui desen-
volvedores fazem a revisdo de cddigo adicionando comentarios para sugerir melhorias
e esses comentarios podem ser visualizados por todos os membros do time. Apds uma
série de revisoes, a alteracdo de cédigo pode ser aprovada e integrada no cédigo principal

disponibilizados para todos os desenvolvedores (BELLER et al., [2014)).

Estratégias baseadas em ferramentas sao bastante utilizadas para a automatizacdo do pro-
cesso de revisao de cédigo, uma vez que podem detectar problemas comuns e mais previsiveis
(TUFAN et al, 2021). Em algumas situacGes, esse tipo de estratégia é utilizada antes de uma
revisdo de cédigo mais formal feita por outros membros do time de desenvolvimento (FAN et
al, 2018). Ferramentas de revisdo de cédigo também s3o utilizadas em ambientes de desen-
volvimento fornecendo sugestdes de melhoria e indicando problemas comumente encontrados
durante o processo de escrita do cédigo.

A decisdo de qual estratégia de revisdao de cddigo utilizar pode ser tomada a partir das
limitacGes e caracteristicas dos times de desenvolvimento. Em alguns casos a programacdo em
pares é utilizada para facilitar a insercdo de novos colaboradores. Como os desenvolvedores
ja estdo em pares, naturalmente inspecoes vao ser executadas em pares. A criacao de pares
pode potencializar o desenvolvimento de um membro sem muita experiéncia, mas pode ser um

problema para a revisdo de cédigo. Além de exigir muita interacao entre dois desenvolvedores,
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a revisdo em pares possui como grande limitacao a quantidade de individuos envolvidos. Os
desenvolvedores atuam tanto no desenvolvimento como na revisao e acabam nao realizando
uma boa revisdo do cédigo por estarem muito imersos no problema (BEGEL; NAGAPPAN|, 2008)).

Com excecao das estratégias baseadas em ferramentas, todas as estratégias de revisdo de
cédigo envolvem diretamente os desenvolvedores. Assim, a experiéncia de cada desenvolvedor é
um fator determinante para uma boa revisdo de cédigo (CAULO et al, 2020]) (PASCARELLA et al.,
2018) (RUANGWAN et al., |2019) (CAULO et al., 2020). Como cada desenvolvedor provavelmente
possui um nivel diferente de experiéncia e dificilmente todos os desenvolvedores participarao
do desenvolvimento de todos os médulos de um sistema, é importante que exista uma troca
de conhecimento intensa durante o processo de revisdo de cédigo.

O processo de revisdo de codigo é colaborativo (KALYAN et al, 2016). Desenvolvedores
podem sugerir alteracdes no cédigo para remover defeitos e outros desenvolvedores podem
concordar ou discordar de sugestes de alteracGes realizadas por outros desenvolvedores. Ou
seja, os comentarios e revisdes que sao feitas ao longo do processo de inspecao de cédigo até
que um software seja aceito podem ser visualizados por todos os desenvolvedores (HOSSAIN
et al,, |2020). Desenvolvedores mais experientes geralmente sdo responsaveis pela aprovacdo
final e integracao do cédigo, consequentemente possuem horas de trabalho mais caras e mais
conhecimento no cédigo desenvolvido (TUZUN; TEKINERDOGAN, 2015)). Desta forma, partes
do cédigo que foram apontadas como propensas a defeitos por poucos desenvolvedores sem
muita experiencia podem vir a ser definidas como defeituosas ou n3o apés a revisdo de desen-
volvedores com mais experiéncia (MCINTOSH et al., [2014) (THONGTANUNAM et al., 2017)).

Independente da estratégia utilizada, o processo de revisdao do cédigo tem como objetivos

(BAUM et al., |2016):

» Melhorar a qualidade do software: aspectos analisados durante a revisao de cédigo como
uniformidade, legibilidade e compreensibilidade sao fundamentais para aumentar a qua-
lidade do software produzido e otimizar manutencdes no futuro. Além disso, muitos
cédigos revisados serdo de correcées de defeitos, portanto a revisdo coletiva de uma
remoc3do de defeito em um cddigo reduz as chances do mesmo defeito se repetir em

novas implementacoes;

» Encontrar defeitos: é esperado que com o processo de revisdo de codigo, defeitos dificeis

de serem encontrados por testes sejam detectados. Apesar de nao existir a execucdo de
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cddigo, como no processo tradicional de teste, as inspecoes feitas por desenvolvedores

experientes podem apontar problemas;

» Aprendizagem coletiva: o processo de inspecdo de cddigo é enriquecedor tanto para
autores como para revisores. O autor de um cddigo pode receber sugestées de melho-
ria de outros desenvolvedores com diferentes niveis de experiéncia. Ao mesmo tempo,
desenvolvedores podem ter contato com implementacoes de diferentes médulos dentro
de um software, o que pode ajudar no desenvolvimento de novas funcionalidades no
futuro e no entendimento do software como um todo. Outro aspecto importante é o
compartilhamento das revisdoes do mesmo cédigo, i.e., todos os desenvolvedores podem
visualizar as revisoes feitas por outros desenvolvedores, podendo concordar ou até mesmo
discordar dessas revisdes. Portanto, o apontamento de um possivel defeito feito por um

desenvolvedor pode vir a ser confirmado por outros revisores.

Apesar do processo de revisdo de cédigo fornecer muitos beneficios, é preciso também
atentar para algumas consequéncias desse processo. O esforco utilizado para revisar cédigos
poderia ser utilizado para desenvolver outras tarefas, portanto pode aumentar os custos e o
tempo do ciclo de desenvolvimento do software (EGELMAN et al, [2020)). Em geral, a revisdo de
cddigo é um processo que exige atencdo e experiéncia dos revisores. Além disso, é um processo
que ndo inclui a execucdo do cédigo, portanto muitas falhas presentes no software podem nao
ser encontradas. Estudos anteriores apontam que em grandes softwares comerciais apenas 20%
das linhas de cédigo chegam a ser revisadas em processos tradicionais de revisao de cédigo
(ORAM; WILSON, 2010). Ou seja, um processo caro que necessita de alocacdo de recursos e que
nao é muito eficiente. Desta forma, diversos times de desenvolvimento de software recorrem

ao teste de software para encontrar defeitos.

2.1.2 Teste de Software

Atividades de teste s3o essenciais para garantia da qualidade de um software. Teste de
software é o processo que executa o software simulando cenarios de execucdo com o objetivo
de encontrar problemas e de verificar se o software esta sendo construido de acordo com suas
especificacdes (MYERS; SANDLER; BADGETT, 2011)). O teste de software pode ser aplicado em

diferentes niveis do software (AMMANN; OFFUTT), 2016)):
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» Teste Funcional: também conhecido como teste caixa-preta ou teste orientado a dados,
é o tipo de teste que avalia as entradas, saidas e estados de um software baseado
nos requisitos especificados (MYERS; SANDLER; BADGETT, 2011). Neste tipo de teste,
o software é visto como uma caixa preta cujo o conteldo, ou seja, o cédigo fonte, é

completamente desconhecido.

» Teste Estrutural: este tipo de teste é conhecido como teste caixa-branca, em que o
cédigo fonte também é considerado para implementacdo dos testes (DELAMARO; JINO;
MALDONADO, 2013). O teste estrutural é baseado em fluxos de dados que testam as

diferentes regras e condices implementadas no software.

O teste de software envolve algumas varidveis que o tornam mais caro e demorado que
processos de revisao de cédigo. O nimero de possibilidades de execucao de um software geral-
mente é alto, portanto é preciso garantir que os principais cenéarios estardo cobertos (FRASER;
ROJAS, 2019). Tradicionalmente, a distribuicdo de defeitos em um software tende a ser desigual
entre os artefatos, ou seja, utilizar o mesmo esforco para testar todos os elementos de um soft-
ware pode ndo ser uma boa estratégia (GKORTZIS; FEITOSA; SPINELLIS, 2021) (MOHAGHEGHI
et al., [2004)). Além disso, testes de software precisam ser realizados seguindo alguns principios
para que falhas encontradas também sejam reproduzidas pelos desenvolvedores e que sejam

corrigidas (JOORABCHI; MIRZAAGHAEI; MESBAH, 2014)).

Figura 1 — Processo tradicional de predicdo de defeitos em software.

Instancia

!

— Predigidc
,* Instancias Mocelode .  _  Defeito
Arguivos ——» de Predicao ou
e >, b

Programas

(1) Rotulagem
(Defeito ou Sem Defeito)

{3) Criacdo da
Base de
Treinamento

(4) Construcdo do
Modelo de
Predicdo

(2) Extracdo de

\Treinamento) | Sem Defeito
Métricas |

Fonte: (NAM, 2014)



27

2.2 ESTRATEGIAS BASEADAS EM APRENDIZAGEM DE MAQUINA

Além das estratégias tradicionais da engenharia de software apresentadas, existem inici-
ativas que visam aumentar a qualidade do software de forma automatizada e escalavel sem

necessariamente utilizar recursos humanos. Com o auxilio de abordagens de aprendizagem de

maquina, sistemas de |Predicio de Defeito em Software| (PDS|) s3o utilizados para prever quais

artefatos de um software sdo propensos a ter defeito (JURECZKO; MADEYSKI, ) (TURHAN et al.,
2009). Modelos tradicionais de podem atuar de duas formas: (1) classificando artefatos
de software como defeituoso ou ndo ou (2) estimando a quantidade de defeitos em artefatos
de software através de modelos de regressdo (NAM, [2014)). Nesta sec3o, serdo apresentadas
as etapas necessarias para criacao de um preditor de defeitos em software através de modelos
de classificacdo.

A Figura (1] apresenta o processo tradicional de construcdo de um classificador capaz de
classificar artefatos de software como defeituosos ou ndo. Para a construcdo de uma base de
treinamento, considera-se um conjunto de artefatos de software, que podem ser classes, méto-
dos ou até mesmo arquivos que sejam necessarios para o funcionamento do software. Como se
trata de um problema de classificacao, os artefatos do software devem ser etiquetados como
defeituosos ou nao defeituosos. Este processo geralmente é feito com o auxilio de sistemas
de rastreamento de n3o conformidades usados para reportar problemas e de ferramentas de
versionamento de codigo. Em seguida, o processo de extracao de métricas extrai um conjunto
de caracteristicas de cada artefato de software, que sdo utilizadas como atributos preditores.
Geralmente, sdo utilizadas medidas de complexidade de cédigo como o nimero de linhas de
codigo, nimero de métodos em uma classe, dentre outras. A partir disso, é criada uma base
de dados para treinamento do modelo de predicdo com os artefatos de software caracterizadas
a partir das métricas de software e rotulados. Por fim, um modelo de predicao é treinado
utilizando um algoritmo da aprendizagem de maquina. O modelo construido serd usado para
rotular novas instancias de artefatos de software baseado nos valores das métricas descritivas.

A seguir, serao apresentados mais detalhes de cada etapa do processo de criacao de um sistema

de [PDSI
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Figura 2 — Processo de criacdo de uma base de dados para M
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Problemas (SRP) Relacionamente ——» D Artefato 1

L Artefato 2

’ N ‘ / D | Arefato 3
] Base de Dados para

) Predicao de defeitos

Sistema de Controle de
ersdes (SCV)

Fonte: (TANTITHAMTHAVORN et al., [2015])

Figura 3 — Processo de Rotulacdo de Artefatos de Software

Processo de Rotulacao de Artefatos de Software

Defeito 1 dormindo

>

Defeito 1 Inserido Defeito 1 Reportado Defeito 1 Resolvido
Versdo 1 Verséo 2 Versdo 3 Versao 4

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

2.2.1 Rotulacao de Dados

A rotulacdo dos artefatos de software é uma das etapas iniciais do processo de criacao
de um sistema de [PDS] Esse processo realiza a definicdo de quais instancias de um software
tem defeito, sendo fundamental para o treinamento do modelo de predicdo. Como é possivel

observar na Figura 2 a definicdo do rétulo de cada artefato de software necessita de dados

um |Sistema de Rastreamento de Problemas| (SRP)) e um [Sistema de Controle de Versao|
(SCV)). podem ser utilizados por usuarios para reportar problemas e também para auxiliar

no gerenciamento do desenvolvimento do software a partir da criacdo de tarefas. Portanto,
o [SRP] pode gerar relatérios de defeitos reportados, novos requisitos implementados ou até
mesmo refatoracdes feitas em cddigo. O[SCV]atua no gerenciamento das alteracdes de fato no
cédigo. A partir do [SCV|sdo extraidas informacdes de arquivos e linhas de cédigo que foram
alteradas para atender cada tarefa ou problema cadastrados no [SRP]

Desta forma, a rotulacdo de um artefato de software como defeituoso ou ndo acontece a

partir do relacionamento de um defeito reportado no[SRP|e o cédigo alterado para resolver esse
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defeito no [SCV] Uma das abordagens de rotulacdo mais tradicionais é a realista. Essa utiliza
a versao de software reportada como referéncia para rotular como defeituoso os artefatos
de software que precisaram ser alterados para resolver o problema. Utilizando a Figura
como referéncia, o Defeito 1 foi relatado na Versdo 3 de um software e sera corrigido com o
lancamento de Versiao 4. Usando a Abordagem Realista, o conjunto de artefatos de software
alterados para resolver o Defeito 1 deve ser rotulado na Versao 3 como defeituoso. Isso significa
que a Abordagem Realista assume que o defeito foi incluido na versdo de software em que o
defeito foi reportado, neste caso Versao 3.

Portanto, a abordagem realista realiza a rotulagem na versao em que o defeito foi repro-
duzido, mas ignora quando o cédigo problematico de fato foi introduzido. Nesse contexto,
outras abordagens foram criadas ao longo do tempo para melhorar o processo de rotulacao.
Uma abordagem bastante explorada por sistemas de é a abordagem SZZ (SLIWERSKI;
ZIMMERMANN; ZELLER, 2005). O SZZ utiliza um mecanismo de anotacdes do w para iden-
tificar quais alteracdes de cddigo inseriram linhas especificas de um artefato de software e
auxiliar na identificacdo de todas as versGes de software que ja possuiam o defeito reportado.
Isso significa que o SZZ pode detectar defeitos latentes e rotular artefatos de software usando
as Versdes Afetadas pelo problema de fato. Ainda usando a Figura [3 pela abordagem SZZ,
Defeito 1 na verdade foi inserido na Versao 1 e ndo na Versdo 3 como constatado pela Aborda-
gem Realista. Portanto, segundo abordagens avancadas como o SZZ, os artefatos de software
alterados para resolver o Defeito 1 devem ser rotulados como defeituosos nas Versdo 1, Versio
2 e Versao 3.

Vale a pena salientar que defeitos podem ser inseridos na Versdo 3 e permanecer na
Versdo 4 e também em novas versdes do software sem ser descoberto pelo fato de nunca ter
sido reportado no [SRP] Nessas situacdes, tanto a abordagem SZZ como a realista n3o irdo
detectar esse ruido de rétulo. Além disso, mesmo sendo mais eficaz que a abordagem realista, a
abordagem SZZ apenas retroage versdes anteriores do software para identificar onde o defeito
foi inserido. Ou seja, para identificar ruidos em versdes de software recém lancadas, faz-se
necessario o uso de estratégias mais robustas para detectar o ruido antes que o defeito seja

reportado.
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2.2.2 Meétricas de Software

A Extracdo de Métricas de um software é uma etapa muito importante na criacao de
um sistema de [PDS] Métricas sdo medidas quantitativas que podem avaliar diversos aspectos
relacionados com o processo de desenvolvimento do software e que podem influenciar na
insercdo de defeitos. A seguir, serdo apresentadas alguns tipos de métricas que podem ser

extraidas de um software (CHOUDHARY et al., 2018)):

» Meétricas de cédigo e complexidade: nesse grupo estdo as métricas que indicam o quao
complexo é um artefato de software. A complexidade de um cédigo pode aumentar o
esforco de manutencao e também aumentar as chances de encontrar defeito no software.
Dentro desse categoria de métricas existem métricas simples, que apenas contam linhas
e métodos por exemplo, como também métricas mais sofisticadas. Um bom exemplo
de métrica mais sofisticada é a métrica de Complexidade Ciclomatica (CC) que mede a
complexidade da estrutura de decisdao de um artefato de software através do calculo do
ndmero de caminhos independentes alcancaveis na execucdo do cédigo-fonte (EBERT et

al., 2016));

» Meétricas orientadas a objeto: aqui estdao métricas que avaliam o cédigo de acordo com
o paradigma de orientac3o a objetos. Esse tipo de métrica pode avaliar a quantidade de
classes, herancas, construtores, métodos piblicos, dentre outros (CHIDAMBER; KEMERER,

1994) (BANSIYA; DAVIS|, 2002);

» Meétricas de processo: métricas de processo sdo métricas que focam nas alteraces de
codigo feitas ao longo do tempo (CHIDAMBER; KEMERER, 1994). Mudancas de cédigo
tendem a incluir novos defeitos mesmo sem aumentar a complexidade do cédigo (MOSER;
PEDRYCZ; SUCCI, 2008). S3o exemplos de métricas de processo: o niimero de linhas
inspecionadas em revisdes de cddigo, quantidade de reinspeces de cddigo devido a
sugestoes de desenvolvedores, niimeros de desenvolvedores alterando o mesmo artefato

de software em uma mesma versao, dentre outras;

» Meétricas de dependéncia: esse tipo de métrica foca em medir o nivel de dependéncia
entre os artefatos de um software (SCHROTER; ZIMMERMANN; ZELLER, 2006)). Niveis
altos de dependéncia entre artefatos de software aumentam as chances de um artefato

interferir no funcionamento de outro. A dependéncia pode aparecer em importacdes



31

de bibliotecas ou até mesmo devido a orientacdo a objeto através do uso de herancas,

polimorfismos e interfaces.

Métricas de software podem também ser extraidas a partir dos testes realizados no soft-
ware, podendo servir de referéncia para estimar a qualidade do software. Esse tipo de métrica
pode avaliar a quantidade de testes executados para cada artefato de software ou até mesmo
mensurar o percentual de cobertura de linhas de cédigo do artefato de software nos testes

executados (NAGAPPAN, [2004)).

2.2.3 Modelos de Aprendizagem de Maquina para Sistemas de [PDS

Analisar um artefato de software a partir das suas caracteristicas e definir se 0 mesmo
contém defeito ou ndo é um problema tipico de classificacdo, ou seja, é preciso aprender
um classificador que seja capaz de classificar novos artefatos de software a partir de um
conjunto de artefatos de softwares rotulados e caracterizados por um conjunto de métricas.
Mais especificamente, trata-se de um problema de classificacdo binaria em que dois rétulos
sdo possiveis: defeito ou sem defeito. Desta forma, diversos algoritmos de aprendizagem de
maquina que realizam classificacdo foram explorados ao longo dos anos para aprimorar a
deteccdo de defeitos em software (OKUTAN; YILDIZ, 2014) (LI; JING; ZHU, 2018 (LI et al.,
2017) (WAHONO, 2015)).

Estratégias tradicionais de classificacdo que utilizam similaridade como o [K-Nearest Neigh

(KNN|) podem ser utilizadas para aproximar artefatos de softwares semelhantes e ajudar

na classificacao de instancias com base na sua vizinhanca. Dado um artefato do software X, o
KNN analisa o rétulo das K instancias mais préoximas com o objetivo de identificar qual seria
o rétulo de X.

Apesar de ser uma técnica antiga e bastante explorada, o |KNN| ainda é uma técnica
que apresenta bons resultados na deteccdo de defeitos (IQBAL et al., [2019) (MABAYOJE et al.,
2019) (WAHONO; HERMAN; AHMAD, 2014). Dado o contexto da revisdo de cédigo em que
sdo alterados alguns artefatos de software, o [KNN]| pode detectar que existem outros artefatos
defeituosos com as mesmas caracteristicas dos artefatos problematicos corrigidos que precisam
ser corrigidos também. Ou seja, apenas um desenvolvedor com conhecimento em grande parte
dos artefatos de um software conseguiria realizar esse tipo analise.

Além do [KNN]| abordagens que utilizam comités de classificadores também foram bastante
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exploradas em sistemas de [PDS| Trata-se do uso de conjuntos de classificadores combinados
para deteccdo de defeitos. Em bases de dados utilizadas por sistemas de [PDS] uma técnica
bastante explorada é o AdaBoost (RIAZ; ARSHAD; JIAO, [2018) (WANG; YAO, 2013)) (ZHANG et
al}, [2020)) (ALSAWALQAH et al} [2017). Diferentemente do [KNN| no AdaBoost ndo é preciso
analisar a vizinhanca para classificar instancias com defeituosas ou ndo. O AdaBoost tenta
aprender novos classificadores a partir de algumas iteracGes, concentrando-se em instancias
consideradas a priori como de dificil classificacdo/aprendizagem, ou seja, que foram classifi-
cadas incorretamente em iteracdes anteriores. Através de um esquema de pesos, instancias
de dificil classificacdo sdo replicadas dentro do conjunto de dados fazendo com que classifica-
dores tenham mais exemplos de cada instancia problematica e pare de errar na classificacdo
das mesmas. Ao final de algumas iteracGes, é esperado que o classificador minimize o erro
de classificacdo e consiga aprender a classificar instancias com o rétulo correto. Apesar de
ser uma estratégia promissora, concentrar os recursos em amostras suspeitas, que podem ser
de dificil classificacdo ou ter ruido de rétulo, pode levar ao sobreajuste (FRENAY; VERLEYSEN,
2014)) (RATSCH; ONODA; MULLER, 2001)) (DIETTERICH, 2000) (GROVE; SCHUURMANS, |1998).

2.2.4 Desafios

Em geral, o desempenho de modelos de classificacdo dependem de uma distribuicao equi-
librada de representantes das classes em questdo, ou seja, o niumero de instancias de cada
classe deve ser balanceado o maximo possivel para que o modelo de predicao criado seja capaz
de classificar corretamente todas as classes (BATISTA; PRATI; MONARD, 2004)) (GALAR et al.,
2011). Tradicionalmente, bases de dados utilizadas para treinamento de preditores de defeitos
em artefatos de software tém poucas instancias com defeito quando comparado com a quan-
tidade de instancias sem defeito, ou seja, existe um forte desbalanceamento entre as classes
(ZHANG; ZHANG, [2007)) (HE; GARCIA| [2009). Assim como em outras éreas, esse problema pode
causar falhas na classificacao de instancias da classe minoritaria. Em bases de dados utilizadas
para treinar sistemas de [@ por exemplo, instancias com defeito, mesmo sendo o foco dos
classificadores e das medidas de desempenho, podem nunca ser encontradas ou ser preditas
com muitos erros (PELAYO; DICK, 2007)).

E possivel dividir as estratégias utilizadas para lidar com o problema do desbalanceamento

de classe em algumas categorias (SUN; WONG; KAMEL, 2009):
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= Abordagens com foco nos dados: nesse subgrupo estdo estratégias que buscam fazer re-
amostragem dos dados. Esse tipo de abordagem pode aumentar a representatividade da
classe minoritaria, diminuir a representacdo da classe majoritaria ou até mesmo combinar
essas duas estratégias para reduzir o nivel de desbalanceamento entre as classes. A
grande diferenca entre essas estratégias é a forma de escolher as instancias que serdo
duplicadas no caso da sobre-amostragem e de quais instancias serao removidas quando

se faz a subamostragem;

» Abordagens com foco nos classificadores: aqui estdo as estratégias que tentam resolver
o problema do desbalanceamento dentro do préprio algoritmo de classificacdo. Altera-
cOes em classificadores exigem um nivel aprofundado de conhecimento do algoritmo de
classificacdo, o sucesso desse grupo de estratégias esta no entendimento das razdes que
levam o algoritmo de aprendizagem de maquina falhar quando os dados utilizados para

treinamento n3o estdo balanceados.

Outro problema comum na é a sobreposicdo de classes (CHEN et al., |2018) (GONG
et al,, [2019) (GUPTA; GUPTA| 2017). Esse fendmeno ocorre quando elementos de um con-
junto de dados rotulado aparentam-se como exemplos validos para duas classes distintas, ou
seja, possuem caracteristicas semelhantes mas pertencentes a duas classes diferentes (VUT-
TIPITTAYAMONGKOL; ELYAN; PETROVSKI, [2021)). Nas bases de dados utilizadas para a
classe minoritéria é frequentemente sobreposta pela classe majoritaria (CHEN et al,, 2018).
Além disso, existe uma forte ligacdo entre o nivel de sobreposicdo com o desbalanceamento
de classes (PRATI; BATISTA; MONARD, 2004). Muitas estratégias de sobreamostragem que vi-
sam diminuir o desbalanceamento entre as classes como o0 SMOTE (CHAWLA et al., 2002) na
realidade tendem a aumentar a sobreposicdo (LOPEZ et al., 2013) (WANG; JAPKOWICZ, 2004).

Alguns autores defendem que o problema da sobreposicdo esta relacionado com a baixa
qualidade dos dados utilizados para treinamento (GONG et al} [2019). Ou seja, a falta de
uma vasta diversidade de métricas de software pode ser prejudicial para a separacao de dois
artefatos que pertencem a diferentes classes (CHEN et al, 2018). Uma solucdo possivel é a
remoc3o de instancias em regides de sobreposicao, considerando-as como ruidos. Entretanto,
a simples remocao artefatos de regiGes com sobreposicdo pode remover completamente uma
determinada classe. Além disso, artefatos em sobreposicao podem ser apenas elementos de

dificil aprendizagem (GUPTA; GUPTA, [2018)).
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E possivel também identificar falhas no processo de rotulacdo de artefatos de software
em bases de dados de sistemas de [PDS] O [SRP] é utilizado por desenvolvedores e usuérios
de uma aplicacdo, usuérios podem abrir chamados para requisitar novas funcionalidades e
reportar problemas. Antes de atender um chamado, um processo de triagem é realizado por
desenvolvedores para analisar as requisicdes, estimar esforco de desenvolvimento e anélise final
para definicdo se o chamado é de fato um defeito ou uma solicitacado de um novo requisito.
Desta forma, o processo de rotulacao de artefatos de softwares que depende da analise dos
usuarios e desenvolvedores sobre o que foi reportado. Tendo em vista a fragilidade desse
processo, alguns estudos investigaram o impacto que pode ser gerado pelo ruido gerado no
processo de rotulacdo para sistemas de [PDS| (KHAN et al, 2020) (TANTITHAMTHAVORN et al|
2015)) (XU et al., 2016]) e estratégias para lidar com esse problema (KIM et al., |2011) (BASHIR
et al., 2020) (PANDEY; TRIPATHI, 2021).

Desta forma, o processo de rotulagem é desafiador e propenso a erros pelo fato de utilizar
recursos humanos como testadores e desenvolvedores, relatérios de erros, relatérios de versdo e
alteracdes de codigo (COSTA et al., 2016) (NETO; COSTA; KULESZA, 2018). Assim, os relatérios
de erros podem introduzir alarmes falsos de defeitos, pois os desenvolvedores e usuarios podem
interpretar “defeitos” de maneira diferente. Como consequéncia, ruidos podem ser introduzidos
no conjunto de dados de treinamento (HERZIG; JUST; ZELLER, [2013)). Além disso, instancias
positivas (defeitos) abrangem apenas os defeitos ja relatados pelos testadores ou usudrios
finais, o que podem introduzir outro tipo de ruido no rétulo: o artefato de software é rotulado
como livre de defeitos mesmo contendo defeitos ainda n3o relatados (NETO; COSTA; KULESZA,
2018). Portanto, as instancias de um software podem ser rotuladas com uma etiqueta incorreta
devido a falhas de comunicacao, problemas de categorizacdo ou até falhas de especialistas no
dominio. A necessidade de interpretacado e inspecdo manual em alteracdes de codigo torna dificil
a criacdo de um conjunto de dados livre de ruidos sem o envolvimento de desenvolvedores e
especialistas no dominio. Por essa razao, diversos trabalhos anteriores avaliaram o impacto do
ruido apenas incluindo ruidos sintéticos nos conjunto de dados (HERZIG; JUST; ZELLER, 2013)

(FAN et al, 2019) (NETO; COSTA; KULESZA| 2018)) (NAZARI et al, 2018)) (KIM et al., 2011)).

2.3 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse capitulo, foi introduzida a predicao de defeitos em software e como ela pode ser utili-

zada para otimizar os gastos com teste de software. Além disso, foi apresentado todo o processo
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para que seja possivel construir um preditor de defeitos em software a partir de controle de
versdes de cddigo e sistemas de gerenciamento de defeitos. Diversas métricas de software
podem ser utilizadas para medir a complexidade das instancias de um software, tais como:
métricas estaticas, métricas de processo, métricas de dependéncia e até métricas de teste.
Tais métricas sdo essenciais para treinar classificadores que irdo definir se um determinado
artefato de software possui ou ndo defeito. Além disso, é necessario atentar para os diversos
desafios encontrados na criacdo de um sistemas de [PDS], em especial o problema de rotulacdo
dos dados. Ruidos nos rétulos podem prejudicar bastante o desempenho de um sistema de
[PDS| e até inviabilizar o uso de estratégias tradicionais para minimizar o desbalanceamento e

sobreposicao de classes presentes nessas bases de dados.
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3 DETECCAO DE RUIDOS EM ROTULOS

Classificacdo é um dos tépicos mais estudados na area de aprendizagem de maquina (KOT-
SIANTIS et al., 2007)). A abordagem tradicional consiste em treinar um classificador a partir de
um conjunto de dados rotulados. Esses conjuntos sdo compostos por exemplos que possuem
caracteristicas, também chamados de atributos, e pertencem a uma classe especifica. A partir
desses exemplos um classificador aprende uma funcdo que mapeia caracteristicas dos exem-
plos com suas respectivas classes para realizar futuras classificacdes (BISHOP, 2006)). Tendo em
vista que a rotulacdo de dados de forma confidvel costuma ser cara e demorada, é importante
introduzir estratégias que garantam a qualidade e reduzam a quantidade de ruidos em base
de dados utilizadas por algoritmos de classificacdo (KUHA; SKINNER; PALMGREN, [2014)).

Ruidos em rétulos podem surgir a partir de falhas de comunicacdo, falhas de categorizac3do
ou até mesmo falhas de especialistas no dominio (FRENAY; VERLEYSEN| 2014). Tal problema
pode aumentar a necessidade de instancias de treinamento, prejudicar a precisdo das classi-
ficacGes e até mesmo aumentar a complexidade do treinamento (ZHU; WU, [2004)). Por estas
razdes, esse problema vem sendo tratado por diversos trabalhos nos (ltimos anos (FRENAY;

VERLEYSEN, [2014) (XIA et al., 2020)).

3.1 TAXONOMIA DO RUIDO DE ROTULO

Com base em trabalhos anteriores (NETTLETON; ORRIOLS-PUIG; FORNELLS| 2010]) (BEN-
TLER; YUAN, [1999)), (FRENAY; VERLEYSEN, [2014)) propuseram uma taxonomia para os tipos

de ruido em rétulo:

» Ruidos Completamente Aleatérios: ocorre quando as instancias com rétulos incorretos
estdo uniformemente presentes em todas as regioes de um conjunto de dados, ou seja, as
chances de encontrar uma instancia com rétulo incorreto é independente dos atributos
e da propria classe. Em um problema de classificacdo binaria, a mesma porcentagem de

ruidos de rétulo devem ser encontrada para as duas classes;

» Ruidos Aleatérios: neste tipo de ruido a probabilidade do erro de rotulacao depende
da classe. Vale salientar que aqui ainda n3o existe nenhuma relacdo entre atributos de

classe e rétulos incorretos. Isso permite a modelagem de ruidos de rétulo assimétrico
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entre as classes, ou seja, quando instancias de certas classes sdo mais propensas a serem

rotuladas incorretamente;

» Ruidos Nao Aleatérios: para esse grupo os ruidos nao dependem apenas da classe da
instancia, mas também dos seus atributos. Aqui estdo os ruidos de rétulo presentes em
instancias que geralmente s3o consideradas como de dificil classificacao. Por exemplo,
instancias que sdo mais similares a instancias de outras classes, instancias em fronteira
de decisdo entre classes ou até mesmo instancias com poucos exemplos semelhantes, ou

seja, em regidoes menos povoadas nos conjuntos de dados.

A taxonomia do ruido de rétulo é importante para determinar quais estratégias poderiam
ser mais indicadas para lidar com o problema. A seguir, serdo apresentadas algumas estratégias

de deteccao de ruidos de rétulo.

3.2 ESTRATEGIAS DE DETECCAO DE RUIDOS DE ROTULO

Diversas estratégias podem ser utilizadas para lidar com ruidos em rétulos. De acordo com
Frénay e Verleysen (2014)), é possivel dividir as estratégias em trés grupos: métodos robustos,
estratégias de limpeza e modelos tolerantes a ruido de rétulo. A seguir, serao apresentados

mais detalhes de cada grupo de estratégia.

3.2.1 Modelos robustos

Esse grupo de abordagens estdo algoritmos que sdo considerados robustos o suficiente
para classificar na presenca de poucos ruidos de rétulo. Ou seja, ndo seria necessario realizar
filtragem para remocao de instancias ou até mesmo ajustes no modelo. Para classificacdo,
modelos robustos podem ser criados utilizando comités de classificadores. Na literatura, exis-
tem duas formas tradicionais para isso: Bagging e Boosting. O Bagging constréi modelos de
forma independente e faz a combinacao dos mesmos para classificacao de uma nova instancia,
enquanto Boosting utiliza todos os dados para treinar um classificador e de forma sequen-
cial cria modelos cada vez mais precisos. Estudos apontam que Bagging apresenta melhores
resultados na presenca de ruidos de rétulos que o Boosting (DIETTERICH, [2000).

A criacao de diversos classificadores no Bagging pode fazer com que ruidos de classes se

espalhem de forma aleatéria, causando impactos de diferentes proporcoes em cada classificador



38

Figura 4 — Processo de limpeza de conjunto de dados de treinamento com ruido em rétulo.

Conjunto de Filtro —_— Conjunto de — AAIE;:QQ; i‘?ﬂ
Treinamento com Ruido Treinamento Limpo P g

Fonte: (BRODLEY; FRIEDL, [1999)

criado. Portanto, cada classificador no Bagging pode ter uma quantidade diferente ruidos de
rotulo ou até mesmo instancias repetidas. Por outro lado, no Boosting as instancias com ruidos
no rétulo acabam sendo consideradas como de dificil classificacdo e a cada iteracao recebem
um peso maior no classificador para reduzir o erro de classificacao. Ou seja, além de aumentar
a complexidade, esse aumento de peso de exemplos que podem ter o rétulo incorreto pode
gerar falsas generalizaces nos classificadores.

Alguns estudos apontam que a perda de desempenho de classificadores utilizando bases
com e sem ruidos de rétulos é quase imperceptivel em alguns casos (MANWANI; SASTRY,
2013). Apesar disso, a maioria dos algoritmos recentes de aprendizagem de méaquina ndo
sdo completamente robustos para classificar corretamente na presenca de ruidos em rétulos
(FRENAY; VERLEYSEN, [2014)). Ruido em rétulo é um problema que n3o pode ser controlado
facilmente. Afirmar que algoritmos modernos s3o imunes a esse tipo de problema pode nao ser
verdade para muitos casos. A solucao para amenizar os impactos desse problema talvez seja
ndo ignorar as instancias problematicas, e sim remové-las da base de dados. A seguir serdo

apresentadas métodos que visam realizar a deteccdo e eliminacdo de ruidos de rétulo.

3.2.2 Métodos de Limpeza

Métodos de limpeza s3o solucoes simples e vastamente utilizadas para lidar com ruidos de
rétulo que identificam instancias com ruidos em rétulos nos conjuntos de dados para remové-
las ou conserta-las. A Figura [4] apresenta como funciona o processo tradicional de limpeza de
ruidos de rétulos. A partir de um conjunto de dados de treinamento que possui instancias com
ruido de rétulos, um filtro de limpeza é aplicado para criacdo de um novo conjunto de dados
sem ruidos que pode vir a ser usado por algoritmos de aprendizagem de maquina. Diferentes

estratégias podem ser utilizadas para realizar a limpeza de um conjunto de dados:

» Filtragem Baseada em previsdes de modelo: utiliza previsdes de classificadores para

determinar se uma instancia possui ruido de rétulo. Basicamente, se um classificador
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estimar um rétulo diferente do atual de uma determinada instancia implica que a mesma

pode conter ruido de rétulo (MIRANDA et al., 2009);

» Baseada na influéncia do modelo: parte-se do pressuposto de que instancias mal rotu-
ladas causam grandes impactos na aprendizagem. Algumas estratégias aqui removem
exemplos de conjuntos de dados de treinamento um a um e avaliam o desempenho
dos classificadores criados aumentam ou diminuem (MALOSSINI; BLANZIERI; NG, 2006)).
Aumento de desempenho pode indicar que o exemplo removido possuia ruido de rétulo.
Em contrapartida, diminuicao de desempenho pode indicar que o exemplo removido esta

rotulado corretamente e deve ser adicionado novamente;

» Modelos baseados em vizinhanca: esse grupo utiliza as instancias vizinhas de uma dada
instancia para predizer seu rétulo. Falhas nessa predicdo podem indicar ruidos de rétulo
na vizinhanca ou até mesmo na prépria instancia que teve seu rétulo predito (DELANY;
CUNNINGHAM, 2004). Ou seja, classificadores baseados em vizinhanca sdo sensiveis a
ruidos em rétulos e portanto falhas na classificacdo podem identificar ruidos de rétulo

(SANCHEZ; PLA; FERRI, (1997));

» Métodos baseados em conjuntos de classificadores: para esse grupo de estratégias, um
grupo de classificadores pode ter um desempenho melhor na deteccdo de ruidos que
apenas um classificador. Existem duas maneiras de definir a localizacdo de ruido de ré-
tulo usando conjuntos de classificadores: (1) com base em votacdo, em que um exemplo
pode ser considerado ruidoso quando diferentes classificadores fazem predicoes de rétulo
diferentes; ou (2) baseado em pesos e limiares, quando é utilizado um filtro baseado em
classificadores construidos a partir de re-amostragens do conjunto de dados de treina-
mento, para remover instincias incorretamente rotuladas miltiplas vezes (MORALES et

all, 2017);

» Complexidade de dados: para este grupo de estratégias, uma instancia que aumenta a
complexidade do conjunto de dados de treinamento pode ser um ruido (GAMBERGER;

LAVRAC; GROSELJ, 1999).

Cada tipo de filtro concentra-se em aspectos bem especificos que podem levar a deteccdo
de ruidos, fazendo com que diferentes tipos de ruidos sejam detectados em conjuntos de

dados. Na [PDS| como o niimero de estados alcancaveis dentro de um software aumenta
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exponencialmente a complexidade do cdédigo (HOLZMANN, 2002), a alta complexidade pode
aumentar a probabilidade de encontrar instancias de dificil manutencdo e que provavelmente

podem apresentar defeitos.

3.2.3 Meétodos tolerantes a ruidos de classe

Até agora, foram apresentadas modelos robustos que ignoram ruidos de rétulos com a
premissa de que algoritmos de aprendizagem n3o robustos o suficientes para aprender mesmo
com ruidos. Além dos modelos robustos, métodos de limpeza que buscam filtrar instancias
com ruidos de rétulo nos conjuntos de dados utilizados para treinamento de classificadores
também foram discutidas.

Além dessas estratégias ja discutidas ainda existem abordagens que modificam o algoritmo
de aprendizagem para reduzir a influéncia dos ruidos de rétulos. Ou seja, em vez de executar
técnicas de filtragem antes de treinar o classificador, métodos de filtragem também podem ser
incluidos no algoritmo de aprendizagem, o que pode tornar esses modelos tolerantes a ruidos
de classe. Para tal, pode-se utilizar basicamente dois tipos de métodos (FRENAY; VERLEYSEN,
2014):

» Probabilisticos: necessitam de alguma informacdo da probabilidade a priori para que
se possa construir um classificador tolerante a ruidos de classe. Para isso, métodos

Bayesianos podem ser utilizados (GABA; WINKLER), 1992) (SWARTZ et al., 2004);

» Baseados em modelos: aqui est3o estratégias construidas a partir de algoritmos tradicio-
nais de classificacao para serem tolerantes a ruido de rétulo. Foram criados ao longo do
tempo variages de algoritmos como de SVM (FRENAY; VERLEYSEN, 2013), Redes Neu-
rais (KHARDON; WACHMAN, 2007)) e até mesmo Arvores de Decisdo (CLARK; NIBLETT,

1989).

3.3 RUIDO DE ROTULO NA PREDICAO DE DEFEITOS EM SOFTWARE

Estudos anteriores revelaram que bases de dados utilizadas para treinamento de sistemas
de podem ter ruido de rétulo (BIRD et al., 2009) (HERZIG; JUST; ZELLER, 2013 (KIM et
al, 2011). O processo de rotulacdo de dados que possui uma forte dependéncia de recursos

humanos como testadores e desenvolvedores de software, relatérios de defeitos, relatérios de
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lancamento de novas versdes de software e alteracdes de cédigo (KIM et al., [2011)) (COSTA et al.,
2016)) (NETO; COSTA; KULESZA| [2018). Além disso, como foi visto na Secdo [2.2.1] o processo
de rotulacdo em bases de dados de [PDS] precisa que um defeito seja reportado em um [SRP]
Ou seja, instancias defeituosas representam apenas problemas ja relatados por testadores ou
usuarios finais.

Desta forma, o pode introduzir alarmes falsos quando usuarios confundem novos
requisitos com defeitos, mas geralmente isso é detectado por desenvolvedores e gestores de
projetos em um processo de triagem antes de qualquer alteracdo de cédigo (HERZIG; JUST;
ZELLER, [2013)). Por outro lado, instancias rotuladas como sem defeitos podem na verdade
conter defeitos ndo reportados ainda (NETO; COSTA; KULESZA, 2018). Ou seja, defeitos podem
permanecer em um software mesmo apds o lancamento de novas versoes de software até sejam
reportados e consertados em versdes seguintes (CHEN et al., |2014)) (VANDEHEI; COSTA; FALESSI,
2021). Desta forma, existe uma probabilidade maior de existir ruidos de rétulo na classe sem
defeito, apontando que trata-se de um Ruido Aleatério como foi visto na Secdo [3.1]

Estratégias de limpeza de ruido de rétulo baseados em vizinhanca foram bastante explo-
radas em bases de dados para [PDS| Uma das primeiras propostas de deteccdo de ruidos de
rotulo que serviu de base para diversas outras que utilizam vizinhanca foi o Edited Nearest
Neighbors (ENN) (WILSON, [1972)). Segundo o ENN, uma instancia tera ruido de rétulo se
as classes das instancias vizinhas forem majoritariamente diferentes da instancia em questdo.
Algumas variacGes de ENN foram criadas e utilizadas na deteccdo de ruidos de rétulo em
(KHAN et al., [2020) (GARCIA et al), 2019)), entre elas pode-se destacar o All-k-ENN (AENN)
(TOMEK, 1976). No AENN o ENN ¢é aplicado para todo o inteiro entre 1 e k vizinhos mais
préximos para cada instancia. A cada iteracdo, os exemplos que tém a maioria de seus vizinhos
de outras classes sao marcados como barulhentos para serem removidos.

Kim et al.| (2011) criou o Closest List Noise Identification (CLNI), uma estratégia que
utiliza a vizinhanca de uma dada instancia para determinar se ela possui ruido de rétulo
semelhante ao ENN. Entretanto, em vez de utilizar o voto majoritario, o CLNI determina que
se a percentagem de instancias vizinhas com rétulo diferente de uma instancia em questao for
maior que um limiar pré-definido essa instancia deve ter ruido de rétulo. Ou seja, ao contrario
do ENN, aqui é possivel fazer ajustes de tolerancia de ruidos que podem ser importantes
dependendo da quantidade de ruidos presentes nessas bases de dados de [PDY]

O ENN também é utilizado em conjunto com técnicas de balanceamento de dados. Técnicas

como o SMOTE-ENN (BATISTA; PRATI; MONARD, |2004)) também foram exploradas na detec¢do
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de ruidos de rétulo em bases de dados de [PDS| (KHAN et al, 2020). O SMOTE é uma técnica
tradicional utilizada reducdo do desbalanceamento de classes em conjuntos de dados através
da sobre-amostragem de classes minoritarias (CHAWLA et al., [2002)). Logo, em bases de dados
ruidosas o SMOTE também tende a replicar instancias com rétulos incorretos. Para minimizar
os efeitos de ruidos replicados, o SMOTE-ENN adicionou o ENN apés o balanceamento de
classes para reduzir ruidos de rétulos.

Modelos baseados em conjunto de classificadores também foram explorados na deteccao
de ruidos de rétulo. Em geral, esse grupo de estratégias assume que uma instancia mal clas-
sificada por um conjunto de classificadores deve ter sido rotulada incorretamente. Uma das
primeiras técnicas utilizadas em bases de dados de PDS|foi o lterative Partitioning Filter (IPF)
(KHOSHGOFTAAR; REBOURS, 2007)). Essa técnica divide o conjunto de dados de treinamento
em n subconjuntos para treinar n classificadores utilizando cada parte desse subconjunto. To-
dos classificadores sdo utilizados para predizer o rétulo de cada instancia, o ruido de rétulo é
caracterizado quando majoritariamente o rétulo predito seja diferente do rétulo atual.

Sabzevari, Martinez-Mufioz e Suarez (2018)) criou uma técnica utiliza comités de classifi-
cadores e validacao cruzada que também foi explorada para deteccdo de ruido de rétulo na
PDS| (KHAN et al,, [2020). Esta técnica separa o conjunto de treinamento em n partes para
executar n rodadas de treinamento e teste, em cada rodada um conjunto de dados é utilizado
para teste e o restante para treinamento. Dependendo das caracteristicas da base de dados em
questdo, um limiar de tolerancia é criado para definir a quantidade tolerada de classificadores
em desacordo com o rétulo atual de uma dada instancia para determinar se existe ou ndo
ruido de rétulo.

Ainda utilizando conjuntos de classificadores e validacdes cruzada, (SMITH; MARTINEZ;
GIRAUD-CARRIER, [2014)) criou uma técnica para deteccdo de ruidos considerando bases de
dados desbalanceadas. Apds alguns experimentos, foi demonstrado que em bases desbalan-
ceadas a grande partes dos ruidos estao presentes na classe majoritaria, caracterizando um
Ruido Aleatério. Desta forma, apenas ruidos da classe majoritaria deveriam considerados para
remocao.

Técnicas baseadas em vizinhanca podem também ser utilizadas em conjunto com téc-
nicas baseadas em comités de classificadores. Por exemplo, em [Riaz, Arshad e Jiao (2018)
inicialmente é aplicado um filtro baseado em vizinhanca que considera o voto majoritario para
deteccdo de ruidos de rétulo semelhante ao ENN e logo apds é utilizado uma técnica de combi-

nacgdo de classificadores chamada Adaboost (FREUND; SCHAPIRE et al., 1996)). Diferentemente
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das técnicas que utilizaram validacdo cruzada, o Adaboost tenta aprender novos classificado-
res a partir de algumas iteracOes, concentrando-se em instancias consideradas a priori como
de dificil classificacdo/aprendizagem, ou seja, que foram classificadas incorretamente em ite-
racoes anteriores. Apds algumas iteracdes, se uma instancia for continuamente classificada
incorretamente mesmo com o aumento de peso, ela pode ser marcada como uma instancia

com ruido de rétulo e ndo mais de dificil classificacdo.

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Nesse capitulo, foram apresentados alguns tépicos relacionados com ruidos de rétulo. Ape-
sar de ser um problema comum em bases de dados, é um problema que pode se manifestar
de diferentes formas como foi visto na definicao da taxonomia do ruido de rétulo. Devido as
variacoes, diversas estratégias foram definidas para minimizar esse problema tendo em vista
os impactos causados para modelos de aprendizagem de maquina que realizam classificacoes.
Além disso, foi visto que esse é um problema que também atinge bases de dados utilizadas
na [PDS| e as principais técnicas que podem ser utilizadas para deteccdo dos ruidos conside-
rando os aspectos inerentes ao desenvolvimento e manutencdo de um software, considerando

vantagens e desvantagens de cada técnica apresentada.
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4 FILTRAGEM ROBUSTA DE RUIDO DE ROTULO

Neste capitulo serd apresentado o algoritmo de [Filtragem Robusta de Ruido de Rotulol

(F3R)) criado levando em considerac3o os problemas observados em bases de dados utilizadas
para [PDS| e os processos de garantia de qualidade de software.

O processo de producdo de um software requer atencao desde os estagios iniciais de espe-
cificagdo de requisitos até a manutencdo do sistema ap6s o seu langamento (SOMMERVILLE,
2011). Falhas em softwares sdo quase sempre inevitaveis e podem n3o ser descobertas durante
os processos tradicionais de garantia de qualidade de software, como revisdo de codigo e teste
de software (BALOGUN et al., [2018)). Defeitos produzem impactos negativos na confiabilidade
e robustez dos produtos de software, portanto devem ser encontrados antes que se tornem
problemas reais em ambientes de producdo (BOWES; HALL; PETRIC, 2018).

No contexto acima, a predicao de defeitos em software tem sido (til para identificar defeitos
desde as primeiras fases do processo de desenvolvimento de um software. Por se tratar de
um problema de aprendizagem de maquina, a qualidade do conjunto de dados utilizado para
treinar os modelos deé fator determinante para obtenc3o de bons resultados. Entretanto,
trabalhos anteriores demonstraram que dados utilizados para treinamento de sistemas de [PDY|
podem possuir ruidos de rétulo (KIM et al., [2011)) (LIU et al.,, 2015]) (RIAZ; ARSHAD; JIAO, 2018).

A solucao proposta combina dois tipos de algoritmos para deteccao de ruidos de rotulo:
algoritmos baseados em vizinhanca e algoritmos baseados em comités. A escolha de cada uma
dessas abordagens teve motivacdes diretamente relacionadas ao processo de revisao de cé-
digo. Os algoritmos baseados em vizinhanca s3o utilizados para simular o processo de revisao
individual de cada desenvolvedor. Ou seja, algoritmos de vizinhanca refletem a capacidade de
um desenvolvedor realizar analogias entre os codigos desenvolvidos e revisados até o momento
e os codigos que precisam de revisdo a fim de encontrar defeitos. Em contrapartida, os algo-
ritmos baseados em comités representam o processo de revisao de cédigo feito por diversos
desenvolvedores que podem compartilhar opiniGes e concluir que um artefato de software tem
defeito ou n3o.

Inicialmente, em relacdo a escolha de algoritmos baseados em vizinhanca, observa-se que
existe pratica comum no processo de desenvolvimento de software que pode aumentar ainda
mais a dificuldade de encontrar e corrigir defeitos em software é a clonagem de c6digo (MON-

DAL; ROY; SCHNEIDER, 2017) (ISLAM et al} 2019) (MONDAL et al, 2019). A replicacdo de
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trechos de cédigo semelhantes dentro de um mesmo software pode facilitar o desenvolvimento
de funcionalidades comuns, mas exige atencdo (DUBINSKY et al., 2013) (KRUGER; BERGER,
2020) (LINSBAUER et al., 2021 (KRUGER; MAHMOOD; BERGER, 2020)). Apesar de acelerar o
desenvolvimento de novas funcionalidades, essa pratica também pode auxiliar na propagacao
de defeitos no software. Em se tratando de resolucdo de defeitos, uma vez que um trecho de
cédigo foi replicado em diversas partes do software, o desenvolvedor deve ter o cuidado de
replicar também todas as correcdes no cédigo para todas as partes que precisam do mesmo
conserto.

Desta forma, a observacdo da similaridade entre artefatos de software pode facilitar a
descoberta de defeitos ainda n3o reportados a partir dos defeitos ja reportados (YOUM; AHN;
LEE, [2017). Como foi visto na Secdo [2.2.3] técnicas tradicionais de classificacdo que utilizam
similaridade como o [KNN| podem ser utilizadas para aproximar artefatos de softwares seme-
Ihantes e ajudar na identificacdo de inconsisténcias de rétulo. Apesar de simples, métodos de
aprendizado baseado em vizinhanca como o [KNN] também conhecidos como métodos locais,
sdo bastante sensiveis a ruido. A falha na classificacdo de uma instancia pode indicar uma
falha no processo de rotulacdo da proépria instancia analisada ou até mesmo de seus vizinhos,
ou seja, é encontrada uma inconsciéncia local.

Apesar de ser uma técnica antiga e bastante explorada, o [KNN] ainda apresenta resultados
competitivos na deteccdo de ruidos de rétulo em trabalhos recentes (WANG; JHA; CHAUDHURI,
2018)) (REEVE; KABAN, 2019) (CANNINGS; FAN; SAMWORTH, 2020)). Dado o contexto da revisdo
de cddigo, o [KNN| pode detectar que existem artefatos com defeito a partir da similaridade
com outros artefatos com defeitos ja reportados. Ou seja, apenas um desenvolvedor com
conhecimento em grande parte dos artefatos de um software conseguiria realizar esse tipo
analise.

Além de ruidos de rétulo, artefatos de software podem apresentar caracteristicas seme-
lhantes e pertencerem a diferentes classes (CHEN et al., [2018)), indicando uma sobreposicdo de
instancias. As instancias em regides de sobreposicao de classes ndo s3o necessariamente rui-
dos, podendo ser apenas instancias de dificil aprendizagem (GUPTA; GUPTA) 2018). Portanto,
apenas uma abordagem local pode n3o ser suficiente para deteccdo de ruidos de rétulo em
bases de dados de predicdo de defeito em software.

Em relacdo a escolha de algoritmos baseados em comités, como foi visto na Secdo [2.],
um dos processos de garantia de qualidade de software mais utilizados é o de revisao de

cddigo. Este processo geralmente utiliza comités de desenvolvedores com diferentes niveis de
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experiéncia proveniente dos cédigos desenvolvidos e revisados anteriormente. Além disso, no
processo moderno de revisao de cédigo, cada desenvolvedor pode fazer a revisdo de cddigo
através de comentarios e ainda visualizar as revisdes de outros desenvolvedores, podendo
concordar ou até mesmo discordar com as revisdes ja feitas. Ou seja, um processo bastante
semelhante ao da criacdo de comités de classificadores com o Adaboost para deteccdo de
ruidos em software.

Ao longo dos anos, comités de classificadores também foram utilizados para detectar ruidos
de rétulo em problemas de classificacdo, com destaque para o Adaboost (RIAZ; ARSHAD; JIAO,
2018) (KARMAKER; KWEK| [2006) (CAO; KWONG; WANG, 2012)). O Adaboost aprende novos
classificadores a partir de algumas iteracGes, concentrando-se em instancias consideradas a
priori como de dificil classificacdo, ou seja, que foram classificadas incorretamente em iteracoes
anteriores (FREUND; SCHAPIRE et al., [1996). Através de um esquema de pesos, instancias de
dificil classificacdo sao replicadas dentro do conjunto de dados fazendo com que classificadores
tenham mais exemplos de cada instancia problematica e pare de errar na classificacdo das
mesmas. Ao final de algumas iteracOes, é esperado que o classificador minimize o erro de
classificacdo e consiga aprender a classificar instancias com o rétulo correto. Uma das formas
de utilizar o Adaboost para deteccao de ruidos de rétulos é através da definicao de limiares
de peso (KARMAKER; KWEK| 2006), assim se uma insténcia for continuamente classificada
incorretamente mesmo com o aumento de peso, ela pode ser marcada como uma instancia
com ruido de rétulo e removida do conjunto de dados.

Desta forma, é proposto o algoritmo de [F3R| uma nova abordagem para deteccdo de
ruido de rétulo em conjuntos de dados utilizados para [PDS| que combina algoritmos baseados
em vizinhanca com algoritmos baseados em conjuntos de classificadores. Através dessa com-
binacdo, é criada uma estratégia robusta capaz de detectar ruido usando duas perspectivas
diferentes. Algoritmos baseados em vizinhanca representam a capacidade de cada desenvolve-
dor de fazer analogias entre o cédigo em revisdo com tudo que ele ja desenvolveu e revisou
no passado para identificacdo de possiveis falhas. Além disso, cada desenvolvedor pode ter
atuado na codificacdo e revisdo de partes diferentes do software, exigindo cada vez mais a
troca de experiéncias e impressdes sobre possiveis falhas dentro de um cédigo que pode ser
realizada a partir de comités de desenvolvedores. Portanto, assim como no processo de revisao
de software, o algoritmo de realiza analises baseada em similaridade entre os artefatos de
softwares feita a partir de comités de desenvolvedores com niveis de experiéncia diferentes. A

seguir, sera apresentado em detalhes o algoritmo de [F3R]
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4.1 ALGORITMO

O algoritmo recebe como entrada um conjunto de exemplos rotulados:

S =A{@ny), -, (T ym)} (4.1)

onde cada exemplo (&, y) é composto por um vetor de atributos & e um rétulo y, no nosso
caso defeito ou ndo defeito. Além disso, possui alguns parametros: o limite de peso d, o
nimero de iteracdes N e o tamanho da vizinhanca K. Inicialmente serd apresentado o filtro
de ruido do rétulo KNNFilter que é executado a cada iteracdo do [F3Rl Em seguida, sera
apresentado o algoritmo em detalhes.

4.1.1 Filtragem KNN (KNNFilter)

Essa funcao representa a capacidade de cada desenvolvedor de analisar a similaridade entre
os cédigos em revisao escritos por terceiros com tudo que o ele ja desenvolveu ou revisou em
um software. Ou seja, o principal objetivo desse filtro é identificar instancias rotuladas como
sem defeito que possuem outras instancias similares rotuladas como com defeito. O algoritmo
KNNFilter recebe como entrada as instancias consideradas suspeitas de ter ruido de rétulo
apontadas pelo Algoritmo de e também previne a remocdo de exemplos relevantes para
a classificacao de qualquer outra instancia para evitar falsos positivos.

Portanto, a partir de um conjunto de dados S o algoritmo KNNFilter estima o rétulo
de cada instancia &; com base nos rétulos das instancias vizinhas. No algoritmo KNNFilter,
N (%;) é a lista de vizinhos da instancia @; e KNN (7;, N (Z;)) é a classificacdo do rétulo
da insténcia Z; através do algoritmo utilizando a lista de vizinhos N (Z;). O algoritmo
KNNFilter faz algumas verificacdes partir do resultado da classificacao do rétulo da instancia

Z; para determinar os ruidos de rétulo:

» Predicdo incorreta: caso o rétulo predito da instancia Z; pelo [KNN]| seja diferente do
rétulo atual, ou seja KNN (Z;, N (¥;)) # v;, o algoritmo KNNFilter tenta definir quais
instancias vizinhas contribuiram para a falha na classificacao. Para tal, o algoritmo
adiciona no vetor m as instancias em N (7;) que possuem rétulo diferente do atual
da instancia Z; e que também est3o no vetor de instancias suspeitas s fornecido pela

iteracdo atual do Algoritmo de [F3R;}
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» Predicdo correta: caso o rétulo predito da instancia 7; pelo [KNN|esteja correto o KNN-
Filter verifica quais instancias em N (&;) s3o redundantes para a predicdo. Ou seja, novas
rodadas de predicao de rétulo sao feitas com o mesmo algoritmo retirando uma a uma
as instancias com reposicdo para identificar quais instancias sdo indispensaveis para a
classificacdo correta. Caso a remocdo de uma dada instdncia em N (Z;) resulte em um
rétulo incorreto, essa instancia sera adicionada no vetor de instancias nao redundantes

r.

Portanto, apds executar o algoritmo KNNFilter em um conjunto de dados S serdo conside-
radas instancias com ruido de rétulo instancias redundantes e que contribuiram para classifi-

cacdes incorretas, semelhante a proposta de Tomek (1976)), caso também sejam consideradas

suspeitas pelo algoritmo [F3R]
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Algoritmo 1: Algoritmo de KNNFilter

Dados: S = (#1,41), ..., (Zs,yi), a quantidade de vizinhos K e a lista de instancias
suspeitas s;

for i < 1 to |S| do
Calcule N (#;): os K vizinhos mais préximos de 7;

/* Caso o rétulo predito esteja incorreto, identifique os vizinhos mais préximos
que ajudaram no erro de classificacao, ou seja, que possuem rétulo diferente do
correto e que sdo suspeitos no Algoritmo [2[ */

if KNN (Z;, N (%;)) # y; then

foreach (7,y) € N (%;) do

if y #y; and ©; C s then
add (Z,y) in m;
end

end

end
/* Caso o rétulo predito esteja correto, identifique vizinhos que prejudicariam a
classificacdo se removidos */

if KNN (fi7N fz)) =Y then

(

foreach (7,y) € N (7;) do
Calcule N (#;): conjunto de vizinhos de 7;, excluindo &
if KNN (%, N (#;)) # y; then
‘ add (Z,y) inr;
end

end

end
end

/* Conjunto de Ruidos E é composto pelas instancias presentes em m mas ausentes
emr*/

E=m\r

/* Remova todos os ruidos do conjunto de dados S */

S=S\F

return S ;
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4.1.2 [Filtragem Robusta de Ruido de Rétulo| (F3R)

O Algoritmo de tem como objetivo simular o processo moderno de revisao de codigo
visto na Secdo em que comités de desenvolvedores realizam inspecdes no codigo para
apontar artefatos de softwares com defeito. A proposta do é que sejam utilizados a cada
iteracao classificadores que representam desenvolvedores com diferentes niveis de experiéncia,
ou seja, que ja tenha participado do desenvolvimento e revisdo de quantidades distintas de
artefatos dentro do software. O objetivo do é utilizar os principios da revisao de cédigo
para analisar todo os artefatos de software disponiveis em busca de defeitos que ainda nao
foram reportados a partir de comités de classificadores que representam os desenvolvedores.

A cada iteracdo do[F3R] novos classificadores s3o criados com foco em artefatos de software
mal classificados nas Ultimas iteracdes. O erro de classificacdo ocorre quando um artefato
de software possui o rétulo sem defeito mas foi classificado como com defeito, passando a
ser considerados como suspeitos de ter ruido de rétulo. Assim como na revisao de cédigo
em que instancias suspeitas recebem mais atencdo nas préximas revisoes, o aumenta o
peso de cada instancia considerada suspeita por iteracoes anteriores para que os préximos
classificadores tenham mais chances de acertar o rétulo. Apds algumas iteracGes, caso esse
peso supere um limiar previamente definido é definido que aquele artefato de software possui
ruido de rétulo.

Ao mesmo tempo, em cada iteracdo do[F3R]é feita também uma verificacdo se os artefatos
suspeitos sao consideradas ruidos de rétulo para o algoritmo de KNNFilter apresentado na
Secdo [4.1.] Na revisdo tradicional de cddigo, cada desenvolvedor pode considerar artefatos
diferentes como suspeitos. De forma similar, KNNFilter em cada iteracdo vai receber uma lista
diferente de artefatos suspeitos e vai ter conjuntos de dados diferentes para analisar devido a
remocao em iteracOes anteriores de artefatos com ruidos de rétulo.

Em resumo, o Algoritmo executard uma sequéncia de N iteracoes para produzir um
conjunto de classificadores hy, ..., h,, a partir de um conjunto de dados S = (Z1,v1), -, (Zm, Ym)-
Inicialmente para a primeira iteracdo, ou seja n = 1, todas as instancias vao possuir peso 1 no
vetor de pesos w. Em cada iteracao N um classificador h,, que minimiza o erro de predicdo
€n = Prip, [hn (Z;) # ;] é criado e o peso de cada instancia é atualizado para as préximas
iteracoes de acordo com o rétulo predito pelo classificador h,, para cada instancia. Assim como
em (KARMAKER; KWEK, 2006), instancias que extrapolam o limite d de peso predefinido sdo

consideradas com ruidosas e removidas do conjunto de dados. Além disso, o Algoritmo
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mantém uma lista s composta por instancias suspeitas, ou seja, que ainda n3o extrapolaram
o peso mas foram classificadas incorretamente pelo classificador h,,. Instancias no conjunto s
sao utilizadas como entrada para o Algoritmo KNNFilter que vai avaliar se essas instancias sdo
inconsisténcias localmente para que sejam removidas o mais cedo possivel sem a necessidade
de aumento de peso dentro do Algoritmo [F3R|

A cada nova iteracdo, os pesos daqueles exemplos classificados incorretamente sao aumen-
tados enquanto os pesos daqueles corretamente classificados sao diminuidos. Além do vetor
de pesos w, também é mantido um conjunto de distribuicdo de pesos por instancia D; (i)
que determinara a distribuicao ponderada das instancias em cada iteracio N. Portanto, Z,
utilizado no final de cada iteracao é um fator de normalizacdo para garantir que D,, seja uma
distribuicdo de probabilidade.

Desta forma, a cada iteracdo, o classificador passa a se concentrar em exemplos dificeis
de aprender. Para tal, com base em D,, (i), cada instancia é repetida no conjunto de dados
de treinamento para criar o novo classificador h,, na préxima iteracdo. O processo Adaboost
aumenta os pesos das instancias classificadas incorretamente, o que pode ser uma instancia
dificil de aprender ou ruidosa, ou seja, uma instancia suspeita. Incluindo o limite d, é criado
um limite superior nos pesos das instancias de ruido e é dado para o classificador um conjunto
de dados com cada vez menos ruidos e instancias suspeitas que ja foram consideradas também

inconsistentes e redundantes localmente pelo KNNFilter.
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Algoritmo 2: Algoritmo de

Dados: S = (Z1,41), -, (T, Ym), limiar d, nimero de iteracdes N e nimero de
vizinhos K
Inicialize D1(i) = 1/m, wq(i) = 1;

for n < 1to N do
Treine o classificador h; usando como base o conjunto de dados S e a distribuicdo

Dy ;
Calcule €, = Pri<p, [hn (%) # yi ;
foreach (7;,y;) € S do
if h, (Z;) # y; then

wn-&-l(i) = wn(l) L

€n

p=-1

else
W1 (0) = wn () /725
p=1

end

if w,11(7) > d then
‘ Remova (Z;,y;) de S;
end
if w,.1(i) > 1 then
‘ Adicione ¥ in s;
end

Dr1 (i) = Dy (i) (w1 (4))";

end
S = KNNFilter(S, K,s) ;
for i < 1 to |S| do

Dy (1) = D%i(i);

end

end

return S;

A Figura [9] ilustra todo o funcionamento do algoritmo [F3R| A cada iteracio, instancias

destacadas em amarelo s3o consideradas suspeitas, ou seja, instancias apontadas como Com
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Figura 5 — llustracdo do

Iteragéo 1 Iteragéo 2 Iteragédo 3 Iteragao 4
Arquivo Rotulo Arquivo Roétulo Arquivo Rétulo Arquivo Roétulo
Artefato 1 Sem defeito —|-> Artefato 1 Sem defeito —-—» Artefato 1 Sem Defeito —-b Artefato 4 Sem defeito
Artefato 2 Sem defeito : Artefato 3 Sem Defeito : Artefato 4 Sem defeito : Artefato 5 Sem defeito
Artefato 3 Sem Defeito : Artefato 3 Sem Defeito : Artefato 5 Sem defeito : Artefato 6 Sem defeito

. - -
@ . - ) C e .

... KNN lteragao1 %_ KNN Iteragao 2 “*_ KNN lteragao 3
Arquivo Rotulo Arquivo Rotulo Arquivo Roatulo
Artefato 1 Sem defeito Artefato 1 Sem defeito Artefato 1 Sem defeito
Artefato 2 Sem defeito Artefato 3 Sem defeito Artefato 4 Sem Defeito
Artefato 3 Sem Defeito Artefato 4 Sem defeito Artefato 5 Sem defeito

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

defeito quando possuem o rétulo Sem defeito. Apds cada iteracdo, os artefatos de software
passam por mais uma avaliacdo utilizando o KNNFilter que representa a capacidade de cada
desenvolvedor de realizar analogias entre os artefatos ja revisados e desenvolvidos e os artefatos
sob revisdo. Portanto, em cada iteracdo KNN, artefatos considerados suspeitos por iteracdes
anteriores podem vir também a ser considerados defeitos, configurando assim um ruido de
rétulo que faz com que essa artefato de software ndo venha mais ser considerado nas préximas
iteracdes. Desta forma, a cada nova iteracdo, novos artefatos podem vir a ser considerados
como suspeitos e novas vizinhancas sao criadas como consequéncia das iteracdes anteriores. As
novas vizinhancas representam novos desenvolvedores que podem ter revisado e desenvolvido
artefatos diferentes de software e consequentemente destacar novos artefatos como ruidosos

em conjuntos de dados cada vez mais limpos.

4.2 CONSIDERACOES FINAIS

Foi apresentado nessa Se¢3o o algoritmo de[F3R] Trata-se de uma abordagem de detec¢do
de ruidos de rétulos em bases de dados de [PDS| que simula o processo de garantia de qualidade
de software de revisdo de cddigo. Tendo em vista a dindmica do processo de revisdo de cédigo,
foi criada uma estratégia capaz de simular diversos desenvolvedores com diferentes niveis

de experiéncia dentro do software trabalhando de forma colaborativa para detectar o maior
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numero de defeitos presentes no cédigo de um software que ainda nao foram reportados. A

seguir, serdo apresentados os resultados obtidos da aplicacdo desse algoritmo em bases de

dados de [PDSI
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5 EXPERIMENTOS

Neste Capitulo serdo apresentados alguns experimentos realizados para avaliar o algoritmo

de apresentado no Capitulo [4]

5.1 METODOS AVALIADOS

Para avaliar o algoritmo de [F3R| foram realizados experimentos com diferentes técnicas
de filtragem de ruido de rétulo. Cada estratégia concorrente ao algoritmo de e sua

configuracdo serdo descritas a seguir:

» Boost: esta técnica representa o uso de comités de classificadores para filtrar o ruido de
rétulo. Mais especificamente, foi adotada uma filtragem de ruido de rétulo baseada no
AdaBoost proposta por (KARMAKER; KWEK, 2006). Essa estratégia treina classificado-
res ao longo de algumas iteracées aumentando o peso de instancias mal rotuladas para
diminuir o erro de classificacao. Cada instancia que extrapole um limiar de peso pré defi-
nido sera considerada como ruidosa e removida do conjunto de dados. Foram utilizados
como parametros nos experimentos 5, 10 e 15 iteracdes e 5 e 10 como limites de peso.
Para execucdo dessa estratégia foi utilizada a funcdo ORBoostFilter implementada na

biblioteca disponibilizada por Morales et al.| (2017));

= KNN: para avaliar a filtragem de ruido de rétulo baseado em vizinhanca foi utilizada uma
técnica baseada em proposta por (TOMEK, |1976)). Este filtro considera como ruido
de rétulo instancias que se enquadram em duas condi¢des: (a) se a instancia participa de
uma classificacdo incorreta (ou seja, a instancia esta entre os vizinhos de uma instancia
classificada incorretamente) e (b) se a remocdo da instancia ndo produz uma classificacdo
incorreta (ou seja, é uma instancia redundante). Essa técnica foi avaliada utilizando 5 e
10 como quantidade de vizinhos por instancia a serem analisadas. Para execucdo dessa
estratégia foi utilizada a funcdo BBNR implementada na biblioteca disponibilizada por

Morales et al.| (2017));

= SEQ: representa a execucdo sequencial de técnicas baseadas em vizinhanca e técnicas
baseadas em comités de classificadores, semelhante ao adotado por Riaz, Arshad e Jiao

(2018) para deteccdo de ruidos de rétulo. Desta forma, foram utilizadas as duas técnicas
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aqui ja citadas de KNN e Boost seguindo os mesmos parametros: 5 e 10 para quantidade
de vizinhos no KNN e para o algoritmo de Boost 5, 10 e 15 para a quantidade de iteracoes
e 5 e 10 para limites de peso. Ou seja, primeiro foi aplicado o filtro KNN e logo apés
no mesmo conjunto de dados foi aplicado o filtro Boost. Para execucao dessa estratégia
foi utilizada a funcdo BBNR e logo apds a funcdo ORBoostFilter no mesmo conjunto

de dados ambas implementada na biblioteca disponibilizada por |Morales et al.| (2017));

= [F3R} representa o algoritmo apresentado no Capitulo [} Os pardmetros de configuracdo
sdo iguais aos das estratégias concorrentes: 5 e 10 vizinhos para a analise de vizinhanca,
5, 10 e 15 para as iteracoes Boost e 5 e 10 como o limite de peso para remover instancias
ruidosas. Para manter o equidade entre as estratégias, foi utilizado como classificador
no o Naive Bayes que é o padrao implementado pela funcdo ORBoostFilter imple-
mentada pela biblioteca (MORALES et al., 2017) utilizada pelas estratégias concorrentes

aqui comparadas.

Na Sec3o[5.3.2] d representa o limite de peso, N o niimero de iteracoes Boost utilizados
nas estratégias de filtragem que envolvem comités de classificadores e K o nimero de vizinhos

analisados por instancia para técnicas baseadas em vizinhanca.

5.2 MEDIDA DE DESEMPENHO

As medidas de desempenho apresentadas na Secao avaliam o desempenho das téc-
nicas de filtragem de ruido de rétulo na tarefa de detectar os ruidos de rétulo presentes nos

conjuntos de dados. Para isso, foram utilizadas trés medidas de desempenho:

o nimero de casos de ruidos de rétulo identificados corretamente
Precisdo = 8 . ~ - — (5.1)
nimero de todos os casos de ruidos de rétulo identificados

nimero de casos de ruidos de rétulo identificados corretamente
Cobertura =— . - : (5.2)
numero de todos os casos de ruidos de rétulo no conjunto de dados

2 x Precisao x Cobertura
F1 = 5.3
score Precisao + Cobertura (5:3)
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Além disso, na Secdo [5.3.2] estimamos a relevancia estatistica dos resultados do em
comparacdo com as estratégias concorrentes através do teste pareado de Wilcoxon Signed-

Rank considerando 0,05 como nivel de significancia. Para tal, o teste foi dividido em dois

cenarios:
Cendrio 1:
Hy {F3R|= Concorrente (5.4)
H, {F3R# Concorrente (5.5)
Cenério 2:
Hy {F3R| <= Concorrente (5.6)
H, {F3R]> Concorrente (5.7)

Em primeiro lugar, para verificar se os resultados do e do Concorrente sdo estatisti-
camente diferentes, avaliamos o Cenério 1. Com base no nivel de significancia de 0,05, se o
p-value for superior a 0,05, podemos aceitar H, e assumir que a diferenca entre os resultados
do[F3R]e do concorrente n3o é estatisticamente relevante (NER). Caso contrério, se o p-value
for menor que 0,05, podemos rejeitar Hy para o Cenario 1 e assumir que os resultados de
F3R|e do concorrente sdo diferentes, portanto precisamos verificar o Cenario 2. No Cenério 2,
se o p-value for menor que 0,05, podemos considerar H; e rejeitar Hy. Isso significa que os
resultados sdo estatisticamente superiores aos do oponente. Em resumo, para interpretar

nossos resultados estatisticos:

= NER: com base no Cendério 1, a diferenca entre Concorrente e ndo é significativa

estatisticamente. Ou seja, significa dizer que o Cenario 2 nao foi avaliado.

» p-value < 0,05: utilizando o Cenério 2, significa que o resultado do é estatistica-

mente superior ao do Concorrente;

» p-value >= 0,05: utilizando o Cenario 2, significa que o resultado do Concorrente sao

estatisticamente superiores ao do [F3R}

A seguir serdo apresentados dois estudos de de caso utilizando diferentes conjuntos de

dados para avaliar o algoritmo de [F3R]
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Tabela 1 — Defect prediction Metrics

Métrica Descricao

Size Linhas de cédigo (LOC)

LOC Touched Soma das LOC adicionadas/excluidas/modificadas
NR Nimero de alteracoes de codigo

Nfix Nimero de defeitos corrigidos

Nauth Ndmero de autores

LOC Added Soma das LOC adicionadas nas alteracées de cédigo

MAX LOC Added Méximo de LOC adicionadas nas alteracdes de cédigo
AVG LOC Added Média de LOC adicionadas por alteracées de cédigo

Churn Soma do LOC adicionado - excluido nas revisdes

Max Churn Nimero maximo de Churn nas Revisdes

Average Churn Média de Churn nas revisdes

Change Set Size Nimero de arquivos alterados por alteraciao de cédigo

Max Change Set Nimero de maximo arquivos alterados por alteracdo de cédigo

Average Change Set | Nimero médio de arquivos alterados por alteracdo de cédigo

Age Idade da versdo de software

Weighted Age |dade da vers3o de software ponderada pelo LOC touched

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.3 ESTUDO DE CASO 1: RUIDOS DE ROTULO EM CONJUNTOS DE DADOS PARA
PDS

5.3.1 Conjunto de Dados

Para avaliar nossos resultados, foram utilizados 10 projetos de cédigo aberto coletados
por [Falessi, Ahluwalia e Pental (2021)) do ecossistema Apache. Para rotulagdo dos artefatos de
software foi utilizado o JIRA (YATISH et al}, 2019) como[SRP|e o Git (LOELIGER; MCCULLOUGH,
2012)) como [SCV] Para extrair caracteristicas dos artefatos de software, o conjunto de dados
usa 16 métricas definidas por [D'Ambros, Lanza e Robbes (2012) e |Falessi, Russo e Mullen
(2017) que podem ser encontradas na Tabela . As métricas caracterizam o processo de
desenvolvimento e o proprio produto de software e tém sido bastante exploradas por outros
trabalhos que envolvem [PDS| (D’AMBROS; LANZA; ROBBES), [2012) (HE et al., [2015]) (VASHISHT;
RIZVI, [2021).

Como pode ser visto na Tabela[I], grande parte das métricas utilizadas est3o relacionadas

com alteracdes de cédigo. Entre elas estdo métricas que extraem de cada artefato de software
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a quantidade de linhas de cédigo alteradas, quantidade de alteracdes de cédigo historicamente
realizadas e até nimero de defeitos ja reportados. Além de métricas retiradas diretamente
do artefato de software, existem métricas que analisam ainda a quantidade de artefatos de
softwares alterados por alteracdo de cédigo. Como foi visto na Secdo[2.2.1] alguns defeitos ndo
sao descobertos logo apds serem adicionados em uma versdo de software. Portanto, métricas
que analisam aspectos relacionados as alteracoes de cddigo podem auxiliar na deteccao de
ruidos de rétulo no momento de sua insercao.

Para rotular os artefatos de software como Com Defeito ou Sem Defeito, |[Falessi, Ahluwalia
e Pental (2021) utilizou a abordagem realista. Como foi visto na Secdo [2.2.1} a abordagem
realista é a forma mais simples de realizar o processo de rotulacao por utilizar apenas a versao
afetada reportada no [SRP)| para rotular artefatos de software. Além da abordagem realista, na
Secao foi abordada também a técnica SZZ que consegue identificar defeitos latentes a
partir de alteracdes de cddigo utilizadas para remocao de defeitos. Ou seja, o SZZ consegue
definir quando o defeito foi de fato inserido para que seja possivel nao apenas rotular artefatos
de software na versdo afetada, mas também rotular os artefatos em versdes anteriores que
ja possuiam o defeito mesmo que n3o tenha sido reportado no [SRP| Desta forma, o SZZ
foi utilizado para identificar nas versoes anteriores quais artefatos de software estao rotulados
como sem defeito quando na realidade possuem defeito, configurando assim o ruido de rétulo
nesse trabalho.

Como foi visto na Secao [2.2.1} o SZZ é atil para revelar ruidos de rétulo em versées an-
tigas de um software através da identificacdo de fato de todas as versGes que ja possuiam o
defeito reportado mesmo que essas versdes ndo sejam apontadas como afetadas por usuarios
no [SRP| Em |[Falessi, Ahluwalia e Penta| (2021) foi utilizada uma verso intermediaria dentro
do ciclo de vida do software, portanto uma versdo que tivesse versdes anteriores e mais novas
em proporcoes semelhantes. A rotulacdo realista rotulou na versao intermediaria os artefatos
de software utilizados para resolver defeitos reportados no [SRP| que apontaram a versdo in-
termediaria como afetada. Ja para identificacdo de ruidos de rétulo, foram identificados os
defeitos reportados apds o lancamento da versdo intermedidria que ja estavam presentes na
mesma através da abordagem SZ7.

A Tabela |2 resume a distribuicdo de artefatos de software Sem Defeito, Com Defeito e
Ruidos de rétulos por projeto obtida a partir do processo de rotulacao. Na Coluna Ruidos
estd a quantidade de artefatos rotuladas como Sem Defeito e que na realidade s3o artefatos

Com Defeito. Desta forma, é possivel observar que para todos os projetos relatados aqui, ha
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Tabela 2 — Distribuicao de ruido de rétulo por projeto

Projeto Sem Defeito | Com Defeito | Ruidos | % Ruidos
AVRO 1111 16 50 4.44%
GIRAPH 2814 96 538 18.49%
VY 4557 139 511 10.88%
OPENJPA 10518 196 778 7.26%
PROTON 6729 130 221 3.22%
SSHD 1050 47 262 23.88%
STORM 6429 367 1645 24.21%
WHIRR 661 19 37 5.44%
ZEPPELIN 2467 193 586 22.03%
ZOOKEEPER 1815 51 345 18.49%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

mais ruidos de rétulo do que defeito, o que pode indicar que muitos defeitos de fato estao
presentes em algumas versoes de softwares e sao apenas encontrados algumas versGes depois
de sua insercdo. Outra caracteristica marcante em conjuntos de dados de [PDS] ja relatada na
Secdo [2.2.4] e que também pode ser observado na Tabela [2| é o desbalanceamento de classes,
a quantidade de artefatos Sem Defeito é muito superior que a dos Com Defeito.

Para ilustrar alguns dos desafios apontados na Sec3o [2.2.4] é esbocado na Figura [f a
distribuicdo de dados de quatro projetos feita a partir do uso de duas dimensdes PC1 e PC2
extraidas com auxilio da técnica de Principal Component Analysis (PCA) e remoc3o de outliers
para melhor visualizacdo. Analisando a distribuicdo dos quatro projetos é possivel notar que
artefatos Com Defeitos e Ruidos ndo se concentram em regides bem delimitadas no conjunto
de dados, na realidade estdo presentes em todas as regides dos graficos. Além disso, existe
uma forte proximidade entre artefatos de diferentes classes, indicando que pode existir uma
sobreposicdo de classes. As distribuicdes de todas as bases de dados podem ser encontradas

no Apéndice [C|

5.3.2 Resultados

Nessa secdo, serdo apresentados os resultados da avaliacdo de desempenho do algoritmo
de apresentado na Secdo [4] em comparacdo com os concorrentes apresentados na Secdo
[5.1] Para isso foram utilizadas algumas medidas de desempenho como preciséo, cobertura e F1

score e também um teste estatistico para avaliar a relevancia dos resultados conforme o que
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Figura 6 — Distribuicdo dos dados
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

foi apresentado na Secdo [5.2] Todos os resultados para todas as variacdes dos experimentos
por projeto pode ser encontrados no Apéndice [A]

A primeira medida de desempenho mensurada foi a precisao. Avaliar a precisdo de uma
abordagem de filtragem de rétulo de ruido pode ser valioso para reduzir o nimero de fal-
sos positivos. No contexto da [PDS| embora um dos grande objetivos seja remover a maior
quantidade possivel de ruidos de rétulo, remover varias instancias sem ruido por engano pode
diminuir a qualidade do preditor de defeitos. Pela Figura [7] a estratégia de KNN apresentou
a melhor precisdo para a maioria das variacbes do experimento. Ao contrario, as abordagens
SEQ e Boost demonstraram uma degradacdo gradual de precisdo ao longo das NV iteracdes.
Isso pode indicar que as abordagens que utilizam algoritmos baseados no Adaboost tendem
a remover n3do apenas os ruidos de rétulo, mas também remover instancias de dificil aprendi-

zagem. Além disso, SEQ demonstrou um melhor desempenho em termos de precisdo quando
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Figura 7 — Resultados da avaliacdo de precisdo

Precisao

B R B SEQ Boost [l KNN

60.00%

40.00%

20.00% ‘ || ‘ |‘
0.00%
=1

1l
o |
=
]
=
=]
=
|
o

N=5 N=10 N=15 M N=5 N=10 N=15 N=5 N=10 N=15
K=5 K=5 K=5 K=10 K=10 K=10 K=5 K=5 K=5 K=10 K=10 K=10
D=5 D=5 D=5 D=5 =5 5 D=10 D=10 D=10 D=10 D=10 D=10

Configuragao de experimento

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

comparado com Boost, o que significa que o uso de KNN antes das execucdes de Boost pode
ser uma boa estratégia para reduzir inconsisténcias locais e fornecer um conjunto de dados
mais limpo antes de passar por iteracdes de Boost.

Ainda referindo-se a Tabela , um fenémeno interessante pode ser observado nos resultados
do algoritmo de [F3R] Enquanto todas as estratégias que dependem de comités de classifica-
dores como SEQ e Boost obtiveram uma degradacdo de precisdo ao longo de N iteracdes,
o algoritmo de [F3R] demonstrou precisdo estavel e ao mesmo tempo bastante competitivo
comparado com SEQ e Boost a partir de com 10 iteracdes.

Além da precisao, a cobertura pode ser (til para determinar quantos ruidos cada abordagem
detectou em um conjunto de dados. Os resultados da cobertura podem ser encontrados na
Figura[8le mostram que, contrério dos resultados de precisio, todas as estratégias apresentaram
um ganho de cobertura ao longo das iteracées NV, mas isso pode esconder algumas armadilhas.
Para SEQ e Boost, cobertura e precisdo sdo medidas inversamente proporcionais. Ao longo
de cada iteracdo N, existe um aumento de cobertura e uma diminuicao de precisdao. Em
conjuntos de dados fortemente desbalanceados como os utilizados para [PDY a remocdo de

ruido do rétulo com uma baixa precisdo pode diminuir a qualidade do conjunto de dados
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Figura 8 — Resultados da avaliagdo da cobertura
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

e, como consequéncia, criar um preditor de defeito com baixo desempenho. Ao contrério, o
algoritmo de [F3R] apresentou uma precisdo estavel e também um ganho de cobertura ao longo
das N interacdes. Isso indica que o algoritmo de [F3R| foi capaz de detectar mais ruidos sem
danos de precisao.

Outro resultado interessante na Figura (8| é o desempenho do KNN. Apesar de ter apre-
sentado maior precisdo na Figura[7, KNN apresentou uma cobertura extremamente baixa em
comparacdo com as outras estratégias deteccao de ruido de rétulo. Aém disso, a melhoria da
precisdo na abordagem SEQ ao adicionar KNN ao Boost n3o refletiu também no aumento de
cobertura. Isso indica que uma abordagem como SEQ em que é feita uma combinacdo simples
de técnicas baseadas em vizinhanca com técnicas baseadas em comités de classificadores pode
ndo ser suficiente para obter bons resultados.

Como foi apresentado na Secao 5.2, a partir da precisdo e cobertura foi calculado o F1
score. Analisando os resultados de SEQ na Figura [ é possivel observar que a estratégia
apresentou um F1 score estavel, ou seja, mesmo com vdrias configuracdes nos experimentos e
diferentes comportamentos em termos de precisao e cobertura, a cobertura progressivamente
neutralizou a degradac&o de precisdo. Além disso, Boost e [F3R] demonstraram um ganho de F-
score ao longo de N iteracdes. No entanto, devido a degradacdo da precisdo muito acentuada,

o F1 score do Boost foi menor do que [F3R] em todas as configuracdes do experimento.
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Figura 9 — Resultados do F1 score
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
Tabela 3 — Resultados estatisticos do F1 score
F3R|vs SEQ | [F3R|vs Boost | [F3R|vs KNN
N=5 0.0488281 0.03125 | 0.00390625
K=5 | N=10 NER NER 0.00195313
D5 N=15 0.0419922 0.0390625 | 0.000976563
N=5 0.0078125 0.03125 | 0.00390625
K=10 | N=10 0.0488281 NER 0.00195313
N=15 0.0419922 0.0390625 | 0.000976563
N=5 NER NER 0.00976563
K=5 | N=10 NER 0.03125 0.00195313
D—10 N=15 0.0419922 NER 0.000976563
N=5 0.0390625 NER 0.0078125
K=10 | N=10 0.0488281 0.03125 | 0.00195313
N=15 0.0419922 NER | 0.000976563

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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A fim de estimar a relevancia estatistica de nossos resultados, foi utilizado a medida de
desempenho F1 score para comparar os resultados do algoritmo de com o de todas
as estratégias concorrentes. Foi realizado o teste estatistico através do calculo do p-value
seguindo os cendrios descritos na Secdo 5.2 Todos os resultados do p-value de cada teste
estatistico podem ser encontrados na Tabela [3] O testes estatisticos demonstraram que os
resultados do algoritmo de possui resultados estatisticamente superiores a SEQ, Boost e
KNN em multiplas configuracdes de experimentos destacadas em negrito na Tabela [3] Além
disso, algumas comparacdes receberam o rétulo NER por ndo existir relevancia estatistica nos
resultados da comparacao entre o algoritmo de com seu respectivo concorrente como foi
visto na Secdo [3] Vale salientar que, nenhuma estratégia obteve o p-value do teste estatistico
superior a 0.05, o que indica que nenhum concorrente ao algoritmo de apresentou um

desempenho superior.

5.4 ESTUDO DE CASO 2: RUIDOS DE ROTULO EM CONJUNTOS DE DADOS DIVER-
SOS

O objetivo desse segundo estudo de caso é avaliar o algoritmo de na deteccdo de
ruidos de rétulo em outros conjuntos de dados com caracteristicas semelhantes ao cenério da
[PDS] Parar tal, foi realizado alguns procedimentos de desbalanceamento e insercdo de ruido

de rétulo que serdo detalhados a seguir.

5.4.1 Conjuntos de Dados

Para o estudo de caso 2 foram utilizados 10 conjuntos de dados retirados dos repositérios
KEEL-dataset (ALCALA-FDEZ et al} 2011)), UCI (DUA; GRAFF et al.,, 2017) e OpenML (\VANS-
CHOREN et al., 2014). Devido ao uso de conjuntos de dados do mundo real, é preciso atentar
aos ruidos de rétulo e desbalanceamento naturais de cada conjunto de dado. Para minimizar
esses problemas e possibilitar a realizacao dos experimentos aqui descritos uniformizando a
quantidade de ruidos e o indice de desbalanceamento, foram realizados alguns procedimentos

bem semelhantes aos realizados por Moura, Prudencio e Cavalcanti (2018).
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Tabela 4 — Algoritmos de aprendizagem para filtragem de ruidos de rétulo

Algoritmo Pacote R
CN2 (rule learner) RoughSets
kNN (nearest neighbor) | class
Naive Bayes naivebayes
Random forest randomForest
SVM (RBF Kernel) el071

J48 RWeka
JRip RWeka
Multiplayer perceptron | RSNNS
Decision tree party
SMO (linear Kernel) RWeka

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

54.1.1 Limpeza

O processo de limpeza foi realizado inicialmente para remoc3o de ruidos ja presentes em
cada conjunto de dados. Para tal, assim como em|Moura, Prudencio e Cavalcanti| (2018)), foram
utilizados 10 classificadores de diferentes familias apresentados na Tabela[4] Nesse conjunto de
estdo algoritmos de diversos tipos, tais como: arvores de decisdo, modelos Bayesianos, redes
neurais, maquinas de vetores de suporte, floresta aleatéria, vizinhos mais préximos e métodos
baseados em regras. Para limpeza foi utilizado o método 10-fold e a votacdo por consenso.
Ou seja, cada conjunto de dados foi dividido em 10 partes para realizacao de 10 rodadas de
treinamento e teste.

Cada rodada utilizou 9 partes para treinamento e 1 para teste. Em cada uma das 10 rodadas
de treinamento e teste, instancias classificadas incorretamente pelos 10 classificadores foram
consideradas ruidos e marcada para remocdo a posteriormente. Os resultados do processo de

limpeza podem ser visualizados na Tabela [5]

5.4.1.2 Desbalanceamento

O desbalanceamento foi realizado para uniformizar o nivel de desbalanceamento entre
os conjuntos de dados. Para tal, foi feito um procedimento de subamostragem aleatéria da
classe minoritaria para obter a proporcdo de 80% de instancias da classe majoritaria e 20% de

instancias da classe minoritaria. Desta forma, foram preservadas instancias reais do conjunto
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Tabela 5 — Processo de Limpeza de ruidos, onde I.D. representa o indice desbalanceamento de cada conjunto
de dados, Att. a quantidade de atributos e % Rem refere-se a porcentagem de ruidos removida.

Original Apés limpeza
Conjunto de Dados | Att. | I.D. | Total | I.D. | Total | % Rem
breast-c-w 10 | 34:66 699 | 35:65 673 3,72%
column2C 7 | 32:68 310 | 32:68 308 0,65%
credit 16 | 44:56 690 | 45:55 644 6,67%
glassl 10 | 36:64 214 | 35:65 212 0,93%
heart-c 14 | 46:54 303 | 45:55 289 4,62%
hill-valley 101 | 50:50 | 1212 | 48:52 | 1184 2,31%
mushroom 23 | 48:52 | 8124 | 38:62 | 5644 | 30,53%
pima 9 | 35:65 768 | 32:68 732 4,69%
sonar 61 | 47:53 208 | 46:54 206 0,96%
tic-tac-toe 10 | 35:65 958 | 35:65 958 0.00%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 6 — Resultado do processo de desbalanceamento e insercdo de ruidos para cada conjunto de dados

utilizado.
Desbalanceamento Insercao de Ruidos
Conjunto de Dados | Classe 1 | Classe 2 | Classe 1 | Classe 2 | Ruido | % Ruido
breast-c-w 435 109 462 32 27 4.96%
column2C 210 53 223 40 13 4.94%
credit 355 89 377 67 22 4.95%
glassl 138 35 147 26 9 5.20%
heart-c 160 40 170 30 10 5.00%
hill-valley 612 153 650 115 38 4.97%
mushroom 3488 872 3706 654 218 5.00%
pima 500 125 531 94 31 4.96%
sonar 111 28 118 21 7 5.04%
tic-tac-toe 626 157 665 118 39 4.98%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

de dados ja limpas pelo processo de remocao de ruidos, excluindo a necessidade de criacdo de
instancias sintéticas geralmente utilizadas em sobre-amostragens. A quantidade de instancias

de cada classe pode ser observada na Tabela [g]
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5.4.1.3 Insercio de ruidos

A fim de inserir uma quantidade pequena de ruidos na classe majoritaria semelhante ao
estudo de caso 1, foram alterados aleatoriamente os rétulos de 5% das instancias da classe
minoritaria para o rétulo da classe majoritaria. A percentagem de ruidos e a nova quantidade
de instancias de cada classe é apresentada na Tabela [6]

Assim como no estudo de caso 1, foi esbocada a distribuicdo de dados dos conjuntos de
dados utilizadas no estudo de caso 2 a partir do uso de duas dimensdes PC1 e PC2 extraidas
com auxilio da técnica de PCA e remocao de outliers para melhor visualizacdo. De forma geral,
como pode ser observado na Figura [10] existe uma distribuicdo mais controlada dos ruidos e
uma separacao mais bem definida entre classe 1 e classe 2 comparando com as bases de dados
para[PDS] Tais caracteristicas auxiliam técnicas de detecgdo de ruidos, é possivel observar que
as instancias em azul que representam os ruidos, ou seja, instancias classificadas como classe
1 que na verdade pertencem a classe 2, estao localizadas em regides predominantemente da
classe 2. As distribuicdes de todas os conjuntos de dados podem ser encontradas no Apéndice

Dl A seguir serdo apresentados os resultados dos experimentos realizados.

5.4.2 Resultados

Assim como no estudo de caso 1, foram realizados alguns experimentos para verificar o
desempenho do algoritmo de na deteccdo de ruidos no conjunto de dados. Todos os resul-
tados para todas as variacbes dos experimentos por conjunto de dados pode ser encontrados
no Apéndice [B]

Assim como no estudo de caso 1, é possivel observar na Figura bons resultados em
termos de precisdo para o algoritmo de KNN. Ou seja, mais uma vez o KNN demonstra ser uma
estratégia bastante precisa, principalmente com vizinhancas pequenas como em K=5. Além
disso, a Figura [11] apresenta outro comportamento bastante similar ao estudo de caso 1 para
todos os algoritmos avaliados. SEQ e Boost apresentam diminuicdo de precisdo apds algumas
iteracoes de N nas variacdes de configuracao do experimento. Esse fenémeno novamente nao
é também reproduzido pelo algoritmo de que mantém uma precisdo estavel mesmo apds
algumas iteracoes.

Ainda sobre a Figura [11] é possivel observar que um dos maiores concorrentes do algo-

ritmo de é¢ o KNN para k=5. Devido a insercdo a insercdo de ruidos sintéticos de forma
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Figura 10 — Distribuicao dos dados
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Figura 11 — Resultados da Precisdo do estudo de caso 2
Precisao
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Figura 12 — Resultados da Cobertura do estudo de caso 2

Cobertura
B R P sSEQ Boost [} KNN
80.00%
60.00%
0.0 =
40.00%
20.00%
0.00%
N=5 N=10 MN=15 N=5 N=10 N=15 N=5 MN=10 N=15 MN=! N=10 N=15
K=5 K=5 K=5 K=10 K=10 K=10 K=5 K=5 K=5b K=10 K=10 K=10
D=5 D=5 D=5 D=5 D=5 D=5 D=10 D=10 D=10 D=10 D=10 D=10

Configuracao de experimento

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

aleatéria, a anélise de vizinhancas, com destaque para vizinhancas curtas, aparenta ser uma
boa estratégia para deteccao de ruidos de rétulo. A insercao aleatéria de ruidos tende a ndo
criar sobreposicdes e regides de dificil decisdo para classificacdo. Vale a pena lembrar que o
KNN no estudo de caso 1 com ruidos reais no problema de [PDS| obteve os piores resultados
de F1 score.

Outro fato interessante sobre a Figura|11|é a sensibilidade do KNN a quantidade de vizinhos
utilizada. Existe uma queda consideravel de precisdo quando sao analisados K=10 vizinhos
comparados com a precisdo de K=5. Ou seja, a precisdo é alta mas altamente dependente de
parametrizacdo. Além do KNN, o SEQ também teve sua precisdo bastante reduzida com a
mesma variacdo da quantidade de vizinhos analisadas. Em compensacdo, o algoritmo de [F3R|
mesmo utilizando a analise de vizinhanca e os mesmos parametros de KNN e SEQ apresentou
estabilidade na precisdo, apresentando resultados bastante competitivos ao Boost.

Assim como no estudo de caso 1, foi também estimada a cobertura de cada algoritmo na
tarefa de deteccdo de ruidos. De forma semelhante, como pode ser observado na Figura [12]
existe um ganho de cobertura para [F3R] SEQ e Boost a cada iteracdo N na grande maioria
dos experimentos. Os resultados de [F3R| e Boost sdo bastante competitivos, entretanto existe

pouca diferenca no algoritmo de [F3R] entre as iteragdes N=10 e N=15.
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Figura 13 — Resultados do F1 score do estudo de caso 2
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Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

A (ltima medida de desempenho analisada é o F1 score. Como é possivel observar na
Figura [I3] o F1 score médio obtido pelo algoritmo de [F3R] apresenta um desempenho bem
equilibrado mesmo apés diversas alteracdes de configuracdes dos experimentos, com destaque
para as variacoes de experimento que utilizaram N=10 e N=15 em que os resultados do
algoritmo de [F3R] sdo sempre superiores aos concorrentes. Em contrapartida, o desempenho
de Boost e SEQ apresentam uma diminuicdo do F1 score a cada iteracdo N. Esse fenémeno
também foi observado no estudo de caso 1 nas bases de dados utilizadas para [PDS|

A diminuicdo do F1 score de Boost e SEQ na Figura [I3|é reflexo da queda de Precis3o ja
apresentada na Figura [1I} Ou seja, mesmo aumentando a cobertura apds algumas iteracdes
dos algoritmos inspirados no Boost, a grande maioria das estratégias ndao conseguem obter
um equilibrio entre precisdo e cobertura. Por outro lado, o algoritmo de [F3R] apresentado
o presente trabalho conseguiu equilibrar precisdo e cobertura e mesmo assim ter coberturas
competitivas ou até mesmo maiores utilizando N=10 e N=15 iteracdes.

Por fim, também foram realizados testes estatisticos comparando o com 0S concor-
rentes. Como pode ser observado na Tabela |5.4.2, ndo houve diferenca estatistica entre os
resultados de F1 score do Boost comparado com o algoritmo de [F3R] Entretanto, é possivel
observar relevancia estatistica na diferenca entre o algoritmo de e o SEQ, um dos seus

concorrentes, principalmente utilizando o limiar D=10.
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Tabela 7 — Resultados dos testes estatisticos do F1 score do estudo de caso 2

F3R vs SEQ | F3R vs Boost | F3R vs KNN

N=b5 NER NER NER

K=5 | N=10 NER NER NER

D_s N=15 NER NER NER
N=5 NER NER NER

K=10 | N=10 NER NER NER

N=15 0.0244 NER NER

N=b5 NER NER 0.0420

K=5 | N=10 0.0137 NER NER

D-10 N=15 0.0195 NER NER
N=5 0.0244 NER NER

K=10 | N=10 NER NER NER

N=15 0.0420 NER NER

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Foram apresentados nesse capitulo dois estudos de caso realizados para avaliar o desem-
penho do algoritmo de em contraste com algumas estratégias concorrentes. O primeiro
estudo de caso utilizou conjuntos de dados extraidos de softwares reais e com ruidos também
reais sinalizados. No geral, todas as estratégias apresentaram ganho de cobertura ao longo
das N iteracdes. Entretanto, houve perda de precisdao em todas as técnicas baseadas no Ada-
boost concorrentes do [F3Rl Ao contrério, o apresentou precisao estavel mesmo apos o
aumento das iteracoes. Como consequéncia, o apresentou F1 score médio superior para
todas as variacdes de experimentos quando comparado com seus concorrentes com relevancia
estatistica em diversas variacdes de experimento.

No segundo estudo de caso foram selecionadas alguns conjuntos de dados de repositérios
populares para que através de simulacdes de desbalanceamento e da insercao de ruidos fosse
possivel avaliar o algoritmo de em situacOes desfavoraveis mais préximas a realidade de
conjuntos de dados para[PDS] Para avaliar os resultados foram utilizados algumas medidas de
desempenho como precisao, cobertura e F1 score e também um teste estatistico para comparar
diretamente o desempenho do F1 score do algoritmo de com seus concorrentes. Assim
como no estudo de caso 1, o apresentou F1 score na média superior aos concorrentes

para a maioria dos experimentos e com destaque para N=10 e N=15 iteracdes.
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6 CONCLUSOES

O presente trabalho explorou as caracteristicas de processos tradicionais de garantia de
qualidade de software e caracteristicas extraidas a partir do codigo-fonte de softwares para
criar um algoritmo capaz de detectar ruidos de rétulo em conjuntos de dados utilizados para
[PDS] Mais especificamente, os ruidos aqui detectados nada mais sdo que defeitos ainda ndo
detectados em softwares mas que estdo presentes. A fim de explorar o potencial do algoritmo
proposto, foram realizados dois estudos de caso. O estudo de caso 1 explorou conjuntos de
dados de softwares com ruidos reais e o estudo de caso 2 utilizou conjuntos de dados de do-
minios n3o relacionados com mas com caracteristicas semelhantes de desbalanceamento

e ruidos.

6.1 CONTRIBUICOES

Fazendo uso de principios basicos de processos tradicionais de garantia de qualidade de
software, mais especificamente a revisdao de cédigo, o demonstrou ser uma estratégia
bastante promissora na tarefa de deteccao de ruidos de rétulo. O algoritmo de realiza
inspecoes em artefatos de softwares para detectar defeitos ainda n3o reportados simulando um
comité de desenvolvedores que interage entre si e possui capacidades de deteccdo de ruido a
partir de diferentes perspectivas.

A experiéncia de cada desenvolvedor em diferentes partes do software, um aspecto bas-
tante relevante dentro do processo de revisao de codigo, é simulado a partir da avaliacao de
vizinhancas de artefatos de software dentro de cada iteracdo do [F3Rl A anélise de vizinhanca
simula as analogias feitas por desenvolvedores entre o cédigo estatico em anélise e todos os ou-
tros cédigos ja desenvolvidos ou revisados anteriormente pelo desenvolvedor. A cada iteracdo,
ruidos podem ser detectados e removidos, criando assim novas vizinhancas que serdo avaliadas
por novos comités de classificadores mais especializados utilizando conjuntos de dados com
cada vez menos ruidos.

Por outro lado, os algoritmos baseados em comités representam bem o processo de revisao
de cédigo feito por diversos desenvolvedores com diferentes niveis de experiéncia que podem
compartilhar opinides e concluir que um artefato de software tem defeito ou ndo. Através

do algoritmo de Adaboost, novos classificadores s3o treinados a cada iteracao com foco em
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instancias consideradas a priori como de dificil classificacdo, ou seja, classificada incorretamente
em iteracOes anteriores. Através de um esquema de pesos, instancias de dificil classificacdo sdo
replicadas dentro do conjunto de dados fazendo com que classificadores tenham mais exemplos
de cada instancia problematica e reduza a quantidade de erros de classificacdo. Em paralelo
ao processo de revisao de cédigo, cada desenvolvedor aqui é representado por um classificador
que é treinado a cada iteracdo com diferentes amostragens do mesmo conjunto de dados
de treinamento. Consequentemente, desenvolvedores com mais experiéncia tém mais chances
de terem revisado ou desenvolvido artefatos de software similares aos de dificil classificacdo,
podendo assim definir com mais clareza se é um ruido ou n3o.

No estudo de caso 1, foi observado que estratégias baseadas em vizinhanca como o KNN
possuem alta precisdo e baixa cobertura. Ou seja, apesar de encontrar poucos ruidos, estraté-
gias baseadas em vizinhanca sdo confidveis. Em paralelo com o processo de revisao de cédigo,
as chances de acerto na predicdo de defeitos pode aumentar se o desenvolvedor tem disponivel
facilmente alguns artefatos semelhantes aos sob revisdo. Entretanto, a baixa cobertura reflete
bem os problemas de sobreposicdo e desbalanceamento j& apontados na Secdo[2.2.4] Ou seja,
as vizinhancas nem sempre s3o t3o claras ao ponto de facilitar a deteccdo de ruidos de rétulo
em conjuntos de dados de [PDS]

No estudo de caso 1 também foi detectado uma consideravel depreciacao de precisdo
de técnicas baseadas em conjunto de classificadores como o SEQ e o Boost que utilizam
como principio basico o algoritmo de Adaboost. Em contraste, mesmo também utilizando
o Adaboost, o apresentou estabilidade na precisdo e aumento de cobertura de ruidos
encontrados a cada nova iteracdo. O algoritmo de introduziu uma fase de andlise de
vizinhanca que faz com que o ruido seja removido com seguranca logo nas primeiras iteracdes
do algoritmo, aproveitando a alta precisdo de deteccdo de algoritmos de vizinhanca. Portanto,
essa antecipacdo favorece a deteccdo de ruidos mais complexos nas préximas iteracoes pelo fato
de utilizar conjuntos de dados com cada vez menos ruidos. O algoritmo de demonstrou
ser uma estratégia robusta ao sobreajuste. Como foi visto na Secdo [5.3.2, o Boost, que s
utilizava o Adaboost e um limiar de pesos para remocao de ruidos, apresentou aumento de
cobertura de ruidos com forte queda de precisao ao logo das iteracdes.

No estudo de caso 2 foram verificados fenomenos bem semelhantes ao estudo de caso 1.
E possivel observar ainda depreciacio de precisio em técnicas que utilizam o Adaboost como
o Boost e 0 SEQ e também precisdo estavel para o [F3R| Entretanto, em comparacdo com o

estudo de caso 1, o uso de ruidos sintéticos proporcionou um ganho de desempenho de todos
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os algoritmos. De certa forma, os ruidos aleatérios sintéticos inseridos em uma um conjunto
de dados ja livre de ruidos e desbalanceado favoreceu a identificacdo de inconsisténcias de
rotulo. Apesar disso, o algoritmo de ainda apresentou resultados em média superiores aos
concorrentes em multiplas variacdes de experimento em termos de F1 score.

Um fato interessante no estudo de caso 2 em contraste ao estudo de caso 1 é o bom
desempenho do KNN. O fato dos ruidos ficarem mais evidentes com poucas sobreposicées faz
com que estratégias baseadas em vizinhancas como KNN apresentem bons resultados. Além
disso, a falta de complexidade na deteccdo dos ruidos também favorece o uso de técnicas como
o Boost, mas mesmo assim foi observado uma queda de precisao apds algumas execucdes do
algoritmo de Adaboost nos experimentos. Apesar de até mesmo visualmente os ruidos serem
evidentes em muitos casos, ainda é grande a perda de precisdo caso nao exista uma regulacdo
nas remocdes feitas pelo Boost. Portanto, em termos de desempenho, levando em consideracio
a cobertura e precisdao, Boost e KNN podem ser vistas como estratégias complementares, mas

sua combinacao pede conhecimento do conjunto de dados que sera utilizado.

6.2 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Além das contribuicGes, é possivel elencar algumas limitacdes e oportunidades de traba-
lhos futuros dessa tese. Com relacdo aos conjuntos de dados, cada estudo de caso analisou
apenas 10 projetos diferentes, totalizando 20 conjuntos de dados estudados. Para validar com
mais propriedade esta tese mais conjuntos de dados com diferentes distribuicGes podem ser
requeridos. Além disso, no estudo de caso 1 apenas 16 métricas de software foram utilizadas.
Apesar das métricas envolverem aspectos relacionados a revisdo de cédigo, processo de de-
senvolvimento e caracteristicas de cada artefato de software, um estudo mais aprofundado em
métricas de software talvez se faca necessario também.

Como foi mencionado na Secdo [5.1] para representar o Boost, KNN e SEQ, foram utili-
zadas fung¢des implementadas na biblioteca disponibilizada por Morales et al. (2017). Como
consequéncia, o utilizou o classificador Naive Bayes por ser o mesmo utilizado no Boost
e SEQ. Portanto, fazer uso de mais classificadores pode ser também interessante para avaliar
o desempenho do [F3R]. Além dos classificadores, foi utilizada uma quantidade limitada de pa-
rametros que poderia também ter sido largamente explorada para investigacao dos impactos
de mais que 15 execucdes de algoritmos inspirados no Adaboost ou até mesmo mais variacoes

de quantidade de vizinhos analisados.
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Ainda sobre o Adaboost, é preciso salientar que n3o foram realizados experimentos que
comparassem o desempenho do Boost com outras estratégias de comités de classificadores
como Bagging. O uso de Bagging, onde classificadores sdo treinados com particdes diferentes
do conjunto de dados, poderia representar um processo de revisdo de cédigo em que ndo
existe compartilhamento de comentarios e impressdes entre os desenvolvedores. Ou seja, um
comportamento nao muito adotado em processos de revisao de cédigo modernos mas que
eram utilizadas no passado principalmente quando n3o existiam ferramentas para auxiliar o
processo de revisdo de cédigo, como é o caso do Email pass-around apresentado na Secdo
211

Como foi visto no Capitulo[4}, o algoritmo de [F3R] tenta reproduzir mecanismos basicos do
processo de revisdo de cédigo utilizado para garantia de qualidade de software. Os detalhes
desse processo levou as decisdes de utilizar algoritmos baseados em vizinhanca e em comités de
classificadores da maneira que foi implementado. Entretanto, o processo de revisdo de cédigo
apenas analisa as alteracGes de cédigo e ndo o cédigo por completo. Desta forma, o foco no
impacto da alteracao de cédigo no produto de software talvez seja mais compativel com o
processo de revisao de codigo.

Por fim, a tese apresentada aqui considerou que existem apenas ruidos na classe sem de-
feito, ou seja, foram apontados como ruidos artefatos de software marcados como sem defeito
que na verdade possuiam defeitos ainda ndo reportados. Entretanto, os defeitos rotulados nos
conjuntos de dados podem representar também falhas em requisitos funcionais de um software,
ou seja, nao necessariamente uma falha inserida pelo desenvolvedor no processo de codifica-
cdo do software. Uma falha de execucao de um software que causa uma parada inesperada
deve ser diferenciada de uma saida indesejada baseado em requisitos de dominio. Portanto,
ruido na classe com defeito necessita de especialistas no dominio e em software para a devida
rotulacdo como falha de codificacao ou falha no entendimento do requisito que deveria ser

implementado.
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APENDICE A - RESULTADOS DO ESTUDO DE CASO 1

Tabela 8 — Resultados do KNN utilizando K=5

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 1.47% | 80.00% 0.74%
vy 1.15% | 30.00% 0.59%
OPENJPA 2.02% | 57.14% 1.03%
PROTON 2.65% | 60.00% 1.36%
SSHD 1.52% | 100.00% 0.76%
STORM 5.87% 86.21% 3.04%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 8.05% | 71.43% 4.27%
ZOOKEEPER 1.72% | 100.00% 0.87%
Média 2.45% | 58.48% 1.27%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 9 — Resultados do KNN utilizando K=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 3.38% | 42.86% 1.76%
OPENJPA 2.25% | 42.86% 1.16%
PROTON 5.22% | 66.67% 2.71%
SSHD 0.00% 0.00% 0.00%
STORM 9.81% | 78.90% 5.23%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 11.39% | 78.26% 6.14%
ZOOKEEPER 2.29% | 80.00% 1.16%
Média 3.43% | 38.95% 1.82%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 10 — Resultados do Boost utilizando N=5 e D=5

Projeto F1 Score | Precisao | Cobertura
AVRO 14.93% 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 30.09% | 61.08% 19.96%
OPENJPA 30.27% | 44.72% 22.88%
PROTON 26.07% | 24.70% 27.60%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 10.19% | 73.77% 5.47%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 4491% | 53.41% 38.74%
ZOOKEEPER 27.98% | 23.15% 35.36%
Média 19.07% | 30.04% 17.54%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 11 — Resultados do Boost utilizando N=5 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 30.09% | 61.08% 19.96%
OPENJPA 30.27% | 44.72% 22.88%
PROTON 26.07% | 24.70% 27.60%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 10.19% | 73.77% 5.47%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 4491% | 53.41% 38.74%
ZOOKEEPER 0.00% 0.00% 0.00%
Média 16.28% | 27.73% 14.00%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 12 — Resultados do Boost utilizando N=10 e D=5

Projeto F1 Score | Precisao | Cobertura
AVRO 14.93% 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 18.93% 10.57% 90.80%
OPENJPA 12.69% 6.84% 88.69%
PROTON 26.11% | 24.41% 28.05%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 37.53% | 23.76% 89.36%
WHIRR 15.76% 8.76% 78.38%
ZEPPELIN 47.36% | 54.05% 42.15%
ZOOKEEPER 29.02% | 23.84% 37.10%
Média 20.86% | 17.18% 47.99%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 13 — Resultados do Boost utilizando N=10 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 18.93% | 10.57% 90.80%
OPENJPA 12.69% 6.84% 88.69%
PROTON 26.27% | 24.70% 28.05%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 37.68% | 23.84% 89.91%
WHIRR 16.36% 9.48% 59.46%
ZEPPELIN 44.93% | 53.15% 38.91%
ZOOKEEPER 27.98% | 23.15% 35.36%
Média 20.61% | 17.13% 45.65%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 14 — Resultados do Boost utilizando N=15 e D=5

Projeto F1 Score | Precisao | Cobertura
AVRO 14.93% 11.90% 20.00%
GIRAPH 28.40% | 20.91% 44.24%
vy 18.93% 10.57% 90.80%
OPENJPA 12.69% 6.84% 88.69%
PROTON 5.84% 3.02% 89.59%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 40.75% | 25.59% 100.00%
WHIRR 15.76% 8.76% 78.38%
ZEPPELIN 47.74% | 53.14% 43.34%
ZOOKEEPER 20.50% | 24.13% 37.97%
Média 22.09% | 17.25% 59.84%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 15 — Resultados do Boost utilizando N=15 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 28.40% | 20.91% 44.24%
(\"A4 18.93% | 10.57% 90.80%
OPENJPA 12.69% 6.84% 88.69%
PROTON 5.84% 3.02% 89.59%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 37.90% 23.95% 90.82%
WHIRR 15.76% 8.76% 78.38%
ZEPPELIN 45.96% 53.51% 40.27%
ZOOKEEPER 29.38% | 24.07% 37.68%
Média 21.61% | 17.12% 58.58%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 16 — Resultados do SEQ utilizando N=5, K=5 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 1.47% | 80.00% 0.74%
vy 28.25% | 49.51% 19.77%
OPENJPA 30.10% | 46.03% 22.37%
PROTON 19.95% | 20.48% 19.46%
SSHD 19.42% | 63.83% 11.45%
STORM 21.41% | 78.16% 12.40%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 22.69% | 20.95% 24.74%
ZOOKEEPER 18.89% 16.22% 22.61%
Média 16.22% | 37.52% 13.35%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 17 — Resultados do SEQ utilizando N=5, K=10 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 31.78% | 52.97% 22.70%
OPENJPA 2.25% | 42.86% 1.16%
PROTON 15.44% | 52.63% 9.05%
SSHD 6.59% | 81.82% 3.44%
STORM 26.29% | 81.13% 15.68%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 43.69% | 50.68% 38.40%
ZOOKEEPER 2.29% | 80.00% 1.16%
Média 12.83% | 44.21% 9.16%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 18 — Resultados do SEQ utilizando N=5, K=5 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 1.47% | 80.00% 0.74%
vy 28.25% | 49.51% 19.77%
OPENJPA 30.10% | 46.03% 22.37%
PROTON 19.95% | 20.48% 19.46%
SSHD 19.42% | 63.83% 11.45%
STORM 21.41% 78.16% 12.40%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 22.69% 20.95% 24.74%
ZOOKEEPER 18.89% | 16.22% 22.61%
Média 16.22% | 37.52% 13.35%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 19 — Resultados do SEQ utilizando N=5, K=10 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 31.78% | 52.97% 22.70%
OPENJPA 2.25% | 42.86% 1.16%
PROTON 15.44% | 52.63% 9.05%
SSHD 6.59% | 81.82% 3.44%
STORM 26.29% | 81.13% 15.68%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 43.62% | 50.79% 38.23%
ZOOKEEPER 2.29% | 80.00% 1.16%
Média 12.83% | 44.22% 9.14%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 20 — Resultados do SEQ utilizando N=10, K=5 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 1.47% | 80.00% 0.74%
vy 20.15% | 11.20% 99.80%
OPENJPA 13.23% 7.12% 93.32%
PROTON 6.06% 3.13% 94.12%
SSHD 39.85% | 24.93% 99.24%
STORM 38.81% 24.50% 93.25%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 22.69% 20.95% 24.74%
ZOOKEEPER 19.30% | 16.53% 23.19%
Média 16.16% | 18.84% 52.84%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 21 — Resultados do SEQ utilizando N=10, K=10 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 34.11% | 50.19% 25.83%
OPENJPA 2.25% | 42.86% 1.16%
PROTON 6.16% 3.18% 96.38%
SSHD 39.63% | 24.78% 98.85%
STORM 38.82% | 24.53% 93.07%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 43.76% | 50.56% 38.57%
ZOOKEEPER 2.29% | 80.00% 1.16%
Média 16.70% | 27.61% 35.50%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 22 — Resultados do SEQ utilizando N=10, K=5 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 1.47% | 80.00% 0.74%
vy 20.15% | 11.20% 99.80%
OPENJPA 13.23% 7.12% 93.32%
PROTON 6.11% 3.16% 94.57%
SSHD 39.85% | 24.93% 99.24%
STORM 39.03% 24.64% 93.92%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 22.69% 20.95% 24.74%
ZOOKEEPER 18.89% | 16.22% 22.61%
Média 16.14% | 18.82% 52.89%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 23 — Resultados do SEQ utilizando N=10, K=10 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 34.11% | 50.19% 25.83%
OPENJPA 2.25% | 42.86% 1.16%
PROTON 6.16% 3.18% 96.38%
SSHD 39.63% | 24.78% 98.85%
STORM 38.82% | 24.53% 93.07%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 4358% | 50.68% 38.23%
ZOOKEEPER 2.29% | 80.00% 1.16%
Média 16.68% | 27.62% 35.47%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 24 — Resultados do SEQ utilizando N=15, K=5 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 1.47% | 80.00% 0.74%
vy 20.15% | 11.20% 99.80%
OPENJPA 13.23% 7.12% 93.32%
PROTON 6.06% 3.13% 94.12%
SSHD 39.85% | 24.93% 99.24%
STORM 40.75% 25.59% 100.00%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 22.69% 20.95% 24.74%
ZOOKEEPER 19.30% | 16.53% 23.19%
Média 16.35% | 18.95% 53.52%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 25 — Resultados do SEQ utilizando N=15, K=10 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 19.66% 10.94% 97.06%
OPENJPA 2.25% | 42.86% 1.16%
PROTON 6.16% 3.18% 96.38%
SSHD 39.63% | 24.78% 98.85%
STORM 38.82% | 24.53% 93.07%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 43.82% | 50.44% 38.74%
ZOOKEEPER 2.29% | 80.00% 1.16%
Média 15.26% | 23.67% 42.64%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 26 — Resultados do SEQ utilizando N=15, K=5 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 1.47% | 80.00% 0.74%
vy 20.15% | 11.20% 99.80%
OPENJPA 13.23% 7.12% 93.32%
PROTON 6.11% 3.16% 94.57%
SSHD 39.85% | 24.93% 99.24%
STORM 40.75% 25.59% 100.00%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 22.69% 20.95% 24.74%
ZOOKEEPER 19.32% | 16.56% 23.19%
Média 16.36% | 18.95% 53.56%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 27 — Resultados do SEQ utilizando N=15, K=10 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 0.00% 0.00% 0.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 19.66% 10.94% 97.06%
OPENJPA 2.25% | 42.86% 1.16%
PROTON 6.16% 3.18% 96.38%
SSHD 39.63% | 24.78% 98.85%
STORM 38.82% | 24.53% 93.07%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 4358% | 50.68% 38.23%
ZOOKEEPER 2.29% | 80.00% 1.16%
Média 15.24% | 23.70% 42.59%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 28 — Resultados do [F3R] utilizando N=5, K=5 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 35.38% | 44.51% 29.35%
OPENJPA 33.25% | 32.36% 34.19%
PROTON 26.09% | 19.51% 39.37%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 27.32% 72.32% 16.84%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 47.51% 54.15% 42.32%
ZOOKEEPER 27.98% | 23.15% 35.36%
Média 21.88% | 26.56% 22.28%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 29 — Resultados do utilizando N=5, K=10 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 14.93% 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 35.38% | 44.51% 29.35%
OPENJPA 33.25% | 32.36% 34.19%
PROTON 26.35% 19.69% 39.82%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 27.32% | 72.32% 16.84%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 47.61% | 54.13% 42.49%
ZOOKEEPER 27.98% | 23.15% 35.36%
Média 21.91% | 26.58% 22.34%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 30 — Resultados do [F3R] utilizando N=5 K=5 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 35.38% | 44.51% 29.35%
OPENJPA 33.25% | 32.36% 34.19%
PROTON 26.09% | 19.51% 39.37%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 27.32% 72.32% 16.84%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 44.91% 53.41% 38.74%
ZOOKEEPER 0.00% 0.00% 0.00%
Média 18.82% | 24.17% 18.38%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 31 — Resultados do utilizando N=5, K=10 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 14.93% 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 35.38% | 44.51% 29.35%
OPENJPA 33.25% | 32.36% 34.19%
PROTON 26.35% 19.69% 39.82%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 27.32% | 72.32% 16.84%
WHIRR 0.00% 0.00% 0.00%
ZEPPELIN 44.86% | 53.29% 38.74%
ZOOKEEPER 0.00% 0.00% 0.00%
Média 18.84% | 24.18% 18.43%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 32 — Resultados do [F3R] utilizando N=10, K=5 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 40.44% 35.74% 46.58%
OPENJPA 35.61% | 29.10% 45.89%
PROTON 24.75% | 16.33% 51.13%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 41.33% 62.48% 30.88%
WHIRR 9.62% 5.14% 75.68%
ZEPPELIN 48.67% 50.55% 46.93%
ZOOKEEPER 30.31% | 24.51% 39.71%
Média 25.20% | 24.34% 36.21%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 33 — Resultados do utilizando N=10, K=10 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 14.93% 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 40.44% | 35.74% 46.58%
OPENJPA 35.61% | 29.10% 45.89%
PROTON 25.23% 16.84% 50.23%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 41.33% | 62.48% 30.88%
WHIRR 9.62% 5.14% 75.68%
ZEPPELIN 48.76% | 50.55% 47.10%
ZOOKEEPER 30.31% | 24.51% 39.71%
Média 25.25% | 24.40% 36.14%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 34 — Resultados do [F3R utilizando N=10, K=5 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 40.44% 35.74% 46.58%
OPENJPA 35.61% | 29.10% 45.89%
PROTON 24.75% | 16.33% 51.13%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 41.33% 62.48% 30.88%
WHIRR 16.36% 9.48% 59.46%
ZEPPELIN 48.67% 50.55% 46.93%
ZOOKEEPER 30.28% | 24.46% 39.71%
Média 25.87% | 24.77% 34.59%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 35 — Resultados do utilizando N=10, K=10 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 14.93% 11.90% 20.00%
GIRAPH 0.00% 0.00% 0.00%
vy 40.44% | 35.74% 46.58%
OPENJPA 35.61% | 29.10% 45.89%
PROTON 25.23% 16.84% 50.23%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 41.33% | 62.48% 30.88%
WHIRR 16.36% 9.48% 59.46%
ZEPPELIN 48.76% | 50.55% 47.10%
ZOOKEEPER 30.28% | 24.46% 39.71%
Média 25.92% | 24.83% 34.52%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 36 — Resultados do [F3R] utilizando N=15, K=5 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 31.60% | 22.51% 52.97%
vy 41.16% | 34.92% 50.10%
OPENJPA 35.54% | 29.00% 45.89%
PROTON 24.49% | 16.10% 51.13%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 42.15% 60.07% 32.46%
WHIRR 9.57% 5.11% 75.68%
ZEPPELIN 49.92% 48.40% 51.54%
ZOOKEEPER 30.31% | 24.51% 39.71%
Média 28.60% | 26.02% 42.48%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 37 — Resultados do utilizando N=15, K=10 e D=5

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 14.93% 11.90% 20.00%
GIRAPH 31.60% | 22.51% 52.97%
vy 41.16% | 34.92% 50.10%
OPENJPA 35.54% | 29.00% 45.89%
PROTON 24.49% 16.10% 51.13%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 42.15% | 60.07% 32.46%
WHIRR 9.57% 5.11% 75.68%
ZEPPELIN 50.00% | 48.40% 51.71%
ZOOKEEPER 30.31% | 24.51% 39.71%
Média 28.60% | 26.02% 42.50%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 38 — Resultados do [F3R utilizando N=15, K=5 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdo | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 28.40% | 20.91% 44.24%
vy 41.16% | 34.92% 50.10%
OPENJPA 35.54% | 29.00% 45.89%
PROTON 24.49% | 16.10% 51.13%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 42.15% 60.07% 32.46%
WHIRR 9.61% 5.13% 75.68%
ZEPPELIN 50.04% 49.42% 50.68%
ZOOKEEPER 30.28% | 24.46% 39.71%
Média 28.29% | 25.96% 41.52%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 39 — Resultados do |F3R| utilizando N=15, K=10 e D=10

Projeto F1 Score | Precisdao | Cobertura
AVRO 14.93% | 11.90% 20.00%
GIRAPH 28.40% | 20.91% 44.24%
vy 41.16% | 34.92% 50.10%
OPENJPA 35.54% | 29.00% 45.89%
PROTON 24.49% | 16.10% 51.13%
SSHD 6.31% 7.69% 5.34%
STORM 42.15% 60.07% 32.46%
WHIRR 9.61% 5.13% 75.68%
ZEPPELIN 50.13% | 49.42% 50.85%
ZOOKEEPER 30.28% | 24.46% 39.71%
Média 28.30% | 25.96% 41.54%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)



APENDICE B - RESULTADOS DO ESTUDO DE CASO 2

Tabela 40 — Resultados do KNN utilizando K=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 86.27% | 91.67% 81.48%
column2C 91.67% | 100.00% 84.62%
credit 50.00% | 55.56% 45.45%
glassl 33.33% | 26.67% 44.44%
heart-c 30.00% 30.00% 30.00%
hill-valley 0.00% 0.00% 0.00%
mushroom 91.09% | 98.92% 84.40%
pima 20.00% 26.32% 16.13%
sonar 50.00% 60.00% 42.86%
tic-tac-toe 48.35% | 42.31% 56.41%
Média 50.07% | 53.14% 48.58%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 41 — Resultados do KNN utilizando K=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 92.86% | 89.66% 96.30%
column2C 83.87% | 72.22% 100.00%
credit 45.90% 35.90% 63.64%
glassl 25.81% | 18.18% 44.44%
heart-c 47.62% | 45.45% 50.00%
hill-valley 0.00% 0.00% 0.00%
mushroom 93.04% | 88.43% 98.17%
pima 15.15% | 14.29% 16.13%
sonar 27.27% | 20.00% 42.86%
tic-tac-toe 41.27% | 29.89% 66.67%
Média 47.28% | 41.40% 57.82%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 42 — Resultados do Boost utilizando N=5 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisao | Cobertura
breast-c-w 89.66% | 83.87% 96.30%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 52.17% | 50.00% 54.55%
glassl 77.78% 77.78% 77.78%
heart-c 57.14% | 44.44% 80.00%
hill-valley 12.80% 9.20% 21.05%
mushroom 63.24% | 71.93% 56.42%
pima 35.14% | 30.23% 41.94%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 96.00% | 100.00% 92.31%
Média 66.73% | 66.75% 69.18%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 43 — Resultados do Boost utilizando N=5 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 89.66% | 83.87% 96.30%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 52.17% 50.00% 54.55%
glassl 77.78% | 77.78% 77.78%
heart-c 57.14% | 44.44% 80.00%
hill-valley 12.80% 9.20% 21.05%
mushroom 63.24% | 71.93% 56.42%
pima 35.14% | 30.23% 41.94%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 96.00% | 100.00% 92.31%
Média 66.73% | 66.75% 69.18%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 44 — Resultados do Boost utilizando N=10 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisao | Cobertura
breast-c-w 10.90% 5.78% 96.30%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 22.07% 13.01% 72.73%
glassl 77.78% 77.78% 77.78%
heart-c 57.14% | 44.44% 80.00%
hill-valley 12.80% 9.20% 21.05%
mushroom 68.64% | 74.33% 63.76%
pima 35.14% | 30.23% 41.94%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 56.52% | 55.48% 71.99%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 45 — Resultados do Boost utilizando N=10 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 10.90% 5.78% 96.30%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 47.06% 41.38% 54.55%
glassl 77.78% | 77.78% 77.78%
heart-c 57.14% | 44.44% 80.00%
hill-valley 12.80% 9.20% 21.05%
mushroom 63.24% | 71.93% 56.42%
pima 35.14% | 30.23% 41.94%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 58.48% | 58.07% 69.43%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 46 — Resultados do Boost utilizando N=15 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisao | Cobertura
breast-c-w 10.90% 5.78% 96.30%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 21.77% | 12.80% 72.73%
glassl 77.78% 77.78% 77.78%
heart-c 57.14% | 44.44% 80.00%
hill-valley 13.45% 7.31% 84.21%
mushroom 67.78% | 61.98% 74.77%
pima 35.14% | 30.23% 41.94%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 98.70% | 100.00% 97.44%
Média 56.60% | 54.03% 79.66%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 47 — Resultados do Boost utilizando N=15 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 10.90% 5.78% 96.30%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 18.82% 10.81% 72.73%
glassl 77.78% |  77.78% 77.78%
heart-c 4571% | 32.00% 80.00%
hill-valley 12.80% 9.20% 21.05%
mushroom 55.85% | 50.56% 62.39%
pima 38.46% 31.91% 48.39%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 98.70% | 100.00% 07.44%
Média 54.24% | 51.80% 72.75%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 48 — Resultados do SEQ utilizando N=5, K=5 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisao | Cobertura
breast-c-w 84.38% | T72.97% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 52.83% 45.16% 63.64%
glassl 40.00% | 31.25% 55.56%
heart-c 44.44% | 35.29% 60.00%
hill-valley 5.15% 3.21% 13.16%
mushroom 87.53% | 81.18% 94.95%
pima 33.80% 30.00% 38.71%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 71.03% | 55.88% 97.44%
Média 59.06% | 52.64% 69.49%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 49 — Resultados do SEQ utilizando N=5, K=10 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 77.14% | 62.79% 100.00%
column2C 83.87% | 72.22% 100.00%
credit 41.67% 30.00% 68.18%
glassl 25.81% | 18.18% 44.44%
heart-c 56.00% | 46.67% 70.00%
hill-valley 2.86% 3.13% 2.63%
mushroom 85.83% | 75.17% 100.00%
pima 27.16% | 22.00% |  35.48%
sonar 27.27% | 20.00% 42.86%
tic-tac-toe 52.94% | 37.11% 02.31%
Média 48.05% | 38.73% 65.59%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 50 — Resultados do SEQ utilizando N=5, K=5 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 84.38% | 72.97% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 52.83% 45.16% 63.64%
glassl 40.00% | 31.25% 55.56%
heart-c 44.44% | 35.29% 60.00%
hill-valley 5.15% 3.21% 13.16%
mushroom 86.81% | 80.95% 93.58%
pima 33.80% 30.00% 38.71%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 71.03% | 55.88% 97.44%
Média 58.99% | 52.61% 69.35%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 51 — Resultados do SEQ utilizando N=5, K=10 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 77.14% | 62.79% 100.00%
column2C 83.87% | 72.22% 100.00%
credit 41.67% 30.00% 68.18%
glassl 25.81% | 18.18% 44.44%
heart-c 56.00% | 46.67% 70.00%
hill-valley 2.86% 3.13% 2.63%
mushroom 85.38% | 75.00% 99.08%
pima 27.16% | 22.00% |  35.48%
sonar 27.27% | 20.00% 42.86%
tic-tac-toe 52.94% | 37.11% 02.31%
Média 48.01% | 38.71% 65.50%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 52 — Resultados do SEQ utilizando N=10, K=5 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 80.60% 67.50% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 13.93% 7.82% 63.64%
glassl 0.00% 0.00% 0.00%
heart-c 44.44% | 35.29% 60.00%
hill-valley 5.15% 3.21% 13.16%
mushroom 88.00% | 81.32% 095.87%
pima 33.80% 30.00% 38.71%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 71.03% | 55.88% 97.44%
Média 50.84% | 45.25% 64.02%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 53 — Resultados do SEQ utilizando N=10, K=10 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 70.13% | 54.00% 100.00%
column2C 83.87% | 72.22% 100.00%
credit 8.82% 4.69% 72.73%
glassl 25.81% | 18.18% 44.44%
heart-c 56.00% | 46.67% 70.00%
hill-valley 2.86% 3.13% 2.63%
mushroom 85.83% | 75.17% 100.00%
pima 27.16% | 22.00% |  35.48%
sonar 27.27% | 20.00% 42.86%
tic-tac-toe 52.94% | 37.11% 02.31%
Média 44.07% | 35.32% 66.05%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 54 — Resultados do SEQ utilizando N=10, K=5 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 11.25% 5.96% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 9.66% 5.22% 63.64%
glassl 11.54% 6.12% 100.00%
heart-c 44.44% | 35.29% 60.00%
hill-valley 5.15% 3.21% 13.16%
mushroom 86.81% | 80.95% 93.58%
pima 33.80% 30.00% 38.71%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 71.03% | 55.88% 97.44%
Média 44.51% | 39.41% 73.79%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 55 — Resultados do SEQ utilizando N=10, K=10 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 68.35% | 51.92% 100.00%
column2C 83.87% | 72.22% 100.00%
credit 8.82% 4.69% 72.73%
glassl 25.81% | 18.18% 44.44%
heart-c 56.00% | 46.67% 70.00%
hill-valley 2.86% 3.13% 2.63%
mushroom 85.83% | 75.17% 100.00%
pima 29.27% 23.53% 38.71%
sonar 27.27% | 20.00% 42.86%
tic-tac-toe 52.94% | 37.11% 02.31%
Média 44.10% | 35.26% 66.37%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 56 — Resultados do SEQ utilizando N=15, K=5 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 80.60% 67.50% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 13.93% 7.82% 63.64%
glassl 0.00% 0.00% 0.00%
heart-c 44.44% | 35.29% 60.00%
hill-valley 5.15% 3.21% 13.16%
mushroom 88.00% | 81.32% 095.87%
pima 33.80% 30.00% 38.71%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 71.03% | 55.88% 97.44%
Média 50.84% | 45.25% 64.02%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 57 — Resultados do SEQ utilizando N=15, K=10 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 68.35% | 51.92% 100.00%
column2C 83.87% | 72.22% 100.00%
credit 8.82% 4.69% 72.73%
glassl 25.81% | 18.18% 44.44%
heart-c 56.00% | 46.67% 70.00%
hill-valley 11.05% 5.85% 100.00%
mushroom 11.21% 5.94% 100.00%
pima 27.16% | 22.00% |  35.48%
sonar 27.27% | 20.00% 42.86%
tic-tac-toe 52.94% | 37.11% 02.31%
Média 37.25% | 28.46% 75.78%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 58 — Resultados do SEQ utilizando N=15, K=5 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 11.25% 5.96% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 9.66% 5.22% 63.64%
glassl 0.00% 0.00% 0.00%
heart-c 44.44% | 35.29% 60.00%
hill-valley 5.15% 3.21% 13.16%
mushroom 86.81% | 80.95% 93.58%
pima 33.80% 30.00% 38.71%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 71.03% | 55.88% 97.44%
Média 43.36% | 38.79% 63.79%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 59 — Resultados do SEQ utilizando N=15, K=10 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 11.13% 5.90% 100.00%
column2C 83.87% | 72.22% 100.00%
credit 8.82% 4.69% 72.73%
glassl 25.81% | 18.18% 44.44%
heart-c 56.00% | 46.67% 70.00%
hill-valley 11.06% 5.86% 100.00%
mushroom 85.83% | 75.17% 100.00%
pima 29.27% 23.53% 38.71%
sonar 27.27% | 20.00% 42.86%
tic-tac-toe 52.94% | 37.11% 02.31%
Média 39.20% | 30.93% 76.10%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 60 — Resultados do [F3R] utilizando N=5, K=5 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 76.06% | 61.36% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 37.50% 24.32% 81.82%
glassl 84.21% | 80.00% 88.89%
heart-c 62.50% | 45.45% 100.00%
hill-valley 12.80% 9.20% 21.05%
mushroom 68.30% | 73.54% 63.76%
pima 34.09% 26.32% 48.39%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 65.62% | 62.02% 77.02%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 61 — Resultados do utilizando N=5, K=10 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 76.06% 61.36% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 37.62% 24.05% 86.36%
glassl 76.19% | 66.67% 88.89%
heart-c 55.56% | 38.46% 100.00%
hill-valley 12.80% 9.20% 21.05%
mushroom 68.30% | 73.54% 63.76%
pima 32.18% 25.00% 45.16%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 62.75% | 56.97% 77.15%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 62 — Resultados do [F3R] utilizando N=5 K=5 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 76.06% 61.36% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 47.27% 39.39% 59.09%
glassl 84.21% 80.00% 88.89%
heart-c 62.50% | 45.45% 100.00%
hill-valley 12.80% 9.20% 21.05%
mushroom 68.64% | 74.33% 63.76%
pima 34.67% | 29.55% 41.94%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 66.68% | 63.93% 74.10%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 63 — Resultados do utilizando N=5, K=10 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 76.06% 61.36% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 44.78% 33.33% 68.18%
glassl 76.19% | 66.67% 88.89%
heart-c 58.82% | 41.67% 100.00%
hill-valley 12.80% 9.20% 21.05%
mushroom 68.64% | 74.33% 63.76%
pima 35.14% 30.23% 41.94%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 64.12% | 58.82% 75.01%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 64 — Resultados do [F3R] utilizando N=10, K=5 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 66.67% 50.00% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 36.36% 22.73% 90.91%
glassl 84.21% 80.00% 88.89%
heart-c 62.50% | 45.45% 100.00%
hill-valley 9.90% 6.10% 26.32%
mushroom 69.34% | 61.57% 79.36%
pima 35.56% | 27.12% 51.61%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 64.52% | 59.30% 80.34%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 65 — Resultados do utilizando N=10, K=10 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 66.67% | 50.00% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 35.71% | 22.22% 90.91%
glassl 76.19% | 66.67% 88.89%
heart-c 45.45% | 29.41% 100.00%
hill-valley 10.10% 6.25% 26.32%
mushroom 69.34% | 61.57% 79.36%
pima 35.16% 26.67% 51.61%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 60.74% | 53.42% 80.34%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 66 — Resultados do [F3R| utilizando N=10, K=5 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 66.67% 50.00% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 35.51% 22.35% 86.36%
glassl 84.21% 80.00% 88.89%
heart-c 62.50% | 45.45% 100.00%
hill-valley 10.93% 6.90% 26.32%
mushroom 69.62% | 62.01% 79.36%
pima 35.56% | 27.12% 51.61%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 64.57% | 59.38% 79.88%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 67 — Resultados do utilizando N=10, K=10 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 66.67% | 50.00% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 34.23% 21.35% 86.36%
glassl 76.19% | 66.67% 88.89%
heart-c 47.62% | 31.25% 100.00%
hill-valley 11.17% 7.09% 26.32%
mushroom 69.62% 62.01% 79.36%
pima 35.56% 27.12% 51.61%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 60.99% | 53.69% 79.88%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 68 — Resultados do [F3R] utilizando N=15, K=5 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 66.67% 50.00% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 36.36% 22.73% 90.91%
glassl 84.21% 80.00% 88.89%
heart-c 62.50% | 45.45% 100.00%
hill-valley 9.22% 5.59% 26.32%
mushroom 67.98% | 59.45% 79.36%
pima 35.56% | 27.12% 51.61%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 64.32% | 59.03% 80.34%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 69 — Resultados do utilizando N=15, K=10 e D=5

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 66.67% | 50.00% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 35.71% | 22.22% 90.91%
glassl 76.19% | 66.67% 88.89%
heart-c 31.75% | 18.87% 100.00%
hill-valley 9.43% 5.75% 26.32%
mushroom 67.98% | 59.45% 79.36%
pima 35.16% 26.67% 51.61%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 59.17% | 52.10% 80.34%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)

Tabela 70 — Resultados do [F3R| utilizando N=15, K=5 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 66.67% 50.00% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 34.55% 21.59% 86.36%
glassl 84.21% 80.00% 88.89%
heart-c 62.50% | 45.45% 100.00%
hill-valley 9.30% 5.65% 26.32%
mushroom 68.24% | 59.86% 79.36%
pima 35.56% | 27.12% 51.61%
sonar 83.33% | 100.00% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 64.17% | 58.97% 79.88%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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Tabela 71 — Resultados do utilizando N=15, K=10 e D=10

Conjunto de Dados | F1 Score | Precisdao | Cobertura
breast-c-w 66.67% | 50.00% 100.00%
column2C 100.00% | 100.00% 100.00%
credit 35.09% | 21.74% 90.91%
glassl 76.19% | 66.67% 88.89%
heart-c 33.90% | 20.41% 100.00%
hill-valley 9.52% 5.81% 26.32%
mushroom 68.24% | 59.86% 79.36%
pima 35.16% 26.67% 51.61%
sonar 71.43% | 71.43% 71.43%
tic-tac-toe 97.37% | 100.00% 94.87%
Média 59.36% | 52.26% 80.34%

Fonte: Elaborada pelo autor (2022)
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APENDICE C - CONJUNTO DE DADOS ESTUDO DE CASO 1

Figura 14 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados AVRO
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Figura 15 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados GIRAPH
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Figura 16 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados IVY
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PC2

Figura 17 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados OPENJPA
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Figura 18 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados PROTON
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Figura 20 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados STORM
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Figura 19 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados SSHD
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PC2

PC2

Figura 21 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados WHIRR
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Figura 22 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados ZEPPELIN
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Figura 23 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados ZOOKEEPER
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APENDICE D - CONJUNTO DE DADOS ESTUDO DE CASO 2

Figu

ra 24 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados breast-c-w
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PC2

Figura 25 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados column2C
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Figura 26 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados credit
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PC2

PC2

Figura 27 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados glassl
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Figura 28 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados heart-c
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Figura 29 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados hill-valley
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Figura 30 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados mushroom
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Figura 31 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados pima
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Figura 32 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados sonar
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Figura 33 — Distribuicdo de dados do Conjunto de dados tic-tac-toe
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