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RESUMO

A realizacdo do Testes de Software (TS) é de extrema importancia no que diz respeito a
garantir a qualidade adequada de um software que esteja em desenvolvimento. Esse processo,
quando bem realizado, tem uma série de vantagens como uma boa reputacao da empresa
de software por parte dos usuarios finais e a economia de custos com reparos em defeitos.
Quando um defeito é encontrado, normalmente é aberto um relatério de falhas que podera
levar a uma correcao no software por parte de desenvolvedores. Nessa dissertacao, relatérios
de falhas recebem a nomenclatura de Change Requests (CRs), contendo informacdes que
descrevem o problema encontrado no software desde a abertura da CR até a solucdo da
mesma. Grandes empresas, de maneira geral, costumam ter um grande nimero de CRs abertas
semanalmente e que devem passar pela equipe de testes e/ou desenvolvimento para que
possam ser inspecionadas e corrigidas de maneira adequada. Este trabalho tem como foco a
utilizacdo de técnicas de Aprendizado de Maquina (AM) para automatizar uma tarefa relevante
da triagem de CRs, o processo de Escaped Defect Analysis (EDA), no contexto de uma
aplicacdo real da inddstria. Nessa aplicacdo, Defeitos Escapados (DE) s&o bugs ou problemas
que deveriam ter sido detectados por uma equipe de teste especifica, mas que, por alguma
razao, foram acidentalmente encontradas por uma outra equipe. A ocorréncia das DEs é
considerada arriscada, tendo em vista que costumam estar relacionadas a falhas nas atividades
de testes. O EDA geralmente é realizado de forma manual pela equipe de engenheiros de
software, que precisam ler todo o contelido textual contido em cada CR para identificar se
é um DE ou ndo, o que passa a ser desafiador e demorado. Na solucdao aqui abordada, o
contetido de cada CR é pré-processada por operacdes textuais e sdo representadas em forma
de atributos para que um classificador de AM venha a retornar a probabilidade dos rétulos de
EDA. Os experimentos realizados nesta pesquisa contou com um conjunto de dados de 3767
CRs, que foram fornecidos pela empresa parceira (Motorola Mobility Comércio de Produtos
Eletronicos Ltda). Diferentes tipos de algoritmos de AM foram aplicados para a contrucdo de
classificadores, onde alto valores de AUC puderam ser alcancados (costumeiramente maiores
que 0,8), nos experimentos realizados com validacdo cruzada. Além disso, os experimentos
indicam um bom compromisso entre o nimero de EDs corretamente identificados e o nimero

de CRs que devem ser inspecionados na EDA.

Palavras-chave: anilise de defeitos escapados; change request; aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Software Testing (TS) phase is of utmost importance to ensure the adequate quality of
a software under development. This process, when well-executed, offers several advantages,
such as a good reputation of the software company among the end users and cost savings
on bug repairs. When an issue is found, normally a bug report document is opened, which
can result on fixing the software. In this dissertation, bug reports receive the nomenclature
of Change Requests, which stores information describing the software since the CR is opened
until it is closed. In general, large companies tend to have a significant number of CRs opened
weekly, which must go through the testing and/or development teams for proper inspection
and correction. Therefore, this work focuses on the use of Machine Learning (ML) techniques
to automate the Escaped Defect Analysis (EDA) process, in the context of a real application.
In this study, Escaped Defects (EDs) refer to bugs or issues that should have been detected
by a specific testing team but were accidentally discovered by another team. The occurrence
of EDs is considered risky as they are often related to testing activity failures. EDA is typically
performed manually by software engineers who need to read all the textual content in each
CR to determine whether it is an ED or not, making it a challenging and time-consuming
task. In the solution presented here, the content of each CR is preprocessed through textual
operations and represented as attributes, enabling an ML classifier to return the probability
of EDA labels. The experiments in this research used a dataset of 3767 CRs provided by the
partner company (Motorola Mobility Comércio de Produtos Eletronicos Ltda). Various ML
algorithms were applied to construct classifiers, where high values of Area Under the Curve
(AUCQ), typically greater than 0.8, were achieved in cross-validation experiments. Additionally,
the experiments indicate a good balance between the number of correctly identified EDs and

the number of CRs that need to be inspected in EDA.

Keywords: escaped defect analysis; change request; machine learning.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO DA PESQUISA

O processo de testes para verificacdo da existéncia de bugsﬂ é essencial na implementacao

de qualquer software em desenvolvimento. O [Teste de Software (TS)|tem como objetivo me-

lhorar a qualidade do software sendo desenvolvido, antes que ele seja lancado para o mercado.
0 é um processo normalmente custoso e meticuloso (MYERS et al., 2004), que gera vérios
artefatos durante a execucdo das atividades de teste, por exemplo, na forma de relatérios de
erros. Esses relatérios contém informacdes relevantes para descrever o erro encontrado no soft-
ware, como sumario do erro, passos executados de teste, componentes, resultados esperados,
dentre outras. No contexto deste trabalho, relatérios de erros sdo chamados de documentos

de [Change Request (CR)|

Em grandes empresas, os s3o realizados por diferentes equipes de teste que s3o de-
signadas para cobrir areas, recursos e aspectos especificos do software em teste. Uma falha
em uma determinada area do software pode ser encontrada pela equipe de testes que deveria

cobrir aquela area ou acidentalmente por outra equipe. Neste dltimo cendrio, o problema é

considerado um |Defeito Escapado (DE)| cuja ocorréncia deve ser reconhecida por se tratar de

um defeito n3o identificado pela equipe de testes responsavel por cobri-lo. A Anélise de Defei-

tos Escapados, ou [Escaped Defect Analysis (EDA)| é um processo que envolve principalmente

a inspecdo dos[CRE criados por diferentes equipes de teste para identificar a ocorréncia de[DEf
(SAAPUNKI, 2023). Além disso, a pretende compreender as causas profundas dos e
determinar as acOes necessarias para evitar que tais situacdes voltem a acontecer.

Os [DEk tendem a acontecer em maior escala nas grandes empresas. Em muitos casos, o

processo de verificacdo da é feito manualmente, o que requer tempo e recursos humanos

significativos. Nesse contexto, o [Aprendizagem de Maquina (AM)| tem um grande potencial

para auxiliar o processo de [EDA| ao priorizar as [CRs que devem ser inspecionados. Com base
em dados histéricos de EDA], os modelos de [AM] podem ser treinados para encontrar padrdes
regulares de caracteristicas de [CRk que poderiam ser usados para prever DEs. Dado um con-
junto de [CRs a serem verificados pela equipe de [EDA] o modelo de [AM] pode ser usado para
classificar as [CRs por uma probabilidade estimada de [DE| Assim, a equipa pode priorizar a

sua inspecdo nas [CRs com maior probabilidade de reportar DEs, acelerando assim o processo

1 Erros, falhas ou defeitos no design, desenvolvimento ou operacdo do software.
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de [EDA] e, com isso, minimizando os custos para a empresa.

1.2 MOTIVACAO

A utilizacao de testes manuais no processo de garantia de qualidade pode ser onerosa,
e a automacdo dos testes é amplamente desejada. No entanto, a automacdo dos testes é
uma tarefa complexa, influenciada por fatores como a natureza mutavel do sistema em de-
senvolvimento e a auséncia de uma representacao clara do sistema como um script executavel
(VICCARI, [2009)). A equipe de testes, assim como a equipe de desenvolvimento, frequentemente
opera sob pressdo devido aos prazos restritos do ciclo de desenvolvimento, buscando lancar as
versdes de software no mercado. Essa situacdo aumenta ainda mais a atratividade das técnicas
de automacdo de testes (VICCARI, 2009).

Uma das abordagens menos custosas para a automacao dos testes é a execucdo auto-
matizada dos testes, em que um conjunto de dados originado de testes manuais é utilizado
para treinar um modelo de [AM] (DALAL et al/, [1999). As técnicas baseadas em modelos prome-
tem reduzir consideravelmente o custo da geracao de casos de teste, aumentar a eficacia do
processo e agilizar o ciclo de testes (VICCARI, 2009; DALAL et al., 1999).

O processo de desempenha um papel importante dentro do [TS] pois permite que
se analise potenciais riscos nas diversas atividades de testes, que podem eventualmente levar
a novos DEk. De fato, minimizar [DEs é importante, tendo em vista que quanto mais tarde
o bug for encontrado, maior serd o custo para corrigi-lo. Portanto, a deteccao precoce de
falhas melhora a qualidade do software e reduz os custos para a empresa (DAWSON et al., 2010;
EASTWOOD), 1993; MOAD) 1990)).

Adotar técnicas de[AM]para auxiliar o processo de[EDA] pode trazer beneficios como agilizar
a analise em si, reduzir custos e detectar de forma mais precisa os padrées presentes nas bases

de dados contidas nas [CRk. Diante disso, esta pesquisa aborda duas questdes fundamentais

relacionadas ao uso de [AM] para [EDA}

1. Como aplicar a[AM] para automatizar o processo de

2. Quais sdo os pontos em comum de cada classe do [EDAJ?

Para esta pesquisa, a estratégia consiste em utilizar dados quantitativos coletados a partir

do repositério das [CRs da empresa parceira, provenientes de suas fontes internas de [EDA]
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Essas [CRk serdo usadas para desenvolver um classificador de [AM] e, assim, automatizar o
processo de EDA] A integracdo do classificador na ferramenta é fundamental para o sucesso

dessa automacao.

1.3 OBJETIVOS

Nesta secdo, serd apresentado o objetivo geral desta pesquisa, bem como seus objetivos

especificos.

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo geral desta pesquisa foi investigar a aplicacdo de técnicas de [AM] na construcéo
de classificadores para identificar automaticamente as [CRs como [DEs ou n3o. Estes classifica-

dores serdo usados para identificar termos e padrdes textuais nos sumérios das [CR, de forma

a predizer a classe de a qual as [CRk pertencem (e.g., [DE| ou n3o).

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho foram:

= Realizar uma revisdo bibliografica sobre [EDA| e de algoritmos de classificacdo e técnicas

de [AM| para classificacdo de [CR;

= |dentificar as informacdes relevantes para a classificacdo de dados do [EDA] aplicando os

conceitos de AM;

= Desenvolver os classificadores de [AM| que melhor se adéquem para o problema proposto

de identificacdo das classes de [CRS;

= Avaliar o desempenho dos classificadores, a partir de métricas de desempenho preditivas

classicas de [AML
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1.4 TRABALHO DESENVOLVIDO

Neste trabalho, foi investigado o uso de processamento de texto e técnicas de [AM] para
classificacdo de [EDA] em um cenério de aplicagdo real. Na solucdo desenvolvida, dado uma
[CR] é realizada uma etapa de extracdo de caracteristicas para produzir uma representacdo
vetorial do contetdo textual da [CR| analisada. A extracdo de caracteristicas é realizada por
diferentes operadores de processamento de texto aplicados no resumo de cada [CR] incluindo
tokenizacdo, normalizacdo, remocao de stopwords, lematizacao, stemming e filtragem por
frequéncia de termo. A representacdo vetorial é fornecida como entrada para um modelo de
[AM] treinado a partir de dados histéricos fornecidos pela empresa parceira.

Uma série de experimentos foi conduzida usando diferentes algoritmos de classificacdo de

[AM]em um conjunto de 3.767 [CRks. O desempenho da[AM]nos experimentos foi medido usando

a 4rea sob a curva ROG? ou[Area Under the Curve Receiver Operating Characteristic (AUC)|

que agrega o numero de verdadeiros positivos ao nimero de falsos positivos produzidos pelo
modelo de[AM]em avaliacdo. Nos experimentos, foram geralmente observados valores de [AUC|
superiores a 0,8, o que representa um bom compromisso entre taxas de verdadeiros positivos
e falsos positivos. No nosso contexto de aplicacdo, este resultado significa que uma parte
significativa das [CRk que n3o s&o relevantes no processo de [EDA| podem ser automaticamente
identificadas e descartadas para analise, a0 mesmo tempo que atingem baixos niveis de falsos

positivos.

1.5 PROPOSTA

E importante observar que a proposta deste trabalho envolve a aplicacdo de técnicas de
[AM] para abordar o problema de deteccdo de rétulos relacionados as [CRs, sendo realizado
através da implementacdo de um classificador de [AM]

Diante do problema descrito, foi desenvolvido uma estratégia que utiliza algoritmos de [AM]
para realizar a classificacdo com base nos padroes de palavras encontrados nos sumarios das

[CRk. Essa estratégia visa identificar automaticamente o rétulo (categoria) do defeito usando

técnicas de [Processamento de Linguagem Natural (PLN)| e algoritmos de [AM]

Para que a estratégia baseada em [AM] se torne eficaz, foram coletadas informacdes do

conjunto de dados da empresa parceira, que inclui descricdes de testes textuais. Nesse contexto,

2 Caracteristica de Operac3o do Receptor, do inglés IReceiver Operating Characteristic (ROC)I
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os casos de teste foram recuperados do conjunto de dados a partir de consultas com palavras-
chave relevantes extraidas das [CRs. Os dados dos casos de teste foram ent3o combinados
e classificados (MAGALHAES et al,, 2016). Para que a estratégia funcionasse adequadamente,
os dados precisaram ser processados minuciosamente, incluindo a extracdo das caracteristicas

que seriam utilizadas pelo classificador, conforme detalhado na secao [3.3|

1.6  TRABALHOS RELACIONADOS

A utilizagdo de algoritmos de [AM] para a Classificacdo de texto e a atribuicdo automatica
de categorias a problemas, como bugs, tornou-se uma abordagem fundamental em projetos de
desenvolvimento de software de grande porte. Essa abordagem é de extrema importancia para
a solucdo de problemas relacionados ao reconhecimento de padrdes (KITTLER et al., |1998)).

Um dos primeiros casos documentados dessa abordagem foi apresentado por Cubrani¢ e
Murphy em 2004 (MURPHY; CUBRANIC, 2004). Nesse trabalho, foi realizada uma triagem de
[CRE utilizando algoritmos de [AM] Esse marco abriu caminho para uma série de pesquisas e
aplicacOes subsequentes na area.

Com o tempo, tornou-se comum a utilizacdo de sistemas de rastreamento de bugs para
identificar a evolucdo de produtos em desenvolvimento. Esses sistemas sdo ricos em informa-
cOes relevantes para o monitoramento de bugs e tém se tornado uma fonte valiosa de dados
para aplicacdo de algoritmos de (GOYAL; SARDANA, 2019). Portanto, a aplicacdo de téc-
nicas de classificacdo de texto e [AM]| em sistemas de rastreamento de bugs é uma abordagem
cada vez mais difundida e crucial para a qualidade e eficiéncia no desenvolvimento de software.

A sugestdo de Anvik (ANVIK, 2006) para a correcdo de bugs envolve a semi-automacido do
processo de anélise de [CRk. Ele propde a criacdo de um sistema de recomendacio de bugs,
que seria responsavel por sugerir um conjunto de possiveis desenvolvedores adequados para
analisar uma determinada [CR] Essa sugestdo seria baseada em métricas como a experiéncia
prévia do desenvolvedor com as [CRs similares e a similaridade entre a [CR| em quest3o e as
[CRk anteriores em que o desenvolvedor trabalhou.

A ideia por tras desse sistema é reconhecer que nem todos os desenvolvedores possuem o
mesmo conjunto de conhecimentos e habilidades. Portanto, a alocagdo de [CRs a desenvolve-
dores com experiéncia relevante e conhecimento sobre o tipo de problema apresentado na [CR]
pode aumentar significativamente a taxa de sucesso na resolucdo dos bugs. Além disso, essa

abordagem tem o potencial de acelerar o processo de correcdo, uma vez que as [CRs podem
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ser alocadas com mais eficiéncia para os desenvolvedores mais qualificados.

Em resumo, a proposta de Anvik (ANVIK, 2006) visa melhorar a eficiéncia e a qualidade
do processo de correcdo de bugs, aproveitando o conhecimento prévio dos desenvolvedores e
a similaridade entre as [CRk para fazer alocacdes mais inteligentes.

Magalhdes(MAGALHAES et al., 2020) e Magalh3es et al. (MAGALHAES et al., [2016]) propdem
a utilizacdo da Descricdo de uma [CR] para recuperar Casos de Teste e avaliar a cobertura de
cédigo, através de casos de teste textuais, sendo este tltimo também abordado neste trabalho,
para que ocorra a exploracdo de técnicas de Regressdo para priorizar [CRk especificas. Contudo,
o estudo realizado neste trabalho adota uma abordagem de Classificacdo para determinar a
categoria apropriada de cada [CR| com base nas palavras presentes no Sumario da [CR

Lins et al. (LINS et al., 2022) adotaram a estrutura TF-IDF para a vetorizacdo da relevancia
das palavras-chave que se encaixavam no escopo do pré-processamento das palavras presen-
tes no Sumario. Esta abordagem foi semelhante a adotada neste estudo. No entanto, neste
trabalho, optou-se por utilizar a técnica baseada em Frequéncia Binaria. E importante notar
que a técnica TF-IDF também foi implementada na fase de experimentos deste estudo, e seus
resultados na fase de treinamento de dados foram similares aos da Técnica Binaria.

Lins et al. (LINS et al, 2022) exploram, ainda, técnicas de Classificacdo, embora seu foco
tenha sido na deteccdo da criticidade das[CRs. Neste estudo, a abordagem de Classificacdo se

concentra em determinar a classe apropriada para cada [CR

1.7 ETAPAS DA DISSERTACAO

Esta pesquisa é dividida em trés etapas principais:

» Etapa 1: Pesquisa tedrica que teve como objetivo a sondagem de todo o embasamento
tedrico necessario para o desenvolvimento deste trabalho, juntamente com a revisao
sistematica da literatura, que consiste na utilizacdo de Strings de Busca para encontrar
contetidos que possam se enquadrar com a pesquisa e, apds a inclusao, excluir tudo que
ndo é visto como util para o desenvolvimento deste projeto. Foi enquadrado, ainda, na
primeira etapa, a coleta de todo material necessario para o desenvolvimento textual que
foi realizado por meio de bibliotecas digitiais, sendo necessario a exacdo de assuntos

voltados a Inteligéncia Artificial, tendo como o foco maior o [EDA] Classificadores de

[AM] e [CR;
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» Etapa 2: Fundamentado no Design Science ResearcHﬂ para sua utilizacdo como guia
no desenvolvimento e avaliacdo dos Classificadores, ja que é nesta etapa onde toda a
programacao ¢ realizada. Houve, também, a definicdo dos critérios de sucesso para os
Classificadores (o que inclui as métricas de desempenho, taxas de acerto). O desen-
volvimento dos artefatos aqui gerados, juntamente com a projecdo de acordo com os
critérios estabelecidos na etapa da revisdo bibliografica também é realizado nesta etapa,
bem como ao que se refere a criacdo dos Classificadores, Estruturacdo dos Dados e
Componentes necessarios para que a rotulacdo dos bugs venham ocorrer. A analise dos
resultados também ocorreu nesta fase, onde a identificacdo da eficacia dos Classificadores
desenvolvidos foi realizada, bem como as limitacoes e melhorias. Para o desenvolvimento
dos algoritmos, foi escolhida a Linguagem de Programacdo Python, por sua simplicidade

e rapidez;

» Etapa 3: Processo de experimentacdo, composto pela verificacio do desempenho dos
Classificadores para a previsdo das [CRs, anélise comparativa dos Classificadores em
relacdo aos resultados obtidos e ajustes no cédigo para um melhor desempenho dos

classificadores trabalhados.

Todo o trabalho e estudo aqui apresentado foi desenvolvido tendo como base diferentes
aspectos tedricos da Mineracdo de Dados em conjunto com um estudo aprofundado dos algo-
ritmos que foram utilizados. Em termos de comparativos, ocorreu a andlise dos Classificadores
de forma individualizada, tendo os resultados sempre comparados de acordo com o acervo

gerado e obtido.

1.8 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

O restante dessa dissertacdo esta dividida nos seguintes capitulos:

= Conceitos Fundamentais: no capitulo[2, o embasamento conceitual necessério para com-
preender o contexto deste trabalho é apresentado, incluindo conceitos relacionados ao

campo de estudo;

3 Problemas praticos que s3o encontrados no decorrer do trabalho e direcionam para mudancas para que o

objetivo desejado seja alcancado com maior praticidade
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» [AM] para Automac&o de [EDA} no capitulo [3] é apresentada uma descricdo detalhada do
uso de técnicas de [AM| para automatizar o [EDA] abordando todo o processo envolvido

na implementacao desenvolvida;

= Experimentos: no capitulo[4] sdo apresentados os experimentos realizados para avaliacdo

dos classificadores construidos;

» Conclusoes: finalmente, no capitulo 5, sdo apresentados a contribuicdes e trabalhos

futuros.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Durante o processo de desenvolvimento de um software, ndo ha garantia de que ele funci-
onarad sem apresentar erros, sendo assim necessario um monitoramento constante do software
desde as primeiras fases do seu desenvolvimento (ABRAN et al [2004; |PIGOSKI, (1996)). Além
disso, quanto maior o escopo do projeto, maior a probabilidade de surgirem erros. De igual
forma, quanto maior a equipe envolvida, maior a probabilidade de ocorrerem falhas (VICCARI,
2009). Por esses motivos, a realizacdo de é de extrema necessidade para identificar qual-
quer defeito de software ou bug (MYERS et al.,, 2004). Os bugs, contudo, sdo considerados uma
categoria especifica de defeitos, pois ndao causam falhas de maneira constante e previsivel.
Detectar todas as possiveis falhas que um software pode apresentar é praticamente inviavel,
a menos que o sistema seja pequeno (PAN, 1999). Falhas existentes em um software que n3o
sdo encontradas pelo time de teste sdo definidas como Defeitos Escapados (DE]).

Por mais que o processo de [EDA| ndo faca parte do gerenciamento de falhas da empresa
parceira, € um processo com responsabilidades e importancia definidas, tendo em vista que o
EDA|é acionado apés a causa do defeito ser identificada e a acao necessaria para o problema ser
tomada e devidamente registrada. As informacdes, tais como, causa raiz, acao tomada, rétulos
de bug, dentre outros; sdo armazenadas dentro do data set da empresa e ficam disponiveis
para que os colaboradores da empresa, desde que tenham acesso, possam visualizar.

Nesse capitulo, sao revisados os conceitos importantes para a contextualizacdo dessa dis-
sertacdo, incluindo conceitos de em si (Secdd2.1]), conceitos sobre anélise de (Segdo
e finalmente conceitos sobre a tarefa de classificacdo de relatérios de erros (Secdo [2.4)).

2.1 TESTES DE SOFTWARE E RELATORIOS DE ERROS

A crescente demanda dos usuérios por qualidade em softwares impulsiona o uso cada vez
mais frequente de [TS| (VICCARI, 2009). De fato, esse processo é de extrema importancia, uma
vez que busca identificar erros de forma sisteméatica (MYERS et al., 2004), fornecendo uma
maior garantia sobre a qualidade do produto sendo testado. O [TS| pode ser definido como
o processo de validacdo e verificacado de um produto ou servico que garanta o cumprimento
dos requisitos de negdcios, bem como que sua funcionalidade seja conforme o esperado, para

que as caracteristicas desejadas sejam devidamente implementadas (VICCARI, 2009)), tornando
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assim a qualidade do teste diretamente relacionada a qualidade dos profissionais envolvidos,
capazes de discernir alteracdes relevantes no software (MYERS et al., 2004).

E bem compreendido que sistemas s3o inerentemente complexos e, 3 medida que crescem,
ha uma maior tendéncia a introducdo de erros (MYERS et al., 2004). Essa complexidade pode
ultrapassar os limites de gerenciamento (VICCARI, 2009). Cada alteracdo no cédigo pode
potencialmente gerar novos defeitos, o que significa que casos de teste que foram executados
inicialmente ndo garantem mais o funcionamento adequado, exigindo novas rodadas de testes.
Este processo de verificacao naturalmente aumenta os custos, que podem ser significativos
(PAN, |1999). No entanto, a n3o realizacdo de testes pode acarretar custos ainda maiores
(MYERS et al., [2004; [EASTWOOD), 1993; MOAD) |1990)).

Existem varios tipos de [TS], com diferentes propésitos, realizados tanto de forma manual
como de forma automatica (VICCARI, 2009). Quando um comportamento inesperado é iden-
tificado em um software sendo testado, um relatério é aberto pelo testador, descrevendo a
potencial falha, ou [CR] encontrada.

Softwares especificos, como o JIRA s3o utilizados para armazenar e gerenciar [CRk, que
terdo um ciclo de vida até uma eventual correcdo de uma falha por parte da equipe de

desenvolvimento. O ciclo de vida de uma [CR] sera apresentado na sec¢do 2.1.1]

2.1.1 Ciclo de Vida de CRs

A solicitacdo que envolve uma [CR] é fundamental para a implementacdo de alteracdes no
software. Inicia-se com a concepcdo de uma ideia de alteracdo, a partir da qual detalhes sao
agregados ao sumario e descricdo da [CR| Posteriormente, apés a realizacdo da mudanca, o
software passara a operar com uma nova versao. Todo esse trajeto é percorrido por meio de
um ciclo que denominamos de Ciclo de Vida de uma[CR]

O ciclo de vida da [CR} adaptado a realidade deste trabalho concordante a proposta de
Ihara et al. (IHARA; OHIRA; MATSUMOTO), 2009)), é composto por trés acdes principais, as quais
perpassam por diversas etapas, conforme visualizado na Figura [1]

Na etapa de Abertura da [CR| uma nova [CR] é criada no repositério que centraliza todas
as [CRs. Cada [CR| é acompanhada por uma série de informacdes cruciais para a compreens3o

e efetiva implementacdo da solicitacdo, incluindo ID, resumo, descricdo, tipo de alteracdo

1 Software comercial desenvolvido pela empresa Australiana Atlassian
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Figura 1 — Ciclo de Vida da CR
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Fonte: autora, 2023 Adaptacao: Adaptado de IHARA; OHIRA; MATSUMOTO

proposta, componente afetado e versdo do software. Nessa fase, também podem ser incluidas
informacdes adicionais relevantes.

A etapa de Atribuicdo da [CR] ocorrendo durante a fase de modificacdo, engloba a desig-
nacdo da equipe responsavel por tratar da correcdo ou aprimoramento vinculado a [CR]. Essa
alocac3o é de suma importancia para garantir uma resoluc3do eficaz (LUCCA; PENTA; GRADARA,
2002). Entretanto, trata-se de um processo inteiramente manual e que demanda consideravel
tempo, especialmente devido ao potencial de um alto nimero de [CRk relatadas diariamente,
variando entre dezenas e até centenas (CAVALCANTI et al., 2013). Uma aloca¢do inadequada
pode resultar em impactos negativos em todo o projeto (CAVALCANTI et al, 2014). Em algumas
situacBes, é necessario reatribuir todas as informacdes da [CR] logo apés a primeira atribuicdo.

Durante essa fase, a[CR| pode ser aceita ou ndo para implementacdo. Discussdes sobre os
aspectos da[CR|sdo conduzidas por meio de comentérios, que podem ser inseridos diretamente
nas informacdes da [CR| permitindo que as discussdes se iniciem mesmo antes da aceitacdo
formal da[CRl

Na etapa de Verificacdo da[CR| que se inicia apés a atribuicdo da [CR| a uma equipe e sua
aceitacdo, ocorre a revisdo da solucdo implementada para garantir que a[CR]tenha sido tratada
de forma adequada e esteja em conformidade com os requisitos de qualidade (CAVALCANTI et
al., [2014). Caso ajustes adicionais se facam necessérios, a retorna a equipe responsavel
pela implementac&o. Se essa equipe ndo for capaz de resolver a[CR| ela pode ser redirecionada

para outra equipe. Somente quando uma solucio satisfatéria € atingida, a[CR|é marcada como
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"Finalizada"e encerrada, completando assim o ciclo de vida da [CR] A partir desse ponto, a
alteracao pode ser liberada para a producao.

A representacdo visual do ciclo de vida da [CR, com as a¢des mencionadas, pode ser
observada de forma mais precisa na Figura [I] Cada uma dessas acdes desempenha um papel
crucial no processo de gerenciamento de falhas e manutencdo de software, garantindo que as
solicitacdes de mudancas sejam tratadas com eficiéncia e eficicia.

E importante salientar que todo o processo relacionado a uma é transparente para as
partes interessadas por meio da ID da [CR| bem como pelo repositério que armazena essas
informacdes. As informacdes englobam todos os detalhes pertinentes a [CR], incluindo seu
estado de mudanca, linha de cédigo afetada (no caso de software) e a versdo correspondente.
O impacto da[CR| no projeto também é documentado. Adicionalmente, recursos suplementares
podem ser anexados, se necessario, para facilitar a compreensdo da equipe em relacdo ao

problema em questao.

2.2 DEFEITOS ESCAPADOS

Um DE| pode ser entendido como uma falha no software que deveria ter sido identificada
pela equipe de testes em uma etapa especifica, mas que, por alguma razao, passou desperce-
bida durante o processo de teste (MAFRA, [2008)). Normalmente, essas falhas s3o descobertas
pelo usuério final ou apds as etapas de validacdo planejadas (CRUZ, 2018). Devido a essa
possibilidade, torna-se crucial realizar uma analise e avaliagdo dos casos de [DE|com o objetivo
de guiar solucdes adequadas (TOUATI et al, 2018). A andlise utilizada neste trabalho é m
que consiste na investigacdao das falhas que passaram despercebidas, visando compreender
as razoes subjacentes e identificar medidas preventivas para evitar falhas similares no futuro
(VANDERMARK|, 2003; |CRUZ, 2018)). A realizacdo cuidadosa dessa anélise é de extrema impor-
tancia para aprimorar a qualidade do software e reduzir os custos, uma vez que a correcdo
de falhas resultantes de [DE| ap6s a exposicdo aos usudrios finais pode exigir investimentos
significativos (VANDERMARK, 2003; IMYERS et al., 2004; MAFRA, 2008). Detectar o problema
durante as fases de teste, por outro lado, contribui para a contencdo dos custos. Além disso,
as falhas relacionadas a [DE] podem abalar a confianca e prejudicar o relacionamento entre
os fornecedores de software e seus clientes (CRUZ, [2018)), ja que a credibilidade do software
fornecido pode ser questionada.

Vandermark (VANDERMARK), 2003)) sugere uma abordagem para reduzir a ocorréncia de



25

[DE| que envolve uma anélise minuciosa dos Casos de Teste. Essa abordagem visa examinar
todos os casos de teste com base em critérios bem definidos, a fim de identificar quais tém
maior probabilidade de resultar em um menor ou maior nimero de [DE| Para realizar essa
analise, varias estratégias podem ser adotadas, como mencionado por Cruz (CRUZ, [2018)),
que destaca a inclusdo de testes unitarios, a implementacao de testes integrados ou a adocao
de automacdo de testes. Essas estratégias buscam mitigar a ocorréncia de [DE, melhorar a
deteccao de falhas em estagios iniciais e, consequentemente, aprimorar a qualidade geral do

software.

2.2.1 Analise de Defeito Escapado

O processo de [EDA| é uma pratica que busca aprimorar a qualidade de um produto ou
software (SAAPUNKI, 2023). Seu objetivo é identificar as razdes pelas quais determinados
bugs passaram pela fase de garantia de qualidade interna, executada pelo time de testadores
responsaveis por identificar possiveis discrepancias no sistema desenvolvido. Por meio do [EDA|,
acoOes adequadas sao definidas para evitar que o problema ocorra novamente no futuro. Esse
processo resulta em economia de custos, pois quanto mais cedo uma falha for detectada, mais
econdmica sera a solucdo da [CR| (SAAPUNKI, [2023; [MYERS et al., [2004; VANDERMARK| 2003).

O [EDA| comeca apéds a correcdo de uma falha identificada, com o objetivo de investigar
e analisar a causa raiz. Apds a correcdo, todas as [CRk recebem o status de "FINALIZADA".
Isso permite iniciar o [EDA| para identificar a causa raiz do problema, bem como determinar o
momento da deteccdo da falha e avaliar quando ela deveria ter sido originalmente identificada
(SAAPUNKI, 2023)).

Para aprimorar o processo de [EDA} Vandermark (VANDERMARK|, [2003) sugere a colabora-

cdo entre equipes de desenvolvimento e testes, além de enfatizar os seguintes pontos:

= Separar os [DEs em categorias uteis para uma anélise aprofundada;
» Executar estatisticas nos dados categorizados;

» Identificar e implementar mudancas gerais de processo necessarias, tendo como base os

resultados estatisticos;

» |dentificar e implementar mudancas de baixo nivel que seja necessaria com base das

analises aprofundadas de DEs especificos;
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» Usar métricas para demonstrar a eficacia das mudancas do processo.

A qualidade do produto, seja no hardware ou software, é um fator de competitividade
de grande importancia em empresas de grande porte (CRUZ, 2018). Conforme mencionado
por (MARTINS; LAUGENI, [2005), "é possivel afirmar que em todas as visGes de qualidade,
indicam que o foco serd direcionado principalmente a satisfacdo dos clientes e mercados e,
consecutivamente, a melhora dos resultados empresariais". Esse gerenciamento visa aumentar
a competitividade de uma empresa por meio da melhoria continua do produto e de seus
processos (INDEZEICHAK et al., |2005)). Portanto, o processo deé um método de resolucao
de problemas que se concentra em identificar as causas primarias e secundarias que levaram a
um determinado problema, incidente ou evento (SAAPUNKI, 2023), o que torna o capaz

de responder a trés perguntas fundamentais:

1. O que ocasionou a causa raiz?

2. Como obter uma compreensdo ampla sobre o problema para se poder encontrar uma

solucdo relacionada ao problema raiz?

3. Como coletar as informacdes necessarias para o aprendizado da andlise feita e defi-
nir solucdes para evitar que o mesmo problema, ou ter a mesma causa raiz, torne a

acontecer?

Tais questoes podem, ainda, serem reformuladas para aplicar a utilizacao da técnica dos
5 porqués, que visa encontrar a causa raiz do problema e questionar o “por qué” 5 vezes
(ou a quantidade necesséria para a questdo a ser respondida) para se poder entender o que
aconteceu, que podem ser traduzidas conforme a simplificacdo realizada por (WEISS| [2012),

que segue os seguintes passos:

» Iniciar a anélise com a afirmacao da situacdo que se deseja entender ou, em outras

palavras, iniciar com o problema;
» Por que a afirmac3o anterior é verdadeira?
» Por que a razao que explica o porqué da afirmac3o verdadeira?

» Deve se continuar perguntando o por qué até que n3o se possa mais perguntar os por

qués;
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= Ao cessar as respostas dos por qués significa que a causa raiz foi identificada

Para que essas perguntas sejam respondidas, se faz necessario separar os escapes em
categorias Uteis e com um teor significativo, de forma que se torna importante estabelecer
quais pré-requisitos devem ser considerados para decidir quais categorias serdo inclusas no

processo de [EDA] (VANDERMARK|, [2003). Esses passos podem ser:

= Etapa do Processo onde o [DE]| deveria ter sido encontrado:

— Revisdo do conceito, design, codigo;

— Testes (Grupo de Testes de Funcdo, Sistema, Traduc3o, Drivers, Instalacdo, De-

sempenho e Injecdo de Erro):

— Desenvolvimento de informacdes contidas nas etapas anteriores.

= Componentes: local onde o [DE| foi detectado;

Esse processo tem um ponto muito importante no[@] para poder encontrar informacoes
sobre o [DE| inclusive em qual momento deveria ter ocorrido a deteccdo, que se enquadra
na Etapa de Desenvolvimento acima listada. Na Etapa da Analise dos Componentes, que
corresponde ao c6digo que foi responsavel pelo [DE| J4 na Etapa do Impacto dos envolve
a analise de qual tipo de problema ocasionou o espape. Nessa etapa, ha algumas subetapas
onde serd descoberto a versdo do cédigo em que o [DF| se originou, o local onde o defeito

causa impacto, bem como a gravidade do [DE| Tais pontos serdo abordados com mais clareza

na secdo [2.4]

2.3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A [AM] se destaca pela capacidade de desenvolver técnicas que aprimoram o desempenho,
tarefa ou experiéncia do software (MITCHELL, [1997; BRUNIALTI et al., 2015)). Essa versatilidade
possibilita a aplicacdo de diversas técnicas de [AM] na anélise de dados textuais em diversos
contextos ((CAI; HE, [2011} [YU; SHEN; XIE, [2013; BRUNIALTI et al., 2015)).

Assim, as técnicas de [K_M] tém como objetivo realizar o aprendizado com base nos da-
dos presentes em seus conjuntos de treino e teste, visando a tomada de decisGes apropriadas
(RIBEIRO, 2021 DUARTE; STAHL, [2019)). Os modelos de podem ser categorizados princi-

palmente em dois grupos: supervisionado e n3o supervisionado (CORCOVIA; ALVES, 2019).
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O tipo de[AM] utilizado no desenvolvimento deste trabalho é o supervisionado, que implica
na aplicacdo de regras generalizadas que relacionam os dados de entrada aos de saida (RIBEIRO,
2021). Nesse contexto, para cada algoritmo de utilizado, é essencial fornecer uma resposta
associada, ou seja, um rétulo de classe, para cada Vetor de VanresE] apresentado (LUDERMIR,
2021). Isso possibilita a construcdo de um classificador de capaz de determinar com
precisdo a classe das[CRk que ainda n3o foram rotuladas.

Para viabilizar a[AM] é necessario utilizar algoritmos projetados para esse fim, aplicados em
dados coletados previamente. A escolha do algoritmo mais adequado, com melhor desempenho
de previsao, é crucial para garantir a eficacia da solucdo. Para isso, foi indispensavel a utilizacdo
de dados fornecidos pela empresa parceira, ja que os dados tém o poder de otimizar e agilizar
operacdes organizacionais, possibilitando a tomada de decisdes baseadas em fatos e padrdes
extraidos dos dados coletados (SAAPUNKI, 2023)).

A tomada de decisdo é um processo que extrai padrdes e fatos dos dados coletados, influ-
enciando diretamente as decisdes (MILLER, 2019). Nesse contexto, as decisdes sdo embasadas
em dados reais e fatos coletados, ndo em intuicdo ou observacdo (SAAPUNKI, [2023)). O Clas-

sificador, portanto, informa o provavel rétulo de bug, mas a decisao final cabe ao testador.

2.4 CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE CRS

Embora o processo de EDA| possa ndo ser uma pratica comum no gerenciamento de falhas
da organizagdo colaboradora, sua importancia € indiscutivel. Através do [EDA] é possivel con-
duzir analises aprofundadas e implementar melhorias ou acdes corretivas conforme necessario,
visando aprimorar a solucdo em questao e evitar a recorréncia do problema. Portanto, modelos
de[AM] sdo empregados para categorizar as[CRk, abrangendo diferentes estagios de vida dessas
ocorréncias, contemplando uma variedade de objetivos e areas especificas de interesse.

A analise de dados é uma etapa de extrema importancia, ja que os dados que s3o analisados
sdo capazes de fornecer uma otimizacao, melhoria, eliminacao de desperdicio e satisfacao do
cliente im prova (SAAPUNKI, [2023)). A partir desta etapa, os dados podem ser utilizados para
aplicacdo de para se poder aplicar Classificador para previsdo e ocorrer a tomada de
decisdo, sendo esta dltima validada por um testador da empresa parceira.

Para se poder ocorrer o processo da aplicacdo de Classificador de [AM] juntamente com

a tomada de decisdo através dos padrdes das [CR| coletadas se faz necessario a tomada de

2 Atributos
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decisdo baseada em dados de uso, ou seja, a tomada de decisao tem como base os dados reais
e fatos coletados (SAAPUNKI, 2023) com a empresa parceira.

As solicitacdes de mudancas, ou [CRs, sdo geralmente expressas por meio de descricdes
textuais em linguagem natural. Essa é uma tarefa comum no processo de manutencdo de
software, visando garantir que o produto funcione corretamente durante o seu uso (KAGDI;
POSHYVANYK| [2009; |CAVALCANTI et al, |2014)). No entanto, esse processo de triagem das
requer um amplo conhecimento organizacional e equilibrio, sendo manual e, muitas vezes,
tedioso (HIEW; MURPHY; ANVIK, [2006; SAAPUNKI, 2023). Portanto, o gerenciamento de
desempenha um papel crucial no ciclo de manutencao de software, permitindo que os de-
senvolvedores lidem com correcdes de defeitos, melhorias e solicitacdes de alteracdes. Dado
que uma [CR| frequentemente contém informacGes sobre alteracdes, novas funcionalidades,
etapas de implementacdo e até mesmo novos softwares, ela também serve como uma forma
de documentacio, rastreando a evolucdo do software ao longo do tempo (CAVALCANTI et al.,
2014).

No entanto, as|[CRk normalmente precisam passar por um processo de pré-processamento
para limpar os dados, devido a possibilidade de duplicacdes, descricGes inadequadas e atribui-
¢Bes incorretas que podem ocorrer devido a natureza manual desses dados (CAVALCANTI et al.,
2014)), como explorado com mais detalhes na secdo [3.3]

Quando uma[CR] é criada, ela é armazenada e rastreada em sistemas apropriados para esse
fim. Ferramentas analiticas podem ser utilizadas para explorar o conteddo das|CRk, o que pode
levar a melhoria de diferentes processos relacionados ao[TS] A aplicacdo de algoritmos de [AM]
na classificacdo de [CRk pode ter vérios propésitos e pode ocorrer em diferentes estagios do
ciclo de vida de uma [CR] Essa abordagem também é realizavel em diferentes partes das [CRE,
incluindo a gest3o da equipe, os times de teste e desenvolvimento (KOKSAL; OZTURK, [2022;
ZHANG et al., 2015).

Os modelos de [AM] podem ser aplicados imediatamente apds a criacdo de uma [CR| por
um testador, permitindo a andlise do problema para determinar se é uma falha que precisa
ser corrigida ou uma situacdo que exige otimizacdo e refatoracdo (HERZIG; JUST; ZELLER,
2013; PEREZ et al., 2021)). Isso ocorre logo apés a criacdo da , seguindo um processo que é
geralmente composto por vérias etapas, conforme proposto por (IHARA; OHIRA; MATSUMOTO,
2009), mas adaptado para se adequar a realidade deste trabalho. Essas etapas formam o ciclo
de vida das [CRs, que sera discutido em detalhes na secdo [2.1.7]

A aplicacdo dessas tarefas tem uma importancia significativa na economia de tempo dos
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desenvolvedores na etapa de correcdo, além de ajudar a reduzir custos ao evitar esforcos
redundantes. Os modelos de [AM] podem ser usados para priorizar [CRs, prevendo a gravidade
do problema relatado (LINS et al., 2022; SARAWAN; POLPINIJ; LUAPHOL, 2023). A definicdo da
gravidade geralmente é uma tarefa atribuida a testadores ou gerentes, que precisam examinar
visualmente o contetido das @]s um processo demorado e suscetivel a erros humanos.

Além disso, a utilizacao de pode prever qual desenvolvedor é o mais adequado para
resolver um determinado problema, com base em alocaces anteriores para problemas seme-
lhantes. Isso ja tem sido explorado na literatura com esse propdsito (GOYAL; SARDANA, [2019;

UDDIN; KOWSHER; SAKIB| 2022).
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3 APRENDIZADO DE MAQUINA PARA AUTOMACAO DE EDA

O principal objetivo para a realizacdo desta pesquisa foi a utilizagdo de técnicas de [AM]
para classificar se [CRk sdo [DEs ou n&o. Por padrdo, o processo de [EDA| se concentra no
defeito individual, a causa raiz e o motivo pelo qual o [DE ndo foi detectado. Identificar
[DEs é importante para entender como evitar que este tipo de problema, bem como as suas
causas, torne a acontecer em algum momento futuro (SAAPUNKI, [2023). Desta forma, métodos
automaticos de identificacdo de [DEs sdo de extrema importancia, tendo em vista que acdes a
serem tomadas s3o disparadas exatamente a partir da identificacdo da [CR] como ou ndo.

No nosso contexto, modelos de classificacdo baseados em [AM] sdo capazes de retornar
automaticamente a probabilidade de um [CR| ser ou ndo um [DE| o que proporciona uma
economia de esforco da equipe de testes, reducdo de custos, ja que quanto mais cedo uma[CR|
é identificada como um [DE] menos recursos sdo desempenhados durante o processo de [EDA]

O presente trabalho foi desenvolvido com uma empresa parceira, com o objetivo de otimizar
o processo de triagem de [CRks apés o seu fechamento. Nesse momento, informacdes da [CR]
mantidas pela empresa parceira, serao usada pelo modelo de desenvolvido durante o
processo de pesquisa deste trabalho. Para empresa parceira, essa pesquisa devera propiciar a
melhoria na eficacia das suas equipes de testes.

A classificacdo realizada pelo modelo de AM utiliza termos presentes no sumério das [CRS,
e que eram visualizadas em forma de resumo textual. A partir deste ponto, foi desenvolvido
um estudo de caso, com a construcao de diferentes classificadores, a partir dos dados contidos
no histérico do [EDA] sendo disponibilizado a partir do conjunto de dados da empresa parceira.

Para que o trabalho fosse realizado, foi necessario realizar trés principais etapas:

1. Coleta de dados, onde um conjunto de dados das [CRs foi coletado juntamente com os

rétulos [EDA correspondente a cada [CR}

2. Extrac3o das caracteristicas, onde o texto contido no sumario das[CRE foi pré-processado

para que o treinamento fosse realizado com termos relevantes;

3. Treinamento, do qual os modelos de classificadores foram construidos a partir dos dados

coletados e pré-processados nas etapas anteriores.

Apbds a construcao dos classificadores, bem como a etapa de teste de qualidade das pre-

visGes ter sido concluida, os classificadores passaram a ser utilizados na implementac3o para
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que o processo de [EDA| ocorresse de forma automatica.
As etapas do trabalho serdao descritas com um maior grau de detalhamento e, consequen-

temente, poderdo ser melhor compreendidas nas préximas subsecdes.

3.1 EMPRESA PARCEIRA

A empresa parceira deste estudo opera como fabricante de dispositivos méveis, mantendo
uma estreita conexdo com o setor de telecomunicacdes. Como resultado, o produto que ela
comercializa engloba tanto o desenvolvimento de hardware quanto de software. Com o intuito
de aprimorar a experiéncia do usuario final, a empresa parceira procura utilizar os dados
contidos nas para identificar padrdes relacionados a falhas (bugs), visando agilizar o
processo de deteccdo e resolucdo. Esse procedimento ndo apenas reduz o tempo necessario
para identificar e classificar problemas, mas também otimiza o uso de recursos.

E crucial salientar que os dados fornecidos pela empresa parceira e utilizados neste estudo
ndo abrangem informacGes sensiveis nem detalhes que revelem os procedimentos internos
referentes a deteccao e correcdo de bugs. Adicionalmente, destaca-se que todas as terminolo-
gias empregadas nesta pesquisa sao fundamentadas na literatura existente ou foram ajustadas

conforme necessario para a elaboracdo desta dissertacao.

3.2 COLETA DE DADOS

A analise dos dados realizada foi baseada nas fontes de dados internas da empresa parceira.
Mais especificamente, foram coletadas [CRs armazenadas na ferramenta JIRA, sendo utilizada
pela empresa parceira para gerenciar [CRk abertas pelos vérios times de teste. Como escopo
de trabalho, a coleta de [CRk foi delimitada para o Time de Regressdo da empresa parceira.
Foram coletadas [CRk abertas por esse time e que ja haviam sido reportadas como sendo [DE|
ou ndo. Essa informacdo especifica foi rotulada de forma manual pelos engenheiros de software
que eram responsaveis pelas tarefas de EDA| na empresa. Uma base de 3.767 [CRk foi coletada
neste trabalho.

A visualizac3o destes dados foi realizada através da importacao do Matplotlib, que é uma
biblioteca utilizada para se poder ter uma percepcao visual de dados no Python; sendo uma
ferramenta de visualizacao de dados utilizada de frequentemente e amplamente em pesquisas

cientificas, anélise de dados e [AM] Apés o processo de coleta de dados, as préximas etapas
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puderam ser realizadas, conforme visualizado na Figura [2| (LINS et al., 2022), sendo adaptada

para essa pesquisa. Apds o processamento, estes dados sdo utilizados para o treinamento de

um modelo de [AM], para a tarefa de classificacdo de [EDA]

Figura 2 — Processo de Construcdo de Classificadores

Dados Pré Vetorizacdo
Textuais Processamento Textual

Dados
Numericos

Change |
Request

Concatenacdo Classificacéo Resultado
: o da Avaliacdo
gl

Fonte: autora, 2023 Adaptacao: Adaptado de [LINS et al.

3.2.1 Rotulos das CRs

Neste trabalho, cada[CR]estd associada a um dos seguintes rétulos alvo para classificacgo,

que pode ser visualizado na tabela [T

Tabela 1 - CRs
Rétulo Quantidade
Out of Scope 1614
Core Product Validation 1801
Escaped Defects 352

Fonte: Elaborado pela autora, 2023

Cada rétulo pode ser entendido conforme a definicdo:

= Core Validation: Esta categoria contém [CRk abertas corretamente durante a execucdo
do teste do Time de Regress3o, i.e., sdo [CRk associadas a falhas que deveriam de fato
serem encontradas pelo time. Desta forma, ndo houve um|[DE| Houve um total de 1.801

[CRk inclusas na categoria Core Validation;

= Out of Scope: Nesta categoria, as[CRk sdo detectadas pelas equipes da empresa parceira,
mas que n3o estdo no escopo de teste de regressao, por nao ser a especialidade designada

para o time. Aqui, é a categoria geral onde as [CRs que n3o sdo consideradas [DE| do



34

Time de Regressdo estdo associadas, ou seja, [CRs que ndo deveriam ter sido abertas
pelo time de Regressdo, mas que foram descobertas pelo Time de Regressao. Houve um
total de 1.614 [CRk inclusas na categoria Out of Scope. Neste contexto, os problemas

comumente encontrados s3o:

— Questdes que, de maneira geral, estdo fora do escopo do Time de Regressao;
— Problemas em aplicativos de terceiros;

— Tarefas relacionadas a atividades que envolvem o desenvolvedor;

— Questdes especificas das Operadoras de Telefone;

— Problemas que n3o podem ser avaliados onde ha anomalia no MME! e no Teste

do Sistema;

— Problemas realmente dificeis de reproduzir, surgindo apés atividades de longa du-

racao em DUTE], ou em cenarios extremos;

— Quando uma[CR| é encerrada de maneira incorreta, com uso inadequado do fluxo

de trabalho de uma[CR] ou até mesmo quando uma[CR|é duplicada indevidamente;
— Preferéncia pessoal do usuario.

— Ambiente de teste ndo disponivel ou inadequado para reproduzir o problema do

Core Product Validation;

— Problemas presentes apenas em versdes de fabrica, ainda ndo lancados para os

usuarios finais.

= Escaped Defects: Nesta categoria, hd um total de 352 [CRk, que abrangem as demais
[CRk que n3o se enquadram em nenhuma das categorias mencionadas anteriormente, ja

que sdo consideradas [DEf e que s&o divididas em 7 subcategorias:

— Before Product Validation Start: Esta categoria refere-se a problemas identificados
antes da equipe de Validacao do Produto iniciar os testes no recurso ou fun-
cionalidade. Geralmente, as atividades de planejamento de testes e execucdo se

enquadram nesta categoria. Houve um total de 113 [CRE inclusas nesta categoria;

Principal entidade controladora no Evolved Packet Core (EPC)
Data Type Unit, onde had a auséncia de um valor especifico; o tipo de unidade possui apenas um (nico
valor, que atua como espaco reservado quando nenhum outro valor existe ou é necessario.
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— Breakage: Essa categoria se aplica quando uma falha é introduzida apés a conclu-

sdo do Ciclo de Regressécﬂ, muitas vezes devido a efeitos colaterais ou integracoes
que nao foram validadas imediatamente ap6s os testes ou quando o ciclo foi exe-
cutado em uma configuracdo diferente das execucoes padrao da equipe. A acdo
recomendada é colaborar com a equipe de desenvolvimento ou componente para
evitar a recorréncia desses problemas. Houve um total de 74 [CRk inclusas nesta

categoria;

Escaped by Coverage: Essa categoria é relevante quando n3o ha cobertura para o
defeito ou quando a cobertura existente ndo é adequada e requer aprimoramento. A
acado subsequente envolve a criacdo ou atualizacdo do caso de teste correspondente

e sua execucdo. Houve um total de 54 [CRk inclusas nesta categoria;

Requirement Change: Esta categoria é utilizada quando um problema foi identifi-
cado devido a uma alteracao ou melhoria nos requisitos. Nesse caso, o problema
pode ser fechado como uma atualizagdo de requisitos. Houve um total de 39 [CRs

inclusas nesta categoria;

Escaped by Test Case: Essa categoria é aplicavel quando ha cobertura para o
problema, mas os Casos de Teste ndo abrangem o cenério relatado por outros ou
quando o Caso de Teste estd desatualizado. A acao necessaria é a atualizacao ou
criacdo de um novo Caso de Teste para abordar essa deficiéncia e deve ser realizada.

Houve um total de 30 [CRk inclusas nesta categoria;

Escaped by Planning: Essa categoria é empregada quando o problema resulta de
falhas no planejamento, como a omissdo de um Caso de Teste em um plano ou a
escolha inadequada de uma construcao, mesmo quando existe cobertura adequada.
A acao recomendada é revisar o planejamento e a selecio de Casos de Teste
para evitar esses problemas no futuro. Houve um total de 26 [CRE inclusas nesta

categoria;

Escaped by Tester: Esta categoria é relevante quando o testador conseguiu iden-
tificar o problema, mas, por algum motivo, ndo o relatou. A acdo recomendada é
melhorar o processo de execucao dos testes para garantir que tais problemas sejam

relatados corretamente. Houve um total de 16 [CRk inclusas nesta categoria.

3

Realizado unicamente pelo Time de Regressao da Empresa Parceira
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3.3 PRE-PROCESSAMENTO

Com a finalizac3o da etapa da coleta de dados, se faz necessario realizar o pré-processamento
dos dados, que tem como principal objetivo produzir um vetor de caracteristicas que possa ser
utilizado no conjunto de treinamento para os algoritmos de [AM]

Todas as[CRE utilizadas nesta pesquisa foram armazenadas no repositério do JIRA e man-
tidas no banco de dados da empresa parceira, seguindo a organizacdo por campos que as
idenficam e descrevem o problema que foi encontrado pelo testador de software. Os campos
contém as seguintes informacdes das : ID, nome, sumério, resumo e prioridade (que pode
variar de 1 a 3, onde o estado critico de urgéncia é caracterizado pelo niimero 1); conforme

visualizado na Figura 3

Figura 3 — Estrutura da CR no JIRA

Projects / @ Take me to space /| TMTS-4 TMTS-1 & Q2 H1 L e

Prepare rocket for launch Actions v

@ Attach @) Create subtask @@ Linkissue v ees
YOUR PINNED FIELDS

General | QA Testing Admin Priority 1 Highest

Description Epic Link #/Rocket
We're going to space! We need to ensure our astronauts are ready and test our rocket on the simulator so we
can have a safe launch.

Notes

Make sure to send the QA team this issue before proceeding.

Assignee & Amar
Components launch ~ rocket Reporter 8§ sranv.
Projects @ spaceship
Attachments (7)
Time tracking No time logged

@ Include subtasks

Labels black-hole earth outer-space
lllll OLIj17tV... ash.jpg h. ... ash.jpg ... ash.jpg. il . 4
18505 2020, 0544 At 16 S0p 2070, 0644 AM. 16505 2070, Go43 AM_ 18,505 2020, 0543 A I8Sep2020,084  Automation  Rule executions
v Show 2 more fields
Subtasks “w + Original estimate and
0% Done
Ensure astronauts have everything they need IN PROGRESS v ¥ Config
Test rocket in simulator IN PROGRESS v
Activity
show: [N History Work log Oldest first 1
a Anna R. September 8, 2020, 10:09 AM Edited
Which rocket design have we decided on? | think it may be beneficial to look over existing designs from the
2
i id a con t
Pro tip: press M

Fonte: |ATLASSIAN

Diferentes campos de uma [CR] podem ser utilizados para o processo de classificacdo de
[AM] Neste trabalho, no entanto, foi trabalhado com os dados contidos no campo de Sumario,
que pode conter informacdes preciosas para serem pré-processadas e passar pelo processo
de treinamento de [AM] para que se tenha a possibilidade de identificacdo, caso a [CR| seja
considerada um [DE| ou n3o.

Os sumérios das [CRk sdo dados textuais, e precisam entdo ser processados de maneira

adequada para criar uma representacdo vetorial de cada [CR] As seguintes opera¢des foram



37

aplicadas para cada sumario de [CR}

Tokenizacdo: caracterizado por ser o processo de divisdo textual em pedacos menores,
sendo chamados de tokens. Os tokens podem ser compostos por palavras, silabas ou
letras. Para o trabalho aqui realizado, foi utilizado tokens de palavras, com a aplicacdo
do pacote NLTK sendo utilizado, juntamente com o médulo Tokenize, para que o

parametro de espacos em branco como separador fosse obedecido;

Normalizacao: os tokens foram convertidos para letras mintsculas, para que a duplicacao
de palavras se tornasse possivel evitar, para nao ocorrer uma diferenciacao de letras
maidsculas e mindsculas, evitando assim problemas de Case SensitiveE]. Simbolos, sinais
de pontuacdo, quebras de linha, nimeros e caracteres nao ASCIE] foram removidos,
de forma que apenas os caracteres alfanuméricos fossem considerados. Essa etapa tem
grande importancia, ja que auxilia na reducdo de ruidos e garante a consisténcia dos

dados;

Remocao de Stopwords: consideradas palavras sem importancia por ndo serem discrimi-
natdrias por se caracterizar como irrelevantes ao contexto aqui trabalhado, mas ocorrem
com certa frequéncia nos dados textuais. Foram removidas as palavras que estevam

contidas no pacote NLTK, tendo poucas excecBes (on, off, not);

Lematizac3o: a lematizacdo ajuda a consolidar palavras com significados semelhados e
a reduzir a dimensao dos dados, ja que estas foram agrupadas de acordo com o seu
lema, que é a sua forma candnica. Desta forma, plurais foram reduzidos, por exemplo
a sua forma singular. Para isso, foi necessério utilizar o pacote NLTK, com o médulo

WordNedLemmatizer;

Stemming: os tokens foram reduzidos ao seu radical comum, removendo os afixos, ou
seja, os prefixos e sufixos. Nesta etapa, ha um mapeamento de palavras para a sua forma
raiz, possibilitando um melhor desempenho e agrupamento de palavras com significados

semelhantes. Para isso, foi utilizado Krovetz Stemmindf];

Filtro de Frequéncia: os tokens com menos de 10 ocorréncias foram removidos, pois

foram consideradas como palavras raras ou com erros ortograficos.

~N o o b

www.nltk.org

Caracteres mailsculos e em mindsculos sdo tratados de modo diferente

Sistema de representacdo de letras, algarismos e sinais de pontuacdo e de controle
pypi.org/project/KrovetzStemmer
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Apds o pré-processamento, foram observados 843 tokens distintos, que foram utilizados
para representar as|[CRk. Nesta etapa, duas técnicas de vetorizacdo foram aplicadas, para gerar

as representacdes finais das [CRk, que serdo brevemente apresentadas abaixo:

. TF-IDFE]: técnica utilizada para se poder representar a importancia de dada palavra em
um documento. E considerado a frequéncia no documento, bem como a raridade, em
todo o conjunto de dados. Para que o célculo do TF-IDF seja realizado, duas medidas,

bem como o célculo de ambas de forma agrupada, sdo consideradas:

— TF: é a frequéncia da palavra o documento, que pode ser calculada de acordo com
o niimero de vezes que a palavra aparece no documento, dividido pelo niimero total

de palavras contidas;

— IDF: é a medida que se refere a raridade da palavra no documento, tendo o seu
calculo realizado através do logaritmo do niimero de total de documentos dividido

pelo nimero de documentos que contém a palavra;

— Valor Final do TF-IDF: o valor final para uma palavra em um documento é dado
pelo produto do TF e IDF, que tem como resultado uma matriz em que cada
linha representa um documento e cada coluna representa o termo, sendo os valores

medidos por pesos TF-IDF das palavras que estao contidas no documento.

» Representacao Binaria: é a forma mais simples de vetorizacdo de dados. Cada documento
tem sua representacdo por um vetor binario, do qual hd uma representacdo por um
vetor bindrio, tendo cada posicdo correspondente a uma palavra que estd contida no
vocabulario formado. Se a palavra estiver contida no documento, o valor correspondente

atribuido serd 1; caso contrario, o valor atribuido sera O.

As representacOes vetoriais sdo usadas para a construcdo dos exemplos de treinamentos
utilizados pelos algoritmos de [AM] O tipo de representacdo pode ser de grande importancia,
tendo em vista que a escolha da representacdo pode impactar a qualidade dos modelos de [AM|
treinados. No caso desta pesquisa, ambas as vetorizacdes obtiveram resultados satisfatérios,

conforme apresentado nos experimentos.

8  Term Frequency-Inverse Document Frequency
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3.4 CLASSIFICADORES

A selecao dos classificadores empregados neste estudo foi baseada na utilizacdo de uma
variedade de modelos e na obtencdo de desempenho significativamente superior aos valores
de referéncia para cada rétulo, tais valores serdo detalhadamente elucidados na Secdo [4.2

De maneira geral, os dados de treinamento foram padronizados para todos os algoritmos,
utilizando o StandardScaIerﬂ de tal maneira que as variaveis independentes fossem ajustadas
para se ter uma média zero e variancia unitaria. O mesmo padrdo de transformacdo também
foi aplicado e no conjunto de dados de testes.

Neste trabalho, sucedeu o trabalho de algoritmos de [AM] que foram empregados os quais

serao elencados abaixo:

= [Extra Trees Classifier (ETC)} Este algoritmo gera um comité de éarvores de deciséo

combinadas para realizar predicdes. Cada arvore é treinada usando uma amostra aleatéria
do conjunto de dados de treinamento. A predicdo final para um exemplo fornecido como
entrada é uma votacao majoritaria das predicdes geradas pelo comité. Por se tratar,
de um meta-estimador que usa um conjunto diversificado de arvores no comité, o
resulta em predicSes mais robustas. Esse algoritmo é semelhante ao algoritmo de Random
Forest (popular em , porém tem um menor custo computacional. Cabe mencionar
que ocorreu uma customizacdo de alguns hiper-parametros, a saber: o nimero total de
arvores no conjunto foi fixado em 100, enquanto a profundidade maxima das arvores foi
limitada a 10. Adicionalmente, foi estabelecido um valor de 2 como o niimero minimo

de amostras requeridas para efetuar a divisdo de um né interno;

= [Naive Bayes (NB)} Este algoritmo utiliza o teorema de Bayed™| para calcular a proba-

bilidade de classe dado um conjunto de atributos de cada exemplo a ser classificado.
Esse algoritmo assume a independéncia entre caracteristicas de entrada, simplificando
substancialmente o calculo das probabilidades de classe e o tornando leve em termos
computacionais. Essa caracteristica a torna especialmente aplicavel para tarefas de clas-
sificacdo de texto, que envolvem normalmente um nidmero alto de caracteristicas. E

importante notar que os métodos relacionados ao [NB| ndo apresentam uma vasta gama

9 Calcula a média e o desvio padrdo em um conjunto de treinamento, de forma em que o mesmo calculo

possa ser replicado posteriormente para a transformac3o do conjunto de teste
10 Descreve a probabilidade de um evento, baseado em um conhecimento inicial que pode estar relacionado
ao evento.
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de hiper-parametros disponiveis para ajuste, portanto, o algoritmo esta sendo utilizado

em sua forma padrao de hiper-parametros;

= [K-nearest Neighbors (KNN)} Este classificador é muito utilizado em aplicacdes de [AM]

Dado um exemplo a ser classificado, o algoritmo recupera as instancias de treinamento
mais similares (i.e., seus vizinhos mais préximos), a partir do uso de uma medida de
distancia ou de similaridade. Se os vizinhos mais préximos forem em sua maioria de uma
determinada classe, o exemplo sera classificado com essa mesma classe. O aprendizado
consiste apenas em armazenar os exemplos de treinamento e recuperar as instancias mais
similares a cada exemplo a ser classificado, sendo definido assim como uma abordagem de
aprendizagem baseada em instancias ou uma aprendizagem n3o generalizante (i.e., ndo
é criado um modelo de dados como uma arvore de decisdo). Os métodos [KNN| possuem
diversos hiper-parametros que podem ser personalizados conforme as necessidades do
problema em questdo. No entanto, é importante notar que no cédigo trabalhado, o
modelo estd sendo instanciado sem a especificacdo de hiper-pardametros personalizados.
Isso implica que o algoritmo esta utilizando os valores padrdo dos hiper-parametros

predefinidos pelo sistema;

= [Support Vector Machine (SVM); Este é um conjunto de métodos de comumente

utilizados em problemas de classificacdo e de regressdo. Para problemas linearmente
separaveis, tendo a utilizacdo de métodos que otimizam uma superficie de separacdo
linear com maxima margem para os exemplos de treinamento. Para problemas nao-
lineares, o algoritmo utiliza de funcoes de kernel para mapear os exemplos originais
em um espaco de atributos de alta dimensao em que eles sejam entdo linearmente
separaveis. O [SVM] é particularmente eficaz em espacos de alta dimensdo e pode lidar
com casos em que o numero de dimensdes excede o niimero de amostras. Um modelo
SVC (Support Vector Classifier), que é uma implementac3o do para tarefas de
classificacdo, foi instanciado. No codigo trabalhado, é relevante destacar que o parametro
probability=True foi habilitado. Essa configuracao permite que o modelo calcule as
probabilidades de pertencimento a cada classe. E importante ressaltar que os valores

padrdo dos demais hiper-parametros estdo sendo empregados no modelo;

= [Decision Trees (DT); E um método de supervisionado utilizado para problemas

de classificacdo e regressdao. A partir dos exemplos de treinamento, o algoritmo cria
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um modelo de dados estruturado como uma arvore hierarquica de decisdao. Cada né
interno da arvore representa um teste para um atributo especifico e cada folha da arvore
é associada a uma classificacao final, de forma em que os exemplos s3o classificados
realizando os testes de atributos desde a raiz da arvore até alcancar uma folha com
a classe a ser associada ao exemplo. As é¢ um modelo interpretavel diretamente
que possui um baixo custo computacional e lida tanto com dados numéricos como
categéricos. O modelo foi criado sem a especificacdo de hiper-pardmetros personalizados,
o que indica que ele estd sendo utilizado com os valores padrdo dos hiper-parametros

predefinidos;

Multi-Layer Perceptron (MLP); E uma|Rede Neural Artificial (RNA)| amplamente eficaz

na modelagem de relacdes ndo lineares entre os dados de treinamento de classificacao

e regressdo. Uma [MLP)] consiste em pelo menos trés camadas de nés de processamento:

— A camada de entrada, onde os atributos dos exemplos a serem preditos s3o rece-

bidos e transferidos para as camadas seguintes;

— As camadas ocultas, contendo nés de processamento (lineares ou n3o-lineares),

aplicados a partir dos dados recebidos da camada anterior;

— A camada de saida que recebe os resultados obtidos das camadas anteriores e gera

as predicoes finais do modelo para cada exemplo de entrada da rede.

Cada camada contém pesos (parametros) sendo ajustados por algoritmos de aprendizado
especificos (e.g., algoritmo Backpropagation), para ajustar os dados de treinamento.
Os modelos de [MLP] apresentam uma variedade de hiper-pardmetros que podem ser
ajustados, incluindo o nimero de camadas e neurdnios nas camadas ocultas, a funcao
de ativacdo, a taxa de aprendizado e outros. No cédigo trabalhado, é relevante observar
que o modelo esta sendo criado sem a especificacdo de hiper-pardametros personalizados,
o que implica que ele esta utilizando os valores padrao dos hiper-parametros predefinidos

pelo sistema.
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4 EXPERIMENTOS

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados dos experimentos dos classificadores de
[AM] construidos para classificacdo em [EDA] Como os dados reais de uma empresa parceira
foram utilizados nos experimentos, ndo é possivel exibir diretamente todas as informacdes (e.g.,
caracteristicas das|CRE) por restricdes de confidencialidade. Sendo assim, todas as informagdes
confidenciais da empresa foram ocultadas dos resultados da anélise.

Foram trabalhados um total de 3.767 [CRk distribuidas em trés principais categorias, con-

forme explicadas na secdo [3.2.1] seguindo a distribuicdo da tabela [1] j& visualizada na sec3o

B21

4.1 METOLODOGIA DE AVALIACAO

Para o trabalho, foi adotada a abordagem Stratified K-Fold [Cross Validation (CV)| para

testar a aplicagdo dos algoritmos de [AM] Nessa abordagem, o conjunto de exemplos é dividido
em K subconjuntos. Em cada rodada avaliativa, um modelo de [AM] é treinado utilizando K-1
subconjuntos, sendo avaliado no subconjunto restante. Esse procedimento é repetido usando
cada um dos K subconjuntos de exemplos como base de teste. Para o experimento realizado

nessa pesquisa, foi aplicado um valor de K=5.

4.1.1 Meétricas de Avaliacao

Para a avaliacdo dos modelos de [AM]| foram utilizadas duas medidas de desempenho
preditivo comumente adotadas na literatura de [AM] A primeira medida foi a acuracia, que
consiste no calculo avaliativo de desempenho de um modelo de classificacdo de [AM] que
calcula a proporcdo dos exemplos classificados corretamente pelo modelo de classificacdo em
relacdo aos niimero total de exemplos que esta contido no conjunto de dados do teste, conforme
a equacao abaixo:

Total de acertos

Acuracia = 4.1
Numero de exemplos (4.1)

A métrica de acuracia varia de 0 a 1, sendo 0 a acuracia minima (nenhuma previsdo correta)

e 1 a acurdcia méaxima (todas as previsdes corretas).
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No caso de algoritmos de [AM] que retornam probabilidades de classe, neste trabalho, foi
adotado um limiar de decisao de 0.5 para a classificacdo de exemplos, i.e., se a probabilidade
da classe positiva retornada pelo modelo de [AM] for maior que 0.5, ent&o a instancia de teste
é predita como positiva, caso contrario, ela é predita como negativa. Esse limiar adotado é
um valor padrao que retorna predicdes para classe positiva apenas quando a probabilidade da
classe positiva retornada por um modelo é maior que a probabilidade da classe negativa.

A segunda métrica de avaliacdo escolhida foi a 4rea sob a curva [ROC] referida na litera-
tura como [AUC| Essa métrica é utilizada para avaliar um modelo para diferentes limiares de
decisdo adotados. A curva[RO(] representa graficamente a relaco entre a taxa de verdadeiros
positivos (Sensibilidade) e a taxa de falsos positivos (Especificidade) para diferentes limiares
de decisdo para a classificacdo. A medida [AUC| agrega a taxa de verdadeiros positivos em
relacdo a taxa de falsos positivos. A [AUC| varia entre 0 e 1 e tem a seguinte interpretacdo
probabilistica: o valor da € uma estimativa da probabilidade de uma instancia positiva
escolhida de maneira aleatéria da base de exemplos seja de fato classificada como positiva
em relacdo a uma instancia negativa também escolhida de maneira aleatéria. Considerando a
probabilidade da classe positiva como referéncia, um valor de [AUC| igual a 1 é obtido apenas
quando todas as probabilidades dos exemplos de teste da classe positiva forem maiores que
todas as probabilidades dos exemplos de teste da classe negativa, ou seja, o modelo consegue

ordenar de maneira perfeita as instancias de teste.

4.1.1.1 Avaliacdo

Os Classificadores foram utilizados neste trabalho de maneira Binéria, isto é, de acordo
com a Classe de Interesse, sendo esta alocada como Classe Positiva para a representacdo
Binarias, e as demais como Classe Negativa. Neste contexto, foram desenvolvidos trés classifi-

cadores, conforme serdo detalhados seus resultados nas secdes 4.2.1] [4.2.2] e |4.2.3} onde cada

Classificador teve como Classe Positiva a sua correspondente.

4.2 RESULTADO DOS EXPERIMENTOS

Nesta secdo serao abordados os resultados obtidos nos experimentos, tanto usando os

algoritmos de maneira binaria para predizer cada classe de interesse, conforme as secoes [4.2.1}

422eld23
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4.2.1 Classificador - Out of Scope

Para o classificador Out of Scope, o conjunto de dados pode ser dividido da seguinte
maneira: Out of Scope (classe positiva) vs #Out of Scope (classe negativa), que teve um
total de 1801 exemplos da classe positiva vs 1966 exemplos da classe negativa. Nos dados que
compde os dados de treinamento, que representa 70% dos dados, houve um total de 2636
exemplos, sendo estes 1249 da classe positiva vs 1387 da classe negativa. Enquanto que, nos
dados que compde os dados de teste, que representa 30% dos dados, houve um total de 1131
exemplos, sendo estes 552 da classe positiva vs 579 da classe negativa.

Para a realizacdo do célculo do valor de referéncia para a acuracia, foi utilizado os valores
contidos na base de dados de teste. Contudo, o célculo foi baseado na classe majoritaria que,

no caso, foi correspondente a classe negativa, conforme a equacao abaixo:

Total de acertos 579

= ~ 0,51 4.2
Nimero de exemplos 1131 ’ (4.2)

Acuracia =

Os resultados obtidos com cada algoritmo de [AM] no conjunto de dados Out of Scope
demonstraram um desempenho extremamente positivo, ja que todos os modelos apresentaram
valores de acuracia e AUC superiores aos seus valores de referéncia (0,51 para acuréacia e 0,5
para a AUC). O melhor desempenho em termos de acurécia foi obtido pelo modelo
(0,78), seguido pelo[ETC] (0,75) e [DT](0,75). Para a AUC, o [SVM]obteve o melhor resultado
(0,87), seguido pelo[ETC(0,85) e[MLP|(0,86), como pode ser observado na Tabela 2] Apesar
de existir uma variacao de desempenho dependendo do algoritmo, os resultados do AM foram
em geral consistentes, superiores as métricas de referéncia, indicando uma capacidade robusta

desses modelos em classificar corretamente as instancias de interesse.

Tabela 2 — Resultados dos algoritmos de AM - Out Of Scope

Classificador Acuracia AUC
ETC 0,75 0,85
NB 0,72 0,79
KNN 0,72 0,81
SVM 0,71 0,87
DT 0,75 0,76
MLP 0,78 0,86

Fonte: Elaborado pela autora, 2023
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Ao realizar uma anélise detalhada da curva [RO(]| representada na Figura [4) é possivel
observar algumas caracteristicas relevantes. A curva [ROC| comeca a partir de valores muito
rigidos de limiares de decisdo adotados pelo modelo de[AM] Nesse ponto, [CRk sdo classificadas
como Out of Scope somente quando o modelo considera suas previsdes bastante confidveis.
Assim, ambos os valores das taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos sdo baixos,
indicando que o modelo estd sendo conservador na identificacdo de instancias como Out of

Scope.

Figura 4 — Curva ROC obtida pelo melhor algoritmo de AM - Out of Scope
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Fonte: autora, 2023

A curva [RO( se inicia com valor de taxa de verdadeiros positivos de aproximadamente
0,2, o que significa que, nesse ponto de decisdo, o modelo estd capturando corretamente cerca
de 20% das instancias que realmente est3o fora do escopo (Out of Scope). Nesse limiar, n3o
ocorrem falsos positivos. Em termos de aplicacdo, isso significa que o modelo pode ser usando
para identificar 20% das CRs que s3o Out of Scope, sem nenhum falso positivo. Ou seja,
é possivel descartar do processo do EDA um montante significativo de CRs que s3o fora de
escopo, sem descartar nenhuma CR relevante.

A parte final da curva [RO(] esté relacionada ao uso de limiares de decisdo mais baixos.
Essa abordagem é aplicada quando o objetivo é maximizar a filtragem de [CRk consideradas
Out of Scope. No entanto, ao adotar limiares mais baixos, existe o risco de rejeitar @]s que
sao relevantes para a EDA. Portanto, a selecdo do limiar de decisao deve ser cuidadosamente

ponderada para equilibrar a deteccdo eficiente de [CRs Out of Scope com a manutencéo da

relevancia das [CRk para o [EDAl
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Essa analise detalhada da curva [RO(] proporciona uma visdo mais clara de como o modelo
estd se comportando em diferentes pontos de decisdo e quais sdo as taxas de verdadeiros
positivos e falsos positivos associadas a esses pontos, auxiliando na interpretacdo do desem-
penho do modelo e na escolha do limiar mais adequado para a aplicacao especifica. A curva
[ROC] indica que, ao se buscar taxas de verdadeiros positivos préximas a 1, ou seja, buscando
identificar a maioria das [CRs Out of Scope, hd um aumento significativo no niimero de falsos
positivos, atingindo 0,5 dos dados. Isso implica que uma quantidade substancial de [CRs que
sdo, na verdade, defeitos (DEs) poderia ser erroneamente classificada como Out of Scope e,
portanto, excluida do processo.

Nesse contexto, é importante ressaltar que limiares intermediarios podem ser adotados para
equilibrar sensibilidade e especificidade (por exemplo, ambos com valores de 0,5). A resolugdo
final desse trade-off deve considerar a disponibilidade de recursos e a necessidade de garantir
que o processo de [EDA| seja mais confidvel. Em outras palavras, o objetivo é evitar a perda
de [CRs que podem ser importantes para a andlise, a0 mesmo tempo em que se controla a

quantidade de falsos positivos para otimizar os recursos disponiveis.

4.2.2 Classificador - Core Product Validation

Para o classificador Core Product Validation, o conjunto de dados pode ser dividido da
seguinte maneira: Core Product Validation (classe positiva) vs #Core Product Validation
(classe negativa), que teve um total de 1614 exemplos da classe positiva vs 2153 exemplos
da classe negativa. Nos dados que compde os dados de treinamento, que representa 70% dos
dados, houve um total de 2636 exemplos, sendo estes 1135 da classe positiva vs 1501 da classe
negativa. Enquanto que, nos dados que compd&e os dados de teste, que representa 30% dos
dados, houve um total de 1131 exemplos, sendo estes 479 da classe positiva vs 652 da classe
negativa.

Para a realizacdo do célculo do valor de referéncia para a acurécia, foi utilizado os valores
contidos na base de dados de teste. Contudo, o célculo foi baseado na classe majoritaria que,

no caso, foi correspondente a classe negativa, conforme a equacdo abaixo:

Total de acertos 652

Acuracia = =
uract Nimero de exemplos 1131

~ 0,57 (4.3)

Os resultados obtidos pelos algoritmos de[AM]| para a classe Core Validation também foram
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geralmente satisfatérios e superiores aos valores de referéncia (0,57 para acuracia e 0,5 para
AUC). O algoritmo foi uma excecdo, com um desempenho inferior (0,62), enquanto os
melhores resultados foram alcancados pelo[ETC|(0,78) ¢[MLP](0,78), como indicado na tabela
Bl Quanto a métrica AUC, os resultados também foram considerados satisfatérios. O SVM]
(0,88) e o[ETC] (0,87) apresentaram as melhores pontuacdes nesse quesito. Por outro lado, o
(0,67) manteve um resultado abaixo dos outros algoritmos de [AM]

Tabela 3 — Resultados dos algoritmos de AM - Core Product Validation

Classificador Acuracia AUC
ETC 0,78 0,87

NB 0,62 0,67
KNN 0,74 0,80
SVM 0,74 0,38

DT 0,78 0,78

0,78 0,85

Fonte: Elaborado pela autora, 2023

Os resultados sugerem que a maioria dos algoritmos de [AM] teve sucesso na classificacdo
de [CRs em relacdo ao Core Product Validation, com e apresentando desempenho
particularmente forte em varias métricas avaliadas. No entanto, o [KNN]ficou abaixo dos outros

algoritmos, sugerindo que talvez n3o seja a escolha mais ideal para essa tarefa especifica.

Figura 5 — Curva ROC obtida pelo melhor algoritmo de AM - Core Product Validation
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Neste experimento, a curva [RO( para o rétulo de Core Product Validation também foi
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analisada, como mostrado na Figura[5l Assim como no rétulo de Out of Scope, foi observada
uma taxa de verdadeiros positivos em torno de 0,2, com um nivel baixo de falsos positivos.
Isso indica que, nesse modelo, hd uma proporcao razoavel de verdadeiros positivos em relacao
aos falsos positivos. Por exemplo, uma taxa verdadeira positiva de 0,5 pode ser alcancada
com menos de 0,1 de falsos positivos. Portanto, cerca de 50% dos valores correspondentes as
[CRs de Core Product Validation n3o est&o relacionados a [DEE, o que permite que eles sejam
descartados do processo de [EDA] com poucos falsos positivos. Isso economiza tempo de analise
para as equipes de teste e desenvolvimento.

Entretanto, a parte final da curva [RO(] levanta algumas questdes sobre a confianca do
classificador, semelhante ao que foi observado para o modelo Out of Scope. Nessa regido da
curva, 100% dos verdadeiros positivos s3o obtidos apenas a uma taxa de falsos positivos de
0,8. Isso indica que, ao optar por uma abordagem muito rigorosa para minimizar os falsos
positivos, pode haver a perda de muitos verdadeiros positivos. Novamente, é recomendado es-
tabelecer um equilibrio entre Sensibilidade e Especificidade, possivelmente em torno de valores

intermediarios (0,5), para obter um resultado mais confidvel e Gtil no processo de [EDA]

4.2.3 Classificador - Escaped Defects

Para o classificador Escaped Defects, o conjunto de dados pode ser dividido da seguinte
maneira: Escaped Defects (classe positiva) vs #Escaped Defects (classe negativa), que teve
um total de 352 exemplos da classe positiva vs 3415 exemplos da classe negativa. Nos dados
que compde os dados de treinamento, que representa 70% dos dados, houve um total de 2636
exemplos, sendo estes 252 da classe positiva vs 2384 da classe negativa. Enquanto que, nos
dados que compde os dados de teste, que representa 30% dos dados, houve um total de 1131
exemplos, sendo estes 100 da classe positiva vs 1031 da classe negativa.

Para a realizacao do calculo do valor de referéncia para a acuréacia, foi utilizado os valores
contidos na base de dados de teste. Contudo, o célculo foi baseado na classe majoritaria que,

no caso, foi correspondente a classe negativa, conforme a equacdo abaixo:

Total de acertos 1031

= ~ 0,91 4.4
Ndmero de exemplos 1131 ’ (44)

Acuracia =

Em relacao a classe Escaped Defects, os resultados obtidos para acuracia ndo foram sa-

tisfatérios, uma vez que todos os algoritmos ndo alcancaram o valor de referéncia (0,91),



49

exceto o algoritmo [ETC] que conseguiu atingir a acuracia padrdo de referéncia. Para AUC,
no entanto, todos os algoritmos ultrapassaram o valor de referéncia de 0,5. O algoritmo que
obteve o melhor desempenho foi novamente o m (0,73), conforme visualizado na Tabela .
Esses resultados sugerem que, para a classe Escaped Defects, o algoritmo [ETC| demonstrou
um desempenho superior em comparacao com outros algoritmos. Isso indica que o pode

ser uma escolha mais adequada para classificacdo dessa classe especifica.

Tabela 4 — Resultados dos algoritmos de AM - Escaped Defects

Classificador Acuracia AUC
ETC 0,91 0,73
NB 0,64 0,56
KNN 0,90 0,65
SVM 0,90 0,67
DT 0,88 0,60
MLP 0,88 0,70

Fonte: Elaborado pela autora, 2023

A anilise da curva[RO(| para a classe Escaped Defects, conforme representado na Figura|6]
segue um padrdo semelhante ao observado nas classes Out of Scope e Core Product Validation.
Ao adotar limiares de decisdo menos rigorosos para classificar uma[CR]como Escaped Defects, é
possivel obter uma alta taxa de verdadeiros positivos, o que significa que muitas [CRE legitimas
podem ser identificadas corretamente. No entanto, essa abordagem também resultard em
um ndmero significativo de falsos positivos, ou seja, [CRk classificadas como Escaped Defects
quando, na verdade pertencem a outras classes. Portanto, a escolha do limiar de decisao
deve ser equilibrada com base nas necessidades e objetivos especificos do processo de [EDA]|
considerando o trade-off entre a identificacdo precisa de[CRs Escaped Defects e a minimizacdo

de falsos positivos.
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Figura 6 — Curva ROC obtida pelo melhor algoritmo de AM - Escaped Defects
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma abordagem para a identificacdo automatica das classes das
[CRs, com base em um estudo empirico realizado nos casos de teste de cada [CR] fornecida
pelo conjunto de dados da empresa parceira. O objetivo principal deste estudo de caso real
foi automatizar a andlise das [CRk, visando reduzir o tempo e os recursos necessarios para
essa tarefa e, em simulténeo, identificar a causa raiz dos problemas relacionados as [TS] para
preveni-los no futuro.

No Capitulo[4] foram detalhadas as técnicas utilizadas para a escolha do algoritmo de [AM|
que apresentou os melhores resultados na tarefa de classificacdo, como descrito na Secdo [4.2

Os resultados dos Classificadores mostraram que os algoritmos [ETC| e [MLP| obtiveram os
melhores resultados para as classes "Out of Scope"e "Core Product Validation"em todas as
métricas avaliadas, como visto nas Se¢Ses[4.2.1)e[4.2.2] No entanto, quando se tratou da classe
"Escaped Defects", apenas o algoritmo [ETC| conseguiu atingir o valor de referéncia, conforme
apresentado na Secdo [4.2.3] embora tenha obtido um desempenho mediano na métrica [AUC|

Para integrar os modelos de na ferramenta de [EDA] da empresa parceira, foi essencial
estabelecer uma comunicacdo direta com a equipe de Engenheiros de Software. Esse didlogo
foi crucial para viabilizar a aplicacdo direta dos algoritmos de [AM] no cédigo-fonte do [EDA
Estima-se, ainda, que a economia de tempo e recurso venha a ser consideravel, tendo em vista
que o algoritmo de [AM] consegue rétulas as [CRk, contudo, cabe ao testador a resposta final
se uma[CR|é um [DE| ou n3o. Até o momento em que este trabalho foi entregue, os algoritmos
de [AM] ainda estava em etapa de testes para a verificacdo de harmonia entre a classificacdo
das [CRk entre homem e maquina.

Quanto a aplicacdo de algoritmos de [AM] na resolucéo de problemas, é importante destacar
uma certa limitacdo, como a necessidade de ajustar os dados de acordo com a funcionalidade
especifica de cada algoritmo. Essa questao pode ser superada por meio da aplicacdo de técnicas
de pré-processamento, conforme abordado nesta pesquisa, visando a melhoria da qualidade dos
dados. Além disso, a base de exemplos necessita ser construida e atualizada, sendo estimado

um ciclo periddico de seis meses, dado que é o periodo tipico para as atualizacdes dos dados

das [CRk.



52

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Um dos principais trabalhos futuros é a implementac&o dos algoritmos de[AM]|na ferramenta
de e a observac3o do desempenho dos classificadores em tempo real. E crucial verificar se
os resultados obtidos na fase de experimentacao se manterdo satisfatérios quando os algoritmos
estiverem em producdo, lidando com novos casos de [CR] a medida que sdo criados.

Incluir a descricdo das [CRk no treinamento de dados é uma excelente sugestdo para me-
lhorar a precisao do classificador. A descricio contém informacGes valiosas que podem ser
relevantes para a identificacdo das classes das [CRk. Ao considerar a descricdo, o classificador
terd acesso a um conjunto mais amplo de caracteristicas textuais que podem ser Uteis para
tomar decisoes mais informadas.

Além disso, a utilizagdo das labels das [CRs como parte do treinamento também é uma
estratégia promissora. As labels podem conter informacGes contextuais importantes sobre o
contetido das[CRE e ajudar o classificador a entender melhor o contexto em que essas[CRk foram
criadas. Isso pode ser particularmente Gtil quando as [CRk ndo tém informacdes suficientes em
seu resumo ou quando os resumos sao ambiguos.

Portanto, incluir a descricdo das [CRk e explorar as labels como recursos adicionais para
treinamento sdo abordagens valiosas para melhorar a qualidade das previsdes do classificador.
Essas etapas adicionais podem levar a resultados mais precisos e robustos na identificacao das
classes das [CRE.

Outra direcao para o trabalho futuro é a combinacdo dos trés melhores classificadores

identificados, ou seja, [ETC|, [MLP]e [SVM] Embora o [SVM]|tenha apresentado um desempenho

um pouco inferior em termos de acuracia em comparacao com os dois primeiros, ele ainda pode
contribuir para melhorar a precisao e a assertividade do sistema de classificacdo. A combinac3o
de classificadores pode ser realizada com base nos rétulos de classe, utilizando diferentes
métodos, como voto majoritario, borda count, soma, média, produto, méximo e minimo.
Cada método de combinacdo pode produzir resultados diferentes, e a escolha do método mais
adequado dependerd das caracteristicas especificas do problema e dos objetivos. Vale destacar
que, com excecao do voto majoritario e borda count, os classificadores sao capazes de fornecer
saidas com probabilidades, o que pode ser Gtil na combinacdo dos resultados (KITTLER et
al., |1998; JAIN; DUIN; MAO, [2000). Esse processo de combinacdo deve ser realizado apds a
implementacéo dos classificadores na ferramenta de [EDA]

A expectativa é que essas etapas adicionais podem aprimorar ainda mais o sistema de
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classificacdo, tornando-o mais robusto e eficaz na identificacdo das classes das [CR.
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