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Resumo

Um estudo recente publicado pela Cambridge Judge Business School descobriu que os de-
senvolvedores perdem 620 milhdes de horas por ano depurando falhas de software, o que acaba
custando as empresas aproximadamente US$ 61 bilhGes por ano. Este processo de depuragdo
se torna ainda mais complexo e custoso as organizagdes quando o desenvolvedor ndo possui
acesso aos recursos necessarios. Utilizando a biblioteca TPOT como ferramenta de Auto Ma-
chine Learning para encontrar a melhor pipeline de um modelo foram analisados comentarios do
Jira afim de identificar pedidos de reteste por parte de desenvolvedores para os testadores de uma
empresa. Foi construido um modelo para criagao da ferramenta chamada “Preste atengao ao re-
teste ou Pay attention to retest” - PATRE, que utiliza Aprendizado de Maquina (Machine Learning)
para identificagao automatica de pedido de teste de confirmagao, otimizando assim a rotina dos
profissionais envolvidos no desenvolvimento do software. O classificador gerado apos 5 geragdes
foi o GradientBoostingClassifier e obteve uma precisao de 0.562, e um recall de 0.529, enquanto
o f1-score encontrado foi de cerca de 0.545. Enquanto que o classificador escolhido pelo TPOT
apos 20 geracoes foi 0 StackingEstimator obteve os seguintes resultados: precisdo de 0.48, recall
de 0.735 e f1-score de 0.581. Mostrando a influéncia direta do niumero de geragées na qualidade
do modelo e do classificador final. Nenhuma informagéo ou dado confidencial foi utilizado para a
realizacao deste trabalho.
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1 Introdugao

Definitivamente, a construcdo de software ndo € uma tarefa simples. Pelo contrario, pode se
tornar bastante complexa, dependendo das caracteristicas e dimensdes do sistema a ser criado.
Por isso, esta sujeita a diversos tipos de problemas que acabam resultando na obtengcdo de um
produto diferente daquele que se esperava. [1]

Frente a essa problematica inicial se evidencia a importancia da qualidade durante todo o pro-
cesso de desenvolvimento de software. Segundo Pressman [2], qualidade é algo dificil de definir,
entretanto perceptivel ao vé-la. Para andamento deste artigo adotaremos a definicao de qualidade
de Garvin [3], da Harvard Business School, destacando a complexidade e as multiplas faces deste
processo. Destacaremos dentre os cinco pontos de vista do autor sobre o0 que é qualidade a pers-
pectiva baseada em valor, que mede a qualidade tomando como base o quanto um cliente estaria
disposto a pagar por um produto. Corroborando com David Garvin, Pressman destaca qualidade
de software como sendo aquilo que agrega valor efetivo mensuravel para aqueles que produzem e
aqueles que utilizam.

Como a maioria dos softwares evoluem e sdo modificados constantemente durante o desenvol-
vimento e manutengao, é necessario testar as partes novas e as ja existentes que podem ter sido
afetadas pelas mudancas. Esta atividade € chamada de teste de regressao e pode ser responsavel
por uma grande porcentagem do custo geral de desenvolvimento de software. [4]

Um estudo recente publicado pela Cambridge Judge Business School descobriu que os desenvol-
vedores perdem 620 milhées de horas por ano depurando falhas de software, o que acaba custando
as empresas aproximadamente US$ 61 bilhdes por ano.[5] Este processo de depuragdo se torna
ainda mais complexo quando o desenvolvedor n&o possui acesso aos recursos necessarios, como
por exemplo um modelo especifico de celular, uma placa em que o erro foi reportado, ou um sistema
operacional com versao diferente, fazendo com que além de mais custoso necessite de um esforgo
em conjunto de diversas areas da organizagao para a resolugéo do defeito encontrado.

O International Software Testing Qualifications Board - ISTQB, destaca que quando sao feitas
alteragdes em um sistema, seja para corrigir um defeito ou por causa de uma funcionalidade nova,
deve-se testar para confirmar se as alteragdes corrigiram o defeito ou implementaram a funcionali-
dade corretamente e ndo causaram consequéncias adversas imprevistas. Entre os tipos de testes
relacionados a mudancga temos o teste de regressao e o teste de confirmagao.

No teste de confirmacgao, depois que um defeito é corrigido, o software pode ser testado com
todos os casos de teste que falharam devido ao defeito, que devem ser executados novamente na
nova versao do software. O software também pode ser testado com novos testes se, por exemplo,
para um defeito estiver faltando uma funcionalidade. [6]. Assim, pode-se dizer que o objetivo de um
teste de confirmagao é garantir que o defeito original foi corrigido com sucesso, e é recomendavel
que sejam reproduzidas na nova versao do software as mesmas etapas que causaram a falha.

Ja no teste de regresséo, é possivel que uma alteragao feita em uma parte do cédigo, seja uma
correcao ou outro tipo de alteragao, possa afetar acidentalmente o comportamento de outras partes
do mesmo cbdigo, seja dentro do mesmo componente, em outros componentes do c6digo, no mesmo
sistema, ou em outros sistemas. [6] Versionamento do sistema operacional e do banco de dados sao



exemplos de alteragdes que podem ocorrer. Esses comportamentos nao intencionais sdo chamados
de regressdes e o teste de regressao envolve a execucao de testes para detecta-los.

O teste de confirmagao ou confirmation test, como é comumente visto na literatura, € um tipo
de teste relacionado com alteragdes, realizado apos a corregdo de um defeito para confirmar que
uma falha causada por esse defeito ndo ocorre novamente. Esse tipo de teste é importante pois
assegura que o software seja confiavel e garante a satisfagdo do cliente; Garante a qualidade do
produto, o que acaba fidelizando o cliente; Reduz os custos de manutencao; Reduz os custos de
corrigir bugs em fases mais avangadas do desenvolvimento de software. Ou seja, € uma parte do
processo de qualidade de software durante o ciclo de vida de um produto em que o teste é executado
novamente para certificar-se de que a falha foi corrigida ou ndo, sem a necessidade de criar novos
casos de testes para estes testes, podendo ser realizado antes do teste de regressao dado o seu
escopo reduzido. No contexto deste trabalho, um pedido de reteste corresponde sempre a um teste
de confirmagao.



1.1 Contexto

O processo de desenvolvimento de software presente na organizacéo de origem deste trabalho
segue os moldes do modelo incremental, combinando elementos do modelo cascata (aplicado re-
petidamente) com a filosofia iterativa da prototipagdo. Como visto na [Figura 1} os testes variam de
acordo com a fase de desenvolvimento do software.
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Figura 1: Niveis de teste com base na fase de desenvolvimento do software. (Sommerville, 2011) [7]

Além deste modelo a empresa faz uso da metodologia agil, especialmente as ferramentas Kan-
ban e Scrum, com sprints semanais, permitindo que os diversos times respondam rapidamente as
mudancas de prioridade que ocorrem enquanto conseguem administrar facilmente o seu fluxo de
trabalho. Sendo capazes de acompanhar suas tarefas, comunicar-se e realizar os trabalhos com
rapidez e eficiéncia utilizando o Jira como plataforma central de controle de atividades de desenvol-
vimento e testes.

O Jira é uma ferramenta que permite planejar, gerenciar e monitorar as atividades de um projeto
de acordo com as peculiaridades da empresa. Com o uso desta plataforma ha a possibilidade de:
criar relatorios de falhas para o time de desenvolvimento, o que é chamado de Change Request (CR);
alocar atividades para os diferentes usuarios além de monitorar e estimar qual o tempo necessario
para a realizagdo de uma atividade. Neste trabalho, a ferramenta Jira foi utilizada para a coleta de
todos os comentarios contidos nas CRs recuperadas.

1.1.1 Change Request (CR)

O procedimento de criagao de uma CR comega quando o testador encontra um bug que faz com
o produto se comporte de uma maneira ndo esperada. Ent&o, para corrigir este problema, o testador
cria uma CR para que o time de desenvolvimento possa encontrar uma solugéo para o bug. Uma CR
tem apenas um reporter, que é a pessoa responsavel pela criacao deste defeito no Jira, no contexto
deste trabalho é a prépria pessoa que testa e encontra defeitos. As pessoas que tem algum interesse



no erro criado e que devem receber e-mails a cada atualizacdo da CR s&o adicionadas pelo reporter
como watcher da CR, nas circunstancias deste artigo sdo adicionados todos os outros funcionarios
e lideres da equipe. As labels ou rétulos, sao utilizadas com o intuito de rastrear as CRs, indicando
quais produtos e ciclos de testes estdo sendo afetatos por esta falha, além de informar a criticidade
e se este defeito ja passou pela triagem e foi movido para algum time. A equipe de integragao,
desenvolvedores ou testadores podem a qualquer momento do ciclo de vida de uma CR adicionar
ou remover labels.

Na [Figura 2| é possivel ter uma visualizagdo geral das informacdes, ferramentas e pessoas en-
volvidas no processo ao reportar um defeito que foi descrito no paragrafo anterior.
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Figura 2: Visao geral acerca das informagdes contidas ao realizar a criar uma nova CR no Jira.
Fonte: Elaborada pelo autor

Apds uma CR ter sido criada, ela sofre um processo de triagem manual por uma equipe res-
ponsavel por fazer essa analise conforme o produto em questao e que define de acordo com as
informacgdes descritas nos campos do defeito qual componente esta inconsisténcia esta relacionada.
Todas as CRs tem um status e que pode ser classificado em varios tipos diferentes. Neste trabalho,
citaremos alguns tipos de status que consideraremos importantes para analise futura.

» New: estado inicial apds ter sido criada, aguardando o processo de triagem;

» Unresolved: significa que nenhuma solugao para esse bug foi encontrada, apesar de estar com
o time que tenha a maior chance de ter afinidade com a inconsisténcia relatada;

» Working: apds a analise inicial da equipe de desenvolvimento € iniciado o processo de depura-
¢ao do defeito e entdo o status € alterado para working, indicando que ha algum desenvolvedor
focado em solucionar o defeito;

* Ready: quando a investigagao para o defeito € concluida e a solugdo encontrada é validada
de fato, o desenvolvedor fica apenas aguardando aprovagéao para implantagao da corregao no
codigo;

» Closed: quando a correcao foi implantada e uma nova versdo do software foi finalizada, o
status muda para closed. Indicando que todas as medidas necessarias para a corregao entrar
em vigor foram feitas, incluindo testes de confirmagao, seja ele tendo sido executado pelo
desenvolvedor ou testador.



Os status de uma CR descritos anteriormente podem ser observados na |Figura 3| destacando a
interacao entre desenvolvedores e testadores ao realizar a depuragdo de uma CR em busca de uma
solugao.
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Figura 3: Ciclo de vida de uma CR.

Fonte: Elaborada pelo autor
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Na eventualidade do desenvolvedor designado para o debugging da inconsisténcia nao conseguir
identificar de maneira satisfatoria a causa para o problema, na maioria das vezes é necessario a
coleta de novas evidéncias (logs e screenshots) e como o desenvolvedor, na maioria das vezes,
nao tem disponivel os recursos (produtos) necessarios para esta coleta, frequentemente entra em
contato com os testadores para o auxilio nesta atividade.

1.2 Problema e solugao proposta

Os maiores desafios encontrados diariamente por lideres de equipes, engenheiros de testes,
residentes e estagiarios acerca das atividades relacionadas a testes de software dentro da empresa
objeto de estudo deste trabalho s&o:

» Grande quantidade de erros reportados por diferentes pessoas;

* Inconsisténcias semelhantes descritas de maneira ndo uniforme;

» Frequéncia elevada de recebimento de e-mails, sendo eles de relatérios (reports) de execugao
de testes, informagdes importantes como mudanga de planejamento, atualiza¢des sobre todas
as CRs que a pessoa esta na lista de watchers, marcacao de reunides, entre outros tipos de
e-mails;



* Quem reporta um erro em que é solicitado reteste, nem sempre visualiza o pedido através do
e-mail, sendo relativamente frequente os desenvolvedores fazerem essa solicitagdo via chat
quando n&o obtém retorno esperado por intermédio do campo de comentarios da CR cadas-
trada no Jira;

» Os lideres das equipes tém dificuldade para monitorar erros reportados por membros do seu
time que precisam de atencao, normalmente para verificar se o erro persiste, ou para capturar
novos /logs conforme solicitado pelo desenvolvedor que esta analisando este defeito;

1.21 Objetivo

Desta forma, o presente estudo propde a criagdo de uma ferramenta chamada de “Preste atengao
ao reteste” ou Pay attention to retest - PATRE, que utiliza Aprendizado de Maquina (Machine Lear-
ning) para identificacdo automatica de pedido de teste de confirmagao, neste contexto chamado de
reteste através da analise dos comentarios do Jira quando ha solicitagdo por parte do desenvolvedor
para que o testador execute este tipo de teste, uma vez que muitas vezes o produto em questao nao
esta ao alcance dos desenvolvedores.

1.3 Justificativa

Os desenvolvedores envolvidos na correcdo do defeito em questao atualmente tem a necessi-
dade de entrar em contato via chat com os testadores para solicitar uma nova verificagdo, muitas
vezes isso ocorre pois 0 volume de e-mails recebidos diariamente pelos membros da area de quali-
dade é consideravelmente elevado, uma vez que toda e qualquer atualizacdo nas CR’s reportadas
Oou em que a pessoa esta como watcher sofre uma alteracao, um novo e-mail é disparado e o testador
acaba por nao visualizar esse e-mail referente ao pedido de reteste solicitado pelo desenvolvedor
através do campo do comentario na CR aberta no JIRA.

Este problema se torna ainda mais grave quando a pessoa é responsavel pelo time e faz parte
do processo coloca-la como watcher em todas as CR’s criadas pela equipe. Fica praticamente im-
possivel acompanhar todas essas atualizacdes diariamente em busca de pedidos para aquele erro
ser novamente verificado.

2 A empresa e sua atuacao

O Projeto CIn/Motorola tem como objetivo principal incentivar a formagao de recursos humanos
com alto grau de especializagdo em testes de software embarcado e aplicagdes em computagao
movel, com os incentivos e beneficios previstos na Lei de Informatica. O foco de atuacao é o plane-
jamento, projeto, automacao e execucgao de diversos tipos de testes, realizados em aplicagdes para
celulares. A atuacao do autor deste estudo consiste na atividade de execugao de testes, enquanto
este trabalho figura na area de pesquisa desenvolvida dentro da organizagao.

Este projeto é gerido pela Fundagdo de Apoio ao Desenvolvimento da Universidade Federal de



Pernambuco (Fade-UFPE), que foi criada em 10 de agosto de 1981 e é constituida na forma de fun-
dagéo de direito privado, sem fins lucrativos. Esta regulamentada pela Lei n.° 8.958/94 e Decreto n.°
7.423/2010, sendo condicionada ao prévio registro e credenciamento nos Ministérios da Educagao
(ME) e da Ciéncia, Tecnologia, Inovagdes e Comunicagdes (MCTIC), com renovagéo a cada cinco
anos. E fiscalizada pelo Ministério Publico de Pernambuco (Centro de Apoio Operacional as Promo-
torias de Justiga de Fundagdes e Entidades de Interesse Social). Pelo apoio prestado a Universidade
Federal de Pernambuco (UFPE), também é fiscalizada pela Controladoria Geral da Unido (CGU) e
Tribunal de Contas da Unido (TCU), além dos 6rgaos financiadores dos projetos.

A Fade-UFPE tem como finalidade dar apoio a projetos de pesquisa, ensino, extensao e de de-
senvolvimento institucional, cientifico e tecnoldgico, de interesse das instituicdes federais de ensino
superior (IFES) e também das instituicdes de pesquisa (ICT), o que a torna parte fundamental na
implementacgéo da Politica de Ciéncia, Tecnologia e Inovagao do Pais.

Os recursos administrados pela Fundagao provém dos contratos, convénios e acordos ou outros
instrumentos juridicos firmados com instituicdes privadas e/ou publicas para execucao de atividades
na area da pesquisa, do ensino e da extensado. Por meio de parcerias firmadas com a UFPE e com
outras entidades, a fundagao estabelece o elo entre essas instituicbes e os érgaos financiadores,
promovendo beneficios para a sociedade em geral.

Parceira da UFPE desde 2002, a Motorola Mobility possui um laboratério de ponta no Centro
de Informatica dedicado a pesquisa, simulagdes e testes de redes de dados de 4G. Além disso,
o Projeto CIn/Motorola oferece o Curso Sequencial de Formagcao Complementar, que tem como
objetivo principal incentivar a formagao de recursos humanos com alto grau de especializagdo em
testes de software embarcado e aplicagbes em computagdo movel, com os incentivos e beneficios
previstos na Lei de Informatica. A empresa conta com um quadro de cerca de 300 funcionarios.

3 Desenvolvimento realizado na empresa

Nesta secao sera apresentada a ferramenta desenvolvida como solugéo ao problema de solicita-
¢ao de reteste no Projeto Cin/Motorola, abordando as técnicas, tecnologias utilizadas e contribuicbes
para a empresa.

3.1 A problematica e a solugcao proposta

A criagdo de uma ferramenta capaz de identificar pedidos de reteste de maneira automatica surge
como alternativa promissora e eficiente para que estas CRs possam facilmente ser identificadas pelos
reporters ou watchers das CRs, reduzindo o esforco diario com a leitura destes e-mails e tornando
possivel o aproveitamento destas horas em outras atividades relevantes no dia-a-dia do trabalho.

Assim que foi definida a tematica do trabalho, o primeiro passo foi solicitar autorizagdo a geréncia
e setores para realiza-lo, deixando claro todos os cuidados que seriam tomados com as informacgdes
e também os ganhos para o negdcio. S6 apds este passo, foi inicializada a captura dos dados.



3.2 Obtencao de dados

Google BigQuery é o banco de dados feito para grandes volumes de dados que usa 0s recursos
computacionais disponibilizado pela Google para realizar as operagdes em quantidades gigantes e
obter um resultado em poucos segundos, sem a necessidade de grandes investimentos em hard-
ware. Através do BigQuery foi possivel recuperar todos os comentarios das CRs utilizados para
pré-processamento, treinamento e teste da ferramenta em poucos segundos, sem demandar uma
maquina extremamente potente que fosse capaz de realizar esta tarefa de maneira satisfatéria.

Desta forma, os comentarios de algumas CR’s abertas durante os ciclos de desenvolvimento de
trés versodes diferentes do Android resultaram em mais de 9 milhdes de linhas de texto, totalizando
cerca de 583mb em volume de dados referente a mais de 410 mil comentarios.

Ao gerar um nuvem de palavras (wordcloud) foi possivel descobrir as palavras mais utilizadas nos
comentarios das CRs, como é possivel visualizar na[Figura 4] As palavras que aparecem em maior
destaque, sdo os termos que aparecem com maior frequéncia nos comentarios. Entre as sentencas
que sao observadas repetidamente se destacam as palavras: issue, log, please, code e thanks.
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Figura 4: Nuvem de palavras com os termos mais utilizados nos comentarios resgatados do Jira.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao analisar os dados obtidos, foi identificado que cerca de 95% dos comentarios nao continha em
seu conteudo a palavra “retest”, comumente utilizada pelos desenvolvedores ao solicitar um teste de
confirmacéao por parte da equipe de qualidade.

3.3 Pré-processamento

De acordo com o contexto e as politicas da empresa, foi tomada a decisdo de remover da base
de dados utilizada para treinamento do modelo os comentarios que continham as seguintes carac-
teristicas:



* Informagdes confidenciais, como links e outros arquivos;
» Comentarios automaticos de ferramentas internas;

* Andlises de logs;

No conjunto do corpus (vocabulario do texto) algumas palavras podem se apresentar com muita
frequéncia, porém apresentam baixa relevancia para expressar o significado de um sentenga. Essas
palavras sdo chamadas de stopwords [8].

Comentarios com menos de duas palavras, ou que ficaram vazios apds a remog¢ao de numeros,
caracteres especiais, em chinés ou outro idioma diferente do inglés e stopwords foram descartados
da base como forma de reduzir o esforgo computacional e por n&o possuirem valor para a aplicagao
de Machine Learning. Entretanto, o caractere "~” (til) ndo foi removido quando seguido de alguma
palavra, por exemplo: ~leuthier, pois trata-se da notagado do Jira para os casos onde o escritor do
comentario marca um outro usuario. Essa informagao foi mantida com o intuito de utiliza-la como
uma feature para treinamento do modelo.

3.4 Classificagcao manual

Respeitando a proporg¢éao identificada na etapa de [Obtencao de dados|(95% de comentarios que

nao contém a palavra “retest’” e apenas 5% que contém, o que indica um desbalanceamento das
classes), foi extraida uma amostra aleatdria de 1000 comentarios para trabalhar como base de trei-
namento e teste, dado o prazo para desenvolvimento deste trabalho, sendo 950 comentarios que
nao contém o termo“retest” e os outro 50 que possui essa palavra. Dentre esses mil comentarios,
750 foram utilizados para treinamento e 250 para testes.

Nesta secéo foram realizados experimentos utilizando algoritmos de aprendizado supervisionado.
No aprendizado supervisionado, todo exemplo possui um atributo especial, o rétulo ou classe, que
descreve o fendmeno de interesse, isto é, a meta que se deseja aprender e poder fazer previsdes a
respeito [9]. Desta forma, foi necessario classificar manualmente a base de dados.

Nao é possivel afirmar que todos os comentarios que possuem a palavra “retest” sdo de fato
pedidos de reteste. Entado, para identificar se os comentarios tinham ou nao um pedido de reteste
por parte do desenvolvedor, foram escolhidos 950 comentarios aleatérios que ndo contém a palavra
“retest” e outros 50 que contém e estes foram classificados manualmente, como pode ser observado
na|Figura 5
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Figura 5: Propor¢ao de comentarios que contém a palavra “restest” e de comentarios que nao con-
tém.
Fonte: Elaborada pelo autor

Dos 50 comentarios que contém a palavra “retest”, 33 solicitavam pedidos de teste de confir-
macéo e 17 ndo. Em contrapartida, dos 950 comentarios que ndo contém a palavra “retest”, 105
solicitavam pedidos de teste de confirmagao e 845 ndo. Ou seja, a base de dados pode ser clas-
sificada como n&o balanceada, conforme mostra a pois possui 862 comentarios que NAO
pedem reteste e 138 que pedem reteste.

Contém ’retest” | Nao contém ”retest”
Teste de confirmacgao solicitado 33 105
Teste de confirmagao NAO solicitado 17 845

Tabela 1: Analise descritiva sobre os dados utilizados para a classificagdo manual.
Fonte: Elaborada pelo autor

Também foi classificado nesta etapa se um comentario tinha marcagao de algum usuario Jira e
se era destinado a um colaborador da organizagao. Foi fornecida pela empresa uma lista com os
nomes de usuarios Jira de todos os colaboradores e através dela, realizada a verificagdo por meio
do uso expressao regular (regex) para agilizar este processo.

3.5 Tokenizacao, Lematizacao e Vetorizacao

Utilizando a biblioteca NLTK foi realizada uma tokenizagao [10], onde cada comentario (frase)
foi separada por palavras e posteriormente, cada palavra dos comentarios foi transformada em uma
coluna. O processo de lematizagéo consiste no uso de um vocabulario e na analise morfologica das
palavras, com o objetivo de remover apenas terminagdes que flexionam e assim devolver a forma
base de uma palavra, que é conhecida como lema. Entretanto essa técnica envolve um alto custo
computacional, na [Figura 6| & possivel visualizar um exemplo da aplicacdo da lematizagédo em um
comentario ficticio.
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"CR needed checked while running low battery mode”

y

"CR need check while run low battery mode”

Figura 6: Exemplo de um comentario ao passar pelo processo de lematizagao.
Fonte: Elaborada pelo autor

Para aplicar técnicas de aprendizado de maquina em busca da solu¢ao ao problema proposto, é
preciso determinar variaveis. Por se tratarem de comentarios, as variaveis do nosso problema sao
chamadas variaveis categoricas ou nominais, pois contém valores em formato de texto ao invés de
valores numéricos.

Existem algumas técnicas de pré-processamento para atribuir valores numéricos a essas pala-
vras, a citar a Label Enconding e a One-Hot Encoding. Na técnica de Label Encoding, a classificagao
ocorre de acordo com a ordem alfabética da palavra. Caso essa técnica fosse aplicada ao nosso
caso, haveria uma probabilidade muito alta de que o modelo capturasse a relac&o ordinal entre essas
palavras. Isso € algo que nao condiz com a realidade e poderia resultar em uma performance ruim
para o modelo, portanto foi descartado o seu uso.

Foi utilizada entao a técnica de One-Hot Encoding. Desta forma, as colunas foram classificadas
binariamente, onde o numero 1 representa a ocorréncia daquela palavra no comentario analisado e
o numero 0 a ndo ocorréncia. Para cada comentario na base, uma nova rodada de classificacédo era
feita, ou seja, ja que estamos trabalhando com 1000 comentarios, foram necessarias 1000 rodadas
classificatérias.

comentariol: “please retest this error ~victor”
comentario2: "hi ~ronaldo check this”

Total de 3394 palavras unicas Classificacao manual
f | |
. _ . o RETEST_ PESSOA_ | PESSOA_
hii ~ronaldo | this | please | error | could victor | retest check REQUESTED | MARCADA | CIN
0 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1
1 1 1 0 0 0 0 0 1 0 1 0

1000 comentarios

Figura 7: Exemplo da base de dados antes de iniciar o processo de machine learning
Fonte: Elaborada pelo autor

Apods concluida essas etapas para a criagdo do modelo, foi obtido um dataframe com cerca de
1001 linhas e 3397 colunas, uma vez que temos 3394 palavras Unicas e mais trés colunas referentes
a classificagdo manual, como se pode observar naFigura 7|e entender o funcionamento desta estra-
tégia com os dois comentarios criados para demonstrar a pratica. As linhas sdo os 1000 comentarios
selecionados na etapa de |[Obtencao de dados|e mais uma linha com todas as colunas.
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3.6 Auto Machine Learning

Segundo Balaji [11], o Auto Machine Learning (AutoML) serve como a ponte entre varios niveis
de conhecimento ao projetar sistemas de aprendizado de maquina e agilizar o processo de ciéncia
de dados. De acordo com os criadores do TPOT [12], esta biblioteca de cddigo aberto (open-source),
bem documentada e que constantes atualizagbes sao feitas, criada em 2016 por pesquisadores da
Universidade da Pensilvania, automatiza a parte mais tediosa do aprendizado de maquina, explo-
rando de maneira inteligente milhares de pipelines possiveis para encontrar a melhor pipeline de
acordo com os dados inseridos utilizando programacgao genética para tal finalidade [12].TPOT ¢é a
abreviagao para Tree-based Pipeline Optimization Tool ou em tradugéo literal algo como: “Ferra-
menta para otimizacao de pipeline baseada em arvores”.

Neste trabalho foi utilizado o TPOT como ferramenta para identificar o modelo mais adequado
para os tipos de dados apresentados e os parametros ideais para se obter o melhor modelo possivel,
além de seus hiperparametros para gerar um modelo capaz de predizer se um comentario é pedido
de reteste ou ndo. E valido destacar que pode ser realizada como trabalho futuro uma comparacéo
entre os algoritmos sugeridos através do TPOT, e outros frameworks de AutoML, como auto-sklearrﬂ
e Hyperopﬂe suas métricas, com o intuito de avaliar se o resultado obtido durante trabalho de Balaji
[11] é reproduzido também com a base de dados utilizada neste artigo.

Na|Figura 8|é possivel ter uma melhor visualizacdo do que ocorre ao utilizar esta poderosa fer-
ramenta. Devido a toda sua gama de tentativas e comparagdes € importante destacar que o tempo
gasto até a definicdo de um modelo tido como bom ou satisfatério e seus paradmetros.

Classification Methods: Feature Selection: Feature Preprocessors:
Imputation Methods:
Bernuilli Naive Bayes Recursive Feat. Elimination Binarizer
Decission Tree Select From Model Mean Imp. Fast Independent Comp.
Extra Tree Classifier Select From Model (Regres.) EM Imp. Ana.
Gaussian Naive Bayes Select FWE Median Imp. Feat. Agglomeration
Gradient Boosting Class. Select K-Best Most Freq. Imp. Max. Abs. Scalar Scaling
Nearest Neighbor Class. Select Percentile MICE Min.-Max. Scaling
Linear Support Vector Class. Variance Threshold Max. Val. Imp. Normalizer
Linear Regression Nystroem
Multinomial Naive Bayes Princ. Comp. Analysis
Random Forest ’ RBF
Robust Scaler
Standard Scaler

= | b >

> GP ><_Pipeline
‘\__{/

Figura 8: Fluxo de trabalho do TPOT
Fonte: Adaptado de Garcia, 2017[13]

O processo de criagdo de um modelo apds os dados estarem prontos para serem trabalhados en-
volve um fluxo entre as etapas que é dito como uma “tubulagdo” onde cada estagio do modelo utiliza
as informagdes que foram processadas em cada fase anterior, se assemelhando a um encanamento
de uma casa onde normalmente tudo esta interligado. Definir quais os melhores parametros para

"https://automl.github.io/auto-sklearn/master/
2https://github.com/hyperopt/hyperopt-sklearn/
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um modelo ndo é uma tarefa simples ou facil e dada a sua importancia para a generalizagao do mo-
delo seria uma tarefa que levaria muito tempo, entretanto isso ocorre de maneira automatizada ao
se utilizar de ferramentas AutoML como o TPOT. Para o entendimento deste trabalho € importante
definir o que é uma pipeline e que sao os hiper-parametros.

* Pipeline: € o agrupamento das etapas de pré-processamento e modelagem para que se possa
fazer uso de todo o pacote configuravel como se fosse uma unica etapa. Dentre alguns dos
beneficios é valido destacar: menos bugs, uma vez que menos parametros precisarao ser
reescritos; torna mais facil a aplicacdo de modelos tidos como protétipos ou baselines para a
algo que pode ser implantado em escala.

» Hiper-parametros (hyperparameters): de acordo com Terra [14], sdo pardmetros que nao sao
aprendidos diretamente pelos modelos, portanto precisam ser imputados antes do treinamento.
No Scikit-Learn, eles sao passados como argumentos para o construtor das classes dos mo-
delos (chamados no contexto do scikit-learn de estimadores). Os valores escolhidos para os
hiperparametros influenciam na qualidade dos modelos, na sua capacidade de aprender com
o treinamento e de generalizar para dados nao vistos anteriormente.

3.6.1 Stratify

Este parametro de estratificacdo faz uma divisdo para que a proporgao de valores na amostra
produzida seja igual a proporcao de valores fornecidos para estratificar o parametro, ou seja, pre-
serva a proporgao do alvo de acordo com o conjunto de dados original, nos conjuntos de dados de
treinamento e teste também.

Por exemplo, se a variavel y for uma variavel categérica binaria com valores 0 e 1, como é o caso
neste trabalho, e houver 86% de zeros e 14% de uns, o pardmetro stratify=y do scikit-learrﬁ garantira
que em sua divisao aleatdria tenha 86% de O’'s e 14% de 1’s. Nesse contexto, estratificagéo signi-
fica que o método train_test_split retorna subconjuntos de treinamento e teste que tém as mesmas
proporcdes de rotulos de classe que o conjunto de dados de entrada. Isso pode ser observado com

clareza ao analisar a

Este parametro utilizado para eliminar o enviesamento de amostras num conjunto de testes, além
de possibilitar a criagdo de um conjunto de teste com uma populagado que melhor representa toda a
base de dados. A amostragem aleatodria estratificada é diferente da amostragem aleatéria simples,
que envolve a selecao aleatoria de dados de toda a populacgao, para que cada amostra possivel te-
nha a mesma probabilidade de ocorrer. Se ocorrer um enviesamento da amostragem ao construir um
conjunto de testes, entdo ao testar um modelo de aprendizagem de maquina mostra que o modelo
esta obtendo um mau desempenho, uma vez que o conjunto de testes n&o representa toda a popu-
lacdo. E importante destacar que o stratify ndo faz o balanceamento da base, embora mantenha a
proporgao nos subconjuntos. Para balancear a base pode-se utilizar em trabalhos futuros a técnica
de Synthetic Minority Over-sampling Technique - SMOTE.

3https://scikit-learn.org/stable/
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Populagdo

Figura 9: Exemplo do funcionamento do stratify ao utiliza-lo
Fonte: Traduzido de D. Kernler, 2014 [15]

A implementacdo do conceito de amostragem estratificada na validagao cruzada garante que os
conjuntos de treinamento e teste tenham a mesma propor¢ao do recurso de interesse que no conjunto
de dados original. Fazer isso com a variavel de destino garante que o resultado da validagao cruzada
seja uma aproximacgao do erro de generalizagao.

3.6.2 Validacao cruzada (cross-validation)

E comum o uso desta técnica em aprendizado de maquina para comparar e selecionar um modelo
para um determinado problema de modelagem preditiva devido sua facilidade de implementacgéo e
compreensao. Uma das ultimas etapas antes da criagdo de um modelo de machine learning é o pro-
cesso de separacgao de parte dos dados para testes, e a outra parte restante utilizar para validagao,
uma vez que estes dados nao foram usados para a criagdo do modelo e portanto sdo desconhecidos.

Para enfrentar o problema de overfitting, que ocorre quando o modelo esta sobreajustado aos
seus dados de treinamento, mas néo se sai bem com dados desconhecidos é necessario aplicar a
validagao cruzada. Um desafio muito grande com o overfitting, e com a aprendizagem de maquina
em geral, € que ndo podemos saber até que ponto o nosso modelo ira funcionar bem com dados
desconhecidos até que o testemos de fato. Para resolver este problema, podemos dividir o nosso
conjunto de dados iniciais em formagdes separadas e subconjuntos de testes. Existem diferentes
tipos de técnicas de cross-validation, mas o conceito global permanece o0 mesmo: dividir os dados
em varios subconjuntos, utilizar um conjunto de cada vez e treinar o modelo no conjunto restante,
enquanto ha um conjunto de teste em espera e assim repetir esse processo para cada subconjunto
do conjunto de dados.

Dentre os métodos de validagao cruzada existentes, vamos focar neste trabalho nos métodos
K-fold.

* k-Fold: o conjunto de treinamento é dividido em k conjuntos menores e entao o procedimento
da divisédo entre treinamento e teste é seguido para cada uma das k “dobras”:

— O modelo é treinado usando as dobras como dados de treinamento;
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— O modelo resultante é validado na parte restante dos dados (um conjunto de teste é utili-
zado para calcular uma medida de desempenho, como precisao).

All Data

Training data Test data

‘ Fold 1 H Fold 2 H Fold 3 ‘ Fold4‘ Fold 5 ‘\

split1 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 | Folds

split2  Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5

split3  Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 | Folds |

Split4  Fold1 || Fold2 | Fold3 || Fold4 | Folds

> Finding Parameters

Spiit5  Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 || Fold5

Final evaluation { Test data

Figura 10: Funcionamento do k-fold
Fonte: Scikit-learn.org[16]

Se o0 k=10, o conjunto de dados sera divido em 10 partes iguais, e conforme descrito na [Fi-|
rodara 10 vezes, cada vez com uma parte do conjunto de dados diferente. Pode-se
encontrar na literatura a orientagao para a utilizacdo de k=5 ou k=10, deve-se ter cuidado ao
mudar este valor. A medida de desempenho relatada pela validagao cruzada k-fold é entao a
média dos valores calculados no loop, ou seja cada fold gera uma espécie de mini modelo, que
entédo é submetido a avaliagao e realizagado de previsdes utilizando este mini modelo gerado a
partir dos folds remanescentes. Essa abordagem pode ser computacionalmente custosa.

De acordocom H. He e Y. Ma [17], uma validacao cruzada de 10 vezes, em particular, o método
de estimativa de erro mais comumente usado em aprendizado de maquina (k-fold), pode falhar
facilmente no caso de desequilibrios de classe, mesmo que o viés seja menos extremo do que
o considerado anteriormente. Isto acontece pelo fato de que os dados sao divididos com uma
distribuicdo de probabilidade uniforme.

StratifiedKFold: é uma versao de validagao cruzada k-fold que preserva a distribuicao de
classe desequilibrada em cada dobra para corresponder a distribuicdo no conjunto de dados
de treinamento completo. Como se pode visualizar na[Figura 11]o funcionamento para um k=5
com a classe M com uma quantidade consideravelmente maior de elementos que a classe F,
mantém as mesmas proporgdes em cada dobra.
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Figura 11: Funcionamento do Stratified k-fold
Fonte: Adaptado de M. Peng, 2015[18]

3.7 Experimentos

3.7.1 Métricas de avaliagao do modelo

Baseando-se na separacao dos dados entre treinamento e teste, é possivel analisar algumas
importantes informagdes acerca dos resultados obtidos, como por exemplo:

» Verdadeiro positivo (True Positive - TP): previsoes acertadamente tidas como verdadeiras, no
contexto trabalho é quando o modelo foi capaz de identificar um pedido de teste de confirmacéo;

* Verdadeiro negativo (True Negative - TN): previsdes classificadas de maneira correta como
nao sendo uma solicitacédo de reteste;

 Falso positivo (False Positive - FP): previsdes ditas como um pedido de teste de confirmacgao,
embora, de fato, ndo tivesse havido essa solicitagao;

» Falso negativo (False Negative - FN): previsées que foram classificadas como nao sendo um
pedido de reteste, apesar de ter ocorrido uma solicitagao para que o reteste fosse feito.

Para problemas de classificagdo temos algumas das métricas mais comuns com a finalidade de
garantir a qualidade do modelo criado e testado:

1. Acuracia (accuracy): é a proporgao da contagem dos resultados verdadeiros em relacéo ao
numero total de casos. Sendo assim, uma métrica essencial e de facil compreensao, adequada
tanto para problemas de classificagao binarios como de classificagao multi-classe, segundo
Taylor [19]. E dada matematicamente por:

numero de previsoes corretas __ TP + TN

ACUTACLA = = ero total de previsoes . TP + TN + FP + FN
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No numerador, temos todos os exemplos que acertamos com nosso algoritmo. No denomina-
dor temos toda a nossa amostra.

Podemos utilizar a precisdo como métrica quando o conjunto de dados esta bem equilibrado e
nao € muito enviesado. Felizmente, existem outras métricas que podemos usar que sdo mais
adequadas para outros tipos de amostras. A partir da acuracia ndo podemos afirmar quao boas
sao as previsdbes do modelo, uma vez que apenas dira a probabilidade de previsbes corretas
do modelo acontecerem;

. Precisao (precision): é a taxa de verdadeiro positivos em relagao ao total dos positivos (verda-
deiros e falsos) que foram preditos corretamente, segundo Powers [20]. E dada pela equacéo:

- _ _ TP
precisao = Fp i Ep

. Sensibilidade (recall): esta métrica € de grande relevancia quando o objetivo do modelo é
identificar um evento que ocorre com uma frequéncia menor que outro evento, ou seja, quando
a base é desbalanceada. Através dela é mostrada a propor¢ao em que o modelo esta classifi-
cando com precisdo os verdadeiros positivos [20]. Matematicamente demonstrada por:

TP

T@CCL” = TP + FN

. F1-score (F-measure): é a média harmonica entre precisdo e recall, obtendo valores entre 0
e 1. Quanto mais o valor se aproxima de 1, melhor € o modelo de aprendizado de maquina.
Proporciona uma métrica de credibilidade mais elevada

fl __ 2% Precision x Recall __ 2xTP
—  Precision + Recall ~— 2xTP+ FP+ FN

Esta métrica leva em consideracédo ndo apenas o niumero de erros de previsdo que seu modelo
comete, mas também os tipos de erros que foram cometidos.

. Matriz de confuséo: sintetiza os resultados de um problema de classificagdo através de uma
imagem sucinta que nos permite avaliar o desempenho do modelo em questao, buscando com-
preender o vinculo entre acertos e erros apresenta.

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
e (TP) (EN)
=4 Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Figura 12: Exemplo de matriz de confusao para um algoritmo de classificagdo binaria
Fonte: D. Nogare, 2020 [21]

Apesar da utilizacdo dessas cinco medidas de desempenho, a F1-score foi escolhida para
ser utilizada como critério de comparacéao entre as pipelines geradas. Essa medida é a mais
confiavel para avaliar o desempenho real do modelo, uma vez que leva em consideracéo a
média harménica entre precisido e sensibilidade.
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3.7.2 Utilizando stratified k-fold como técnica de validagao cruzada

ApOs realizar todas as etapas descritas anteriormente neste trabalho, € necessario escrever o
cédigo em Python responsavel por fazer uso do TPOT e assim testar as diversas pipelines e seus
parametros, além de utilizar as técnicas descritas na secéo de validagédo cruzada para obter uma
performance melhor do classificador.

Listing 1: Parametros utilizados no TPOT, com validacao cruzada Stratifield k-fold

1

2 = comments.drop (columns =] ], axis=1)

3 y = comments.RETEST REQUESTED

4

5 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X.astype(int), y.astype(int),
train_size=0.75, test_size=0.25, random_state=42, stratify=y)

6

7 cv = StratifiedKFold(n_splits=10, random_state=1, shuffle=True)

8

9 tpot = TPOTClassifier(generations=5, population_size=50, verbosity=2, random_state=42,
Ccv=cv, scoring= )

10

11 # Comegou a montagem/busca do melhor algoritmo
12  tpot. fit(X_train, y_train)
13  print( )

15 # Obtenha a pontuagdo do TPOT no conjunto de teste (a métrica padrdo é ’'precisdo’, mas
foi alterada para f1-score na linha 10)

16 print( )

17 print(tpot.score(X_test, y_ test))

18

19 # Exporta a melhor pipeline encontrada

20 tpot.export( )
21

22 'y pred = tpot.predict(X_test)
23 cf_matrix = confusion_matrix(y_test, y pred)

24

25  print( , cf_matrix)

26  print( , precision_score(y_test, y_pred))
27  print( , recall_score(y_test, y_pred))

28 print( , f1_score(y_test, y _pred))

29

30 print( , end= )

31 for idx, (name, transform) in enumerate(tpot.fitted pipeline_.steps, start=1):
32 print(f )
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3.8 Resultados

3.8.1 Apéds cinco geragoes

Apés o TPOT finalizar sua execug¢ao, com 5 geragdes e populacdo de tamanho 50, algo que
levou cerca de 1h 58m para ser concluida com os parametros acima, foi possivel obter o seguinte
classificador selecionado pelo TPOT:

GradientBoostingClassifier(learning_rate=0.5, max_depth=1,
max_features=0.35000000000000003,
min_samples_leaf=10, min_samples_split=14,

random_state=42, subsample=0.55)

Utilizando o F1-score como métrica de avaliagdo para a pipeline gerada pelo TPOT temos o
seguinte resultado: f1 = 0.545

Na|[Tabela 3|é possivel observar e comparar os resultados do modelo ao utilizar dados de treina-
mento e dados de testes para avaliagéo.

Dados de treinamento | Dados de teste
Precisao 0.926 0.562
Recall 0.935 0.529
F1-score 0.930 0.545

Tabela 2: Tabela com as métricas de avaliagdo do modelo gerado pelo TPOT ao utilizar Stratified
k-fold como técnica de validagao cruzada com 5 geragdes.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Matriz de confusao

Na é possivel visualizar a matriz de confusdo gerada apds a utilizacdo do modelo com
a melhor pipeline identificada através do uso do TPOT para as 5 geragoes.
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Matriz de confuséo
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Figura 13: Matriz de confusao.
Fonte: Elaborada pelo autor

A precisao equilibrada (balanced accuracy) no TPOT foi descrita por Urbanowicz [22] como: a
média de sensibilidade e especificidade é calculada para cada classe e, em seguida, calculada a
média sobre o numero total de classes. E diferente da precisdo balanceada do scikit-learn. Na
pipeline gerada, a balanced accuracy foi de 0.732.

3.8.2 Apés vinte geragoes

Apds o TPOT finalizar sua execugao, com 20 geracdes e populagdo de tamanho 50, algo que
levou cerca de 9h 48m para ser concluida, foi possivel obter o seguinte classificador selecionado

pelo TPOT:

StackingEstimator(estimator=XGBClassifier(base_score=0.5, booster='gbtree',
callbacks=None, colsample_bylevel=1,
colsample_bynode=1,
colsample_bytree=1,
early_stopping_rounds=None,
enable_categorical=False,
eval_metric=None, gamma=0, gpu_id=-1,
grow_policy='depthwise',
importance_type=None,

interaction_constraints='",
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learning_rate=1.0, max_bin=256,
max_cat_to_onehot=4, max_delta_step=0,
max_depth=10, max_leaves=0,
min_child_weight=13, missing=nan,
monotone_constraints='(Q)"',
n_estimators=100, n_jobs=1,
num_parallel_tree=1, predictor='auto',
random_state=42, reg_alpha=0,
reg_lambda=1, ...))

Utilizando o F1-score como métrica de avaliagao para a pipeline gerada pelo TPOT temos o

seguinte resultado: f1 = 0.581

Na|[Tabela 3]é possivel observar e comparar os resultados do modelo ao utilizar dados de treina-
mento e dados de testes para avaliagao.

Dados de treinamento | Dados de teste
Precisao 0.954 0.480
Recall 0.875 0.735
F1-score 0.913 0.581

Tabela 3: Tabela com as métricas de avaliagdo do modelo gerado pelo TPOT ao utilizar Stratified

k-fold como técnica de validagao cruzada com 20 geragdes.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Matriz de confusao

Na[Figura 14]¢é possivel visualizar a matriz de confuséo gerada apés a utilizagdo do modelo com
a melhor pipeline identificada através do uso do TPOT.

Matriz de confusao - usando StratifiedKFold
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Figura 14: Matriz de confusao.
Fonte: Elaborada pelo autor
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Na pipeline gerada apés as 20 geragoes, a balanced accuracy foi de 0.805.

Ao utilizar o TPOT, com o parametro de stratify, para manter a propor¢ao das classes entre
pedidos de reteste e ndo pedido de reteste para o treinamento do modelo, em conjunto com técnicas
de validacao cruzada, como stratified k-fold foi possivel criar um modelo de machine learning que
fosse capaz de identificar de maneira correta uma solicitagao de reteste com uma preciséo de cerca
de 56.2% para 5 geracgbes e de 48.0% apds 20 geragdes, entretanto o f1-score apds 20 geragdes
foi de 0.581 enquanto que com 5 geragdes ficou em torno de 0.545, demonstrando que de fato um
numero maior de geragdes fez o classificador obter uma melhor performance, pois a variagdo dos
individuos acaba sendo mais elevada. O f1-score € uma métrica mais precisa da performance do
modelo do que apenas a precisdo, uma vez que o f71-score leva em consideragao a precisao e o recall
(sensibilidade) pois a ideia do classificador deste trabalho é conseguir identificar o pedido de reteste
e este evento ocorre com uma frequéncia menor. Através da sensibilidade é mostrada a proporcao
em que o modelo esta classifi- cando com precisdo os verdadeiros positivos, ou seja, ao utilizar o
TPOT com 20 geragdes conseguimos aumentar a taxa de acerto para a identificagdo correta de um
pedido de reteste para 73.5% ao invés dos 52.9% com 5 geracdes.

3.9 Tecnologias utilizadas

A linguagem de programacao Python foi escolhida para a elaboragéo deste trabalho devido a sua
grande relevancia em areas como analise de dados, Machine Learning através de bibliotecas e por
sua curva de aprendizado ser menor em comparagao com outras linguagens existentes atualmente
no mercado de tecnologia. Entre as principais bibliotecas utilizadas neste projeto destaca-se:

. Pandas[z_r]: torna o trabalho com dados mais facil e intuitivo, fazendo uso de sintaxe de alto nivel
para fazer analises e manipulacao dos dados de maneira pratica;

. NumPy{ﬂ: esta no centro dos ecossistemas cientificos para Python e adiciona poderosas es-
truturas de dados a esta linguagem que garantem calculos eficientes com arrays e matrizes e
fornece uma enorme biblioteca de funcdes matematicas de alto nivel. E amplamente utilizada
em Pandas, SciPy, Matplotlib, scikit-learn e na maioria dos outros pacotes de ciéncia de dados;

. MatplotLibﬂ utilizada para criar visualizag6es estaticas, animadas e interativas. Segundo sua
prépria descricao, o Matplotlib torna as coisas simples faceis e as dificeis possiveis;

. Scikit-learrﬂ desenvolvida especificamente para aplicagao pratica de machine learning. Esta
biblioteca dispbe de ferramentas simples e eficientes para analise preditiva de dados, principal-
mente por utilizar outras bibliotecas eficientes (NumPy, SciPy, e matplotlib) nas suas respecti-
vas propostas de uso;

* Natural Language Toolkitﬂ uma das principais bibliotecas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN ou NLP em inglés), foi amplamente pela comunidade gragas ao trabalho muito

*https://pypi.org/project/pandas/
Shttps://numpy.org/doc/stable/index.html
Shttps://matplotlib.org/
"https://scikit-learn.org/stable/
8https://www.nltk.org/

22


https://www.python.org/
https://pypi.org/project/pandas/
https://numpy.org/doc/stable/index.html
https://matplotlib.org/
https://scikit-learn.org/stable/
https://www.nltk.org/

bem feito acerca das documentagdes. O NLTK é adequado para linguistas, engenheiros, es-
tudantes, educadores, pesquisadores e usuarios do setor de tecnologia, em geral;

. WordCIoucﬂ: ¢ utilizada neste trabalho com a finalidade de representar visualmente a frequén-
cia de cada palavra em toda a base de dados analisada. Através dessa biblioteca foi criada a
para visualizar os termos mais frequentes na base de dados utilizada.

3.10 Contribuicao

O auxilio deste estudo para o Projeto Cin/Motorola esta na criagdo de um modelo de machine
learning a ser usado para a criagao da ferramenta “Pay Attention To Retest” - PATRE. Ha a expec-
tativa de gerar grande impacto no dia-a-dia dos desenvolvedores, testadores e lideres de equipes
ao reduzir a necessidade da comunicagao sincrona entre esses pares. Para a gestdo, a aplicagéo
efetiva de um mecanismo como esse se faz necessario para ter uma melhor visdo do processo ne-
cessario para a realizagao dos pedidos de reteste, do processo necessario para a realizacdo dos
pedidos de reteste, fazendo com que se tenha uma estimativa mais precisa das atividades que o
time pode assumir naquela sprint. Também ¢é possivel a criacdo de dashboards no Jira apenas com
erros que foram solicitados no reteste e através deles extrair valor ao conseguir visualizar dados que
hoje nao estao disponiveis.

Uma maneira de identificar pedidos de teste de confirmagao através dos comentarios nas CRs é
a etapa inicial para a automacao deste processo utilizando os dispositivos disponiveis nos servidores
da companhia.

4 Dificuldades encontradas

Uma das maiores dificuldades encontradas ao longo do desenvolvimento deste estudo foi o fato
de trabalhar com informacdes extremamente sigilosas. E necessario muito mais responsabilidade e
cuidado com o tratamento dos dados utilizados, desde a escolha do ambiente de versionamento de
codigo utilizado até a questao dessas informagdes ndo poderem ser distribuidas para um computador
pessoal.

O uso de Machine Learning em uma base de dados extensa demanda um poder computacional
relativamente alto, o que consequentemente faz com que haja a necessidade de uma maquina com
processador melhor e maior quantidade de memdéria RAM. Pelos motivos citados, todo o trabalho foi
realizado utilizando um computador da organizagao.

Isto impactou diretamente na quantidade de geragdes utilizadas para encontrar o melhor classifi-
cador, com 5 geragodes e populagao de 50 demorou cerca de 2 horas, enquanto que para 20 geragdes
€ a mesma populacao levou cerca de 9 horas e 48 minutos para a execugao do TPOT ser concluida.
Como o f1-score e as demais métricas tem grande chance de melhorar apds mais geragdes e uma
populagao maior, isso foi um fator determinante para o desenvolvimento deste trabalho, uma vez que
poderia fazer uso de computagdo em nuvem com o uso do Google Cola.

®https://amueller.github.io/word_cloud/
"®https://colab.research.google.com/
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A grande quantidade de comentarios em chinés, comentarios adicionados automaticamente por
ferramentas internas, links diversos e erros gramaticais fizeram com que a fase de pré-processamento
demandasse um esfor¢co e tempo consideravel para o desenvolvimento deste trabalho.

5 Impactos da formagao no seu trabalho

O curso de Bacharelado em Sistemas de Informacao tem a expertise de formar alunos com um
perfil multidisciplinar e preparado para o mercado de Tl. Nesta sessao serao exploradas as disciplinas
curriculares do curso que foram de extrema importancia na vivéncia profissional.

A linguagem de programacéao Python, abordada em varias disciplinas durante o curso, é utilizada
principalmente para automatizar tarefas repetitivas através de diversos scripts com finalidade de usar
o tempo ganho em outras atividades que necessitem de ateng¢ao dentro da organizacéo.

A Metodologia agil também é algo que esta presente no meu cotidiano, desde a forma de trabalhar
com entregas por sprints semanais até as cerimdnias de planning e sprint review.

A Estatistica é fundamental para analisar corretamente os dados coletados ao longo de todo o
processo de desenvolvimento de um produto. Utilizada, por exemplo, quando se faz necessario
saber qual produto esta apresentando mais defeitos em um determinado periodo, ou até mesmo em
que area os novos defeitos tem tido mais impacto (caAmera, wi-fi, etc.). Na construgao de relatérios
e entregas também ¢ utilizada ao apresentar dados, criar graficos e filtros, sendo dessa maneira
possivel fornecer informagdes com mais propriedade e que agregam mais valor para a gestao.

O processo de entregas e prazos ao desenvolver os projetos das disciplinas e os trabalhos feitos
em grupo, foram essenciais para a postura enquanto profissional de buscar sempre cumprir os pra-
zos estabelecidos e ter responsabilidade com os processos e informagdes confiados ao autor deste
trabalho, sempre mantendo uma relacdo saudavel e respeitosa com todas as partes envolvidas nas
atividades.

6 Conclusao

Este trabalho teve como principal objetivo o desenvolvimento de uma ferramenta (PATRE, uma
sigla para Pay attention to retest) capaz de identificar pedidos de reteste, onde o usuario, seja ele lider
da equipe de teste ou analista de qualidade, conseguisse realizar essa analise de maneira eficiente.

Através do que foi demonstrado na seg¢ao de experimentos, foi possivel concluir que o uso de
uso de Machine Learning integrado ao Jira é de grande relevancia, visto que apos todo o processo
de coleta, pré-processamento e analise dos dados, foi possivel criar uma ferramenta de facil en-
tendimento e interagao, facilitando o processo de identificacao de pedido de reteste e substituindo
métodos com menos eficiéncia, como a leitura de e-mails, por exemplo, além de ser de grande ajuda
no dia-a-dia de uma equipe que lida com uma grande quantidade de defeitos abertos e que sera
necessario monitorar o andamento desses defeitos e verificagdo posterior se aquele defeito ainda
ocorre ou nao.

Uma particularidade deste trabalho € que um nimero maior de falsos positivos € pior do que falso
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negativo, uma vez que caso o classificador identifique um pedido de reteste de maneira errada, ou
seja, nao deveria ser considerado reteste, um testador ira abrir a CR a fim de realizar o teste de
confirmacéo, embora nao seja necessario. Apesar da pessoa conseguir identificar que ndo € um
pedido de reteste, isso vai ter tomado tempo para analisar e entender o contexto da CR. Enquanto
que ao obter falsos negativos, o desenvolvedor ndo obtendo uma resposta por parte do testador,
certamente vai entrar em contato solicitando que o reteste seja feito para que a falha encontrada seja
solucionada, permanecendo com o problema atual de postergacdo da corregdo. E valido destacar
que além de necessitar da atencao do testador ao ter como resultado da classificagdo um falso
positivo, isso gera ao modelo um certo grau de desconfiancga por parte dos usuarios da ferramenta
de maneira geral, entre testadores, lideres de equipes e geréncia.

Ao utilizar o TPOT, com os parametros de stratify em conjunto com técnicas de validacéo cruzada,
como stratified k-fold foi possivel criar um modelo de machine learning que fosse capaz de identificar
de maneira correta uma solicitacao de reteste com uma preciséo de cerca de 56.2% para 5 geracdes
e de 48.0% apos 20 geragdes, entretanto o f71-score apds 20 geragdes foi de 0.581 enquanto que
com 5 geracgoes ficou em torno de 0.545, demonstrando que de fato um numero maior de geracdes
faz o classificador obter uma melhor performance, pois a variacdo dos individuos acaba sendo mais
elevada.

Apesar dos fatores positivos do uso da ferramenta, notou-se durante a implementagéao do PATRE,
uma necessidade de identificar pedidos de reteste de maneira mais complexa e menos inflexivel, visto
que os mecanismos criados e utilizados oferece limitagdes nesse processo de identificagao. Aplica-
¢ao de Deep learning talvez consiga criar modelos mais generalistas ao se tratar da identificagédo
destes pedidos de teste de confirmacao.

No que se refere as melhorias e trabalhos futuros, ha alguns pontos a serem implementados de
modo a complementar o uso do PATRE:

1. Implementacdo de um campo para melhoramento do modelo treinado de predi¢cao de pedidos
de reteste, onde solicitaria ao usuario um feedback sobre a CR listada, a fim de penalizar o
algoritmo caso seja um defeito falso positivo para a solicitagdo de reteste;

2. Implementacao de API ligada ao BigQuery a fim de monitorar apenas as CRs em que a pessoa
em questao reportou ou esta de watcher, sendo capaz de mostrar ao usuario ou lider do time
uma lista de defeitos que necessitam de atengdo naquele dia, sem a necessidade da leitura de
e-mails;

3. Ao invés de utilizar o PATRE de maneira individualizada, implementar a integragdo com uma
das ferramentas ja existentes na organizagao, de maneira a tornar possivel a identificacéo de
um pedido de reteste sem um esforgo maior de configuragdo de ambiente, além desta ferra-
menta ja ser distribuida via PyPi packages, facilitando todo a implantagcédo para os usuarios;

4. Implementacdo de uma nova ferramenta, capaz de iniciar o processo de reteste de maneira
automatizada, de acordo com as configuragdes solicitadas identificadas no defeito cadastrado
(produto, verséo de software e/ou pré condigdo especifica). A fim de otimizar o dia-a-dia dos
testadores ao focar em uma atividade especifica em que se faz necessaria a analise de um
humano. Além de otimizar o uso de aparelhos celulares ociosos durante os intervalos de exe-
cugao das diversas suites de testes;
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5. Possibilidade de criacdo de um plugin a ser disponibilizado no marketplace do Jira capaz de
informar ao usuario quando um pedido de reteste fosse solicitado diretamente através da pla-
taforma, sem a necessidade de verificagao da caixa de e-mail, ou instalagdo e manutengao de
uma nova ferramenta na organizagao;

6. Verificar a oportunidade de adicionar uma nova /abel a CR identificando que aquele defeito
necessita de atengao por motivos de solicitacdo de reteste ou até mesmo a criagao de um novo
campo personalizado informando que esta CR passou pelo processo de teste de confirmacao,
a fim de melhorar filtros utilizados em dashboards facilitando a visualizagao destas métricas;

7. Testar um algoritmo com uma base de dados balanceada, ou seja, ter a mesma quantidade
de comentarios que sao pedidos de teste de confirmacéo e que ndo sao, aplicando técnicas
como SMOTE. Pode-se ainda criar um classificador super especializado na classe de reteste
buscando otimizar os resultados obtidos neste trabalho;

8. Utilizar o Auto-sklearn e comparar os resultados obtidos com o TPOT, para verificar se obte-
mos o0 mesmo resultado que o trabalho de Balaji [11], uma vez que TPOT se mostrou melhor
para problemas de regressdo, enquanto auto-sklearn se mostrou melhor para problemas de
classificagao.
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