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Abstract—Predicting defects in software projects is a complex
task, especially in the initial phases of software development
because there are a few available data. The use of cross-
project defect prediction is indicated in such situation because
it enables to reuse data of similar projects. In order to find and
group similar projects, this paper proposes the construction of
cross-project prediction models using a measure of performance
achieved through the application of classification algorithms.
To do so, we studied the combined application of different
algorithms of classification, of feature selection, and clustering
data, applied to 1270 projects aiming to building different cross-
project prediction models. In this study we concluded that Naive
Bayes algorithm obtained the best performance, with 31.58 %
of satisfactory predictions in 19 models created with its use.
This proposal seems to be promise, once the local predictions
considered satisfactory reached 31.58 %, against 26.31 % of global
predictions.

Index-terms—Software maintenance, software quality, defect
prediction models, cross-project defect prediction models.

I. INTRODUCAO

O processo de predi¢do de defeitos busca predizer a exis-
téncia de defeitos antes que eles efetivamente ocorram [1],
[2]. O uso de seus resultados permite direcionar esforcos
das equipes prioritariamente em diferentes tarefas, para, por
exemplo: minimizar o tempo gasto com a correcdo de defeitos;
reduzir os custos de manuten¢do; e, incrementar a percepcao
de qualidade final do produto [1], [3].

Contudo, predizer defeitos que ocorrerdo em um projeto
de software é uma tarefa complexa, especialmente nas fases
iniciais do desenvolvimento [4]. Nessas fases, geralmente,
tais projetos ndo tém dados histdricos suficientes para que
sejam construidos modelos préprios de predicdo com o uso,
por exemplo, dados de versdes anteriores. Para resolver esse
problema a predi¢do cruzada de defeitos entre projetos (do
inglés, cross-project defect prediction) pode ser utilizada, de
maneira que projetos sem dados histdricos suficientes usem
dados de projetos semelhantes, e assim os modelos de predicao
possam ser transferidos entre projetos [1], [5], [6]. Portanto,
¢ importante a pesquisa de métodos que permitam a identi-

ficacdo de caracteristicas semelhantes entre projetos distintos
para que a predicdo cruzada entre eles seja aplicavel [7].

O uso de algoritmos de agrupamento permite encontrar
padrdes de similaridade entre projetos. Isso pode ser feito
por meio de métricas disponiveis que permitam a comparagdo
entre eles para estabelecer relacdes entre os projetos. Essa
¢ uma das técnicas mais utilizadas em pesquisas anteriores
que visam a predi¢do de defeitos entre projetos [4], [S], [7],
[8]. Tais pesquisas tentam criar modelos de predi¢do cruzada
genéricos, que poderiam ser usados para predizer defeitos em
qualquer projeto alvo, desde que as técnicas empregadas pelos
modelos encontrem semelhangas suficientes entre os projetos
usados na constru¢do do modelo e o projeto alvo [4], [5], [7].

As propostas de modelos de predi¢do cruzada de defeitos
entre projetos encontradas na literatura usam métricas dos pro-
jetos para encontrar semelhangas. Ao contrario de tais estudos,
este trabalho propde uma forma alternativa de construgdo de
modelos para a predigdo cruzada baseada em agrupamentos de
projetos por similaridade. Propdem-se a utilizagdo de um al-
goritmo de agrupamento por similaridade chamado BSAS (do
inglés, Basic Sequencial Algorithmic Scheme) para construir
modelos de predicdo que utilizam uma medida de desempenho
de algoritmos de classificacio denominada AUC (do inglés,
Area Under a Curve). Para viabilizar a presente proposta, as
seguintes questdes de pesquisa sdo respondidas:

e QPI1: Dentre 5 algoritmos de classificagdo escolhidos na
literatura, algum apresenta desempenho melhor para ser
utilizado com a técnica proposta? Para responder essa
questdo de pesquisa, foram comparados 5 algoritmos de
classificacdo em 15 diferentes cendrios aplicados a 1270
projetos de software. Os resultados encontrados indicam
que o algoritmo Naive Bayes foi ligeiramente melhor que
os algoritmos Simple Logistic, Random Forest, Decision
Table, e J48. No entanto, com o uso de teste estatistico
de hipétese ndo foi possivel comprovar o melhor desem-
penho do Naive Bayes frente aos outros 4 algoritmos.

— QP1.1: Dentre os 3 métodos selecionadores de atri-
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butos escolhidos na literatura, algum apresenta de-
sempenho melhor para ser utilizado com a técnica
proposta? Para responder essa questdo de pesquisa,
foram comparados 3 algoritmos de classificacio em
15 diferentes cendrios aplicados a 1270 projetos de
software. Os resultados indicam que existe diferenca
estatistica que apontam como melhor método o par
CFS/Genetic Search.

« QP2: Existe diferenca nos resultados da predi¢do cruzada
de defeitos quando a técnica proposta neste trabalho €
utilizada? Sim. Foi verificado com a implementacdo da
técnica que a combinacdo do algoritmo de agrupamento
BSAS com o uso dos valores de AUC obtido com a
execucdo da predicdo cruzada, combinada com os algo-
ritmos de selecdo de atributos, que as predi¢des locais,
consideradas satisfatorias, totalizaram 31,58% dos resul-
tados encontrados, contra 26,31% das predicdes globais.
Contudo, em alguns casos os resultados ndo geraram bons
agrupamentos quando projetos t€m a grande maioria de
instancias anotadas como defeitos ou livres de defeitos.

O uso do agrupamento por valores de AUC, na maioria
dos casos, os projetos foram agrupados de forma que o
desempenho da predi¢do de defeitos produza um resultado do
proprio AUC maior que valores obtidos por um classificador
randomico. Esse resultado é promissor, uma vez que ndo foram
encontrados na literatura trabalhos que usam uma medida
de desempenho para agrupar projetos similares, e possibilita
explorar novas alternativas para predi¢cdo cruzada de defeitos.
Pode-se citar 2 principais contribui¢cdes deste trabalho:

« 0s modelos de predi¢do cruzada entre projetos construi-
dos com o auxilio de agrupamento de projetos similares
pelo valor de AUC; e,

« um estudo sobre o impacto de diferentes classificadores,
tanto no processo de predi¢cdo quanto no agrupamento de
projetos similares.

O restante deste artigo estd estruturado da seguinte forma:
na Secdo II sdo apresentados os passos de constru¢do dos mo-
delos de predi¢do cruzada de defeitos apoiada por similaridade
entre projetos; os resultados obtidos nos passos de construcao
dos modelos, bem como detalhes sobre as questdes de pesquisa
sdo discutidos na Secdo III; ja, nas Seg¢des IV, V e VI
sdo descritas, respectivamente, algumas limitagdes da presente
proposta, algumas das principais pesquisas relacionadas com
tema deste trabalho, e algumas sugestdes de direcdes da pre-
sente pesquisa; por fim, as principais conclusdes sdo descritas
na Secdo VII.

II. MODELOS DE PREDICAO CRUZADA DE DEFEITOS
APOIADA POR SIMILARIDADE DE PROJETOS

A. Criagdo do modelo de predigdo cruzada de defeitos

A predicdo de defeitos pode ser obtida por meio da apli-
cacdo de modelos de predicdo em projetos nos quais se
pretende avaliar a presenca ou auséncia de defeitos. Segundo
Hall ez al. [1], um modelo de predicdo de defeitos € construido

seguindo critérios de uma metodologia que permita seu desen-
volvimento, treino, teste e avaliacdo de desempenho. Procurou-
se seguir esses passos neste trabalho. No entanto, como a
presente proposta visa propor uma técnica de predicao cruzada
de projetos que utiliza similaridade entre eles, tais passos
sofreram modificacdes, conforme ilustrado na Figura 1, que
mostra o processo por meio do qual os modelos de predicdo
cruzada de defeitos foram desenvolvidos, treinados, testados e
tiveram seu desempenho avaliado.

B. Tratar dados de projetos

Neste trabalho, o conjunto de dados de projetos (do inglés,
dataset) utilizado foi o mesmo proposto por Zhang et al. [7].
Ele tem 1398 projetos de software livre com 72 atributos, com-
postas predominantemente por métricas de c6digo. Uma dessas
métricas € a varidvel dependente do modelo de predi¢do. Essa
varidvel € dicotdmica e pode assumir o valor Buggy ou Clean.
Essas duas classes, Buggy ou Clean, indicam respectivamente
a presenca ou auséncia de defeitos em um dado arquivo — ou
instancia — dos projetos.

Muito embora o conjunto de dados tenha que passar pelos
tratamentos adequados, ndo se pode garantir sua qualidade. A
qualidade dos dados depende basicamente de atividades que
antecedem o proprio processo de mineragdo e da construcdo
do conjunto de dados, fases que ndo sdo atacadas neste
trabalho. Assim, o problema da qualidade dos dados pode
influenciar no desempenho dos classificadores, e é discutido
por alguns estudos [9], [10]. Outro ponto que vale ressaltar é
que existem outros conjuntos de dados disponiveis na litera-
tura especializada, como os dados disponiveis no repositério
PROMISE! ¢ NASA MDP2. No entanto, mesmo com essa
disponibilidade, existem trabalhos que mostram que ndo se
pode garantir a qualidade desses conjuntos de dados também
[2], [4], [9]. Além disso, de maneira geral, os conjuntos de
dados disponiveis possuem poucos projetos, por exemplo, o
conjunto de dados do PROMISE, tem 76 projetos em sua
maior versdo. O conjunto de dados usado neste trabalho foi
escolhido justamente por possuir um nimero muito maior
de projetos e também por ndo ser apontado na literatura
especializada como sendo um conjunto de dados com baixa
qualidade.

Além da escolha de um conjunto de dados confidvel, faz-
se necessdrio trabalhar os dados de maneira que eles fiquem
adequados as necessidades da constru¢do dos modelos de
predicdo. O objetivo da atividade mostrada na Figura 1, “1
Tratar Dados de Projetos”, € produzir um conjunto consistente
e minimamente aceitdvel de dados de projetos a partir de um
conjunto de dados ndo tratados. Essa ¢ uma etapa importante,
que precede a utilizacdo do conjunto de dados nos modelos
de predi¢do. Nela, um especialista utiliza seu conhecimento
para tratar métricas e dados de maneira adequada. Além
disso, o tratamento deve seguir, segundo Faceli et al. [11],
um conjunto de praticas de preparagdo, tendo, eventualmente,

Uhttp://openscience.us/repo/
Zhttp://nasa-softwaredefectdatasets.wikispaces.com
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Fig. 1. Atividades de criacdo dos modelos de predi¢do cruzada de defeitos com o uso de similaridade de projetos.

atributos relevantes mantidos, dados balanceados, dimensdes
reduzidas e transformadas.

Com o tratamento feito nos dados dos projetos, os 72
atributos originais foram reduzidas para 67, e os projetos,
foram reduzidos de 1398 para 1270. Projetos com menos de
10 instancias foram descartados, porque a técnica de treino de
modelos usada na atividade “2 Criar Modelos de Predi¢do”,
exige um minimo de 10 instancias. Ademais, atributos que nao
colaboram para o processo de predicdo foram removidas. Um
exemplo de atributo descartado foi “origem dos projetos”, um
atributo nominal que armazena de onde o projeto foi minerado,
por exemplo, Source Forge® ou Google Code*.

C. Criar modelos de predi¢do

Na Figura 2 sdo apresentadas as subatividades para a criagdo
dos modelos de predicdo dos projetos, que detalha a ativi-
dade mostrada na Figura 1, “2 Criar Modelos de Predi¢cdo”.
De forma geral, as atividades que detalham a criacdo dos
modelos de predi¢do seguem a proposta de Hall er al. [1]:
desenvolvimento, treino, teste e avaliacdo de desempenho.
O objetivo da atividade “2 Criar Modelos de Predi¢do” é
produzir: uma lista de classificadores que se desejou avaliar,
conseguido a partir de algoritmos de classificacdo encontrados
na literatura especializada; um selecionador de atributos que
trabalhe em conjunto com os classificadores selecionados,
escolhido a partir de técnicas de selecdo de atributos, também
encontrados na literatura especializada; e a matriz de confusao,
produzida a partir do treino e teste dos modelos de predigdo
de defeitos de cada um dos projetos. Um especialista utilizou
a ferramenta Weka’, para trabalhar com as entradas dessa

3http://sourceforge.net/
“https://code.google.com/
Shttp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

atividade e produzir os resultados esperados. Os detalhes de
como isso foram feitos sdo apresentados nas subatividades
descritas a seguir.

Na primeira das subatividades, “2.1 Escolher Classifi-
cadores”, foram escolhidos os classificadores para compor
a lista de algoritmos de classificacdo. A escolha de classi-
ficadores adequados ainda € um assunto em aberto quando
se trata de constru¢do de modelos de predi¢do de defeitos.
Estudos s@o controversos sobre a influéncia dos algoritmos de
classificacao no desempenho obtido pelo processo de predicao
[9], [10]. Lessman et al. [10] aponta em seu trabalho que
nio existem diferencas estatisticas relevantes nos resultados
gerados pelo classificador utilizado no processo de predigao.
No entanto, em um estudo mais recente, essa afirmacdo é
refutada por Ghotra er al. [9], que apontou problemas na
qualidade do conjunto de dados dos projetos, e consequente-
mente das métricas, usados no experimento conduzido por
Lessman et al., o que pode ter influenciado nos resultados
obtidos.

Assim sendo, dentre os classificadores mais utilizados em
trabalhos similares [4], [5], [12], e com os trabalhos de
Ghotra et al. [9] e Lessman et al. [10] em consideracdo,
procurou-se selecionar algoritmos com bom desempenho, mas
que utilizam abordagens distintas. Isso foi feito com o intuito
de avaliar a influéncia dos classificadores nos resultados do
processo de predi¢do, uma vez que esse assunto € contro-
verso. Os algoritmos utilizados na constru¢do dos modelos
de predi¢do foram: com atuacgdo estatistica, Naive Bayes, que
tem a caracteristica de assumir que todos os atributos sdo
independentes entre si, e Simple Logistic, que usa regressao
logistica linear; baseados em 4rvores de decisdo, J48, que usa
estatistica para a geracdo de arvores de decisdo, e Random
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Fig. 2. Atividades de criacdo dos modelos de predicdo individual dos projetos.

2

Forest, que é um puro construtor de arvores de decisdo; e,
que usa regras de decisdo, Decision Table, que modela um
conjunto de regras complexas e suas acdes correspondentes.

As entradas dos algoritmos de classificacdio sdo os atributos
dos projetos contidos no conjunto de dados, também chamados
de métricas. Na constru¢cdo dos modelos de predi¢do eles
assumem o papel de preditores [13], [14]. Uma quantidade
consideravel de métricas estd catalogada na literatura: existem
métricas relacionadas a critérios técnicos do software, como
a complexidade do projeto [15]. Também existem métricas
relacionadas ao processo de constru¢do do software, como
o nivel de experiéncia dos programadores [16]. Por fim,
existem outras relacionadas a fatores sociais do processo
de desenvolvimento, como o tipo ¢ meio de comunicacio
utilizado pelos desenvolvedores [17]-[19]. Alguns autores
avaliam que a escolha das métricas adequadas é que pode
viabilizar a transferéncia de modelos de predicao entre projetos
[1]. Inicialmente as métricas sdo obtidas pela mineracdo de
informagdes disponiveis nos projetos, depois sdo refinadas
para que as mais relevantes sejam mantidas. Uma forma de
fazer isso é com a utilizacdo de informacgdes de especialis-
tas ou com a criagdo de algoritmos para buscar identificar
padrdes e correlacionar as métricas utilizadas entre projetos
[4]. A subatividade seguinte, “2.2 Escolher Selecionadores de
Atributos”, visa a escolher técnicas para selecionar atributos,
e assim permitir a diminui¢do da multidimensionalidade dos
dados para melhorar os modelos de predi¢do e viabilizar a
transferéncia desses modelos de predigdo [1].

Neste trabalho, a opg¢ao foi a utilizacdo de técnicas de se-
lec@o de atributos (do inglés, feature selection), que trabalham
de maneira conjunta com os classificadores. Essas técnicas

procuram encontrar entre todos os atributos do conjunto de
dados aqueles que conseguem dar as melhores informagdes
para os algoritmos de classificacdo. Uma técnica de selecdo de
atributos € constituida basicamente de dois tipos de algoritmos
para realizar seu trabalho [20]. O primeiro tipo agrupa aqueles
que estabelecem formas por meio dos quais subconjuntos de
atributos sao pesquisados e encontrados, chamados de métodos
de pesquisa (do inglés, Search Methods). Além dos algoritmos
de métodos de pesquisa, também sdo utilizados algoritmos que
procuram estabelecer uma relacio entre os atributos avaliados,
chamados de avaliadores de atributos (do inglés, Attribute
Evaluators).

Foi usado o avaliador de atributos CFS (do inglés,
Correlation-based Feature Selection), por ser um dos mais
utilizados por trabalhos anteriores [21]. O CFS é um algoritmo
que considera os atributos de forma independente, que avalia
a capacidade preditiva de cada um e o grau de redundan-
cia entre eles. Subconjuntos de atributos, que s@o altamente
correlacionados com a classe que se pretende predizer sdo
preferidos pelo algoritmo. Alguns métodos de pesquisa foram
selecionados: Best First, que implementa uma pesquisa por
conjuntos de atributos, que permite mudar a direcdo da busca
sem perder as informagdes ja encontradas até um dado mo-
mento; Genetic Search, que utiliza os principios de selecdo
natural da biologia e, para isso, utiliza conceitos de mutacdo
e cruzamento de valores; e, Greedy Stepwise, que percorre
subconjuntos de atributos e busca caracteristicas para melhorar
o processo de predicdo, e para apenas quando ndo consegue
melhorar os resultados encontrados.

Na subatividade seguinte, “2.3 Construir Modelos de
Predi¢cdo”, os modelos de predi¢cdo foram desenvolvidos,
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TABELA 1
CENARIOS PARA CRIACAO DE MODELOS DE PREDICAO.

Técnica de Selecido de Atributos

Classificador CFS

Best Genetic Greedy

First Search Stepwise
Naive Bayes Cendrio 01  Cendrio 06  Cendrio 11
Random Forest  Cendrio 02  Cendrio 07  Cenario 12
Decision Table Cendrio 03  Cendrio 08  Cendrio 13
Simple Logistic ~ Cendrio 04  Cendrio 09  Cendrio 14
J48 Cendrio 05  Cendrio 10  Cendrio 15

treinados e testados. Nesta atividade foram criados 15 cendrios
de desenvolvimento de modelos de predi¢do, conforme pode
ser visto na Tabela I. Cada um dos 15 cendrios foi aplicado in-
dividualmente aos 1270 projetos, compondo assim os modelos
de predicdo. Foram desenvolvidos, entdo, 19050 modelos de
predicdo de defeitos. Na coluna “Classificador”, da Tabela I,
sdo exibidos os algoritmos de classificagdo utilizados. A co-
luna “Técnica de Selecdo de Atributos” mostra os algoritmos
de métodos de pesquisa e seus respectivos algoritmos de
avaliacdo de atributos. A ideia dessa atividade foi permitir
a avaliacdo dos classificadores e das técnicas de selecdo de
atributos nos diversos modelos de predicdo.

Os 19050 modelos foram treinados e testados com o uso
da técnica de validacdo cruzada com a opg¢do 10-fold cross-
validation [22]. A técnica promove a divisdo da base de dados
original em “K” particdes idealmente estratificadas. Isto &,
mantendo a propor¢do das classes da base de dado original.
Apds isso, o processo executa “K” interacdes aonde em
cada interacdio ¢ utilizado “K-I1” conjuntos para treinamento
e um conjunto para teste. Com isso, todas as particdes sao
testadas [23]. Os valores obtidos para verdadeiros positivos,
verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos foram
coletados, com a formacdo da matriz de confusdo de cada
modelo. A matriz de confusdo foi base para chegar ao valor
de AUC, que representa a relacdo entre as taxas de falsos
positivos e verdadeiros positivos dos modelos de predicdo cal-
culado a partir da curva ROC (do inglés, Receiver Operating
Characteristic) [24].

A atividade “2.4 Determinar Selecionador de Atributos” foi
responsével por determinar o método de pesquisa, que trabalha
junto com o avaliador de atributos, para juntos diminuir a
dimensionalidade do conjunto de dados. A fim de averiguar
se existe diferenca de desempenho entre os 3 métodos de
pesquisa escolhidos, o teste estatistico de Kruskal-Wallis [25]
foi aplicado aos valores AUC obtidos a partir do teste dos
projetos nos diferentes cendrios de criacdo de modelos de
predig¢do. O valor obtido para p foi de 2,2* 10715, menor que
0,05, que indica que houve diferenca estatistica relevante entre
as amostras. Para verificar qual dos 3 métodos de pesquisa
obteve melhor desempenho, o teste estatistico ndo paramétrico
para amostras independentes de Mann-Whitney-Wilcoxon [26]
foi aplicado para Genetic Search e BestFirst. O resultado
obtido foi p = 2,2 % 1016, menor que 0,05, que indica

TABELA 1I
FREQUENCIA DOS METODOS DE PESQUISA QUE OBTIVERAM O MELHOR
VALOR DE AUC NOS 19050 MODELOS DE PREDICAO.

Método de pesquisa Frequéncia % Freq.
Genetic Search 1791 36,54%
Best First 1575 32,13%
Greedy Stepwise 1535 31,32%
Total 4901

que o algoritmo Genetic Search tem desempenho superior ao
algoritmo Best First. Apenas para melhorar o entendimento
dos resultados, foi calculada a frequéncia dos métodos de
pesquisa que obtiveram valor de AUC >= 0,7 nos 19050
modelos de predi¢cdo (4901 modelos). O resultado da contagem
é apresentado na Tabela II, em que é possivel observar que
Genetic Search obteve melhor resultado, 1791 modelos de
predi¢do (36,54%), também na contagem de frequéncia.

D. Agrupar projetos por similaridade

O objetivo desta atividade foi agrupar os projetos que sdo
similares, segundo o critério proposto neste trabalho, e também
criar uma lista dos projetos escolhidos para testar cada um
dos modelos de predi¢do cruzada na atividade seguinte. Cada
agrupamento de projetos deu origem a um modelo de predicao
cruzada de defeitos®.

Os valores de AUC calculados a partir das matrizes de con-
fusdo obtidas na atividade anterior constituem os parametros
por meio do qual o agrupamento de projetos foi feito. O valor
de AUC de cada um dos modelos nio foi usado para avaliar
individualmente os modelos, ao invés disso, ele foi usado para
estabelecer a relacdo de similaridade entre os projetos para o
processo de predi¢do cruzada. Isso foi feito porque se esperava
obter bons resultados dos modelos de predicdo cruzada com
agrupamento de projetos, mesmo aqueles projetos com valores
de AUC considerados ruins. Dessa maneira, a transferéncia de
modelos de predicdo entre projetos seria beneficiada.

Para que o agrupamento propriamente dito fosse realizado,
foi necessdrio selecionar um algoritmo de clusterizagcdo e,
o elevado nimero de modelos de predicdo, foi um fator
determinante na escolha. Isso porque, alguns algoritmos de
clusteriza¢do, como por exemplo o K-means [27], precisam
de um elemento centréide inicial como forma de inicializar o
processo de agrupamento. Diferentes escolhas desse centrdide
inicial resultam em diferentes agrupamentos o que, conse-
quentemente, pode levar a resultados nao satisfatérios. Assim,
nao € uma tarefa trivial escolher um modelo de predi¢do 6timo,
que represente o centrdide inicial, considerando o grande
nimero de modelos de predi¢cdo obtidos. Portanto, o elevado

%0 termo “agrupamento” é usado quando se deseja referenciar os projetos
e suas instancias, contidos no conjunto de dados usado, agrupados segundo a
aplicagdo de um método de agrupamento por similaridade. Ja o termo “modelo
de predi¢do cruzada” € usado quando se deseja referenciar os projetos e suas
instincias ja agrupados, juntamente com um algoritmo de classificacdo e um
algoritmo selecionador de atributos. O termo “modelo de predi¢do cruzada”
¢ usado indistintamente para modelos ndo testados, testados, e testados e
avaliados.
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nimero de modelos de predi¢do juntamente com a dificuldade
de identificacdo de uma forma de inicializar os agrupamentos
levou a escolha de um algoritmo de avaliacdo sequencial,
que pudesse avaliar individualmente cada modelo [28]. Dentre
esses algoritmos, um dos mais comuns é o BSAS [29].

No entanto, o BSAS possui como caracteristica negativa
a tendéncia em gerar um grande nimero de agrupamen-
tos, inclusive alguns com poucos elementos. Essa tendéncia
pode ser, de certa forma, controlada pelo que é chamado
de medida de similaridade. Essa medida & responsdvel por
estabelecer se um modelo de predicdo serd adicionado em
um agrupamento ja existente, ou se serd criado um novo para
acomoda-lo. A medida de similaridade é calculada levando em
conta os pardmetros estabelecidos para definir a similaridade
entre os projetos. O cdlculo sempre mantém a referéncia
de quem é o modelo de predicdo centrdide, ou seja, aquele
cujas informagdes seriam a mais central dentre os integrantes
daquele agrupamento [29]. O controle sobre o nimero de
agrupamentos que pode ser formado € importante tanto para
garantir a existéncia de recursos computacionais, como para
facilitar andlise de informacdes dos agrupamentos. Essa tltima
op¢ao foi a mais relevante para este trabalho e fez com que o
nimero maximo de agrupamento fosse limitado em 20. Com a
determina¢do do limite superior de nimero de agrupamentos,
a medida de similaridade foi calculada a partir do valor de
AUC, e fixada em 0, 034.

O algoritmo de agrupamento BSAS foi executado especifi-
camente para cada um dos classificadores escolhidos anterior-
mente. Na Tabela III, na coluna “Agrupamentos” s@o listados
os agrupamentos obtidos segundo a lista de classificadores
escolhidos para serem avaliados neste trabalho. E possivel
observar que o nimero de agrupamentos obtidos varia de
14 a 19. Dessa maneira, o nimero de agrupamentos e 0s
projetos que compdem cada agrupamento variam de acordo
com o classificador, conforme ilustrado na Tabela III. Por
exemplo, pode-se observar que com o uso do Naive Bayes
e o BSAS, foram obtidos 19 agrupamentos. Portanto, a partir
desses 19 agrupamentos, foi possivel construir 19 modelos
de predi¢do cruzada de defeitos entre projetos. Na Tabela III
pode-se observar que o “Agrup. 017, formado por 6 projetos
e 191 instincias com a utilizacdo de Naive Bayes, é diferente
do “Agrup. 017, formado por 22 projetos e 991 instancias com
a utilizacdo do Random Forest.

Além dos agrupamentos formados pelo BSAS serem dife-
rentes uns dos outros em func¢do do classificador usado, tanto
no nimero de agrupamentos, como nos projetos que compdem
o agrupamento (Tabela III), o total de projetos também muda.
Conforme pode ser visto na ultima linha da Tabela III, o
nimero de projetos agrupados foi: para o Naive Bayes, 1264;
para o Random Forest, 1265; para o Decision Table, 1267; para
o Simple Logistic, 1268; e, para o J48, 1269. Isso aconteceu
porque o algoritmo BSAS formou agrupamentos que possuem
apenas 1 projeto. Quando isso aconteceu, o agrupamento foi
descartado.

O segundo produto desta atividade foi a lista de projetos
para teste, especificos de cada modelo de predi¢do cruzada.

Com a intengdo de obter uniformidade nos projetos para
teste, foi escolhido para cada modelo de predi¢do cruzada o
projeto com o maior nimero de instancias. O agrupamento
“Agrup. 017, por exemplo, tinha originalmente 7 projetos com
o total de 260 instincias. No entanto, o projeto com o maior
nimero de instidncias chamado Uclmda, com 69 instincias,
foi escolhido para ser o projeto de teste desse agrupamento.
Assim, resultaram no agrupamento “Agrup. 01”, 6 projetos
com o total de 191 instincias.

E. Criar modelos de predi¢do cruzada

O objetivo desta atividade foi desenvolver, treinar e testar os
modelos de predicdo cruzada. Os modelos de predi¢ao foram
desenvolvidos a partir dos agrupamentos formados. Muito em-
bora cada um dos projetos tenha sido treinado individualmente
na atividade anterior, o treino foi novamente efetuado para
cada agrupamento com cada um dos classificadores seleciona-
dos: 19 modelos treinados com o uso de Naive Bayes; 18
modelos treinados com o uso de Random Forest; 16 modelos
treinados com o uso de Decision Table; 15 modelos treinados
com o uso de Simple Logistic; e 14 modelos treinados com o
uso de J48. O teste foi feito com auxilio da lista de projetos
para teste obtido na atividade anterior. Os resultados desta
atividade foram os modelos de predicdo cruzada, testados, e
as matrizes de confusdo dos testes.

Por meio do teste foi possivel encontrar o classificador que
teve o melhor desempenho, com a observacao do valor de AUC
obtido para cada modelo de predi¢c@o cruzada testado com um
projeto especifico pertencente ao agrupamento que deu origem
aquele modelo de predicdo. Na Tabela IV sdo apresentados
os valores de AUC dos centréides de cada agrupamento
juntamente com o teste do projeto selecionado previamente.
Os resultados sdo separados por algoritmo de classificag@o. Na
tabela, valores de AUC >= 0,7 sdo destacados em negrito,
e valores de AUC das colunas “AUC Teste” que sdo maiores
do que seus respectivos valores das colunas “AUC Centréide”
sdo apresentados emoldurados.

A fim de averiguar se existe diferenca de desempenho entre
os classificadores, o teste estatistico de Kruskal-Wallis [25] foi
aplicado aos valores AUC obtidos a partir do teste dos projetos
de cada um dos modelos de predicdo cruzada, apresentados
nas colunas “AUC Teste” da Tabela IV. O valor obtido para p
foi de 0,1541, maior que 0,05, que indica que ndo houve
diferenca estatistica relevante entre as amostras. Com esse
resultado, foi necessdrio usar outra forma para encontrar um
classificador com melhor desempenho. A solu¢do empregada
foi a contagem da frequéncia de valores AUC >= 0, 7. Con-
forme pode ser visto na Tabela V, que sumariza os resultados
mostrados na Tabela IV, 6 modelos de predi¢do cruzada com
o uso de Naive Bayes (31,58%) obtiveram valor de AUC
>= 10,7, contra 4 (26,67%) do segundo melhor classificador,
o Simple Logistic. Portanto, o algoritmo de classificagdo Naive
Bayes obteve o melhor resultado de AUC, e foi escolhido para
determinar quais modelos de predicdo cruzada fazem parte da
proposta final deste trabalho.
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TABELA III
NUMERO DE PROJETOS E INSTANCIAS DE CADA AGRUPAMENTO FORMADO SEGUNDO OS DIFERENTES CLASSIFICADORES.

Naive Bayes Random Forest Decision Table Simple Logistic J48

Agrupamentos

Projetos Instancias Projetos Instincias Projetos Instincias Projetos Instincias Projetos Instancias
Agrup. 01 6l 191 22 991 4 9 230
Agrup. 02 120 14.998 118 17.398 215 225 32.943 274
Agrup. 03 86 5.653 185 17.377 109 6.321 172 9.531 261 22.889
Agrup. 04 314 42.909 68 2.657 186 18.031 202 28.234 144 19.430
Agrup. 05 100 5.725 4 64 26 626 219 24.354 71 2.692
Agrup. 06 5 80 82 10.095 45 5.639 89 5.892 51 4.572
Agrup. 07 199 29.144 218 22.694 42 5.676 78 2.928
Agrup. 08 153 10.957 129 17.263 87 4.485 159 10.240 106 13.304
Agrup. 09 41 1.458 100 6.942 34 1.460 54 1.819 90 8.284
Agrup. 10 50 2.265 48 3.003 80 12.705 13 308 31 1.550
Agrup. 11 7 146 24 1.926 38 1.345 19 530 62 3.503
Agrup. 12 23 2227 50 2.248 109 13.005 36 2.733 20 501
Agrup. 13 75 3.986 16 461 51 1.818 8 192 30 853
Agrup. 14 8 152 103 11.430 16 461 19 845 46 2.683
Agrup. 15 16 467 23 563 6 539 - -
Agrup. 16 9 219 54 1.784 43 1.707 - - - -
Agrup. 17 17 495 3 124 - - - - - -
Agrup. 18 15 805 - - - - - -
Agrup. 19 20 547 - - - - - - - -
TOTAL 1.264 122.424 1.265 121.590 1.267 119.116 1268 123.601 1.269 119.734

TABELA IV

VALORES DE AUC DOS CENTROIDES E DO TESTE DE PROJETO PREVIAMENTE SELECIONADO EM CADA AGRUPAMENTO.

Naive Bayes Random Forest Decision Table Simple Logistic J48

Agrupamentos
AUC AUC AUC AUC AUC AUC AUC AUC AUC AUC
Centroide Teste  Centroide Teste  Centroide Teste  Centroide Teste  Centroide Teste
Agrup. 01 0,998 0,876 0,986 0,364 1,000 0,441 0,989 0,085 0,997 0,463
Agrup. 02 0,824 0,729 0,752 0,583 0,667 0,500 0,784 0,666 0,567
Agrup. 03 0,534 [0,741 0,582 [0,620 0,417  [0,500 0,448 0,430 0,475
Agrup. 04 0,675 (0,875 0,436 0,570 [0,673 0,707 0,928 0,598 0,488
Agrup. 05 0,490 [0,563 0,140 0,102  [0,975 0,632 (0,718 0,061
Agrup. 06 0,049  [0,067 0,869 0,865 0,855 0,502 [0,564] 0,823 0,578
Agrup. 07 0,754 [0,762 0,695 0,479 0,500 0,865 [0,879 0,330  [0,500
Agrup. 08 0,587 0,551 0,801 0,243 0,500 0,548 (0,615 0,757 0,430
Agrup. 09 0,313 0,489 0,045  [0,500 0,332 [0,658 0,555 0,551
Agrup. 10 0,447 0,421 0,530 0,798 0,500 0,116  [0,500 0,242
Agrup. 11 0,156 [0,618 0,924 0,153 [0,500 0,000 0,000 0,396  [0,537
Agrup. 12 0,903 0,881 0,385 0,737 0,500 0,922 0,623 0,000 0,000
Agrup. 13 0,390 0,035 0,000 0,364 0,500 0,185 [0,500 0,914 0,106
Agrup. 14 0,080 [0,605 0,635 0,000 0,000 0,253 [0,527 0,167  [0,500
Agrup. 15 0,000 0,000 0,213 0,936 0,052 0,043 [0,636 - -
Agrup. 16 0,116 0,316 0,308  [0,500 - - - -
Agrup. 17 0,259 0,948 - - - - - -
Agrup. 18 0,954 0,022 0,067 - - - - - -
Agrup. 19 0,214 - - - - - - - -

O valor que foi adotado de AUC >= 0,7 teve como base
pesquisas anterior que precisaram estabelecer um parametro de
comparagdo para os resultados obtidos com os classificadores
[10], [21], [30]. Esse valor é tido como aceitdvel para conside-
rar que o resultado obtido com um algoritmo de classificacao
seja de boa qualidade. Em verdade, Malhotra et al. [21]
menciona que os valores de AUC nos trabalhos de predicao
de defeitos ficam entre 0,7 e 0,83 na maior parte dos casos.
Os demais valores representados na Tabela V significam:
<= 0,3, valores obtidos pelos modelos de predi¢do tidos
como de muito baixa qualidade preditiva; entre > 0,3 e
<= 0,4, valores também com baixa qualidade de predi¢dao

que comecam a se aproximar de um modelo randémico; entre
>0,4e <0,5¢eentre >= 0,5 e < 0,6, sdo valores que se
aproximam muito e passam por um modelo randdmico; entre
>=0,6 e < 0,7 sdo valores que se aproximam de um valor
considerado de boa qualidade.

F. Avaliar modelos de predicdo cruzada

A predicdo realizada por um modelo necessita ser avaliada
e ter seus resultados comparados, para ter seu desempenho
identificado [31], [32]. Assim, o objetivo desta atividade foi
avaliar os modelos de predi¢do cruzada testados por meio
das medidas de avaliacdo de desempenho calculadas a partir
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TABELA V
RESULTADOS DE VALORES AUC DOS MODELOS DE PREDICAO CRUZADA.

>0,3 >04 >=0,5 >=0,6 %
<=0,3 e e e e >=0,7 >=0,7
<=04 <0,5 <0,6 <0,7
Naive Bayes 5 0 2 2 4 6 31,58%
Simple Logistic 2 0 1 4 4 4 26,67%
Random Forest 1 2 2 7 3 3 16,67%
Decision Table 2 0 1 10 1 2 12,50%
J48 2 0 4 8 0 0 0,00%

das matrizes de confusdo. A avaliacdo precisa ser feita por
indicadores de desempenho que possam aferir o quao bom
foi a predicdo realizada. Segundo Ostrand e Weyuker [31] e
Bowees et al. [32], as medidas mais utilizadas para este fim
sdo: precisdo (do inglés, Precision), uma medida de precisido
que representa o quanto se estd conseguindo classificar corre-
tamente arquivos com defeito, no qual valores préximos de 1
identificam a precisdo do modelo; sensibilidade (do inglés,
Recall), uma medida da proporcdo de arquivos classificados
erradamente como livre de defeito, no qual valores préximos
de 1 indicam menor ocorréncia de falso negativo; F-Measure,
que € a média harmonica entre os valores de precisdo e
sensibilidade; e, acurdcia (do inglés, accuracy), uma medida
de corretude de como as classes estd sendo classificadas cor-
retamente, como verdadeiro positivo ou verdadeiro negativo.
Todos esses indicadores podem ser calculados a partir da
matriz de confusdo, que por si s6 também pode ser usada
para avaliar o desempenho de modelos de predicdo.

A avaliagdo do desempenho dos modelos de predicao
cruzada foi feita com a confrontagdo do valor de AUC obtido
no teste dos projetos selecionados especificamente para os
agrupamentos, o que foi chamado de predi¢cdo local, com o
AUC do teste desses mesmos projetos, mas com um modelo
de predicao cruzada treinado com todos os outros projetos do
conjunto de dados, o que foi chamado de predicao global.
O resultado das execugdes dos modelos de predicdo com o
uso do algoritmo de classificacdo Naive Bayes, é exibido na
Tabela VI. Nela é possivel observar os valores de AUC de
trés diferentes execugdes de modelos: “AUC Centréide”, é o
valor de AUC com as execu¢des dos modelos de predicao
nos projetos que deram origem ao agrupamento, conforme ji
apresentado na Tabela IV; “AUC Predi¢cdo Local”, é o valor
de AUC com a execugdo dos modelos de predi¢do cruzada
obtido com o teste dos projetos, previamente selecionados,
dentre os respectivos agrupamentos, a predicao local, também
apresentado na coluna “AUC Teste” da Tabela IV; e, “AUC
Predi¢do Global”, é o valor de AUC com a execucdo dos
modelos de predi¢do cruzada testando os projetos previamente
selecionados dentro os respectivos agrupamentos contra todos
os outros projetos do conjunto de dados, a predi¢do global. Na
Tabela VI, valores de AUC >= 0, 7 sdo destacados em negrito.
Valores de AUC das colunas “AUC Predi¢do Local” que sio
maiores do que seus respectivos valores das colunas “AUC
Centréide” sdo mostrados em molduras. Seguindo a mesma

ideia, valores de AUC das colunas “AUC Predicdo Global”
que sdo maiores do que seus respectivos valores das colunas
“AUC Predicao Local” sdo mostrados em molduras também.

TABELA VI
RESULTADOS DA EXECUCAO DOS MODELOS APLICADOS LOCALMENTE
NOS AGRUPAMENTOS E GLOBALMENTE.

AUC AUC

Instancias Instdncias  AUC Predicio  Predicio
Agrup. do Cluster Projeto Centréide Local Global
Agrup. 01 191 69 0,998 0,876 0,735
Agrup. 02 14998 3583 0,824 0,510
Agrup. 03 5653 562 0,534 0,751
Agrup. 04 42909 2489 0,675 0,883
Agrup. 05 5725 224 0,490 0,575
Agrup. 06 80 32 0,049 0,433
Agrup. 07 29144 2959 0,754 0,530
Agrup. 08 10957 628 0,587 0,555
Agrup. 09 1458 194 0,313 0,431
Agrup. 10 2265 208 0,447 0,422
Agrup. 11 146 71 0,156 0,657
Agrup. 12 2227 503 0,903 0,889
Agrup. 13 3986 491 0,390 0,835
Agrup. 14 152 49 0,080 0,473
Agrup. 15 467 147 0,000 0,000
Agrup. 16 219 68 0,116 0,220
Agrup. 17 495 108 0,259 0,655
Agrup. 18 805 258 0,954 0,682]
Agrup. 19 547 97 0214 0,567
Para verificar os resultados dos modelos de predicdo

cruzada, o teste de Mann-Whitney-Wilcoxon [26] foi aplicado
nos valores de AUC mostrados na coluna “AUC Predicdo
Local” e “AUC Predi¢do Global” da Tabela VI. O resultado
do teste estatistico foi p = 0, 7592, maior que 0, 05, mostrou
que ndo ha diferenca estatistica relevante entre os resultados.
Dessa forma, optou-se calcular a frequéncia de valores AUC
>= 0,70 para identificar os modelos de predi¢do cruzada
que obtiveram desempenho adequado. Na Tabela VII sdo
apresentados os resultados desse célculo, mostrando que o
resultado dos testes locais dos modelos de predi¢do obtiveram
resultados superiores (31,58%) aos testes efetuados global-
mente (26,31%).

III. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Existem evidéncias que mostram que € mais vantajoso o
processo de predi¢do cruzada quando ela € feita com projetos
agrupados [5], [7]. Em um dos estudos, Menzies et al. relata
que os resultados com a predicdo cruzada entre projetos
agrupados com alguma similaridade superam os resultados
de predi¢des ocorridos em um ambiente sem qualquer tipo
de agrupamento. Dessa maneira, esperava-se que a construcao
dos modelos de predicdo cruzada com o uso da similaridade
de valores AUC, ao invés de por métricas dos projetos,
trouxessem alguns beneficios: melhoria da qualidade dos da-
dos do conjunto de dados; eliminagdo de problemas relaciona-
dos ao desbalanceamento de classes da varidvel dependente
(do inglés, class imbalance); aumento do poder preditivo
dos algoritmos de classificacdo; e, diminui¢do do custo de
treino dos modelos de predi¢do. A discussdo dos resultados
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TABELA VII
FREQUENCIA DOS VALORES AUC OBTIDOS COM A PREDICAO LOCAL E A
PREDICAO GLOBAL.

0,3 >04 >=0,5 >=0,6 %
<=0,3 e e e e >=0,7 >=0,7
<=04 <0,5 <0,6 <0,7
Local 5 0 2 2 4 6 31,58%
Global 2 0 4 5 3 5 26,31%

€ norteada segundo esses beneficios e dividida em trés partes:
observagdes sobre os agrupamentos; observacdes sobre a QP1;
e, observacdes sobre a QP2.

A respeito dos resultados dos agrupamentos, vale destacar
dois pontos interessantes que podem ser vistos pela andlise dos
resultados da Tabela IV: a dispersdo dos valores de AUC dos
centréides dos agrupamentos; e, o desempenho dos modelos
de predi¢do com o uso de cross validation nos projetos dentro
dos agrupamentos. Independentemente do classificador usado,
os valores de AUC variam muito: Naive Bayes varia de 0,000
a 0,998; Random Forest varia de 0,000 a 0,986; Decision
Table varia de 0,000 a 1,000; Simple Logistic varia de 0, 000
a 0,989; e, J48 varia de 0,000 a 0,997. O desempenho dos
modelos de predi¢do dentro dos agrupamentos em termos de
valores de AUC, também independentemente do classificador
usado, ndo é bom: Naive Bayes teve 5 valores de AUC >= 0,7
nos 19 agrupamentos (26,31%); Random Forest teve 6 valores
de AUC >= 0,7 nos 18 agrupamentos (33,33%); Decision
Table teve 5 valores de AUC >= 0,7 nos 16 agrupamentos
(31,25%); Simple Logistic teve 5 valores de AUC >= 0,7
nos 15 agrupamentos (33,31%); J48 teve 4 valores de AUC
>= 0,7 nos 14 agrupamentos (28,57%). A média dos valores
de AUC dos centréides apresentam valores abaixo de um
classificador randémico: Naive Bayes obteve 0,460; Random
Forest obteve 0,514; Decision Table obteve 0,480; Simple
Logistic obteve 0, 488; e, J48 obteve 0,499. A dispersdo dos
valores de AUC juntamente com o desempenho instdvel dos
modelos de predi¢do resultou em agrupamentos com nimero
de projetos e instincias bastante variados, com amplitude
também considerdvel, conforme pode ser visto nos valores em
negrito da Tabela III.

Considerando ainda os agrupamentos, ao analisar especi-
ficamente o classificador Naive Bayes, pode-se perceber que
0s 5 agrupamentos que obtiveram valores de AUC >= 0,7
concentram apenas 28,71% dos projetos do conjunto de dados.
Portanto, pode-se concluir que, mesmo com o uso dos dados
dos préprios projetos para treino e teste, o desempenho dos
modelos de predi¢do ndo foi satisfatério. Esse fato, juntamente
com a informacio fato do uso de métodos selecionadores de
atributos pode indicar que o conjunto de dados ndo possui
qualidade suficiente para uma boa predicao local.

Com relacdo a resposta para a QP1, que toca no assunto
da influéncia dos classificadores nos resultados dos modelos
de predi¢do, a avaliagdo de desempenho dos modelos feita
neste trabalho se assemelha os resultados obtidos por Less-
man et al. [10]. Com essa avaliacdo foi possivel eleger um

classificador vencedor, o Naive Bayes, muita embora o teste
estatistico conduzido ndo tenha mostrado diferenca relevante
entre as amostras. Contudo, vale ressaltar que os resulta-
dos dos diferentes classificadores influenciaram a formacao
dos agrupamentos, tanto na quantidade de projetos como na
distribuicao desses projetos nos diferentes grupos, conforme
mostrado na Tabela III. Alguns algoritmos de classificacdo
mostraram certa tendéncia a produzir predi¢des randdmicas,
valores de AUC > 0,4 e < 0, 6, conforme pode ser observado
na Tabela V: Naive Bayes teve 4 valores de AUC (21,05%);
Random Forest teve 9 valores de AUC (50,00%); Decision
Table teve 4 valores de AUC (68,75%); Simple Logistic teve
4 valores de AUC (33,33%); e, J48 teve 4 valores de AUC
(85,71%). Vale destacar, ainda, que o Decision Table teve 10
valores de AUC (62,50%) igual a 0, 5, ou seja, completamente
randdmicos.

Para complementar a resposta dada a QP2, em que os
modelos de predicdo cruzada propostas obtiveram resultados
ligeiramente melhores que o modelo global, alguns pontos
mostrados na Tabela VI e na Tabela VII sdo discutidos aqui.
Primeiramente serdo discutidos os resultados obtidos pela
predicdo local em comparagdo com a predicao feita com dados
dos préprios projetos, representada pelos valores de AUC dos
centrdides dos agrupamentos. Em um segundo momento, serdo
confrontados os resultados da predi¢do local e da predicdo
global.

Pode-se observar que a maioria dos valores de AUC da
predicdo local (11 valores, 57,89%) foram maiores do que
o valor de AUC do centréide. Algumas das diferengas sdo
sensivelmente maiores, como nos agrupamentos 11, 14, e 19.
Assim, os niimeros indicam que o agrupamento de projetos por
AUC melhorou o desempenho da predig¢do local com relagido
ao centrdide do agrupamento. Mesmo nos casos em que AUC
do centréide foi maior do que o AUC da predicdo local, pode-
se perceber que a predi¢do local obteve sempre resultados >=
0, 7. Tal fato é uma evidencia de que boas predi¢cdes dentro do
proprio projeto geram agrupamentos capazes de realizar boas
predi¢des locais também.

Os casos com resultados menos satisfatérios da predicdo
local contra o centréide podem ser vistos no “Agrup. 15” e no
“Agrup. 18”. Esses agrupamentos foram fortemente influencia-
dos pelo desbalanceamento de classes. O desbalanceamento de
classes traz sérias consequéncias sobre o poder preditivo dos
algoritmos de classificac@o, e algumas técnicas para enfrentar
o problema sdo propostas na literatura [33]. Como pode
ser visto, os valores de AUC das predicdes relacionadas ao
“Agrup. 15” sdo em todos os casos 0,000, porque todos os
projetos agrupados ali sdo completamente desbalanceados, por
possuirem apenas uma classe de varidvel dependente (apenas
a classe Buggy). O “Agrup. 18” também sofre os efeitos dos
desbalanceamentos de classes, mas com menor intensidade.
O valor do AUC do centrdide desse agrupamento teve valor
0,954 porque a técnica de selecao de atributos (CFS+Genetic
Search) permitiu ao classificador Naive Bayes obter bons
resultados durante o processo de cross-validation.

Dessa forma, pode-se perceber que o agrupamento pelo
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valor de AUC também colaborou para evitar o problema
de desbalanceamento de classes, uma vez que ocorreram
apenas dois agrupamentos que contem somente 31 projetos
compostos de 1272 instancias (2,444% dos projetos e 1,04%
das instancias do conjunto de dados), muito embora ndo tenha
evitado esse problema por completo.

A comparagdo dos resultados das predicdes locais e globais
apresentam resultados variados semelhantes. Conforme teste
estatistico, ndo se pode comprovar que existe diferenca de
desempenho do poder preditivo dos modelos de predigdo.
Assim, apesar da proposta mostrar pontos promissores quando
observado o problema do desbalanceamento de classes, do
poder preditivo dos modelos locais em relacdo aos valores
de AUC dos centréides e, de certa maneira, na qualidade
dos dados, ndo se pode afirmar que sua aplicacdo supera o
modelo de predi¢do global em poder de predi¢do. Entretanto,
alguns outros resultados encontrados no presente trabalho,
cabem ser ressaltados. Apesar das diferencas do presente
trabalho comparado com o proposto por Zimmermann et al. e
Turhan et al., apenas como critério de comparagdo, os resul-
tados obtidos aqui foram significativamente melhores, como é
exibido na se¢do V. Outro ponto importante € que, a aplicacio
dos modelos de predicdo cruzada baseados nos agrupamentos
de projetos apresenta vantagens quanto ao custo de treino e
teste dos modelos. Note-se que, por exemplo, para utilizar
os modelos de predicdo cruzada para predizer um projeto X
qualquer, basta apenas treinar o projeto X, conforme feito
na atividade “2.3 Construir Modelos de Predi¢do”, encontrar
o agrupamento adequado em que o projeto X se encaixa
e testd-lo com o modelo de predicdo cruzada referente ao
agrupamento ja treinado.

IV. LIMITACOES DO TRABALHO

O presente trabalho apresenta limitacdes discutidas a seguir.
Um primeiro ponto a ser discutido € a qualidade dos dados do
conjunto de dados. Conforme discutido, a qualidade dos dados
pode influenciar os resultados obtidos pelos classificadores.
Neste trabalho, foi assumido que os dados foram minerados e
tratados corretamente pelo trabalho de Zhang et al. [7]. Além
disso, os resultados aqui mostrados sdo vdlidos apenas para o
conjunto de dados estudado, novos conjuntos de dados devem
ser estudados para melhorar a generalizagdo dos modelos de
predicdo cruzada.

Foram escolhidos S classificadores para a construgdo dos
modelos de predicdo aqui propostos. No entanto, faz-se
necessdrio um estudo mais aprofundado, com mais classifi-
cadores, conforme feito por Ghotra et al. [9], que usou 22
classificadores diferentes. Contrariamente a esse estudo de
Ghotra et al., os resultados deste trabalho se assemelham aos
de Lessman et al. [10], em que ndo houve diferenca estatistica
relevante entre os modelos de predi¢do cruzada.

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

dos classificadores, no resultado dos agrupamentos e no resul-
tado final dos modelos de predi¢cdo cruzada.

V. TRABALHOS RELACIONADOS

Um ponto importante é que, de maneira geral, é dificil
realizar uma comparacio direta de resultados entre trabalhos
com modelos de predicao de defeitos. Essa dificuldade tem
diferentes causas, como por exemplo, conjuntos de dados de
origens diferentes (dados livres ou dados de projetos propri-
etarios, de certa forma inacessivel pela maioria da comunidade
cientifica), diferentes niveis de qualidade dos conjuntos de
dados, diferentes organizagdes dos conjuntos de dados, uso de
diferentes classificadores, uso de diferentes maneiras de medir
o desempenho do modelo, uso de agrupamento dos projetos
ou nido, dentre outros.

Nesta secdo sdo discutidas pesquisas relacionadas com o
tema predi¢do cruzadas de defeitos em projetos. Muito embora
estudos mostrem uma variedade de trabalhos sobre predicao
cruzada de defeitos, sdo mostrados nessa se¢do aqueles consi-
derados mais importantes pelos autores desse trabalho. Foram
selecionados os trabalhos de Zimmermann et al. [4], Men-
zies et al. [5], Turhan et al. [6] e Zhang et al. [7], brevemente
descritos a seguir.

O trabalho realizado por Zimmermann et al. [4] teve como
escopo 12 projetos de grande porte. Esses projetos foram
agrupados com a formacdo de 622 pares para execugdo de
predicdo cruzada entre eles. De todos esses agrupamentos
formados, apenas 3,40% desses pares conseguiram predizer
defeitos entre si. A forma como Zimmermann ef al. considera
um projeto capacitado para predi¢do de defeito em outros
projetos € se seus valores de precisdo, sensibilidade e acurécia,
obtidos na fase de classificacdo, sdo todos acima de 0,75.
Apesar do conjunto de dados daquele estudo ser diferente
do utilizado por este trabalho, e, apenas como critério de
comparagdo, 42,31% dos 19050 modelos de predi¢do tiveram
valores de precisdo, sensibilidade e acuricia acima de 0,75. O
trabalho de Zimmermann et al. apontou que projetos terem
0 mesmo contexto ou usarem OS mMesmos processos nao €
o suficiente para torni-los preditores eficientes. Um exemplo
disso foi o resultado da predicdo entre Internet Explorer e
Firefox. Contudo, é importante observar que o préprio autor
revela que o contexto pode ter sido afetado pelo subconjunto
das métricas escolhidas por especialistas para predi¢do. Esse
€ um problema ndo presente neste trabalho, pois a escolha
das métricas ndo foi feita por andlise humana e sim pelo
processamento dos algoritmos de sele¢do de atributos.

O estudo conduzido por Menzies et al. [5] sugere que o
trabalho de predicdo de defeitos para projetos agrupados por
algum tipo de similaridade apresenta melhores resultados do
que quando analisados sem qualquer agrupamento. Para com-
provar essa afirmag@o, o autor utilizou um conjunto de projetos
disponiveis no repositério PROMISE, sendo eles: Luciane;
Xalan; JEdit; Synapse; Tomcat; Velocity e Xerces. A forma
de agrupamento foi com uso do algoritmo WHERE, criado
pelo autor, que procura agrupar projetos por semelhanca entre
seus atributos. Essa abordagem de agrupamento entre projetos
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foi seguida neste trabalho, contudo, a forma empregada foi
diferente com a utilizagdo do valor de AUC como medida de
similaridade pelo algoritmo BSAS.

O trabalho de Turhan er al [6] analisou 12 projetos
disponiveis no repositério da NASA. Um ponto de atencdo
sobre esses projetos € que foram desenvolvidos seguindo
os rigorosos principios da ISO-9001 [34], estabelecido pela
NASA. Segundo os autores, o fato de seguirem essa norma e
o contexto de sua aplicagdo os diferencia de outros projetos
de software livre, o que os torna dificeis preditores para
outros projetos. Contudo, mesmo com essa peculiaridade, foi
possivel evidenciar o beneficio do uso de predi¢do cruzada
entre projetos para encontrar defeitos. Esse estudo também
mostrou um fator de risco interessante que é o aumento da
taxa de falso positivos, em uma média de 52%, o que também
mostra a dificuldade da transferéncia de modelos de predicdo.
Apesar do conjunto de dado ser diferente, apenas como ponto
de comparacio, este trabalho obteve 37,92% de taxa de falsos
positivos para os 19050 modelos de predicdo desenvolvidos.
Outra diferenca entre os dois trabalhos é que Turhan et al.
desenvolveu um algoritmo de agrupamento baseado no kNN
enquanto este trabalho utilizou o BSAS.

A proposta de Zhang et al. [7] € a criagdo de um modelo
universal para predi¢do de defeitos entre projetos. Como ji
informado na subsecdo II-B, o presente trabalho utiliza o
mesmo conjunto de dados proposto por Zhang et al., com
as modificagdes descritas naquela secdo. Para a construcdo do
modelo universal, Zhang et al. propde a transformacdo dos
valores das métricas, presente nos projetos, antes de aplicar
a predicdo cruzada. Dessa forma, os autores avaliam que
0s projetos estariam com as informagdes equiparadas o que
permitiria o agrupamento de projetos pela similaridade das
métricas. Os resultados encontrados sinalizam que, quanto
mais informagdes de contexto disponiveis existem, maiores
as chances que o modelo de predi¢do gere bons resultados.
Diferentemente do trabalho proposto por Zhang et al., neste
trabalho: a transformacdo dos valores das métricas ndo &
utilizada; e, a medida de similaridade e agrupamento dos
projetos também ¢ diferente.

VI. TRABALHOS FUTUROS

Atacar o problema de desbalanceamento do conjunto de
dados € um trabalho que traria contribuicdes significativas para
a construcao dos modelos de predicdo. Pode-se encontrar na
literatura estudos que visam a melhorar o desempenho dos
modelos de predi¢do com desbalanceamento no conjunto de
dados, como o uso de combinagdo de modelos de predicdo
[33], [35]-[39]. No entanto, estudos especificos em modelos
de predicdo cruzada de defeitos ndo foram encontrados na
literatura.

Tré€s outros pontos que se relacionam também podem ser
explorados para evoluir este trabalho: algoritmos de classifi-
cacdo; algoritmos selecionadores de atributos; e, algoritmos de
agrupamento por similaridade. Conforme citado, estudos sao
controversos quando se trata do desempenho dos algoritmos
de classificacio em modelos de predi¢do. A condugdo de

mais estudos, inclusive com experimentos controlados, seria de
grande valia. O mesmo pode ser dito a respeito de algoritmos
selecionadores de atributos. Estudos controlados sobre o uso
dos algoritmos selecionadores de atributos no desempenho dos
modelos de predicdo devem ser conduzidos para aumentar o
conhecimento sobre a influéncia da selecdo de atributos nos
modelos de predi¢do. Além disso, tais estudos podem ser tteis
para melhorar as técnicas de agrupamento por similaridade,
uma vez que encontrar projetos similares € uma tarefa bastante
importante em modelos de predicdo cruzada.

VII. CONCLUSAO

A utilizac@o da predi¢do cruzada de defeito entre projetos
€ uma alternativa importante a ser considerada durante o
desenvolvimento e manutengdo para aumentar a percepgao
de qualidade do software, especialmente para projetos que
estio em fase inicial de desenvolvimento, o que permite
reduzir a ocorréncia de defeitos em seus produtos. Um dos
principios para sua utilizacdo € a identificagdo de semelhangas
entre projetos. Algoritmos de clusteriza¢do permitem encontrar
padrdes de similaridade, sendo uma técnica utilizada noutras
pesquisas, que utilizam métricas de software para encontrar
projetos semelhantes [4], [7], [8].

Este trabalho propds uma alternativa ao uso de métricas para
estabelecer a similaridade entre projetos que é promissora. Os
resultados aqui obtidos indicam que o uso de uma medida de
desempenho pode ser vantajoso para o processo de agrupamen-
tos de projetos por similaridade, uma vez que algoritmos de
agrupamento podem usar uma diferente variedade de métricas
e medida de desempenho para realizar seu trabalho. No
entanto, apesar de diminuir o custo de treino e teste durante
o processo de predicdo, os modelos de predicdo cruzada aqui
propostos ndo obtiveram resultados maiores que um modelo
global em termos de desempenho. Além disso, a conducdo
dos estudos sobre o impacto do uso de diferentes classifi-
cadores tanto para o processo de agrupamento de projetos por
similaridade, quanto para a predicdo cruzada de defeitos entre
projetos, foi um esforco para tentar esclarecer esse assunto
que ainda sem consenso na literatura especializada [9], [10].
Portanto, novos estudos se fazem necessarios para melhorar os
modelos de predi¢do cruzada aqui propostas e também para
avaliar o impacto de diferentes classificadores na construcio
de modelos de predicao.
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