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Resumo

No contexto do desenvolvimento de software, bug reports (BRs) sao fundamentais para
identificar e descrever falhas que impactam a qualidade e estabilidade do produto final. O
crescente volume de BRs em grandes projetos de soffware torna a identificacio manual de
BRs similares uma tarefa demorada e propensa a erros, levando a uma menor eficiéncia no
processo de desenvolvimento. Visando melhorar a alocacao de recursos, agilizar a resolugao
de problemas recorrentes e otimizar o desenvolvimento de software, examinamos a aplica¢ao
de técnicas de aprendizagem de méquina relevantes aos problemas. Para tal, foi utilizado o
modelo T5 (Text-to-Text Transfer Transformer), o método TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency) e uma abordagem hibrida, aproveitando a eficiacia do TS5 em tarefas
de Similaridade Textual Semantica (STS) e a versatilidade do TF-IDF em analises 1éxicas,
combinando-os para potencializar a identificacdo de BRs similares. O pipeline divide-se
em recuperacdo dos dados, pré-processamento, vetoriza¢ao, normalizac¢do, treinamento das
redes neurais e avaliacdo dos resultados obtidos. Foram avaliados os desempenhos de 56
modelos, aplicando diversas estratégias de modelagem. Esta andlise detalhada revela que
0 uso de vetores completos como features € mais eficaz do que a distancia de cosseno. Ja
a abordagem hibrida proposta demonstra resultados promissores, muitas vezes superando
as abordagens individuais. O estudo também realiza um ajuste fino em 14 modelos promis-
sores, testando 168 combinagdes de hiperparametros, com os otimizadores Adam e RMSprop
apresentando os melhores desempenhos. As contribuicdes deste trabalho incluem uma avali-
acdo do desempenho do T5 e do TF-IDF no contexto de BRs, a concep¢do e validagdo de
uma abordagem hibrida, e a exploracdo de vdrias estratégias de modelagem. A pesquisa
oferece sugestdes para implementacgdes futuras, potencialmente melhorando a eficiéncia e a
eficdcia no desenvolvimento e facilitando a alocagdo de recursos. As descobertas sobre o
desempenho do T3 e a eficacia da abordagem hibrida impulsionam pesquisas futuras e apli-
cacdes em sistemas de recomendacio para gestdo de bugs e desenvolvimento de software,

ressaltando a importancia do seu aprimoramento continuo.
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Abstract

In the context of software development, bug reports (BRs) are fundamental for identifying
and describing flaws that impact the quality and stability of the final product. The grow-
ing volume of BRs in large software projects makes manual identification of similar BRs
a time-consuming and error-prone task, leading to reduced efficiency in the development
process. Aiming to improve resource allocation, expedite the resolution of recurring prob-
lems, and optimize software development, we examined the application of machine learning
techniques relevant to these issues. To this end, we utilized the TS5 (Text-to-Text Transfer
Transformer) model, the TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) method,
and a hybrid approach, leveraging the effectiveness of TS in Semantic Textual Similarity
(STS) tasks and the versatility of TF-IDF in lexical analyses, combining them to enhance
the identification of similar BRs. The pipeline is divided into data retrieval, preprocessing,
vectorization, normalization, neural network training, and evaluation of obtained results. We
evaluated the performance of 56 models, applying various modeling strategies. This detailed
analysis reveals that using complete vectors as features is more effective than using cosine
distance. The proposed hybrid approach demonstrates promising results, often outperform-
ing individual approaches. The study also performs fine-tuning on 14 promising models,
testing 168 hyperparameter combinations, with Adam and RMSprop optimizers showing the
best performance. The contributions of this work include an evaluation of TS5 and TF-IDF
performance in the context of BRs, the conception and validation of a hybrid approach, and
the exploration of various modeling strategies. The research offers suggestions for future
implementations, potentially improving efficiency and effectiveness in development and fa-
cilitating resource allocation. The findings on TS5 performance and the effectiveness of the
hybrid approach drive future research and applications in recommendation systems for bug
management and software development, highlighting the importance of their continuous im-

provement.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, a demanda por softwares tem crescido exponencialmente, impulsionada
pela transformacdo digital e pela necessidade de solugdes tecnoldgicas em diversos setores.
De acordo com um estudo recente, o mercado global de software deve alcancar um fatu-
ramento de US$ 698,80 bilhdes em 2024, refletindo um aumento significativo na demanda
por solugdes tecnoldgicas [21]. Essa crescente demanda destaca a importancia dos softwa-
res como ferramentas essenciais para inovacao e eficiéncia em dreas como saude, educacao,
finangas e entretenimento.

O desenvolvimento de software é um processo estruturado que envolve varias etapas,
incluindo planejamento, design, codificacdo, teste e manutencdo. Cada etapa desempenha
um papel critico para garantir que o produto final atenda aos padrdes desejados de qualidade
e funcionalidade [71]. Durante o planejamento, sdo definidas as necessidades do projeto e
os requisitos do software. O design envolve a criagdo da arquitetura do sistema, enquanto a
codificacdo € o processo de escrever o codigo que implementa essa arquitetura. A fase de
teste € crucial para identificar falhas e garantir que o software funcione conforme o espe-
rado. Finalmente, a manutencio abrange a correcao desses comportamentos inesperados e a
atualizacdo do software ao longo do tempo.

Dentro do processo de criagdo de sistemas, um elemento inevitdvel sdo os bugs [58].
Bugs sao faltas no software que podem causar resultados inesperados em opera¢des compu-
tacionais, conhecidos como falhas [50]. Detectar e corrigir bugs é uma parte essencial do
desenvolvimento e evolugdo, pois eles podem comprometer a funcionalidade e a seguranca

do software.



Ao longo do processo de identificagdo do bug, usualmente € criado um documento cha-
mado de bug report (BR), que descreve a falha encontrada e como reproduzi-la, facilitando
a corre¢do do bug pelos desenvolvedores. Um relatério de bug bem elaborado € crucial para
que os desenvolvedores possam entender e corrigir o problema de maneira eficiente [5].

Neste contexto, existem ferramentas que auxiliam na descricao e gestdo de Bug Reports
(BRs). Uma das mais amplamente utilizadas € o Bugzill que serve como um sistema de
descricdo e rastreamento de bugs e € empregado por muitas organizagdes de desenvolvimento
de software, como o Eclipse Foundation. O Bugzilla oferece um ambiente centralizado para
registrar, monitorar e resolver bugs, facilitando o processo de desenvolvimento do sistema
através de BRs. O Bugzilla organiza os BRs em trés tipos de campos: anexos e dependéncias,
pré-definidos (categorizagdes e identificagcdes) e abertos (textuais).

No campo de anexos e dependéncias, o relator pode anexar arquivos, como screenshots,
logs ou codigos-fonte, que auxiliam na compreensdo do problema. Além disso, o BR pode
depender de outros BRs previamente registrados, indicando uma relacdo de dependéncia
entre as falhas. Na Figura ¢ exemplificado esses anexos e dependéncias na secdo de
attachments, os quais sdo: "Eclipse 4.9, GTK2 (29.58 KB, image/png)"e "Eclipse 4.9, GTK3
(31.98 KB, Image/png)".

Ja os campos pré-definidos fornecem informagdes categéricas e de identificacio, preen-
chidos com valores pré-determinados para oferecer estrutura e organizacao ao relatério. Na
Figura € possivel observar como exemplo de campos pré-definidos o status e product,
os quais indicam o estado do bug e a drea do sistema onde ocorreu a falha, respectivamente.
Por fim, os campos abertos sdo destinados a informagdes descritivas e livres, permitindo que
o relator detalhe o problema encontrado de forma completa e organizada. Os exemplos que
podemos observar na Figura|1.1] sdo o titulo e a descri¢do do BR.

Os campos pré-definidos incluem informagdes como a severidade do bug, a prioridade, o
componente afetado e a versao do software. Ja os campos textuais abertos sao projetados para
fornecer uma explicacdo detalhada e em linguagem natural sobre o problema, permitindo
uma rapida reprodugdo e compreensdo da falha.

Esses campos textuais ajudam a simplificar o processo de rastreamento, entendimento,

comunicacdo e correcao de uma falha especifica. Ao fornecer informacdes claras e detalha-

"mttps://www.bugzilla.org/
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Bug 582797 - "Generate Deployment Descriptor Stub" for EJB projects does not work

Status: NEW
Alias: None
Product: Web Tools
Component: 12EE Standard Tools (show other bugs)
Version: 3.24 (2021-12) |, Edit
Hardware: PC Windows 11
Importance: P3 normal (vote)

Target Milestone:

[ Edit

Assignee: jst-inbox
QA Contact: Nitin Dahyabhai

URL:
Whiteboard:
Keywords:

Depends on:
Blocks:

Attachments

Context menu item "Generate Deployment Descriptor Stub” (55.92 KB, image/png) Details

2023-12-20 05:13 EST, Wolfgang Knauf

no flags

Add an attachment {proposed patch, testcase, etc.) View All

Mote
You need to log in before you can comment on or make changes to this bug.

Wolfgang Knauf 2023-12-20 05:13:40 EST Description

Created attachment 283258 [details]
Context menu item "Generate Deployment Descriptor Stub™

Create an empty EJE jar project or an EAR project with EJB module.

Then click the context menu item “Generate Deployment Descriptor Stub”™ (see attached
screenshot). Nothing happens. It should produce a "ejb-jar.xml".

same happens for Application Client modules. For Web modules it works.

Wolfgang Knauf 2023-12-20 05:15:10 EST Comment 1

It does not dependend on the JavaEE / JakartaEE version of the ear project. I can
reproduce it with JavaEE6 and JakartaEEle.

Figura 1.1: Exemplo de um bug report.
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das, os BRs no Bugzilla tornam o desenvolvimento colaborativo dentro de uma organizacao
mais eficiente, permitindo que os desenvolvedores identifiquem rapidamente o defeito e im-
plementem solugdes eficazes. Além disso, o uso de anexos e dependéncias permite uma
melhor gestdo de como os bugs interagem entre si, garantindo que as correcdes sejam feitas

de maneira coordenada e com um impacto minimo em outras partes do sistema.

1.1 Motivacao

Apesar da eficiéncia proporcionada pela documentaciao de BRs, a gestdo desses documentos
em grandes projetos pode ser onerosa e demorada devido a grande quantidade gerada diari-
amente. Por exemplo, apenas na plataforma Bugzilla do Eclipse, foram alterados 9001 BRs
e criados 1537 BRs somente no ano de 2023.

Além da quantidade, é importante destacar que diversos desenvolvedores, frequente-
mente distribuidos em equipes diferentes, e até mesmo usudrios, podem criar BRs. Nesse
cendrio, ¢ comum que muitos desses relatérios sejam semelhantes ou até mesmo duplicados,
0 que pode resultar em redundéincias e comprometer a eficiéncia no processo de resolucao
de problemas.

Para mitigar essa inefici€éncia na resolucao do problema, surgiram técnicas automatiza-
das que visam agrupar BRs semelhantes, permitindo que sejam tratados de maneira padro-
nizada [68]] [78] [13] [?]. Essas técnicas se baseiam em Inteligéncia Artificial (IA) [69]],
principalmente em Processamento de Linguagem Natural (PLN) [14], que permite a com-
preensdo e manipulacdo automatizada de textos. O uso de PLN possibilita a identificagao
de padrdes e similaridades nos textos dos BRs, facilitando a categorizacdo e priorizagdo dos
problemas relatados.

Com as técnicas automatizadas para agrupar BRs semelhantes, ndo apenas se reduz o
tempo necessdrio para gerenciar e analisar os BRs, mas também se cria a oportunidade de
utilizar BRs similares como modelos para a resolucao de problemas futuros. Isso pode levar
a uma padroniza¢do nos métodos de correcdo e a uma melhoria continua nos processos de
desenvolvimento, resultando em um software mais robusto e confidvel. Além disso, a auto-
macao desse processo libera os desenvolvedores para focarem em tarefas mais complexas e

criativas, aumentando a eficiéncia geral da equipe.
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Para facilitar o gerenciamento dos BRs semelhantes, os sistemas de recomendacao sur-
gem como uma solugdo promissora, utilizando técnicas de PLN. Duas abordagens funda-
mentais neste campo sdo o TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [51] e
os word embeddings [54].

O TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) ¢ uma técnica que avalia a
importancia de uma palavra em um documento dentro de um conjunto, enquanto os word
embeddings sao representacdes vetoriais de palavras que capturam relacdes semanticas. Vi-
sando explorar a recomendagdo de BRs similares, diversos modelos tém sido desenvolvidos
utilizando estas técnicas, juntamente com calculos de distancia entre vetores. O TF-IDF
tem sido amplamente utilizado para identificar termos relevantes, enquanto os word embed-
dings oferecem uma compreensdo mais profunda da semantica textual, permitindo alcangar

melhores resultados na andlise e recomendacdo de BRs similares.

1.2 Problema

A identificacdo de bug reports (BRs) similares € uma tarefa essencial em projetos de desen-
volvimento de software devido a sua natureza colaborativa e a grande quantidade de BRs
gerados diariamente. No entando, realizar essa identificacio manualmente € um processo
demorado, sujeito a erros e que pode impactar negativamente a agilidade na alocagdo de ati-
vidades e na resolucao de problemas recorrentes. Nesse contexto, a detec¢ao automatica de
BRs similares surge como uma solucao promissora para otimizar o fluxo de trabalho.

Embora existam trabalhos que abordam a recomendacdo de BRs simila-
res [68] [78] [13] [12], ainda hd uma lacuna significativa na explora¢do do estado da
arte em Semantic Textual Similarity (STS) para este problema. De acordo com o benchmark
do Massive Textual Embedding Benchmark (MTEB) [57], o modelo T5 é considerado o
estado da arte em STS, destacando-se por sua precisdo e eficicia em tarefas de similaridade
textual.

O uso do estado da arte em STS, traz avancos potenciais significativos para a deteccdo de
BRs similares. Por sua capacidade de capturar relacdes semanticas profundas entre textos,
o TS5 pode superar métodos tradicionais, como TF-IDF e word embeddings, ao proporcionar

maior precisdo e robustez na recomendagdo de BRs. Dessa forma, a integracdo de solugdes
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baseadas em TS5 tem o potencial de melhorar substancialmente a eficiéncia do processo de

desenvolvimento, reduzindo redundéncias e agilizando a resolu¢do de problemas.

1.3 Abordagem Proposta

Dada a importancia de identificar automaticamente BRs similares com qualidade, o modelo
TS5 foi destacado como referéncia na literatura para tarefas de Similaridade Textual Seman-
tica (STS) [57)]. Através dos dados de BRs recuperados durante o desenvolvimento do traba-
lho, a pesquisa investiga o uso de uma rede neural para classificar e ranquear BRs similares,
empregando trés abordagens de vetorizacdo: o método TF-IDF, um moédulo de vetorizagdo
do modelo TS5 e uma abordagem hibrida que combina ambas. Optou-se pelo médulo de ve-
torizacao TS5 por lidar bem com sequéncias longas e captar o sentido semantico textual. O
TF-IDF, por sua vez, ¢ uma técnica cldssica que avalia a importancia relativa de termos em
documentos.

Para otimizar a rede neural, foram utilizados como features os vetores e as distancias de
cosseno entre eles. Além disso, foram testadas diferentes configuracdes de balanceamento,
pré-processamento, pesos de classe, otimizadores e camadas de ativagdo para encontrar a
melhor configuracdo possivel.

Para avaliar o treinamento e o ajuste fino dos modelos, foram utilizadas vérias métricas,
como acurdcia, precisdo, revocagéo e F1-Score [64], que ajudam a medir a capacidade do
modelo de classificar corretamente os dados. A curva ROC e sua drea sob a curva (AUC) [24]
avaliam a capacidade do modelo de distinguir entre classes, enquanto a AUC PR [17] é
usada em cendrios de desbalanceamento extremo. Para ranqueamento, métricas como Preci-
sion@K e Recall@K [51] medem a precisdo e a revocag¢do das recomendacdes do sistema,

proporcionando uma avaliacdo abrangente do modelo.

1.4 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo aplicar técnicas de aprendizado de maquina para aprimorar
a gestdo de BRs no contexto do Bugzilla do Eclipse. Especificamente, a pesquisa busca

propor e avaliar um modelo que utiliza a arquitetura TS para sugerir BRs, ajustando-o por
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meio de diferentes estratégias. Desta forma, descrevemos os seguintes objetivos especificos:

e Utilizar do modelo TS5 no contexto de bug reports similares: Identificar se o uso do

T5 ou da abordagem hibrida sdo promissores para a classificagdo de BRs similares.

e Realizar ajustes no modelo no contexto de BRs, buscando melhorias: Explorar
diferentes formas de melhorar o modelo proposto inicialmente, principalmente no de-

sempenho de métricas de avaliacdo do modelo.

e Conduzir uma série de experimentos para analisar os modelos comparando-os:
realizar experimentos para avaliar a performance das abordagens e comparé-las entre

si em termos de acuracia dos modelos.

1.5 Escopo

Para o desenvolvimento do trabalho, utilizamos dados do Bugzilla do Eclipse, filtrando BRs
que estdo marcados como FIXED ou CLOSED. Escolhemos lidar apenas com BRs marcados
dessa forma, porque esses status indicam que o problema foi resolvido. Isso garante que
os dados analisados sejam consistentes e completos, permitindo uma avaliacdo precisa das
alteracdes feitas para corrigir o bug, finalizando o ciclo de vida do BR.

Além das marcagdes de FIXED ou CLOSED, utilizamos apenas BRs que tivessem dados
do Gerri disponiveis. O Gerrit € uma ferramenta que ajuda equipes de desenvolvimento de
software a revisarem e colaborarem em cddigo fonte. Considerando que a similaridade entre
os BRs € determinada pela modificacdo dos mesmos arquivos de c6digo ao corrigir um bug
descrito por um BR, a utilizacao dos dados do Gerrit é fundamental para o estudo, pois foca
na alteracdo dos arquivos de cada BR.

O escopo deste trabalho é delimitado pela utilizacdo de trés abordagens principais: ve-
tores TS, TF-IDF e redes neurais. Os vetores TS5, derivados do modelo T5 (Text-to-Text
Transfer Transformer) [65], sdo utilizados para capturar representagdes semanticas ricas dos
textos dos BRs. O TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) [51] é empregado

para avaliar a importancia relativa das palavras nos documentos. Por fim, as redes neurais

https://www.gerritcodereview.com/
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(RN5s) [30] sdo aplicadas para aprender padroes complexos e relagdes ndo lineares entre 0s

BRs.

1.6 Hipoéteses

Com base nos objetivos € na abordagem proposta descritos anteriormente, formulamos as

seguintes hipdteses para orientar nossa investigagao:

Hipotese 1: Desempenho dos Modelos

e Hj;: Nio h4 diferenca significativa no desempenho entre o modelo T5, o método TF-
IDF ou a abordagem hibrida na classificacdo ou no ranqueamento de Bug Reports

(BRs) similares.

e H;;: Omodelo T35, o método TF-IDF ou a abordagem hibrida apresentam desempenho
significativamente superior aos outros na classificacdo ou no ranqueamento de BRs

similares.

Hipoétese 2: Impacto das Estratégias de Modelagem

e H,: As diferentes estratégias de balanceamento, pré-processamento, pesos de classe,
otimizadores e camadas de ativacdo nao afetam significativamente o desempenho do

modelo na deteccdo de BRs similares.

e H;,: Pelo menos uma das estratégias de balanceamento, pré-processamento, pesos de
classe, otimizadores ou camadas de ativacdo afeta significativamente o desempenho

do modelo na deteccdo de BRs similares.

Hipotese 3: Vetores Completos vs. Distancia de Cosseno

e Hj3: O uso de vetores completos como features ndo apresenta vantagem significativa
em relacdo ao uso da distancia de cosseno na classificacdo ou na recomendagdo de

BRs similares.
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e H;3: O uso de vetores completos como features apresenta vantagem significativa em
relacdo ao uso da distancia de cosseno na classificagdo ou na recomendacao de BRs

similares.

Estas hip6teses foram formuladas com base na revisdo da literatura e nos objetivos es-
pecificos do estudo. Elas serdo testadas através dos experimentos e andlises descritos na
metodologia, utilizando as métricas de avaliacdo mencionadas anteriormente, como acura-
cia, precisdo, revocacao, F1-Score, curva ROC, AUC, AUC PR, Precision@K e Recall @K.

A hipétese nula (Hy) representa a auséncia de efeito ou diferenga significativa entre as
abordagens testadas. As hipdteses alternativas (H;) propdem relagdes especificas e efeitos
esperados com base em nossa abordagem proposta.

Ao testar estas hipéteses, buscamos ndo apenas validar a eficicia de nossa abordagem
proposta, mas também contribuir para o avango do conhecimento na drea de deteccao auto-

matica de Bug Reports similares.

1.7 Contribuicoes

Desenvolvemos um modelo que recomenda Bug Reports (BRs) similares, com o objetivo
de auxiliar a 4drea de engenharia de software em grandes projetos, tornando as atividades de

desenvolvimento mais eficientes. Além disso:

e Realizamos um estudo comparativo entre diversas abordagens de detec¢do de BRs
similares, colaborando com a comunidade cientifica de IA para avaliar a eficdcia da

abordagem hibrida e do modelo TS no contexto de similaridade para BRs.

e Avaliamos 56 combina¢des de modelos aplicando diversas estratégias de vetorizagao,

balanceamento de dados e pré-processamento. Os resultados mostraram que:
— O uso de vetores completos como features foi mais eficaz que a distancia de
COsseno.
— As abordagens hibridas e TF-IDF isolada se destacaram como promissoras.

— O pré-processamento ndo teve impacto significativo.
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e No ajuste fino, testamos 168 combinacdes de hiperparametros, com os otimizadores

Adam e RMSprop apresentando os melhores desempenhos.

1.8 Relevancia

A relevancia do trabalho tem foco em dar suporte para alocagcdo de desenvolvedores em suas
atribuicoes, evitando um esforco manual humano que podera ser realizado por IA. Ao final
deste trabalho, busca-se auxiliar grandes projetos, tornando o planejamento das préximas

atividades do desenvolvedor mais facil e rdpido, contribuindo em:

e Facilitar o Trabalho de Desenvolvedores: Desenvolvedores geralmente podem corri-
gir bugs semelhantes em um tempo mais curto e com uma qualidade superior, pois

poderdo se concentrar em menos arquivos de codigo.

e Apoiar a Tomada de Decisdes: Gerentes poderdo usar a andlise de bugs similares para
atribuir um programador a resolver um problema similar ao que ele ja tenha resolvido

anteriormente, melhorando a alocagdo de recursos.

e Fomentar a Comunicag¢do Eficiente entre Equipes: Identificacdo de BRs similares po-
derd ser ttil em fomentar a comunicagdo entre o desenvolvedor atribuido para resolver

o problema e o programador que solucionou o bug similar.

A detec¢do de itens similares € um campo em constante evolu¢ao, impulsionado pelos
avancos tecnoldgicos e pela emergéncia de novas metodologias. Devido a vastiddao de dados
disponiveis e a complexidade dos problemas de similaridade, pesquisadores frequentemente
exploram abordagens diversificadas em variados contextos de aplicacdo. O uso de técnicas
avancadas, como redes neurais e modelos de linguagem de ponta, tem revolucionado a ma-
neira os textos sao analisados, permitindo uma identificacdo de padrdes de similaridade, ndo
captados por métodos tradicionais. Embora ja existam métodos automatizados para detectar
similaridades BRs, as pesquisas nessa drea continuam avancando com o desenvolvimento de
algoritmos cada vez mais eficientes e precisos.

A andlise detalhada das estratégias de vetorizacdo, balanceamento de dados e pré-

processamento revelou insights valiosos sobre o desempenho dos modelos em diferentes
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métricas. A escolha criteriosa de hiperparametros, como otimizadores e funcdes de ativacao,
demonstrou ter um impacto significativo na eficacia dos modelos, destacando a importancia
de um ajuste fino. Esses achados ndo apenas respondem as questdes de pesquisa propostas,
mas também fornecem diretrizes praticas para futuras implementagdes, contribuindo para a

melhoria continua da qualidade e eficiéncia dos processos de desenvolvimento de software.

1.9 Organizacao do Documento

Esta dissertacdo estd estruturada de forma a guiar o leitor através de nossa investigacdo sobre
a recomendacgdo de BRs similares. No Capitulo 2, apresentamos a fundamentacio tedrica e
0s conceitos essenciais, seguidos por uma andlise dos trabalhos relacionados no Capitulo
A metodologia detalhada de nosso estudo € descrita no Capitulo (3| enquanto os resultados
das andlises e experimentos, incluindo o desempenho das redes neurais, sdo apresentados
e discutidos no Capitulo Finalmente, no Capitulo @ sintetizamos nossas descobertas e

oferecemos sugestdes para pesquisas futuras.



Capitulo 2

Fundamentacao teodrica

Este capitulo oferece uma visao geral de 2.1 Bugzilla, [2.2| Gerrit, Aprendizado de Ma-
quina, [2.4] Processamento de Linguagem Natural (PLN), [2.5| Vetorizagio Textual e[2.6| Word
Embeddings. Essa exposicao é essencial para uma compreensao mais aprofundada das abor-

dagens propostas nesta pesquisa para a detec¢ao e recomendagdo de BRs similares.

2.1 Bugzilla

Bugzilla é um sistema de rastreamento de bugs de cddigo aberto, popular entre desenvol-
vedores e gerentes de software [56]. Foi criado em 1998 por Terry Weissman como uma
ferramenta interna para a Netscape Communications Corporation, mas posteriormente foi
lancado como um projeto de c6digo aberto sob a Licenca Publica Mozilla.

O Bugzilla fornece uma interface baseada na web para submissdo, rastreamento e ge-
renciamento de bugs e outros problemas no desenvolvimento do software. Ele permite que
desenvolvedores e interessados relatem, rastreiem e resolvam falhas de forma colaborativa.
Essa plataforma disponibiliza recursos como campos personalizados, notificacdes por e-mail
e ferramentas avancgadas de pesquisa, configurando-se como uma solugdo versétil para o ras-
treamento de bugs em projetos de software.

Normalmente, esses relatos sdo feitos através de um documento chamado bug report
(BR) na prépria plataforma do Bugzilla. Além de ajudar os desenvolvedores a identificar
e corrigir bugs, os BRs também servem como um feedback para os usudrios do status de

corre¢io do bug em questio [81].

12
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BRs normalmente incluem informag¢des sobre o produto, o ambiente no qual o bug ocor-
reu e os passos tomados para reproduzir o problema. Em teoria, quanto mais informagdes
o BR tem, mais facil mapear e resolver a falha. No formuldrio do Bugzilla do Eclipse, por

exemplo, os campos de criacdo de um BR sdo:

1. Summary: Titulo ou descri¢do resumida sobre o bug, tendo como objetivo identificar

de forma mais sucinta um problema.

2. Product: Especifica o software ou projeto afetado pelo bug, visando encontrar a

equipe responsdvel por resolver o problema.
3. Version: a versdo em particular do software na qual o bug foi encontrado.

4. Component:: Detalha qual médulo ou componente o bug estd presente, facilitando o

processo de debugging.

5. What did you do? (steps to reproduce): Descreve os passos de reproducdo de um

determinado bug, com finalidade de facilitar a reproducao de determinada falha.

6. What happened? (actual result): Descreve o que aconteceu depois de realizar o

processo de reproducdo.

7. What should have happened (expected results): Qual era o resultado correto que

deveria ter acontecido apds os passos de reprodugdo.
8. Attach a file: permite anexar arquivos para ajudar na compreensao do bug.

9. Bug type: permite classificar o bug em sua gravidade, prioridade ou outras classifica-

coes predefinidas.

10. Security: Indica se esse BR deve manter-se longe do alcance publico até ser resolvido.

ApOs a criagdo de um BR, para acompanhar o progresso na resolu¢do de problemas e
facilitar a comunicacdo entre desenvolvedores, testadores e usudrios, existem os campos
“resolution” e “status”. Os possiveis valores para o campo “resolution” t€ém como objetivo

descrever o desfecho final de cada relatério, podendo ser:

1. Fixed: indica que o problema foi corrigido e integrado ao cédigo-fonte.
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\S]

4.

7

Duplicate: o mesmo problema ja foi reportado em outro relatorio.
Invalid: o relatério ndo descreve um problema real.

Won''t Fix: a equipe decidiu ndo corrigir o problema.

Works as Designed: o comportamento observado € intencional.
Incomplete: falta de informacdes suficientes para investigar.

Cannot Reproduce: a equipe nao conseguiu reproduzir o problema.

J4 o “status” do BR tem como objetivo passar o progresso geral da resolucdo de um

determinado bug. podendo ser descrito por:

1.

1.

UNCONFIRMED: indica que o BR foi submetido, mas ainda nao foi confirmado
como um problema genuino ou que o BR precise de mais informagdes ou que ainda

ndo tenha sido revisado pela equipe responsavel pelo gerenciamento.

NEW: indica que o BR foi revisado e aceito, mas ainda nao foi atribuido a alguém

para corre¢ao.

. ASSIGNED: indica que o bug ¢ atribuido para o responsdvel pela correcao.

RESOLVED: indica que o responsdvel pela correcio acredita ter corrigido o pro-

blema.

REOPENED: indica que bug marcado como resolvido foi encontrado novamente ou

a solu¢do implementada nao resolveu completamente o problema.

VERIFIED: Indica que solu¢do implementada pelo desenvolvedor ou equipe passou

nos testes.

CLOSED: Problema foi completamente resolvido e ndo requer mais atengao.

Na Figura [11], é descrito o ciclo de vida do BR e suas vdrias etapas do campo “sta-

tus” e "resolution". A importancia dos BRs do Bugzilla reside no fato de que eles constituem

a fonte primdria de dados para este estudo. Para desenvolver uma inteligéncia capaz de iden-

tificar BRs semelhantes, € fundamental dispor de informacdes adequadas para treinar, validar

e testar os modelos aplicados nesta andlise.
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FIXED
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Figura 2.1: Ciclo de vida de bug report no Bugzilla [11].

2.2 Gerrit

Desenvolvido inicialmente pelo Google, o Gerri ¢ uma plataforma de revisdao de codigo
utilizada em ambientes de desenvolvimento de software colaborativo. Nessa plataforma, as
alteracdes submetidas pelos desenvolvedores sdo avaliadas por outros desenvolvedores que
exercerdo o papel de revisores.

O objetivo do Gerrit € facilitar a comunicagdo entre os revisores € o autor da alteracao,
permitindo discussdes detalhadas e interativas sobre o cddigo proposto. Portanto, essa pla-
taforma contribui para a promog¢ao da qualidade do c6digo ao permitir que revisores facam
sugestdoes de forma ripida e eficiente, antes que as alteracdes sejam integradas ao codigo-
base.

Nos BRs do Bugzilla, existe um campo responsdvel por guardar links tteis, como links
para: BRs relacionados, patches, revisdes de codigo, discussdes e comentdrios e documen-
tacdo relacionada. Parte desses BRs tem entre seus links tteis revisOes realizadas através do
Gerrit.

A relevancia dos dados do processo de correcdo de bugs disponiveis no Gerrit reside

na capacidade de identificar quais arquivos foram modificados para corrigir o bug. Ao ter

'https://www.gerritcodereview.com/
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acesso aos arquivos alterados, podemos determinar se os BRs sdo ou ndo semelhantes com

base nos arquivos modificados em comum.

2.3 Aprendizagem de Maquina

O aprendizado de maquina (AM) € um ramo da inteligéncia artificial (IA) que se concentra
no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender a partir de dados [40]. Em vez de
serem explicitamente programados para realizar uma tarefa, esses algoritmos sao treinados
usando grandes volumes de dados, permitindo-lhes aprender padrdes e realizar previsdes ou

tomar decisdes com base nesses padroes. Existem quatro principais modelos de AM:

1. Supervisionado: Neste tipo, os modelos aprendem a partir de um conjunto de da-
dos rotulados, onde cada entrada possui uma resposta correta associada. O modelo
€ treinado para prever essas respostas com base nos dados de entrada. Por exemplo,
classificar e-mails como spam ou nio spam com base em exemplos previamente rotu-

lados.

2. Nao supervisionado: Aqui, os modelos lidam com dados ndo rotulados e tentam en-
contrar padrdes ou estrutura neles [41]. Eles agrupam dados semelhantes em clusters
ou detectam anomalias sem a necessidade de exemplos rotulados. Um exemplo € a
segmentacgdo de clientes com base em seus hdbitos de compra, onde o modelo identi-

fica naturalmente diferentes grupos de clientes.

3. Semi-supervisionado: Esta abordagem combina elementos dos dois anteriores. O
modelo é treinado com um conjunto de dados que contém tanto exemplos rotulados
quanto ndo rotulados. A ideia € que os dados ndo rotulados forne¢cam informacdes
adicionais tteis para melhorar o desempenho do modelo ao prever os rétulos dos dados

rotulados.

4. Por reforco: Neste caso, os modelos aprendem através da interagdo com um ambiente,
recebendo feedback na forma de recompensas ou penalidades [3]. Eles tomam deci-
sOes sequenciais para maximizar a recompensa ao longo do tempo. Um exemplo é um

algoritmo de aprendizado de maquina treinado para jogos, onde recebe recompensas
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ao fazer movimentos corretos e penalidades por movimentos errados, ajustando assim

sua estratégia ao longo do tempo.

As redes neurais (RNs) [30], fundamentais no campo do aprendizado de méaquina, sdo es-
truturas computacionais inspiradas no funcionamento do cérebro humano. Essas redes con-
sistem em unidades bdsicas chamadas neurdnios artificiais, organizadas em camadas interco-
nectadas. Cada neurdnio processa informacdes recebidas, transmitindo-as para os neurdnios
subsequentes na rede [33].

As RNs sdo uma das abordagens mais poderosas dentro do AM, devido a sua capaci-
dade de aprender representacdes complexas e hierarquicas dos dados. Ao serem expostas
a exemplos de entrada e saida, as redes neurais ajustam seus parametros internos por meio
de aprendizado supervisionado, minimizando a diferenga entre as respostas previstas e as
respostas reais.

Essa diferenca € quantificada por uma funcdo de perda (em inglés, loss function), que
serve como um guia para o ajuste dos pesos da rede durante o treinamento. A func¢do de
perda mais comum em problemas de classificagdo € a entropia cruzada (cross-entropy), que
avalia a diferenca entre as distribui¢des preditas e as reais. No caso de classificacio bindria,
essa funcio de perda assume a forma de entropia cruzada bindria (binary cross-entropy).

Para evitar o overfitting, que ocorre quando um modelo se ajusta excessivamente aos
dados de treinamento, técnicas como o early stopping sdo empregadas. O early stopping
monitora a performance do modelo em um conjunto de validag¢io e interrompe o treinamento
quando a métrica de validagdo ndao melhora ap6s um nimero pré-definido de épocas. Isso
assegura que o modelo mantenha a capacidade de generalizacao para novos dados.

Essa capacidade de aprender a partir dos dados torna as redes neurais extremamente
versateis e aplicdveis em uma ampla gama de dominios. Desde reconhecimento de padrdes
em imagens e processamento de linguagem natural até diagndstico médico e previsdo de
séries temporais, as redes neurais tém demonstrado um desempenho excepcional em uma
variedade de tarefas complexas.

Explicar os conceitos de AM e RNs neste trabalho é fundamental para oferecer uma
compreensdo mais aprofundada do contexto tedrico e metodolégico subjacente ao desen-
volvimento do modelo de IA. Esses conceitos ndo apenas fornecem uma estrutura tedrica

para interpretar o desempenho do modelo em relagdo as métricas de avaliacdo, mas também
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possibilitam uma anélise mais s6lida e abrangente dos resultados obtidos.

2.4 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) € uma area interdisciplinar entre linguistica
€ a computacdo que tem como objetivo permitir que sistemas computacionais reconhecam,
interpretem e gerem linguagem humana [14]. Essencialmente, o PLN funciona como uma
interface entre a linguagem humana e as operacdes computacionais, com o objetivo de ca-
pacitar os sistemas a compreender e gerar textos de forma semelhante 2 maneira como os
humanos o fazem.

Para as maquinas, decifrar nuances na linguagem humana é uma tarefa desafiadora, tendo
em vista a necessidade de compreender contextos complexos, tonalidades de voz, extrair
informacdes, interpretar significados, analisar sentimentos e realizar diversas operacdes lin-
guisticas, como andlise sintdtica, semantica, lexical e morfoldgica.

Atualmente, o PLN engloba uma variedade de aplicag¢des praticas, como assistentes vir-
tuais, motores de busca, sistemas de recomendacgdo, andlise de sentimentos, processamento
automdtico de documentos, entre outros. A medida que a tecnologia avanca e os dados se
tornam mais abundantes, o campo do PLN continua a evoluir, tornando-se mais preciso e
sofisticado.

Uma etapa fundamental no PLN € o pré-processamento textual, que prepara e estrutura
o texto para andlise subsequente. Esta etapa é crucial para melhorar a qualidade dos dados e
a eficdcia dos algoritmos de PLN. Algumas das técnicas mais comuns de pré-processamento

incluem:

1. Tokenizacao: estratégia mais bdsica de pré-processamento e consiste em dividir o
texto em tokens, que podem ser palavras, silabas ou caracteres, de acordo com a granu-
laridade desejada. Partindo do texto "All filter in Assign dialog for Custom Categories
does not show term definitions", o texto tokenizado por palavras seria: ["All", "filter",

"in", "Assign", "dialog", "for", "Custom", "Categories", "does", "not", "show", "term",

"definitions"].

2. Remocao de stopwords: Stopwords sdo palavras que ocorrem frequentemente em um
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texto, mas ndo carregam significado semantico importante para a andlise, como por
exemplo "the", "and", "or", entre outros. Para realizar a remocao de stopwords, preci-
samos primeiro identificd-las para depois exclui-las, com o objetivo de reduzir o ruido
nos dados e concentrar o foco nas palavras mais significativas para a andlise. Apds
a remog¢ao de stopwords o exemplo citado ficaria ["All", "filter", "Assign", "dialog",

"Custom", "Categories", "show", "term", "definitions"], removendo os tokens: "in",

n

"for", "does", "not

3. Lematizacdo: técnica que visa reduzir as palavras flexionadas a sua forma base, repre-
sentando sua raiz lexical, Por exemplo, o lema das palavras "correr", "corria"e "cor-
rido"é "correr". O objetivo por trds da lematizacdo é normalizar o texto e reduzir a
variabilidade das palavras, agrupando variantes morfoldgicas da mesma palavra, faci-
litando a interpretacao dos dados. Apds o processo de remocao de stopwords e lema-
tizacdo e ficaria: ["All", "filter", "Assign", "dialog", "Custom", "Category", "show",
"term", "definition"], transofrmando o "Categories"em "Category"e "definitions"em

"definition".

Apoés o pré-processamento, o texto tem sua dimensionalidade reduzida, removendo in-
formacodes irrelevantes ou redundantes. Como resultado, o texto pré-processado € mais ade-
quado para ser representado numericamente, através de diferentes técnicas de vetorizacao,
que sdo essenciais para converter a linguagem natural em uma forma que os modelos com-

putacionais possam compreender.

2.5 Vetorizacao textual

A vetorizagdo textual € uma técnica de PLN que permite representar dados textuais em for-
mato numérico compreensivel por algoritmos de aprendizado de maquina. Na maioria das
aplicacdes, parte dos dados s@o constituidos por uma grande variedade de textos, como docu-
mentos, tweets, e-mails, etc. Apesar disso, os modelos de aprendizado de maquina, incluindo
aqueles usados em PLN, operam essencialmente com nimeros. Isso ocorre porque os algo-
ritmos de aprendizado de mdquina s@o baseados em cdlculos matematicos que envolvem

manipulacdo de nimeros. Portanto, converter texto em vetores numéricos € crucial para que
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esses modelos possam compreender e processar a linguagem. Por exemplo, as técnicas de
vetorizagdo discutidas nas subse¢des subsequentes que abordam Bag of Words (BoW) e Term

Frequency Inverse Document Frequency (TF-IDF).

2.5.1 Bag of Words (BoW)

Bag of Words (BoW) ou "Saco de Palavras"é uma técnica de PLN para representar texto
de forma simples. Primeiramente, cria-se um vocabuldrio, composto por todas as palavras
distintas encontradas nos documentos [80]. Em seguida, é criado um vetor para cada docu-
mento, onde as dimensdes correspondem as palavras do vocabuldrio. Para cada apari¢do de
uma palavra no documento, o valor da dimensao correspondente € incrementado em 1, como

é ilustrado na Figura[2.2][61].

it
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but with satirical humor. The ey always / ta 3
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Figura 2.2: Exemplo grafico do BoW [61].

Apesar de muito simples, pratico e eficaz, BoW pode ser aplicado em muitas situagdes e
ser aplicado com técnicas mais avancadas. Entretanto, destacam-se como pontos negativos
que ele ndo considera a ordem das palavras, ndo considera o sentido semantico da palavra
e o tamanho do vetor gerado, caso seja comparado a um conjunto de dados com vocabulé-
rio extenso. Por exemplo, digamos que o conjunto de dados consiste em dois documentos

tokenizados, como mostrado na Tabela|2.1
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Tabela 2.1: Exemplo de texto tokenizado.

ID Documento tokenizado

460290 ['Send", "Dialog", "preview", "should", "not", "try", "to", "ren-

"non

der", "null", "exceptions"]

470891 ["[Rhino]", "NPE", "when", "script", "returns", "null"]

Primeiramente precisa ser criado o vocabuldrio com todas as palavras tnicas nos dois do-
cumentos, constituido por: ["Send", "Dialog", "preview", "should", "not", "try", "to", "ren-
der", "null", "exceptions", "[Rhino]", "NPE", "when", "script", "returns"]. Depois gera-se
um vetor BoW para cada documento, o qual cada vetor representa a frequéncia de cada

palavra do vocabuldrio nos documentos correspondentes, descrito na Tabela[2.2]

Tabela 2.2: Exemplo de documentos vetorizados com BoW

ID Documento vetorizado com BoW
460290 [1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,0,0,0, 0, 0]
470891 [0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,1,1,1,1,1]

2.5.2 TF-IDF

TF-IDF, abreviacdo de Term Frequency-Inverse Document Frequency, € uma técnica funda-
mental no processamento de linguagem natural (PLN) para avaliar a importancia de palavras
em documentos. Esta técnica é amplamente utilizada na vetorizagdo textual, transformando

palavras em vetores numéricos que representam sua relevancia [47].

Conceito e Calculo

O valor TF-IDF de uma palavra aumenta proporcionalmente com sua frequéncia no docu-
mento (TF) e diminui com sua frequéncia em toda a colecdo de documentos (IDF). O calculo
¢ realizado em trés etapas:

1. Term Frequency (TF): Contagem do nimero de ocorréncias de uma palavra no

documento, dividida pelo numero total de palavras no documento.
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2. Inverse Document Frequency (IDF): Logaritmo do nimero total de documentos
dividido pelo nimero de documentos que contém a palavra.

3. TF-IDF: Multiplica¢do dos valores de TF e IDF.

A férmula completa do TF-IDF € representada pela Equacado

TF—-IDF =TF xIDF = f}i’i;) x log (M) (2.1)

Onde:

t: palavra ou token escolhida para o célculo.

d: Documento em que a palavra foi encontrada.

f(d, t): Frequéncia de t em d.

f(d): Quantidade total de palavras em d.

D: Conjunto completo de documentos.

N(D): Niamero total de documentos.

N(D, t): Numero de documentos contendo t.

Exemplo Pratico

Para ilustrar o cdlculo do TF-IDF, consideremos os documentos descritos na Tabela

Analisaremos em detalhes duas palavras: "Dialog"e "null".

Palavra "'Dialog'':
e TF: 1/7 no documento 460290 (1 ocorréncia em 7 palavras).
e IDF: log(2/1) =~ 0.301 (aparece em 1 de 2 documentos).

e TF-IDF: 1/7 x 0.301 ~ 0.043 para o documento 460290.
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Palavra '"'null"':

e TF: 1/7 no documento 460290 e 1/5 no documento 470891.

e IDF: log(2/2) = 0 (aparece em todos os documentos).

e TF-IDF: 0 para ambos os documentos.

Observe que "null", por ser comum a todos os documentos, recebe um TF-IDF de 0,
demonstrando como esta técnica reduz a importancia de palavras muito frequentes.
Resultados e Vetorizacao

As Tabelas e[2.5| apresentam os valores de TF, IDF e TF-IDF calculados para cada

palavra nos documentos do exemplo.

Tabela 2.3: Valores de TF por palavra.

Palavra ID Valor de TF
Dialog 460290 1/7
NPE 470891 1/5
Send 460290 1/7
Rhino 470891 1/5
exceptions 460290 1/7
null 460290 1/7
null 470891 1/5
preview 460290 177
render 460290 177
returns 470891 1/5
script 470891 1/5
try 460290 1/7

A Tabela[2.6|mostra a representagio vetorial final dos documentos usando TF-IDF.

Limitacoes e Consideracoes

Apesar de sua eficicia em representar a importancia das palavras, o TF-IDF compartilha

algumas limitagdes com o BoW:



2.5 Vetorizagdo textual

Tabela 2.4: Valores de IDF por palavra.

Palavra Valor de IDF

Dialog log(2/1) =~ 0.693
NPE log(2/1) ~ 0.693
Send log(2/1) ~ 0.693
Rhino log(2/1) ~ 0.693
exceptions log(2/1) = 0.693
null log(2/2)=0

preview log(2/1) ~ 0.693
render log(2/1) =~ 0.693
returns log(2/1) ~ 0.693
script log(2/1) ~ 0.693
try log(2/1) ~ 0.693

Tabela 2.5: Valores de TF-IDF por palavra.

Palavra ID Valor de TF-IDF

Dialog 460290 (1/7) * 0.693 =~ 0.099

NPE 470891  (1/5) * 0.693 ~ 0.139
Send 460290 (1/7) * 0.693 ~ 0.099
Rhino 470891 (1/5) * 0.693 ~ 0.139
exceptions 460290 (1/7) * 0.693 ~ 0.099
null 460290 (/7H*0=0

null 470891 (1/5)*0=0

preview 460290 (1/7) * 0.693 ~ 0.099
render 460290 (1/7) * 0.693 ~ 0.099
returns 470891  (1/5) * 0.693 ~ 0.139
script 470891 (1/5) * 0.693 ~ 0.139
try 460290 (1/7) * 0.693 ~ 0.099

Tabela 2.6: Vetorizacdo TF-IDF para os documentos.

1D Documento vetorizado com TF-IDF

460290 [0.099, 0, 0.099, 0, 0.099, 0, 0.099, 0.099, 0, 0, 0.099]
470891 [0, 0.139, 0, 0.139, 0, 0, 0, 0, 0.139, 0.139, 0]
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e Nio considera o contexto semantico das palavras.
e Pode gerar vetores de alta dimensionalidade para vocabularios extensos.

A compreensdo dessas técnicas de vetorizacdo textual, incluindo pré-processamento,
BoW, e TF-IDF, € crucial para este trabalho. Elas formam a base para transformar os textos
dos BRs em representacdes que podem ser eficientemente processadas e analisadas por mo-
delos de aprendizado de méquina, facilitando a andlise automatizada e a tomada de decisdes

baseadas nos conteidos dos BRs.

2.6 Word Embeddings

Na ultima década, os avancos na drea de PLN foram impulsionados por uma inovag¢do cru-
cial: os word embeddings. Essas representacdes de texto em um espaco vetorial tém sido
uma verdadeira revolugdo, permitindo que os modelos compreendam a linguagem humana
de uma maneira mais refinada [54]. Antes dos word embeddings, métodos mais tradicio-
nais, como o BoW e TF-IDF, eram amplamente utilizados para representar o texto. Embora
uteis em muitos cendrios, essas abordagens ndo consideram a semantica das palavras nem a
relacdo entre elas, tratando cada palavra de forma independente.

Com os word embeddings, as palavras sdo representadas como vetores em um espago
multidimensional, onde palavras semanticamente semelhantes estdo proximas umas das ou-
tras. Isso significa que palavras com significados semelhantes sdo mapeadas para regides
préximas no espaco vetorial, permitindo que os modelos compreendam relacdes semanticas
e contextuais, como mostrado na Figura[2.3|[31].

O principal ponto negativo dessa abordagem € a exigéncia de um treinamento longo e
0 uso de uma grande quantidade de dados para que o modelo construa esse espaco mul-
tidimensional. Para contornar essa limitagdo, foram desenvolvidos modelos pré-treinados,
que permitem reutilizar um modelo que j4 resolve um problema semelhante como ponto de
partida para resolver outro, otimizando assim o processo de treinamento.

Uma das abordagens que utilizam word embeddings e possui sua versido pré-treinada
proposta por Mikolov em 2013 [54] [55], o Word2Vec aprende representagdes vetoriais de

palavras a partir de grandes cole¢des de texto ndo rotulados, captando ndo apenas a frequén-
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Figura 2.3: Exemplo gréfico do Word Embeddings [31].

cia das palavras, mas também as relacOes contextuais entre elas. Outra abordagem influente
nesse contexto, desenvolvida em 2014 por Pennington € o Global Vectors for Word Repre-
sentation (GloVe) [63], que combina a contagem global de co-ocorréncia de palavras em um
corpus com uma técnica de fatoracdo de matriz para produzir representagdes vetoriais que
capturam tanto a semantica quanto a sintaxe das palavras.

Entretanto, mesmo com esses modelos, ainda persistiam desafios em compreender a es-
trutura e o contexto mais amplo dos textos. Foi entdo que, em 2017, surgiu a arquitetura
transformer [76], que gerou uma mudanca significativa no mundo de PLN, sendo utilizada
como base para varios modelos famosos e avancados, como BERT [20] e GPT-3 [9]. Os
transformers sdo uma arquitetura de redes neurais amplamente utilizada no processamento
de linguagem natural (PLN). Eles introduzem um mecanismo de atencdo que permite proces-
sar a entrada de texto simultaneamente, aprendendo as relagdes contextuais entre as palavras.
Um transformer é composto por dois componentes principais: o codificador, que 1€ o texto
de entrada e gera uma representacdo para cada palavra, e o decodificador, que gera o texto
traduzido a partir dessa representagdo [76], como mostrado na Figura 2.4|

No codificador, descrito a direita na Figura cada camada possui duas subcamadas:
um mecanismo de atencdo multi-head e uma rede feed-forward. A primeira subcamada
permite que o codificador veja outras palavras enquanto processa uma palavra especifica. A
saida de cada subcamada é normalizada e sao aplicadas conexdes residuais. O decodificador,
descrito a esquerda na Figura[2.4] tem uma subcamada adicional de atengdo sobre a saida do

codificador, permitindo que ele se concentre nas partes relevantes da entrada.
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Figura 2.4: Saida da arquitetura transformers detalhada.

O processo de atencao € realizado com o célculo de pontuacdes entre as palavras, onde
cada palavra tem um vetor de chave, valor e consulta. A atencdo € calculada através de um
produto escalar entre os vetores de consulta e chave, determinando o quanto de foco cada
palavra deve receber. A pontuagdo € normalizada com a fungdo softmax para garantir que
todas as pontuagdes sejam positivas € somem 1. O resultado € multiplicado pelos vetores de
valor, gerando a saida ponderada, que é passada para a rede feed-forward [76].

Com o avanco dos modelos baseados na arquitetura de Transformers, foi conduzida uma
pesquisa para identificar e aplicar técnicas eficazes de aprendizagem, culminando na criagdao
do Text to Text Transfer Transformers (T5). Este modelo, treinado no Colossal Clean Cra-
wled Corpus (C4 obteve resultados de ponta em multiplos benchmarks de Processamento
de Linguagem Natural (PLN) [66].

Uma caracteristica marcante do TS5 € sua estrutura de Text-to-Text, possibilitando a for-
mulacdo unificada de todas as tarefas de PLN, com entrada e saida sempre em formato tex-

tual, possibilitando a realizacdo de diferentes tarefas com entradas e saidas textuais, como

https://commoncrawl.org
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mostrado na Figura [32]. Além disso, o T5 pode ser ajustado finamente para tarefas
especificas através do processo de ajuste fino, treinando o modelo em conjuntos de dados

especificos da tarefa para otimizar seu desempenho .

[ “translate English to German: That is good.”

“Das ist gut.”

“not acceptable”

(“cola sentence: The course is jumping well..”

“stsb sentence1: The rhino grazed on the grass.
sentence2: A rhino is grazing in a field.”

\.

“summarize: state authorities dispatched
emergency crews tuesday to survey the
damage after an onslaught of severe
weather in mississippi...”

“six people hospitalized
after a storm in attala
county.”

Figura 2.5: Exemplo gréfico do T5 [32].

Posteriormente, um estudo em 2021 [60] avaliou diferentes formas de representar os tex-
tos utilizando a arquitetura TS e realizou um benchmark comparando-os com outras estraté-
gias de representacOes textuais. A conclusdo foi que uma dessas arquiteturas T5 exploradas
no artigo, estabeleceu um novo estado da arte em similaridade textual semantica (STS).

Discutir sobre word embeddings, modelos pré-treinados, Word2Vec, GloVe, Transfor-
mers e T5 neste trabalho tem como propdsito enfatizar como essas técnicas sofisticadas de
representacio textual possibilitam uma compreensdo mais profunda da linguagem natural,

sendo fundamentais para capturar nuances semanticas nos BRs.

2.7 Analise Estatistica: Testes de Hipotese e Comparacao

de Variaveis

A aplicacdo de testes de hipdtese permite verificar a existéncia de diferengas estatistica-
mente significativas entre duas ou mais varidveis analisadas. Este processo inicia-se com a
formulacao de hipéteses: a hipétese nula (HO), que geralmente afirma a auséncia de efeito ou
diferenca, e a hipdtese alternativa (H1), que sugere a presenca de uma diferenca significativa.

Para a sele¢do adequada do tipo de teste de hipdtese a ser realizado, € fundamental veri-
ficar premissas bdsicas sobre a amostra, como a normalidade dos dados e a homogeneidade

das variancias. A normalidade dos dados postula que os dados de cada grupo devem seguir
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uma distribui¢do normal, enquanto a homogeneidade das variancias afirma que as variancias
entre os grupos devem ser equivalentes.

Ap0s a verificagdo da normalidade e da homogeneidade dos dados, procede-se a escolha
do teste de hipdtese mais apropriado, considerando os resultados obtidos nestas andlises
preliminares. Nos casos em que se observa diferenca significativa entre os dados, realizam-se
testes post-hoc adicionais, com o objetivo de identificar precisamente onde essas diferencas

se manifestam.

2.7.1 Verificacao da Normalidade

A verificagdo da normalidade € um passo fundamental para o processo de decisdo sobre o
teste de hipdtese mais adequado. Dentre as opcdes de verificacdo de normalidade, existe o
teste de Kolmogorov-Smirnov (KS), que compara a distribui¢ao dos dados com uma distri-
bui¢do normal tedrica, avaliando se hé discrepancias significativas [52].

O teste KS produz um valor p, que representa a probabilidade de observar os dados sob
a premissa de que a hipdtese nula seja verdadeira. A interpretacdo deste valor segue um
critério estabelecido: se o valor p exceder o nivel de significancia adotado, ndo se rejeita
a hipétese nula, indicando que os dados podem ser considerados normalmente distribuidos.
Inversamente, um valor p inferior ao nivel de significancia adotado (comumente 0,05) sugere
que os dados ndo aderem a uma distribui¢do normal. O teste de normalidade tem como

objetivo dar suporte a escolha da melhor estratégia de teste de hipétese a ser utilizada [52].

2.7.2 Verificacao de Homogeniedade

O teste de homogeneidade ¢ um procedimento estatistico utilizado para avaliar se diferen-
tes grupos ou amostras de uma populagdo possuem a mesma varidncia. Um exemplo desse
teste € o teste de Levene, desenvolvido por Howard Levene em 1960 [48], este teste € ro-
busto contra desvios da normalidade, o que o torna particularmente util em situacdes onde a
distribui¢do dos dados ndo € perfeitamente normal.

O teste de Levene avalia a homogeneidade das variancias entre grupos, calculando as
diferencas entre cada valor e a média do seu grupo, e entdo analisando estatisticamente essas

diferencas. O objetivo € verificar se essas diferencas sdo semelhantes entre os grupos. Se



2.7 Andlise Estatistica: Testes de Hipotese e Comparacdo de Varidveis 30

o teste resultar em um p-value menor que 0,05 (nivel de significincia comumente usado),
isso indica que as variincias provavelmente ndo séo iguais entre os grupos [29]. O teste de
homogeniedade ajuda a decidir se podem prosseguir com andlises que assumem variancias

iguais entre grupos, como a ANOVA, ou se precisam considerar métodos alternativos [70].

2.7.3 Testes de Hipotese

Ap6s a verificacdo da normalidade e da homogeneidade das variincias, podemos escolher o
teste adequado para a andlise. Se os dados forem normais e as variancias homogéneas, uma
das opgdes é utilizar o ANOVA, que compara as médias entre os grupos [26]. Esse teste € itil
para identificar se pelo menos um grupo difere significativamente dos outros, baseando-se
na razdo entre a variabilidade entre os grupos e a variabilidade dentro deles [37].

Caso as variancias sejam heterogéneas e os dados normais, uma das alternativas € utili-
zar o ANOVA de Welch [77]]. Essa vers@o ajusta os pesos dos grupos de acordo com suas
variancias, permitindo uma andlise precisa quando os pressupostos da ANOVA tradicional
ndo sdo atendidos [19]. J4 nos casos em que os dados ndo seguem uma distribui¢do normal,
adotamos o teste de Kruskal-Wallis [44], um teste ndo paramétrico que compara as medi-
anas entre grupos. Esse teste € especialmente ttil quando as suposi¢des de normalidade e
homogeneidade das variancias ndo podem ser satisfeitas. O teste de Kruskal-Wallis avalia se
ha diferencas significativas nas medianas nos grupos, oferecendo uma alternativa valida para

situagdes onde os diferentes tipos de ANOVA ndo sdo apropriados.

2.7.4 Testes Post-Hoc

Quando um teste de hipétese indica a existéncia de diferencas significativas entre grupos,
torna-se necessario identificar precisamente quais grupos apresentam essas diferencas [38].
Para este fim, empregam-se testes post-hoc, que permitem comparagdes multiplas entre pares
de grupos [36].

Entre os métodos mais amplamente utilizados, destacam-se o teste de Tukey [75], ade-
quado para comparagdes apés uma ANOVA com variancias homogéneas, o teste de Games-
Howell [27], recomendado quando as varidncias sdo heterogéneas, e o teste de Dunn [22],

aplicdvel ap0s o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis. A escolha do teste post-hoc apro-
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priado depende das caracteristicas dos dados e do testes realizados inicialmente, visando

maximizar a precisdo das conclusdes [18].



Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia deste trabalho, cujo objetivo € realizar um estudo ex-
ploratério para identificar a melhor forma de definir automaticamente a similaridade entre
BRs utilizando diferentes abordagens em modelos de machine learning. Nosso foco € in-
vestigar como técnicas contemporaneas podem aprimorar essa tarefa, indo além de métodos
previamente explorados na literatura.

Apo6s estudos iniciais € uma imersdo no tema, elaboramos as questdes de pesquisa a
serem respondidas por meio de um processo metodoldgico dividido em cinco grandes eta-
pas: recuperagdo dos dados, pré-processamento e vetorizacao, concepcdo dos
arcos de similaridade, [3.5|normaliza¢do das features e |3.6/treinamento e avaliagdo dos mo-

delos, conforme ilustrado na Figura
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Figura 3.1: Pipeline experimental.

Na primeira e na segunda etapa, coletamos e pré-processamos os dados através da roke-

nizacdo, remogao de stopwords e lematizacdo, detalhando como foi realizada a vetorizacao

32
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do texto com o T5 e o TF-IDF. Em seguida, criamos e normalizamos estruturas que repre-
sentam as relagdes entre os BRs (arcos). Posteriormente, realizamos a divisao dos dados, o
treinamento da rede neural (RN), a permutaciao das configuragdes encontradas e a escolha
dos melhores modelos com base na avaliacdo. Por fim, analisamos o impacto das features
no processo de aprendizagem da RN.

Para promover a transparéncia e reprodutibilidade da pesquisa, disponibilizamos publi-
camente todos os cédigos utilizadog'| e os modelos treinados®l O restante deste capitulo

descreve detalhadamente as questdes de pesquisa e cada etapa mencionada anteriormente.

3.1 Questoes de pesquisa

Para avaliar uma variedade de modelos, utilizamos diversas técnicas e comparamos a eficicia
de cada um na deteccao de BRs similares, por meio de uma andlise minuciosa do impacto
das features em cada modelo. Testamos o TF-IDF isolado, o TS5 isolado, e uma abordagem

hibrida combinando T5 e TF-IDF. Dessa forma, surgiram as seguintes questdes de pesquisa:

QP1. Qual o desempenho comparativo dos modelos TF-IDF, TS5 isolado e TS + TF-IDF
na identificacio de BRs similares? O objetivo é avaliar e comparar a eficicia de
trés abordagens distintas: o TF-IDF como baseline, o TS isolado representando uma
técnica avangada de processamento de linguagem natural, e a abordagem hibrida T5
+ TF-IDF. Para responder esta questdo, realizaremos um experimento comparando
as trés abordagens. Através de vdrias métricas como acurdcia, precisdo, recall, F1,
AUC ROC, AUC PR, precision@n e recall@n seremos capazes de determinar qual
modelo tem melhor desempenho na identificagdo de bug reports similares. Esta anélise
nos permitird entender as vantagens e desvantagens de cada abordagem, incluindo se
as capacidades de compreensdo contextual do T5 oferecem beneficios significativos
sobre a abordagem estatistica do TF-IDF, e se a combinacdo das técnicas na abordagem

hibrida resulta em melhorias adicionais.

QP2. Como a escolha de hiperparametros impacta no desempenho dos modelos T5 e

TS + TF-IDF? Visamos realizar uma anélise para entender como a altera¢do dos pa-

"https://drive.google.com/drive/folders/1aDTHFJ1UvzTm5Z2Z2I6LCEZcZ~2 - ULEXC
https://drive.google.com/drive/folders/1U21iIjhRKCIS6I9m52X7y5keKAv4nJNz3
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rametros dos modelos impacta seu desempenho. Esta anélise nos ajuda a compreender
os pontos fortes e fracos dos modelos selecionados e fornece insights para trabalhos
futuros. Além disso, permitird entender se a otimizacdo de hiperparametros afeta de

maneira diferente o modelo T35 isolado e o modelo hibrido T5 + TF-IDF.

3.2 [Etapa 1: Recuperacao dos dados

Para o treinamento de um modelo de machine learning, é fundamental disponibilizar da-
dos pertinentes que permitam aprender a executar uma tarefa especifica. Estes dados, fre-
quentemente denominados como features ou caracteristicas, sdo representacdes dos dados
de entrada contendo informacgdes cruciais e uteis para resolver o problema. Na pesquisa
em questdo, foi crucial identificar e coletar features que sustentassem o desenvolvimento do
modelo para abordar o desafio da similaridade entre BRs. Durante o processo de selecao
dessas features, priorizamos informac¢des que incluissem descri¢des textuais, detalhes sobre
os responsaveis pelo bug e a localiza¢iao do bug no cédigo.

A inclusdo de descri¢Oes textuais foi fundamental para explorar a similaridade entre os
textos e, por consequéncia, entre os BRs. A identificacdo dos colaboradores envolvidos em
cada BR permitiria inferir a semelhanca de quem trabalhou naqueles BRs. Da mesma forma,
0 ambiente em que o bug aconteceu poderia sugerir uma relacdo de similaridade entre eles.

Portanto, as caracteristicas selecionadas foram:
1. summary: o titulo ou descrigdo curta de um BR.

2. description: descri¢do detalhada do BR, geralmente inclui uma explicag@o clara e
objetiva do bug, os passos necessdrios para reproduzir o comportamento observado,
a descri¢cdo do comportamento esperado em contraste com o comportamento real, e

quaisquer informagdes adicionais relevantes.
3. component: componente no qual o BR foi encontrado.
4. version: versdo na qual o BR foi encontrado.
5. asssigned_to: para quem a resolucdo do bug foi atribuida.

6. creator: quem criou o BR.
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7. qa_contact: o contato para o QA responsavel.
8. platform: sistema operacional ou plataforma de hardware na qual o BR foi encontrado.
9. severity: a gravidade do BR.

10. priority: a prioridade para a resolu¢do do BR.

11. files_changed: lista de todos os arquivos alterados durante o processo de bug fixing.

Para coletar as features, foram utilizadas as plataformas do Bugzilla e do Gerrit. O Bug-
zilla € um sistema de cédigo aberto para submissdo, rastreamento e gerenciamento de bugs
em projetos de software. Ja o Gerrit, trata-se de uma plataforma de revisao de cédigo que
facilita a comunicacdo entre desenvolvedores, permitindo revisdes detalhadas e interativas
das alteracdes propostas.

Utilizamos o Bugzilla para obter informacgdes que descrevem o bug através do bug re-
port e o Gerrit para mapear as informagdes do bug report com a alteracao dos arquivos no
processo de bug fixing. Além disso, destacam-se entre os motivos da utilizagdo da plata-
forma Bugzilla: a variedade de empresas que as utilizam, a quantidade de informacdes que
possuem e serem plataformas open source.

Além de ser possivel obter informacdes descritivas presentes no bug report do Bugzilla,
como summary, description, component etc, existe um campo chamado ‘“see_also”. Nesse
campo, podemos encontrar /inks para: outros BRs relacionados, patches, revisdes de codigo,
discussoes e comentdrios e documentacgdo relacionada. Dentre os BRs recuperados, alguns
podem conter links que associam as revisoes através do Gerrit, o qual serd utilizado para
obter as informacdes sobre os arquivos alterados.

Na prética, para recuperar a informacao foi criado um script Python que conecta-se ao
Bugzill por meio da biblioteca Bugzilla e busca os IDs dos relatérios de bugs para um
intervalo de anos especificado, fazendo solicitagdoes HTTP para a API do Bugzilla e extraindo
os IDs dos relatérios de bugs da resposta HTML usando BeautifulSou

Para cada ID de BR recuperado, o script busca os dados detalhados do relatério de bug
correspondente no Bugzilla. Caso algo inesperado ocorra, € lancada uma excegdo para in-

dicar problemas como: problemas de conexao ou bugs inexistentes. Por meio dos IDs do

Shttps://pypi.org/project/bugzilla/
Yhttps://beautiful-soup-4.readthedocs.io
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Gerrit obtidos do campo "see_also"dos BRs, o script obtém, através de solicitacdes HTTP as
alteracdes de arquivos durante o processo de bug fixing.

Para melhorar a eficiéncia, o script aproveita o processamento concorrente utilizando
ProcessPoolExecuto distribuindo a recuperagdo e o processamento de BRs em varios pro-
cessos para uma execucdo mais rapida. Esse processamento foi realizado em um conjunto
de 13 maquinas com diferentes configuracdes: onze delas com 13th Gen Intel(R) Core(TM)
i7-1355U e 16 GB de RAM; outra com Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2670 v3 @ 2.30GHz, 48
GB de RAM e uma GPU RX5500XT; e outra com [1th Gen Intel(R) Core(TM) i7-1165G7
e 32 GB de RAM. Os dados de BRs processados, juntamente com as alteracdes do Gerrit
associadas, sdo entdo inseridos em um banco de dados para posterior andlise.

Foram recuperados 10.265 BRs publicos de 80 produtos do Bugzilla do Eclipse que es-
tao marcados como "FIXED"e "CLOSED", juntamente com informagdes do Gerrit. Esses
estados foram escolhidos porque indicam BRs cuja solu¢do foi implementada e verificada,
garantindo que os dados coletados representem casos concluidos e validados no ciclo de
desenvolvimento. Essa decisdo minimiza ruidos associados a BRs ainda em aberto ou em
discussdo, permitindo uma anélise mais consistente e confidvel dos padrdes de resolucao de
problemas.

A coleta abrange desde o BR mais antigo que atende a esses critérios até a data de recu-
peracao dos dados (11 de novembro de 2023, as 05:36 (GMT-3)). O primeiro BR recuperado
foi criado em 11 de outubro de 2001 as 01:34:46 UTC, com sua tltima alteracao registrada
em 5 de fevereiro de 2015 as 16:48:37 UTC, demonstrando a longevidade e a manutencao
continua dos registros no sistema. Esses dados permitem investigar a evolu¢ao dos processos
de desenvolvimento ao longo de mais de uma década.

E importante notar que a integracio do Gerrit com o Bugzilla do Eclipse ocorreu poste-
riormente a criagdo dos primeiros BRs. Consequentemente, os BRs mais antigos podem nao
conter todas as informacdes relacionadas ao Gerrit que estdo presentes nos BRs mais recen-
tes. Esta particularidade na evolugdo do sistema deve ser considerada na andlise dos dados,
especialmente ao examinar tendéncias temporais ou comparar BRs de diferentes periodos.

Como detalhado na se¢do os BRs selecionados para este estudo atendem simultane-

amente aos critérios de status "CLOSED"e resolution "FIXED", representando etapas com-

Shttps://docs.python.org/3/library/concurrent. futures.html
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plementares no ciclo de vida de um bug. Um BR com resolution "FIXED"indica que a cor-
recdo foi implementada e integrada ao cédigo-fonte, enquanto o status "CLOSED"confirma
que essa solucdo foi validada e o problema foi efetivamente resolvido.

A aplicacdo conjunta desses dois filtros assegura que analisamos apenas BRs cujo pro-
cesso de correcao foi concluido de forma ideal, eliminando casos pendentes ou inconclusos.
Essa abordagem € essencial para garantir a estabilidade da varidvel "files_changed", ja que
BRs que atendem a esses critérios ndo sofrerdo alteracdes posteriores. Assim, € possivel re-
alizar uma andlise confidvel e consistente dos padrdes de resolucdo e impacto das mudancas

de cddigo.

3.3 Etapa 2: Pré-processamento e vetorizacao

A vetorizacdo textual é uma peca fundamental na andlise de dados textuais para o aprendi-
zado de maquina, permitindo que palavras, sentencas e documentos sejam transformados em
representacdes numéricas, facilitando assim o processamento por algoritmos. Além disso,
técnicas como TF-IDF requerem pré-processamento, incluindo tokenizagdo e remogdo de
stopwords, para preparar adequadamente os dados textuais para andlise.

Durante essa etapa, o texto € pré-processado com técnicas como tokenizagdo, remogao de
stopwords e lematizagdo, e em seguida, € vetorizado usando estratégias como TS5 e TF-IDF.
Com esses vetores disponiveis, é possivel treinar modelos usando as abordagens TF-IDF e
TS5 separadamente ou juntamente (abordagem hibrida), permitindo responder a questdo de

pesquisa 1 (QP1).

3.3.1 Pré-processamento

Antes de realizar estratégias de vetorizacao mais antigas, como TF-IDF, utilizamos diferentes
técnicas de pré-processamento, como: a tokenizac¢ao, a remog¢ao de stopwords e a lematiza-
¢do. A tokenizagdo visa fragmentar o texto em sequéncias de caracteres denominadas tokens,
podendo representar fonemas, silabas, letras, entre outros.

A remocgao de stopwords tem como intuito eliminar palavras com pouca relevancia con-
textual e que sdo muito frequentes em todas as frases, como "the", "and", "that", entre ou-

tras. Ja a lematizacdo é um processo que reduz palavras flexionadas para sua forma base, por
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exemplo: "running", "ran", e "runs"podem ser todas reduzidas ao lema "run".

3.3.2 TF-IDF

Como descrito anteriormente na se¢ao o TF-IDF € uma técnica de PLN que avalia
a importancia das palavras em um documento. Ele combina a frequéncia da palavra no
documento (TF) com sua raridade em todos os documentos (IDF) para destacar a relevancia
das palavras. No entanto, assim como o BoW, o TF-IDF nao considera o sentido das palavras
e pode gerar vetores grandes em grandes vocabularios.

Para realizar a vetorizacdo TF-IDF, foi desenvolvido um cédigo que, primeiramente, re-
aliza o pré-processamento nas features textuais removendo caracteres especiais por meio de
expressoes regulares e faz tokenizagdo, remocao de stopwords e lematizagdo utilizando a bi-
blioteca NLTKE Posteriormente, as features textuais summary e description sao vetorizadas
com TF-IDF através da biblioteca scikit-learr’] e vinculadas a um ID de BR armazenado no

formato pickle.

333 TS5

Por ser capaz de lidar com texto bruto, devido a sua natureza texz-to-text, a abordagem TS ndo
necessita de um pré-processamento extenso, simplificando o fluxo de vetorizagdo para esta
abordagem. Para realizar a vetorizagdo T3, utilizando ST5 [60] foi desenvolvido um script
que faz uso do modelo "sentence—transformers/sentence—tS—xxl' disponivel na biblioteca
sentence_tmnsformerﬂ Essa biblioteca é especialmente designada para a vetorizacdo de
texto, permitindo a conversao dos BRs em representacdes vetoriais.

Nesse script, cada BR € processado individualmente, e tanto o summary quanto a des-
cription s@o transformados em vetores utilizando o modelo TS5. Esses dois campos foram
selecionados para a vetorizacao por serem 0s mais representativos em termos de conteido
textual descritivo, enquanto as outras varidveis sio categéricas. O summary oferece uma vi-

sdo condensada e objetiva do problema reportado, enquanto a description detalha o contexto,

Shttps://www.nltk.org/

"https://scikit-learn.org/
fhttps://huggingface.co/sentence-transformers/sentence-t5-xx1
‘nttps://sbert.net/
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as condicdes e 0s passos necessdrios para reproduzir o problema, fornecendo informagdes
mais completas.

Ao transformar esses campos em vetores, busca-se capturar tanto o contexto geral quanto
os detalhes especificos de cada BR, facilitando as andlises de similaridade semantica entre
os itens. Os vetores gerados sdo associados ao ID tnico de cada BR, organizados em um

diciondrio e armazenados em um arquivo no formato pickle para uso posterior.

3.3.4 Abordagem Hibrida (T5+TF-IDF)

A abordagem hibrida combina as vantagens das técnicas T5 e TF-IDF, visando capturar tanto
a semantica profunda quanto as caracteristicas especificas do dominio presentes nos BRs. Na
pratica, os vetores T5 e TF-IDF sdo gerados separadamente para cada BR, conforme descrito
nas subsecodes anteriores Em seguida, os vetores sao utilizados para formar uma

representacdo hibrida mais rica.

3.4 [Etapa 3: Definicao de ground truth

Na etapa de definicao do ground truth, sdo criados os arcos de similaridade que t€ém como
objetivo definir as relacdes e quantificar o grau de similaridade entre os BRs previamente
recuperados e processados. Nesta fase, sdo construidas estruturas denominadas "arcos", que
incorporam duas categorias principais de informacdes. A primeira € a distancia do cos-
seno [51] entre os vetores gerados a partir das features textuais, proporcionando uma medida
de similaridade semantica entre os BRs. A segunda € o grau de igualdade entre as demais fe-
atures nao textuais selecionadas na Etapa 1, avaliando a semelhanca em aspectos estruturais
e metadados dos BRs.

Para estabelecer o ground truth de similaridade entre BRs, definimos como similares os
BRs que possuem pelo menos 50% dos arquivos alterados em comum. Essa métrica foi
adotada porque, segundo Yang et al. [78], quando um desenvolvedor resolve bugs seme-
lhantes, ele tende a resolver os problemas de forma mais eficiente, concentrando-se em um
subconjunto reduzido de linhas de c6digo. Essa defini¢do serve como referéncia para validar
modelos e métodos que buscam identificar similaridade entre BRs, garantindo que o critério

adotado reflete casos praticos e relevantes no contexto do desenvolvimento de software.
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Além das caracteristicas mencionadas anteriormente, também foi calculada a porcenta-
gem média de arquivos alterados em comum, representada pela Formula Por exemplo,
se 0 BRx alterar os arquivos 1 e 3, e o BRy alterar os arquivos 1, 2, 3, 4 e 5, o BRx terd 100%
dos arquivos alterados em comum com o BRy, enquanto o BRy terd apenas 40%. A média

desses valores resulta em 70%.

ArquivosAlterados(BRx) ArquivosAlterados(BRy)
ArquivosAlterados(BRy) ArquivosAlterados(BRzx)

2

Nesse contexto, utilizaremos os dados do Gerrit para calcular o grau de similaridade

similaridade = (3.1)

através dos arquivos alterados de dois bugs apds o processo de bug fixing. Como estamos
desconsiderando a direcionalidade dos arcos, iremos calcular a similaridade entre dois bug
reports aos quais denominaremos X e Y.

Visando ndo prejudicar a aprendizagem do modelo, utilizamos duas estratégias para ajus-
tar os dados. As estratégias baseiam-se em desconsiderar comparacdes de um BR com ele
mesmo e comparagdes iguais com dire¢des diferentes, considerando o principio da simetria

similaridade(X'Y") = similaridade(Y X'), que pode ser observado na tabela

Tabela 3.1: Tabela de arcos desconsiderados marcados com X.

~ | BR1|BR2|BR3

BR 1 X

BR2 | X X
BR3 | X X X

Considerando o niimero total 10.265 de BRs obtidos como explicado em|3.3.1]e ea
combinag¢do em pares considerando a simetria, geramos uma combinagao total de 52.679.980

arcos como pode ser verificado calculando pela equagdo

Nb! 10.265!

C(Nb, ) = (Nb—t)l -]~ (10.265 — 2)! - 2!

= 52.679.980 (3.2)

Considerando que:

e Nb: Numero de bug reports (10.265).

e t: O tamanho da combinag¢do (Nesse caso, dois por vez).



3.5 Etapa 4: Normalizagdo dos dados 41

Para a concepgao das estruturas de relacdo chamadas de arcos, foi desenvolvido um c6-
digo responsével por calcular a similaridade entre BRs com uma abordagem paralela para
lidar eficientemente com grandes volumes de dados. No script hd uma iterag@o sobre os BRs,
calculando as métricas de similaridade, incluindo similaridade entre os vetores TS5 e TF-IDEF.

Para lidar com grandes volumes de dados de maneira eficiente, o processamento dos da-
dos € dividido em batches, culminando no armazenamento em uma instancia do MongoDB.

Dos 52.679.980 arcos gerados, apenas 36.676 foram identificados como similares, repre-
sentando uma proporg¢ao extremamente desequilibrada de apenas 0, 07%. Desses 52.679.980
arcos totais, 5.482.354 pertencem a arcos que tratam de BRs de um mesmo produto, dos
quais 35.823 sdo identificados como similares, representando uma propor¢io de 0,65%.
Considerando que a maioria dos arcos similares pertence a projetos iguais, evidenciou-se

a necessidade de realizar uma analise concentrada exclusivamente nesses casos.

3.5 Etapa 4: Normalizacao dos dados

A etapa de normalizacdo dos dados tem como objetivo padronizar as features, eliminando
discrepancias nas escalas e unidades de medida. Este processo visa evitar que o modelo seja
sensivel as diferencas de escala entre as features, o que poderia comprometer a acuriacia do
treinamento. Para alcancgar esse objetivo, aplicou-se a técnica de normalizacao min—ma
Esta abordagem garante que todos os dados de entrada da Rede Neural (RN) sejam ajustados
para um intervalo uniforme entre 0 e 1.

No script desenvolvido para normalizar os dados, sdo buscados os valores minimos e
maximos de cada feature presente no banco de dados e cada valor é normalizado através da
Equacdo(3.3|e enviado para uma instancia do MongoDB.

X —min

Xnormalizado = ———————— (33)

maxr — min
Ynttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.

preprocessing.MinMaxScaler.html
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3.6 Etapa 5: Treinamento e avaliacao dos modelos

A etapa de treinamento e avaliacdo dos modelos € fundamental para otimizar o desempenho
preditivo dos algoritmos investigados. Esta etapa envolve trés fases principais: treinamento,
avaliacdo e ajuste fino. Inicialmente, multiplos modelos sdo treinados para aprender padroes
nos dados normalizados. Em seguida, realiza-se uma avaliacdo usando métricas de desem-
penho, permitindo uma comparagao entre os modelos. Por fim, executa-se o fine-tuning dos
hiperpardmetros dos modelos mais promissores.

Para fins didaticos, essa etapa foi subdividida em quatro sub-etapas divisdo dos
dados, métricas de avaliacdo, [3.6.3] treinamento e escolha de configuragdes e [3.6.4]
definicdo da arquitetura de rede neural, com o objetivo de dar suporte para responder as

questdes de pesquisa RQ1 e RQ2 descritas na se¢do[3.1]

3.6.1 Divisao dos dados

Inicialmente, replicamos o dataset de arcos em duas instancias distintas para permitir uma
andlise separada em cada uma. Em uma delas, filtramos os arquivos que estdo presentes
apenas no mesmo produto, enquanto na outra ndo aplicamos nenhum filtro. Em seguida,
com o objetivo de ajustar os dados para o treinamento, dividimos de forma estratificada em
conjuntos distintos. O conjunto de treinamento, representando 60% dos dados, € utilizado
no processo de treinamento, permitindo que ele aprenda padrdes nos dados.

O conjunto de validagdo, que corresponde a 20% dos dados, € utilizado para avaliar o
desempenho do modelo durante o treinamento. Essa avaliacdo continua permite detectar
possiveis problemas de overfitting, garantindo que a rede neural aprenda de forma eficaz.
Quando detectado um possivel sobreajuste nos dados, o método de early stopping [4] é
aplicado, ndo permitindo que haja mais uma época de treinamento.

Por fim, o conjunto de testes, também com 20% dos dados, serve para ter uma avaliagdo
final sobre a capacidade de generalizacdo do modelo com dados ndo vistos anteriormente
apo6s o fim de todas as épocas ou do early stopping.

Como descrito na segﬁo mais de 99% dos dados sdo compostos por arcos nao simila-
res, foram aplicadas técnicas de balanceamento com o objetivo de melhorar o treinamento do

modelo. A técnica escolhida para a nossa abordagem, considerando a grande quantidade de
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dados que temos ao dispor, foi o undersampling [25]. Essa técnica consiste em reduzir o nd-
mero de exemplos da classe majoritaria (ndo similares) para igualar ao nimero de exemplos
da classe minoritdria (similares). Adicionalmente, testamos duas proporc¢oes de distribuicao
entre BRs ndo similares e similares: uma razao de 2:1 e outra mais desbalanceada de 9:1.

O cédigo desenvolvido para dividir os dados recupera as informacdes previamente arma-
zenadas no MongoDB e, em seguida, realiza a separacdo dos dados em treino, validagdo e
teste de forma estratificada. Além disso, cada uma dessas trés partes dos dados € subdividida
em batches de tamanho 2048, também de forma estratificada.

Ap0s salvar o dataset completo em disco, o script faz undersampling gerando tré€s con-
juntos de dados de treino que variam o nimero de ndo similares em relacdo aos similares:
um nove vezes maior, outro duas vezes maior e outro igual ao nimero de similares. Por fim,
todas as formas de balanceamento de treinamento e os dados de validagdo e teste s@o salvos
em memoria de leitura e escrita do computador. Sendo todo esse processo realizado com

multiprocessamento e para as duas instancias: com o filtro do mesmo produto e sem filtro.

3.6.2 Meétricas de avaliacao

Ap6s o processo de treinamento de um modelo, a avaliagdo de um modelo de aprendizado
de miquina € essencial para medir seu desempenho e identificar possiveis problemas como
overfitting e underfitting. Para avaliar os modelos treinados, utilizamos métricas de suporte
a decisdo para identificar quanto o modelo realmente € capaz de classificar os arcos correta-
mente, e métricas de avaliacido focadas em ranqueamento, tendo como objetivo observar se
os modelos identificados como mais similares realmente sio relevantes.

Para testar o desempenho de um modelo de classifica¢iao, € comumente utilizada a matriz
de confusdo. Esta matriz € uma tabela que compara as previsdes do modelo com os rétulos
de classe reais, por meio de quatro elementos, conforme descrito na Figura[3.2/[8].

Considere as variaveis na tabela como:

e TP: Verdadeiros Positivos (do inglés: True Positive)
— Sao valores classificados como classe positiva corretamente

e FP: Falsos Positivos (do inglés: False Positive)
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Valore,s Reais

Positivo (1) Ne,::,a‘tiva 0)

Positive (1)

Werdadeiro Positivo) (Falso Positivo)

Ne,god’.ivo ) FN TM

(Falso ¥, egativo) Werdadeire Mggn‘tivn)

Valores Previstos

Figura 3.2: Matriz de confusdo [8].

— Sao valores classificados erroneamente como classe positiva
e TN: Verdadeiros Negativos (do inglés: True Negative)

— Sao valores classificados corretamente como classe negativa
e FN: Falsos Negativos (do inglés: False Negative)

— Sao valores classificados erroneamente como classe negativa

A partir das varidveis expostas na Figura[3.2]também podemos avaliar o modelo através
de métricas de suporte a decisdo. Essas métricas t€m como objetivo medir o quao bem
um modelo ajuda os usudrios a tomar boas decisdes. A acuricia indica como o modelo se
comporta de forma geral, retornando quantas instancias foram classificadas corretamente|[3.4|

TP+TN

Acurdcia — 4
W = b T FP Y TN + FN 34

A precisao calcula a propor¢ao de verdadeiros positivos classificados corretamente pelo

modelo

TP
Precisio = ————— — .
recisio TP P (3.5)
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A revocacao ou sensibilidade ou true positive rate (TPR) calcula a propor¢do de verda-
deiros positivos em relacdo a todos os reais positivos
TP

R ao0o=—— .
evocacao TP+ N (3.6)

O False Positive Rate (FPR) é o complemento da revocagdo, ou seja, a propor¢ao de
falsos positivos com relagdo a todos os positivos
FP

FPR = ————— .
FP+TN .7)

O True Negative Rate (TNR) ou especificidade € a propor¢do de verdadeiros negativos

ao total de instancias negativas

TN
TN+ FP

O False Negative Rate (FNR) é o complemento da especificidade, representando a pro-

TNR (3.8)

porcao de falsos negativos em relag@o a todos os casos negativos, conforme descrito na equa-

¢ao[3.9]

FN
FNR=:§Ki:TF (3.9)

O FI-Score busca calcular uma média harmdnica ponderada entre as métricas de precisao

e revocagao

Fl—o Precisdo * Revocagao

3.10
i Precisdo + Revocagdo ( )

De acordo com as equagdes, € possivel que um modelo apresente bons valores de precisiao
e revocacao sem, no entanto, ser um modelo eficaz. Isso ocorre porque, mesmo que o modelo
tenha muitos falsos negativos, a precisao pode ser alta, e, mesmo com muitos falsos positivos,
a revocacdo pode ser boa. Diante disso, concluimos que o F/-Score oferece uma avaliag@o
mais fiel dos modelos, pois considera ambas as métricas em conjunto.

Apesar do FI-Score ser métrica para a avaliagdo de um modelo de forma geral, essa
métrica € bastante sensivel ao desequilibrio de classe em cendrio em que as classes estdo

desproporcionalmente distribuidas, como € o caso do problema de similaridade que estamos
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abordando. Para reavaliar o modelo com uma métrica especifica, utilizamos os célculos de
Areas Abaixo da Curva (AUC, do inglés Area Under the Curve).

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ¢ uma ferramenta comumente usada
para avaliar a performance de modelos de classificacdo bindria em diferentes limiares de
decisdo. Essa curva € gerada através do TPR e da FPR, nos eixos Y e X respectivamente.
Cada ponto na curva ROC representa um limiar de classificacdo diferente. A ROC AUC ¢é
uma medida da probabilidade de que o modelo classifica corretamente uma instancia positiva
aleatdria mais alta do que uma instancia negativa aleatéria. Quanto maior o tamanho da area
abaixo da curva, melhor o modelo €, considerando que 0.5 € um modelo aleatério. Mais

ludicamente explicado na Figura[3.3|[79].

Perfect
0(:.Iassifier ROC curve
Better

True positive rate

1.0

False positive rate

Figura 3.3: Curva ROC [79].

Apesar do ROC AUC ser uma boa métrica para classificacao bindria em cendrios desba-
lanceados, quando essa distor¢ao de distribui¢do entre as classes € muito acentuada ha um
risco dessa métrica gerar resultados muito otimistas. Para esses cendrios de desbalancea-
mento extremo, é sugerido o uso da métrica AUC PR (Precision-Recall) [45].

Diferente da AUC ROC, a AUC PR utiliza a relagdo entre precisao e o recall do modelo
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para diferentes limiares de probabilidade. Quanto maior a drea da AUC PR, melhor é o

desempenho do modelo, como é exemplificado na Figura [10].

1.0 1 === No Skill
Logistic
0.9
< 0.8 7
°
0
o)
g
& 0.7 1
0.6 1
0.5 =—mmmm e e
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Figura 3.4: Curva PR [10].

Com o objetivo de ver se a RN também € capaz de recomendar além de classificar os BRs
similares, utilizaremos a Precision@N e o Recall@N, que mede a precisdo das principais
recomendacodes feitas pelo sistema. Em resumo, Precision@N calcula a porcentagem de
itens relevantes em relacéo a todos os top N recomendados pelo sistema [23]. Para definir
também a capacidade da recomendacao obter itens relevantes com relacao ao total de todos
os itens dispostos, € calculado o Recall@N [23].

Com o objetivo de garantir uma avaliacdo justa do modelo, o Precision@N e o Recall@ N
serdo calculados apenas para requisi¢cdes que contenham ao menos N itens relevantes. Ao
final, para assegurar uma andlise abrangente dos modelos propostos, utilizamos todas as
métricas apresentadas, a fim de obter diferentes perspectivas sobre a capacidade do modelo

em classificar e ranquear corretamente os BRs em diversos contextos e cendrios.
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3.6.3 Treinamento e Escolha de Configuracoes

Visando encontrar o melhor modelo, realizamos uma série de treinamentos em duas etapas
distintas, seguidas de uma avaliacdo criteriosa para identificar o modelo mais eficaz. O

processo foi estruturado da seguinte forma:

1. Primeira etapa: Treinamento e Selecao Inicial
e Como utilizar os vetores: Comparamos o desempenho dos modelos utilizando
duas abordagens:

— Distancia de cosseno previamente calculada entre os vetores

— Vetor completo como feature

e Qual dataset utilizar: Testamos quatro distribui¢cdes de balanceamento diferen-

tes:

Dados completos desbalanceados

Dados completamente balanceados

Proporc¢ao de dois nao similares para um similar

Proporcao de nove nao similares para um similar

e Qual estratégia de vetorizacao utilizar: Avaliamos trés abordagens:
— TF-IDF
- T5
— Abordagem hibrida (TF-IDF com T5)

e Qual a melhor configuracao de pré-processamento: Analisamos trés configu-
ragdes, aplicdveis apenas para as abordagens TF-IDF e hibrida, conforme expli-
cado na secdo 4.3.3:

— Apenas tokenizacdo
— Tokenizag¢do combinada com remogao de stopwords
— Tokenizag¢do combinada com remocao de stopwords e lematizagao

E importante notar que, como explicado na se¢io 4.3.3, a abordagem isolada do

TS5 ndo requer pré-processamento adicional.
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ApGs esta etapa, avaliamos os modelos utilizando as métricas descritas na se¢do[3.6.2!
Selecionamos os modelos com os melhores resultados para prosseguir para a segunda

etapa.
2. Segunda etapa: Fine Tuning

e Definir o peso das classes: Comparamos duas abordagens:

— Pesos de acordo com a distribui¢do do dado de treino
— Pesos balanceados
e Qual melhor otimizador: Testamos trés otimizadores comumente utilizados em
problemas semelhantes:
— SGD (Stochastic Gradient Descent)
— RMSprop
— Adam
e Qual a melhor camada de ativacao final: Avaliamos duas variantes da funcio
Sigmoid:
— Sigmoid Tradicional
— Hard Sigmoid

A escolha de func¢des sigmoid foi feita para utilizar a saida como heuristica para

a recomendacao.

¢ Qual a melhor métrica de loss: Mantivemos a BinaryCrossentropy como loss
em todas as circunstancias devido a sua adequacao perfeita para o problema de

classificacdo bindria.

As combinagdes exploradas nessas duas etapas resultaram em um total de 56 configu-
racOes diferentes na primeira etapa e 12 configuracdes na segunda etapa, considerando que
a métrica de loss foi mantida constante. O célculo das 56 configuragdes na primeira etapa

pode ser detalhado da seguinte forma:

1'https://www.tensorflow.org/tutorials/structured_data/imbalanced_data

nttps://www.tensorflow.org/versions/rl.15/api_docs/python/tf/keras
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e Para TF-IDF e abordagem hibrida: 2 (vetores) x 4(datasets) x 2 (TF-IDF e hibrida) x

3 (pré-processamento) = 48 configuragdes
e Para TS5 isolado: 2 (vetores) x 4 (datasets) = 8 configuracdes
e Total: 48 4 8 = 56 configuragdes

Na segunda etapa, temos 12 configuracdes (2 x 3 x 2 = 12). Apds a primeira etapa,
selecionamos as N melhores configuracdes com base nas métricas de avaliagdo. Essas confi-
guracdes selecionadas foram entio submetidas ao processo de fine tuning na segunda etapa,
resultando em N x 12 modelos finais para avaliacdo. A avaliacdo final desses modelos nos
permitiu identificar a combina¢do G6tima de parametros e técnicas para 0 nosso problema

especifico de classificacdo e recomendacao.

3.6.4 Definicao da Arquitetura de Rede Neural

Para realizar o experimento, foram definidas diferentes arquiteturas de rede neural (RN),
dependendo da forma de utilizacdo e do tipo de vetores empregados. Quando sdo utilizadas

distancias de cosseno, a arquitetura da RN é descrita na Figura

Inputlaver Dense Dense Dense

mput: |output:—= input: |output:— nput: |output:— ™ mput: joutput:

9 32 32 | 16 16 |

Figura 3.5: Arquitetura de distancia de cosseno.

A InputLayer recebera uma quantidade varidvel de features (representada por “?” na
Figura [3.5), dependendo da abordagem utilizada no treinamento. Na abordagem hibrida
(TF-IDF + T5), sao utilizadas 14 features, devido a combinagdo de dois vetores, uma vez
que ambas as vetorizagcdo (TF-IDF e TS) sdo aplicadas em conjunto. Por outro lado, quando
a abordagem € isolada (somente TF-IDF ou T5), sdo utilizadas 12 features. Em seguida, a ar-
quitetura inclui trés camadas dense com 32, 16 e 1 neurdnios, cujo objetivo final é determinar
a similaridade do arco.

Caso sejam utilizados os embeddings, o nimero de camadas que recebem features € o

tamanho do input dessas camadas variam. Com uma abordagem isolada, ha 5 camadas para
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receber as features, sendo 4 apenas para os dois vetores de summary e depois vetores de des-
cription. Ap0s esse processo, os dois vetores serdo passados para uma camada Concatenate
e depois por camadas 32, 16 ¢ 1 neur6nio(s), como mostrado na metade da Figura[3.6

Para a abordagem hibrida, ha 9 camadas para entrada das features, sendo 8 sé para veto-
res, pois serdo os quatro vetores TF-IDF e os quatro vetores TS. De forma andloga, cada par
de vetor ird para uma camada Concatenate e depois para camadas de 32, 16 e 1 neurdnio(s),

como mostrado na Figura

InputLayer
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5? 4?
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Figura 3.6: Arquitetura recebendo oito vetores.

Por fim, as saidas das camadas Dense sdo utilizadas para alimentar uma camada Conca-
tenate, junto com as features restantes, representadas pela InputLayer de tamanho 10. Isso
resulta em um output de tamanho 12 ou 14, dependendo da abordagem, que sera utilizado
para novas camadas com 32, 16 e 1 neurdnios, como mostrado na Figura

Para treinar todas as redes neurais (RN) mencionadas, foi desenvolvido um cédigo que
implementa uma classe configuravel chamada "Similarity Model Trainer", permitindo ajus-
tes em diversas opcoes durante o treinamento, além de suportar processamento paralelo. A

biblioteca utilizada para o treinamento das RNs € o TensorF lo responsavel pela concep-

Bnttps://www.tensorflow.org/versions/rl.15/api_docs/python/
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Figura 3.7: Final da arquitetura de vetores.

¢do, treinamento e avaliagdo dos modelos. Dentro da classe SimilarityModelTrainer, sao
definidos os parametros de configuracdo, como a escolha de usar ou ndo vetores, o pré-

processamento de texto a ser aplicado, o nimero de épocas de treinamento, entre outros.

3.7 Testes de Hipotese

Como descrito na se¢do a andlise estatistica seguiu um fluxo sistemdtico para garantir a
aplicagdo apropriada dos testes de hipétese. Esse processo consistiu em quatro etapas prin-
cipais: o teste de normalidade, o teste de homogeneidade das varidncias, o teste de hipdtese
adequado e, quando necessdrio, o teste post-hoc correspondente.

Inicialmente, realizou-se o teste de normalidade para verificar se os dados de cada
grupo seguiam uma distribuicdo normal. Para esta finalidade, foi empregado o teste de
Kolmogorov-Smirnov, que € adequado para amostras de diversos tamanhos. A decisdo
subsequente baseou-se nos resultados deste teste. Se os dados apresentassem distribui-
¢do normal, prosseguia-se para o teste de homogeneidade das variancias. Caso contrario,
considerava-se a aplicacdo de testes ndo paramétricos.

Para os dados que demonstraram normalidade, o préximo passo foi verificar a homoge-
neidade das variancias entre os grupos. Utilizou-se o teste de Levene para esta avaliagdo. A

interpretacdo dos resultados deste teste guiou a selec@o do teste de hip6tese apropriado:

e Para dados normais com variancias homogéneas: ANOVA tradicional

e Para dados normais com variancias heterogéneas: ANOVA de Welch
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e Para dados ndo normais: Teste de Kruskal-Wallis

Apo6s a aplicagdo dos testes de hipdtese, procedeu-se com testes post-hoc quando o re-
sultado do teste principal indicou diferencas estatisticamente significativas entre os grupos
(p < 0,05). Os testes post-hoc foram utilizados para identificar especificamente quais grupos

diferiam entre si. A escolha do teste post-hoc depende do teste de hipétese utilizado:

e Ap6s ANOVA com resultado significativo: Teste de Tukey
e Apés ANOVA de Welch com resultado significativo: Teste de Games-Howell

e Ap6s Kruskal-Wallis com resultado significativo: Teste de Dunn



Capitulo 4

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados e andlises derivados da identificacdo e recomendacdo de
Bug Reports (BRs) similares usando diversas abordagens de treinamento de redes neurais. A
primeira questdo de pesquisa (QP1) procura determinar qual estratégia de vetorizacdo € mais
eficaz no treinamento de uma rede neural para identificar e recomendar BRs semelhantes.
Avaliamos os modelos treinados usando vérias métricas, incluindo acurécia, precisao, recall,
F1, entre outras, para medir sua capacidade preditiva na determinacdo da similaridade entre
BRs.

A segunda questdo de pesquisa (QP2) visa realizar uma andlise para entender como a
alteracdo dos parametros do modelo afeta seu desempenho. Nessa andlise, utilizamos os
melhores modelos encontrados para realizar o processo de fine tuning e entender a melhor
forma de montar essa rede, fornecendo insights para trabalhos futuros.

Conforme discutido nas sec¢des e realizamos uma série de treinamentos com
o objetivo de identificar o melhor modelo para identifica¢do e recomendacdo de BRs simila-
res, subdividindo-se em uma primeira etapa de treinamento e segunda etapa de ajuste fino.
A primeira etapa envolve consideragdes sobre como empregar os vetores, qual método de
balanceamento de dados adotar, qual abordagem de vetorizacao utilizar e qual configuragcao
de pré-processamento seria mais eficaz.

Como mostrado na Figura exploramos duas formas de utilizar os vetores, quatro
técnicas de balanceamento de dados, trés estratégias de vetorizacdo e trés configuracdes de
pré-processamento, totalizando potencialmente uma permutacdo de 72 modelos distintos.

No entanto, como explicado na sec¢éo [3.3.3| os modelos que dependem exclusivamente do

54
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T5 ndo requerem pré-processamento adicional, resultando na criagdo de 56 modelos.

26 Modelos Etapa 1
com diferentes
permutacoes

Permutagdes:

1. Quatro formas de
Balanceamento

2. Trés estrategias de
vetorizacdo

3. Trés estrategias de
pré-processamento

4. Duas estratégias de
como utilizar os vetores

Avaliacdo Comparar
Avaliar Modelo dos modelos resultados

X ==

Figura 4.1: Detalhamento da Primeira Etapa de avaliacdo dos modelos

Para simplificar a compreensao, atribuimos um nome a cada modelo com base na estra-

tégia utilizada para sua criacdo:
1. Utilizacao de vetores:

e CD: utilizacdo da distancia de cosseno dos vetores como feature.

e VT: utilizacdo dos vetores como feature.
2. Balanceamento:

e UNB: uso de dados desbalanceados para o treinamento do modelo.

e B11: uso de dados balanceados na propor¢do de um similar para um ndo similar

no treinamento do modelo.

e B12: uso de dados balanceados na propor¢do de um similar para dois ndo simi-

lares no treinamento do modelo.

e B19: uso de dados balanceados na propor¢cdo de um similar para nove nao simi-

lares no treinamento do modelo.

3. Abordagem de vetorizacao:
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e TFIDF: se utiliza o TF-IDF isoladamente.
e T5: se utiliza o TS5 isoladamente.

e HYBRID: se utiliza a abordagem hibrida.
4. Pré-processamento:

e TOK: se o texto foi tokenizado.
e STO: se o texto foi tokenizado e removido as stopwords.

e LEM.: se o texto foi tokenizado, removido as stopwords e lematizado.

Assim, quando nos referimos ao modelo treinado com dados desbalanceados (UNB),
com utilizacdo de distancia de cosseno (CD) e TD-IDF (TFIDF) com tokenizacdo (TOK),
o designamos como UNB-CD-TFIDF-TOK. Como destacado anteriormente, o T5 ndo re-
quer pré-processamento adicional, portanto, ndo haverd nenhuma sigla descrevendo o pré-
processamento, por exemplo: B12-VT-T5.

Ao final da primeira etapa, selecionamos os modelos mais promissores € iniciamos a
segunda etapa, referente ao ajuste fino dos modelos. Primeiramente, experimentamos trés
otimizadores populares e eficazes para problemas de classificacdo, devido a sua capacidade
de adaptag@o as caracteristicas dos dados e eficiéncia na convergéncia: Adam [42], SGD [7]
e RMSprop [74]. Adam é conhecido por sua rdpida convergéncia e adaptacéo individual
das taxas de aprendizado. O SGD, por sua vez, € eficiente em termos de memoria e pode
escapar de minimos locais. J4 o RMSprop adapta a taxa de aprendizado, dividindo a taxa de
aprendizado pelo valor médio dos gradientes recentes, o que ajuda a manter a estabilidade
durante o treinamento.

Em seguida, avaliamos quais das duas funcdes de ativagdo, sigmoid [6] ou
hard_sigmoid [72], se aplicam melhor para gerar valores entre 0 e 1. A fungdo sigmoid
¢ uma escolha comum em problemas de classificagdo bindria, pois mapeia qualquer valor
real para um intervalo entre O e 1, facilitando a interpretacdo probabilistica das saidas. A
hard_sigmoid, por sua vez, é uma aproximac¢do da sigmoid que é computacionalmente mais
eficiente, pois evita a utilizacdo de exponenciais, resultando em um cdlculo mais rdpido e

menos propenso a problemas de saturagdo. Por fim, por se tratar de uma classificacio com
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classes altamente desbalanceadas, também experimentamos a eficdcia da classificacdo pon-
derada [73], onde atribuimos pesos relativos ou pesos iguais as classes.

Para avaliar a capacidade dos modelos, dividimos a andlise em duas partes: classificacdo
e recomendacdo. Na avaliacdo da capacidade de classificacdo, analisamos o desempenho
dos modelos na tarefa de determinar se um par de BRs pertence a classe “similar” ou “nao
similar”. A anélise dos resultados foi realizada utilizando diversas métricas de desempenho,
incluindo AUC-ROC, AUC-PR, FNR, FPR, TNR, TPR (Recall), precisdo e FI-Score. Com
excecdo de AUC-ROC e AUC-PR, as métricas foram calculadas considerando que todas as
previsdes com valores iguais ou superiores a 0.5 foram classificadas como 1, e as previsdes
abaixo desse valor foram classificadas como 0. A escolha do threshold de 0.5 é comumente
utilizada pois a funcdo sigmoid retorna valores entre 0 e 1, e 0.5 € o ponto de corte natural
para distinguir duas classes de forma balanceada [6].

Para avaliar a capacidade dos modelos em recomendar BRs similares a partir de um
BR, com o objetivo de obter mais insights sobre seu desempenho, utilizamos as métricas de
precision@n e recall@n. Primeiramente, para determinar os valores de n a serem analisados,
examinamos a distribuicdo do niimero de similares que cada BR possui no dataset de testes.

Além de observar que s6 fazia sentido analisar valores de n > 10, os resultados indicaram
que mais da metade dos BRs t€ém apenas um ou nenhum BR semelhante. Com base nos
resultados, optamos por avaliar as métricas de precision@n e recall@n apenas para os BRs
que possuem n ou mais similares. Isso significa que, ao invés de considerar todos os BRs,
focamos apenas naqueles que possuem uma quantidade suficiente de BRs similares. Por
exemplo, apenas avaliamos a capacidade do modelo de recomendar dois BRs com dados que
contenham dois ou mais BRs similares disponiveis para recomendacdo, garantindo que as
métricas de precisdo e recall sejam calculadas de maneira mais significativa e representativa.

Portanto, neste capitulo, apresentamos e discutimos os resultados obtidos ao abordar as
questdes de pesquisa. Comparamos o desempenho de cada modelo de aprendizado de ma-
quina, destacando aquele que superou os demais na previsao da similaridade entre BRs. Adi-
cionalmente, exploramos as caracteristicas e recursos que contribuiram significativamente
para o desempenho do melhor modelo de classificagdo, elucidando os fatores que levaram ao
seu sucesso. Além disso, discutimos as caracteristicas do BR fortemente ligadas a similari-

dade, enfatizando sua importancia na melhoria da qualidade e eficdcia dos BRs.



4.1 Primeira Etapa 58

4.1 Primeira Etapa

Na primeira etapa, dedicada ao treinamento e a exploracdo de diferentes estratégias para
alimentar os dados nas redes neurais, foram testadas 56 combinacdes de parametros. Entre
os modelos treinados, o nimero de épocas até a melhor época encontrada variou de 3 a 170,

até que o critério de early stopping com paciéncia 5 fosse atingido [30].

4.1.1 Utilizacao da Vetorizacao

Para avaliar o impacto da forma como utilizamos vetores em nossos modelos, exploramos
duas abordagens distintas no treinamento. Na primeira abordagem, os modelos foram treina-
dos utilizando diretamente os vetores gerados pelos processos de vetorizacdo TF-IDF e T5.
Na segunda abordagem, os modelos foram alimentados com a distancia do cosseno calculada
previamente entre pares desses vetores, a fim de medir a similaridade entre os textos.

O objetivo desta andlise € entender como a forma de utilizar os vetores influencia a per-
formance do modelo na identificacdo e recomenda¢do de BRs similares. Queremos determi-
nar se o uso da distancia do cosseno, calculada previamente, ou o uso dos vetores completos
como features traz melhores resultados para a tarefa de identificacdo e recomendacdo de BRs
similares.

Na Tabela[4.1] a utiliza¢do da distincia de cosseno pré-calculada como feature apresenta
uma faixa de valores de AUC-ROC que varia entre 77, 71% e 81,93%, com uma média de
80, 13%. Por outro lado, a utilizagdo de vetores completos como features apresenta uma faixa

de valores de AUC-ROC que varia entre 81,01% e 91, 62%, com uma média de 88, 35%.

Tabela 4.1: AUC-ROC de utilizacao de vetorizacdo

Meétrica CD VT
Média 80,13% | 88,35%
Desvio padrdo | 1,08% | 2,69%
Minimo 77,71% | 81,01%
Mediana 80,06% | 88,90%
Maximo 81,93% | 91,62%

Na Tabela[4.2| a utilizagdo da distancia de cosseno como feature apresenta uma faixa de
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valores de AUC-PR, que varia entre 4,40% e 5, 87%, com uma média de 5, 18%. Por outro
lado, a utilizagdo de vetores como feature apresenta uma faixa de valores de AUC-PR, que
varia entre 6, 69% e 36, 74%, com uma média de 17, 73%. Portanto, fica evidente através das
duas métricas que a utilizacdo de vetores como features demonstra ser mais eficiente com

relacdo a apenas a utilizacdo da distancia de cosseno pré-calculada.

Tabela 4.2: AUC-PR de utilizag¢do de vetorizacdo

Métrica CD VT
Média 5,18% | 17,73%
Desvio padrdo | 0,39% | 10,27%
Minimo 4,40% | 6,69%
Mediana 5,19% | 12,49%
Maximo 5,87% | 36,74%

4.1.2 Balanceamento

O balanceamento de dados em um treinamento de modelo € uma técnica fundamental para
melhorar a performance de modelos de aprendizado de maquina, especialmente quando se
lida com conjuntos de dados desbalanceados. Portanto, € imprescindivel saber definir qual é
a melhor estratégia para o balanceamento dos dados, considerando sua interacdo com as es-
tratégias de utilizacdo dos vetores, vetorizacdo e pré-processamento. Na pesquisa, além das
outras anélises, buscamos explorar quatro cendrios diferentes de balanceamento: totalmente
desbalanceado, balanceamento nove ndo similares para um similar, balanceamento dois nao
similares para um similar e balanceamento um ndo similares para um.

Ap6s treinar os modelos com diferentes tipos de balanceamento, observamos que 0s mo-
delos totalmente desbalanceados tendem a apresentar altos valores de FNR, TNR e precisao,
enquanto os valores de FPR e TPR sdo baixos. Isso sugere que esses modelos tendem a clas-
sificar a maioria dos casos como negativos, mas quando identificam um caso como positivo,
frequentemente estdo corretos. Além disso, identificamos um trade-off: a medida que os
dados sd@o mais balanceados, os resultados de TPR (recall) melhoram, enquanto a precisao

tende a diminuir, como ilustrado na Figura[4.2]
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Comparacao de Modelos: Tipo de balancamento por Métrica
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Figura 4.2: Trade-off de precision e recall relacionado ao balanceamento

Na Tabela o balanceamento UNB apresenta uma faixa de valores entre 77, 71% e
88,49%, com uma média de 81,91%. O balanceamento B19 mostra uma faixa de valores
mais ampla, variando de 79,67% a 91, 62%, com uma média de 86,02%. O balanceamento
B12 tem uma faixa de valores entre 79, 15% e 89, 68%, com uma média de 84, 85%, enquanto
o balanceamento B11 apresenta uma faixa de valores entre 78,97% e 89, 38%, com uma
média de 84, 19%. A variag¢@o nos valores sugere que os modelos com balanceamento B19 e

B12 podem alcancar valores mais altos de AUC-ROC.

Tabela 4.3: AUC-ROC de balanceamento

Métrica UNB B19 B12 B11
Média 81,91% | 86,02% | 84,85% | 84,19%
Desvio padrdo | 3,42% | 5,43% | 4,66% | 4,21%
Minimo 77,71% | 79,67% | 79,15% | 78,97%
Mediana 80,57% | 86,37% | 85,05% | 84,20%
Miéximo 88,49% | 91,62% | 89,68% | 89, 38%

Para a métrica AUC-PR, exibido na Tabela o balanceamento UNB apresenta uma
faixa de valores que varia de 5,14% a 36, 74%, com uma média de 19,59%. O balancea-
mento B19 tem uma faixa de valores entre 4,88% e 19,41%, com uma média de 11, 30%.
O balanceamento B12 mostra uma faixa de valores entre 4, 71% e 11, 60%, com uma média

de 8,03%, e o balanceamento B11 apresenta uma faixa de valores entre 4,40% e 9, 89%,
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com uma média de 6,91%. Assim como na métrica AUC-ROC, a variacdo nos valores de

AUC-PR sugere que o balanceamento UNB pode alcancar valores mais altos.

Tabela 4.4: AUC-PR de balanceamento

Métrica UNB B19 B12 B11
Média 19,59% | 11,30% | 8,03% | 6,91%
Desvio padrdo | 15,10% | 6,30% | 3,17% | 2,26%
Minimo 5,14% | 4,88% | 4,71% | 4,40%
Mediana 13,79% | 9,62% | 7,25% | 5,96%
Miéximo 36, 74% | 19,41% | 11,60% | 9,89%

Comparando as duas métricas, observamos que o balanceamento B19 e B12 tendem a
ter um desempenho médio mais alto em AUC-ROC, enquanto o balanceamento UNB tem
potencial para alcancar os maiores valores em AUC-PR. Em outras palavras, os modelos
com balanceamento B19 e B12 tendem a ter um melhor desempenho na discriminacdo entre
classes, conforme indicado pelos valores mais altos de AUC-ROC. Por outro lado, o balan-
ceamento UNB tem potencial para alcancar melhores resultados na identificacdo da classe

positiva, conforme indicado pelos valores mais altos de AUC-PR.

4.1.3 Estratégia de Vetorizacao

A escolha da estratégia de vetorizacdo € um aspecto crucial na definicdo do treinamento do
modelo, pois define a forma como o texto é transformado em dados numéricos que podem
ser utilizados pelos algoritmos de aprendizado de méquina. A vetorizagdo € o processo
pelo qual representamos as palavras ou documentos em um espago vetorial, e a escolha
da técnica adequada pode impactar significativamente a performance do modelo. Para a
pesquisa, variamos a utilizagdo de apenas vetores TF-IDF, apenas vetores TS e a estratégia
hibrida, que consiste na utilizacao das duas vetorizacdes em conjunto.

Na Tabela/4.5] os valores médios de AUC-ROC sio muito semelhantes, em torno de 84%.
O intervalo de variagdo para T5 é de 77, 71% a 91, 60%, para TFIDF é de 77, 71% a 91, 62%,
e para HYBRID ¢é de 78, 54% a 91, 62%.

Ja na Tabela[4.6] as estratégias TFIDF e HYBRID apresentam valores médios de AUC-
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Tabela 4.5: AUC-ROC de estratégia de vetorizagdao

Métrica TS TFIDF | HYBRID
Média 84,20% | 84,09% | 84,18%
Desvio padrdo | 4,73% | 4,67% | 4,67%
Minimo 77, 71% | 78,14% | 78, 54%
Mediana 83,16% | 82,46% | 81,59%
Miéximo 91,60% | 91,25% | 91,62%

PR mais altos, de 11,98% e 11, 86%, respectivamente, em comparagdo com T5, que tem um
valor médio de 8,84%. No entanto, os intervalos de variagdo para TFIDF ¢ HYBRID séo

mais amplos, de 4,40% a 36, 74%, sugerindo que os modelos mais promissores estdo entre

eles.

Tabela 4.6: AUC-PR de estratégia de vetorizacao

Métrica T5 TFIDF | HYBRID
Média 8,84% | 11,80% | 11,99%
Desvio padrdo | 6,00% | 10,08% | 10,23%
Minimo 4,63% | 4,40% 5,04%
Mediana 5,98% | 7,47% 7,38%
Maximo 21,71% | 36,08% | 36, 74%

Em resumo, em termos de AUC-ROC, todas as trés estratégias de vetorizagdo tém desem-
penho semelhante. J4 em termos de AUC-PR, as estratégias TFIDF e HYBRID alcancam

melhores resultados que TS5, tanto no melhor resultado quanto no desempenho médio.

4.1.4 Pré-processamento

A anélise do impacto do pré-processamento de dados € uma etapa crucial no treinamento de
aprendizado de maquina, tendo em vista que envolve a transformacao dos dados brutos em
um formato adequado para a modelagem. No caso da pesquisa, testamos o treinamento do
texto apenas separado por tokens, separado por tokens e com stopwords removidas e, por

fim, separado por tokens, com stopwords removidas e lematizadas.
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Na Tabela observa-se que todas as trés estratégias apresentam valores médios de
AUC-ROC muito semelhantes, em torno de 84%. O intervalo de variagdo para todas as trés

abordagens também demonstra ser bem parecido, variando aproximadamente entre 77% a

91%.

Tabela 4.7: AUC-ROC de estratégias de pré-processamento

Métrica TOK STO LEM
Média 84,20% | 84,09% | 84,18%
Desvio padrdo | 4,73% | 4,67% | 4,67%
Minimo 77, 71% | 78,14% | 78, 54%
Mediana 83,16% | 82,46% | 81,59%
Maiximo 91,60% | 91,25% | 91,62%

Na Tabela as estratégias também demonstram valores médios de AUC-PR seme-
lhantes, com médias aproximadamente de 11% e um intervalo entre 4,40% e 36, 74%. Em
concordancia com as conclusdes obtidas nas métricas de AUC-ROC, os intervalos de vari-
acdo das trés métricas também sdo bem parecidos. Em resumo, em termos de AUC-ROC e

AUC-PR, todas as trés estratégias de vetorizacdo tém desempenho semelhante.

Tabela 4.8: AUC-PR de estratégias de pré-processamento

Métrica TOK STO LEM
Média 11,15% | 11,98% | 11,86%
Desvio padrao | 9,73% | 10,46% | 10,20%
Minimo 4,.40% | 4,62% | 4,80%
Mediana 6,16% | 7,46% | 7,36%
Maéximo 36,70% | 36,74% | 35,76%

Em resumo, em termos de AUC-ROC, todas as trés estratégias de vetorizagao tém desem-
penho semelhante. J4 em termos de AUC-PR, as estratégias TFIDF e HYBRID alcangcam

melhores resultados que T5, tanto no melhor resultado quanto no desempenho médio.
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4.1.5 Recomendacao

Durante a andlise dos resultados das métricas de recomendacao, observou-se uma concor-
dancia entre as conclusdes obtidas a partir das métricas de recomendacdo e dos resultados
de classificacdo discutidos anteriormente, pois os que alcancaram melhores resultados em
precision@n e recall@n foram aqueles que também atingiram os melhores resultados em
AUC-PR. Os resultados das métricas de ranqueamento revelaram que os modelos mais pro-
missores ndo usaram balanceamento ou utilizaram balanceamento B19 e usaram vetores
como features.

Para uma melhor visualizagdo dos resultados de precision@n e recall@n variando o valor
dende 1 a 10, foram criados vdrios grificos de linha dos modelos que utilizam vetores como
features. Cada grafico representa os resultados separados pela estratégia de balanceamento
utilizada. Assim, os modelos que utilizaram dados desbalanceados estdo representados na

Figura[4.3]e[4.4, enquanto os que utilizaram balanceamento B19 estéo na Figura[4.5/e[4.6]

UNBVT-TFIDF-TOK
UNBVT-TFIDF-STO
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Figura 4.3: Grafico de precision@n para balanceamento UNB

Também em concordancia com os resultados obtidos anteriormente, podemos ver clara-
mente que a vetorizagdo TS5 isolada demonstrou desempenho inferior ao TF-IDF isolado ou
hibrido. Embora uma abordagem hibrida tenha superado o TF-IDF isolado em muitos casos,
o TF-IDF isolado também mostrou resultados promissores em certos cendrios.

Além disso, o cendrio desbalanceado, em geral, obteve os melhores resultados de re-
call@n quando n < 3 e precision@n quando n < 3. Por exemplo, o modelo UNB-VT-
HYBRID-Tokens alcangou mais de 48% de precision@ [ e mais de 25% de recall@ 1, indi-



4.1 Primeira Etapa

65

35

30

Recall

20

42

40

Precision
w w
& &

w
=

32

30

40

35

Recall

25

20

Figura 4.4: Grafico de recall@n para balanceamento UNB

Figura 4.5: Grafico de precision@n para balanceamento B19

Figura 4.6: Grafico de recall@n para balanceamento B19

UNB-VT-TFIDF-TOK
UNB-VT-TFIDF-STO
UNB-VT-TFIDF-LEM
UNB-VT-TS
UNB-VT-HYBRID-TOK
UNB-VT-HYBRID-STO
UNB-VT-HYBRID-LEM

B19-VT-TFIDF-TOK
B19-VT-TFIDF-STO
B19-VT-TFIDF-LEM
B19-VT-TS
B19-VT-HYBRID-TOK
B19-VT-HYBRID-STO
B19-VT-HYBRID-LEM

B19-VT-TFIDF-TOK
B19-VT-TFIDF-STO
B19-VT-TFIDF-LEM
B19-VT-T5
B19-VT-HYBRID-TOK
B19-VT-HYBRID-STO
B19-VT-HYBRID-LEM



4.1 Primeira Etapa 66

cando que quase metade das recomendacdes foram corretas e mais de um quarto delas foram
identificadas corretamente. No entanto, quando n > 4, a utilizacdo do balanceamento B19
mostrou melhores resultados, alcancando quase 45% de precision@10 e recall@10. Este
resultado também estd em concordancia com a observagdo anterior de que modelos desba-
lanceados tendem a ter alta precisdo, mas baixo recall, resultando em desempenho inferior

em n elevados.

4.1.6 Teste de Hipotese

A andlise estatistica do teste de hipdtese revelou que balanceamento de dados teve um im-
pactando significativamente na maioria das métricas avaliadas. Diferentes técnicas de balan-
ceamento se destacaram em aspectos especificos: o ndo-balanceamento (UNB) mostrou-se
superior em métricas como AUC-PR, TNR, FPR e Precision, enquanto o balanceamento B11
apresentou melhor desempenho em FNR e TPR. Também notou-se que a utilizacdo de veto-
res como features demonstrou um impacto positivo consistente, superando outras abordagens
em métricas como AUC-ROC, AUC-PR, FNR e TPR.

Quanto as técnicas de vetoriza¢ao, observou-se um impacto menos pronunciado na mai-
oria das métricas, com excec¢do das medidas Precision@N e Recall@N. Nestas, o método
TS apresentou um desempenho significativamente diferente dos demais. E importante res-
saltar que esta diferenca nao implica necessariamente em superioridade ou inferioridade do
T5. As diferentes abordagens de pré-processamento também ndo resultaram em diferencas
estatisticamente significativas para nenhuma das métricas analisadas. Isso sugere que, para
este conjunto de dados e tarefas especificas, o impacto do pré-processamento pode ser menos

critico em comparacdo com outras varidveis do modelo.

4.1.7 Selecao de Modelos Mais Promissores

De forma geral, os modelos que utilizam o balanceamento UNB e B19 com a utilizacao
de vetores como features se destacam devido a sua eficdcia em vdarias dimensdes para a
classificagdo. Esta conclusio € evidenciada pelo desempenho superior desses modelos nas
métricas que avaliam o desempenho geral: AUC-ROC, AUC-PR e FI-Score.

O AUC-ROC, que mede a capacidade do modelo de distinguir entre classes, apresenta va-
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lores notavelmente altos para os modelos mencionados. O B19-VT-TFIDF-LEM, por exem-
plo, atinge um impressionante AUC-ROC de 91.62%, com outras variantes do B19-VT su-
perando consistentemente 90.81%. Esta performance indica uma excelente capacidade de
discriminagdo entre classes positivas e negativas, um feito ndo alcancado por outros grupos
de modelos.

Quanto ao AUC-PR, métrica fundamental para conjuntos de dados desbalanceados, os
modelos UNB-VT se destacam significativamente. O UNB-VT-HYBRID-STO alcanca
um AUC-PR de 36.74%, com outras variantes UNB-VT apresentando resultados acima de
33.38%, com exce¢do do que utiliza a vetorizagdo T5 que atingiu 21.71%. Desconsiderando
os modelos UNB-VT, os demais modelos atingem 19.41% valores de AUC-PR. Através
destes valores, torna-se notdvel a superioridade dos modelos UNB-VT ao demonstrar um
equilibrio robusto entre precisao e recall.

O F1-Score, representando a média harmonica entre precisao e recall, também evidencia
a superioridade destes modelos. Os UNB-VT consistentemente apresentam os F'/-Scores
mais elevados, com o UNB-VT-HYBRID-TOK atingindo 40.38%. Esta métrica oferece
uma visdo equilibrada do desempenho, considerando tanto falsos positivos quanto falsos
negativos. Novamente, apenas os modelos UNB-VT alcancam F1-Scores acima de 23.16%,
um nivel ndo atingido por outros grupos.

Além dessas métricas gerais, € importante destacar outros resultados excepcionais que

esses modelos alcancam:

1. Precisdo e TNR (True Negative Rate): Os modelos UNB atingem niveis de precisdao
extraordinariamente altos, com 0 UNB-CD-HYBRID-STO chegando a 81.94%. Além
disso, os modelos UNB apresentam TNRs proximos ou iguais a 100%. Nenhum outro
grupo de modelos se aproxima desse nivel de precisdo. Isso indica uma habilidade
quase perfeita em identificar corretamente os casos negativos. Que faz sentido tendo
em vista que s@o os modelos que tem em seu treinamento mais casos da classe nao

similar.

2. TPR/Recall (True Positive Rate): Os modelos que utilizam o balanceamento B19 e
B11, juntamente com vetores como features apresentam TPRs altos, com o B11-VT-

T5-TOK atingindo 86.68%. Isso demonstra uma capacidade superior de identificar
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corretamente os casos positivos. Que faz sentido se analisar que os modelos balancea-

dos foram treinados com uma quantidade relativa maior de similares.

Como descrito na se¢do os modelos mais promissores no contexto de recomenda-
¢do foram os que tinham o balanceamento UNB e B19 com a utiliza¢do de vetores como
features. Em conjunto com estas informacoes, é notdvel que os modelos UNB, B19 e VT
nao apenas lideram em uma métrica especifica, mas mant€ém um desempenho superior con-
sistente em todas as métricas gerais mencionadas.

A notdvel consisténcia dos modelos UNB e B19 com vetores como features é evidenci-
ada por seu desempenho superior em multiplas métricas: AUC-ROC, AUC-PR, F1-Score,
Recall@n e Precision@n. Esta versatilidade os torna ideais para aplicacdes praticas, onde
o desempenho otimizado em vdrias dimensdes simultaneamente € crucial. Consequente-
mente, dentre os 56 modelos inicialmente treinados e analisados, selecionamos para a etapa
de ajuste fino os 14 modelos que combinam a utiliza¢do de vetores como features com o0s

balanceamentos B19 ou UNB, reconhecendo seu potencial superior.

4.2 Segunda Etapa

Durante a segunda etapa, que envolveu o ajuste fino dos 14 melhores modelos identificados
com base nas métricas de classificacdo e recomendacgdo, foram testadas 12 configuracdes
diferentes para cada modelo, totalizando 168 combinagdes. A escolha desses 14 modelos foi
baseada no desempenho observado, considerando apenas aqueles que apresentaram AUC-
ROC superior a 90% e AUC-PR superior a 20%, garantindo a sele¢do de modelos com boa
capacidade discriminativa e de predi¢do. Observamos que alguns modelos atingiram seu
desempenho méximo entre 1 e 199 épocas, chegando ao limite pré-definido de 200 épocas
sem acionar o early stopping.

Ao analisar os resultados, notamos que todos os modelos que ultrapassaram 100 épo-
cas utilizaram o otimizador SGD, que requer muitas épocas para convergir. Isso indica que
modelos que utilizaram o SGD como otimizador poderiam obter melhores resultados caso
fossem treinados por mais épocas. Além disso, notamos que, com a variacdo das confi-
guracdes, alguns modelos ndo conseguiram aprender corretamente. Como resultado, esses

modelos classificaram quase todos os BRs como ndo similares, apresentando métricas de
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AUC-ROC préximas de 50%. Isso sugere que parte dos modelos treinados com algumas
combinacodes de hiperpardmetros apresentam um desempenho equivalente ao de um modelo

aleatorio.

4.2.1 Otimizador

A escolha do otimizador tem papel fundamental no treinamento de uma rede neural, in-
fluenciando a velocidade, estabilidade e precisdo do modelo, além de sua capacidade de
generalizar para novos dados. Ele também afeta a robustez dos dados ruidosos e a eficiéncia
computacional. No contexto da pesquisa foram experimentados os otimizadores SGD, RMS-
prop e Adam. Conforme citado anteriormente, para uma andlise mais acurada dos resultados,
removemos os modelos equivalentes a modelos aleatdrios.

Na Tabela de AUC-ROC, o otimizador Adam apresenta uma variagdo de 76,08% a
91, 66%, com uma média de 87,06%, indicando uma boa performance geral. O RMSprop
varia de 80, 98% a 92, 14%, com média de 89, 33%. O SGD, por sua vez, varia de 71, 32% a

90, 34%, com uma média em torno de 84, 61%.

Tabela 4.9: AUC-ROC de otimizadores

Métrica Adam SGD | RMSprop
Média 87,06% | 84,61% | 89,33%
Desvio padrdo | 4,50% | 6,50% 3,16%
Minimo 76,08% | 71,32% | 80,98%
Mediana 89,06% | 88,08% | 90,78%
Maximo 91,66% | 90,34% | 92,14%

Na Tabela de AUC-PR, o otimizador Adam apresenta uma variagdo de 5,10% a
37,11%, com uma média de 23,97%, indicando uma boa performance geral com varia-
cdo significativa. O RMSprop varia de 11,14% a 24,24%, com uma média de 16, 86%),
mostrando uma performance razodvel com variagdo moderada. O SGD varia de 1,58% a
18, 62%, com uma média de 9, 45%, indicando a pior performance.

Em resumo, Adam e RMSprop tendem a atingir melhores performances com rela¢do ao

SGD, tanto levando em considera¢cdo AUC-PR quanto AUC-ROC. Em termos de AUC-PR
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Tabela 4.10: AUC-PR de otimizadores

Métrica Adam SGD | RMSprop
Média 23,97% | 9,45% 16, 86%
Desvio padrdo | 9,57% | 5,86% 3, 44%
Minimo 5,10% | 1,58% 11,14%
Mediana 18,88% | 9,75% 16, 88%
Maximo 37,11% | 18,62% | 24,24%

isoladamente, Adam demonstra a capacidade de atingir valores mais altos. Observamos
que a quantidade de modelos aleatorios também foi maior entre os modelos treinados com

otimizador Adam e RMSprop, sendo 8 com RMSprop, 8 com Adam e 7 com SGF.

4.2.2 Funcao de Ativacao

A escolha da funcdo de ativacdo tem papel fundamental na aprendizagem das redes neurais
pois introduz ndo-linearidade, permitindo que a rede aprenda e modele relagdes complexas
entre entradas e saidas. Sem essa ndo-linearidade, a rede seria equivalente a uma unica
camada linear, independentemente de sua profundidade. Em resumo, elas tornam as redes
neurais capazes de resolver problemas complexos e aprender padrdes nos dados. Na pesquisa
exploramos a utilizacao das fun¢des hard_sigmoid e sigmoid, tendo em vista que buscamos
encontrar valores entre 0 e 1.

Nas Tabelas[4.11]e[4.12] percebemos que chegamos as mesmas conclusdes comparativas,
que as fun¢des apresentam um desempenho similar. Percebemos que a média da sigmoid
tem valores ligeiramente superiores, que a variacao da sigmoid também é menor e o melhor
resultado da hard_sigmoid seja também ligeiramente superior para as duas métricas. Em
termos de AUC-ROC, os intervalos entre aproximadamente 71% e 92% e uma média 85, 56%
e 88,02% para hard_sigmoid e sigmoid, respectivamente. J4 AUC-PR, os intervalos tendem
a ser entre aproximadamente 1% e 37%, enquanto as médias sdo aproximadamente 14, 22%
e 18, 52% para hard_sigmoid e sigmoid.

Portanto, a partir dos resultados obtidos, podemos concluir que apesar da fungcdo

hard_sigmoid mostrar os melhores valores, a funcdo sigmoid tende a ser mais constante
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na entrega de bons resultados.

Tabela 4.11: AUC-ROC de func¢do de ativagao

Métrica sigmoid | hard_sigmoid
Média 88, 02% 85, 56%
Desvio padrido | 4,39% 6, 03%

Minimo 73, 45% 71,32%
Mediana 90, 02% 88,94%
Maximo 91, 66% 92, 14%

Tabela 4.12: AUC-PR de funcao de ativacdo

Métrica sigmoid | hard_sigmoid
Média 18,52% 14,22%
Desvio padrio | 8,62% 8,95%
Minimo 1,88% 1,58%

Mediana 17,52% 14,92%
Miximo | 36,74% |  37,11%

Corroborando com a conclusdo acima, percebemos que todos os modelos considerados
aleatorios ou quase aleatorios sdo obtidos através da funcdo hard_sigmoid, totalizando 23

modelos aleatorios.

4.2.3 Classificacdo Ponderada

No contexto de problemas de classificacdo com classes desbalanceadas, ¢ fundamental dis-
tinguir entre duas abordagens: o balanceamento de dados e a classificagdo ponderada. En-
quanto o balanceamento de dados altera a distribuicdo das classes no conjunto de treina-
mento, a classificacdo ponderada ajusta a importancia de cada classe durante o processo de
aprendizagem, sem modificar o conjunto de dados original.

O balanceamento de dados refere-se a manipulagdo direta do conjunto de treinamento,

utilizando técnicas como as mencionadas anteriormente (UNB, B19, B12 e B11). O objetivo
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principal € ajustar o conjunto de dados para que as classes estejam equilibradas, evitando que
o modelo se torne tendencioso em favor da classe majoritaria, o que poderia comprometer
sua capacidade de generalizar e fazer predi¢des precisas para todas as classes.

Por outro lado, a classificacdo ponderada é uma técnica que ndo altera o conjunto de
dados, mas ajusta o processo de aprendizagem do modelo. O parametro class_weight no
TensorFlow € um exemplo desta abordagem. Ele permite atribuir pesos diferentes as classes
durante o treinamento, influenciando a fun¢do de perda para penalizar mais fortemente os
erros nas classes menos representadas.

Nas Tabelas[4.13]e[4.13] que mostram o desempenho das métricas AUC-ROC e AUC-PR
para diferentes esquemas de ponderacdo de classes, observa-se que ambos os fipos de pesos
tém uma faixa de valores e médias semelhantes, demonstrando ndo ter muito impacto na
sua escolha. Para AUC-ROC, percebemos nos dois casos intervalos entre aproximadamente
71% e 92% e médias aproximadamente de 87%. Tratando-se de AUC-PR, os valores tendem

a variar aproximadamente entre 1% e 37% com média de 16%.

Tabela 4.13: AUC-ROC classificacdo ponderada

Métrica Pesos Relativos | Pesos Iguais
Média 87,11% 86, 86%
Desvio padrio 5,20% 5,36%
Minimo 71,32% 73, 45%
Mediana 89,27% 89,17%
M4ximo 92,14% 92, 14%

Tabela 4.14: AUC-PR classificagdo ponderada

Métrica Pesos Relativos | Pesos Iguais
Média 16,94% 16,49%
Desvio padrio 8,90% 9,12%
Minimo 1,58% 1,75%
Mediana 16,96% 16, 89%
Maximo 37,11% 37,11%
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Corroborando com os resultados acima, a distribuicdo de modelos aleatorios é quase
igualitdria entre os dois pesos, tendo apenas um modelo a mais nos modelos que utilizaram
a fungdo class_weight com pesos relativos, sendo 12 modelos aleatdrios utilizando pesos
relativos e 11 utilizando pesos iguais.

E importante notar que, enquanto o balanceamento de dados (UNB, B19) foi aplicado na
preparacdo do conjunto de treinamento, a classificacdo ponderada foi implementada durante
o processo de treinamento do modelo. Ambas as técnicas visam abordar o problema de
classes desbalanceadas, mas em diferentes estidgios do processo de modelagem e de maneiras

distintas.

4.2.4 Recomendacao

Ao contrario das métricas de classifica¢do, as métricas de recomendacao revelaram que mui-
tos dos melhores desempenhos dos modelos foram alcancados utilizando RMSprop como
otimizador durante o treinamento. Nas Figuras e € possivel comparar as melhores
configuracdes de cada modelo, onde claramente o modelo UNB-VT-TFIDF-TOK com Adam
como otimizador, hard_sigmoid como funcdo de saida e sem class_weight obteve o melhor
resultado. Como mencionado anteriormente, os modelos desbalanceados demonstram uma
precisdo destacada em prever corretamente para valores baixos de n. No caso deste melhor
modelo, ele conseguiu alcangar quase 55% de precision@ 1 e quase 30% de recall@ 1, indi-
cando que, dos aproximadamente 30% de itens similares recuperados, mais da metade foram
corretamente identificados.

Em concordancia com as métricas de classificacdo, as métricas de recomendacdo tam-
bém indicaram que os melhores modelos utilizaram Adam ou RMSprop como otimizador
durante o treinamento. Nas Figuras e ¢ possivel comparar as melhores configu-
racdes de cada modelo, onde claramente o modelo B19-VI-HYBRID-STO com RMSprop
como otimizador, sigmoid como fun¢ao de saida e sem class_weight obteve o melhor resul-
tado. Observamos que, em geral, os modelos apresentam resultados similares quando n < 7
em precisdo e recall, com excecdo do modelo T5 isolado (representado pela linha azul claro).
Para valores de n > 7, o modelo se destacou significativamente, alcangando mais de 45% de
precision@ [0 e recall@]0.

De forma geral, podemos eleger o modelo UNB-VT-TFIDF-Tokens com a configuragdo
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Figura 4.7: Grafico de precision@n de modelos tunados com balancemanto UNB
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Figura 4.8: Gréfico de recall@n de modelos tunados com balancemanto UNB
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Figura 4.9: Grafico de precision@n de modelos tunados com balancemanto B19
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Figura 4.10: Gréfico de recall@n de modelos tunados com balancemanto B19

Adam, hard_sigmoid e com class_weight default como melhor modelo, tendo valores altos
em quase todas as métricas, sendo elas AUC-PR 34, 76%, AUC-ROC de 83, 38%, F1-Score
de 37,30% para o threshold de 0,5 e possuindo melhores precision@n e recall@n para
qualquer valor de n < 7. Porém, se utilizarmos n < 7, o modelo B19-VT-HYBRID-
STO com a configuracio RMSprop, sigmoid e com class_weight default apresenta melhores
resultados.

Qual o desempenho comparativo dos modelos TF-IDF, TS isolado e
TS + TF-IDF na identificacao de BRs similares?

Segundo os testes de hipotese realizados, percebemos uma diferenga substancial entre
os modelos TS e os demais modelos. Em termos de métricas de classificagdo, percebemos
que os modelos TS5 apresentaram um desempenho consideravelmente inferior aos que utili-
zaram TF-IDF ou a abordagem hibrida. Os modelos que utilizam TF-IDF sozinho, excluindo
resultados de AUC-ROC considerados aleatorios ou quase aleatdrios, apresentaram valores
de AUC-ROC variando de 73% a 90% e AUC-PR variando de 32% a 37%, com os melho-
res desempenhos ocorrendo com o otimizador Adam. Por outro lado, os modelos hibridos
(UNB-VT-HYBRID), também excluindo resultados de AUC-ROC considerados aleatérios
ou quase aleatérios, tiveram valores de AUC-ROC variando entre 71% e 91% e AUC-PR en-
tre 35% e 36%. Portanto, em termos de métricas de classificacdo, percebemos a inferioridade

do modelo T5 isolado, mas ndo € possivel identificar um modelo claramente superior neste
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contexto, uma vez que ha sobreposi¢do nos intervalos de confianga e os valores sdo bastante
proximos.

Quanto as métricas de recomendacao, também reparamos um desempenho inferior dos
modelos que utilizaram apenas o TS5 isolado com relagdo aos demais modelos. Observa-
mos que a maioria dos modelos utilizando TF-IDF isolado, apds ajustes, obteve melhores
resultados quando n < 3. Para a configuracdo UNB-VT-TFIDF, ele manteve os melhores
resultados de precision@n e recall@n até n < 7. No entanto, a partir de n > 7, os mode-
los hibridos demonstraram um desempenho superior em compara¢do com os modelos que
utilizam TF-IDF isoladamente. De maneira geral, os modelos hibridos apresentaram um
desempenho inferior em relacdo aos modelos que utilizam TF-IDF isoladamente, embora os
modelos hibridos demonstrem serem promissores.

Em concordancia com os resultados obtidos, os testes de hipéteses de Kruskal Wallis
e ANOVA, juntamente com os post-hoc de Dunn e Tukey, demostraram que o T5 isolado

possui uma diferenca significativa dos demais.

Como a escolha de hiperparametros impacta no desempenho dos

modelos testados?

Os otimizadores sao cruciais na configuracao dos modelos, sendo um dos hiperparame-
tros mais impactantes. Nos testes realizados, os otimizadores Adam e RMSprop frequente-
mente apresentaram os melhores desempenhos. Isso indica que Adam ¢é eficaz em ajustar os
pesos do modelo para maximizar a precisdo e a recuperacdo de verdadeiros positivos. Em
contraste, o otimizador SGD mostrou convergéncia mais lenta em termos de numero de épo-
cas, demonstrando a necessidade de mais épocas para treinamento. Esses resultados foram
evidenciados por meio dos testes de hipétese, da avaliagdo das métricas de classificacdo e da
andlise das métricas de recomendacao.

As fungdes de saida, como sigmoid e hard_sigmoid, também desempenham papel impor-
tante no desempenho dos modelos. Percebemos que a funcdo hard_sigmoid, tendeu a gerar
modelos comparaveis a modelos aleatdrios, classificando todos os resultados como néo si-
milares. Por outro lado, a fun¢do de saida sigmoid, quando combinada com otimizadores

como Adam ou RMSprop, resultou em 6timos desempenhos tanto em AUC-ROC quanto em
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AUC-PR. De maneira geral, isso sugere que o sigmoid é mais eficaz em ajustar os limiares
de classificacdo para maximizar a recuperacdo de verdadeiros positivos, embora parte dos
melhores resultados também tenham utilizado hard_sigmoid. Essa instabilidade dos mode-
los que utilizaram hard_sigmoid foi confirmada através dos testes de hipdtese como uma
diferenca significativa.

O class_weight, em alguns casos, demonstrou melhorar os resultados alcangados, mas
em geral, foi confirmado pelos testes de hip6tese e pela andlise das métricas que o uso da
classificacdo ponderada ndo impactou significativamente na melhoria dos modelos. Em
resumo, a escolha de hiperparametros no geral demonstrou ter um impacto substancial no
desempenho dos modelos testados, afetando as métricas de desempenho, como AUC-ROC,

AUC-PR, precision@n e recall@n.

4.3 Analise Geral

Este capitulo tem como propésito apresentar os resultados e andlises derivados da identifica-
cdo e recomendacdo de BRs similares usando diversas abordagens de treinamento de redes
neurais. A partir dos resultados apresentados, o objetivo € responder as questdes de pesquisa
RQ1 e RQ2 através de uma série de treinamentos, subdividindo-se em uma primeira etapa
de treinamento e uma segunda etapa de ajuste fino.

Durante a primeira etapa, exploramos diferentes estratégias de vetorizacdo, balancea-
mento de dados e pré-processamento. A partir dos resultados dos 56 modelos testados, ob-
servamos que a utilizacdo de vetores completos como features foi mais eficiente do que a
distancia de cosseno. Modelos treinados com balanceamento B19 e B12 apresentaram me-
lhor desempenho em AUC-ROC, enquanto o balanceamento UNB foi superior em AUC-PR.
Além disso, a utilizacdo das abordagens hibridas e TF-IDF isolada apresentou melhores re-
sultados. O pré-processamento, por sua vez, ndo demonstrou diferencas significativas entre
as diferentes estratégias testadas.

Na segunda etapa, foram selecionados 14 modelos para o ajuste fino, testando 12 configu-
racdes para cada, totalizando 168 treinamentos. Durante essa etapa, alteramos os hiperpara-
metros: otimizador, funcao de ativagdo e classificacdo ponderada. A partir dos experimentos,

observamos que os otimizadores Adam e RMSprop apresentaram os melhores resultados,
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embora grande parte dos modelos que utilizaram SGD tenham demonstrado precisar de mais
épocas para atingir seu potencial maximo. Além disso, percebemos que a fun¢do sigmoid
comportou-se bem na maioria dos cendrios, fornecendo resultados consistentes de AUC-
ROC e AUC-PR, enquanto a hard_sigmoid gerou muitos modelos aleatérios, mas também
parte dos melhores modelos. Por fim, concluimos que, no contexto de pesquisa utilizado, o
class_weight nao demonstrou um impacto significativo na melhoria dos modelos.

De forma geral, os resultados de classificacao, recomendagdo e do teste de hipéteses cor-
roboram entre si na escolha da melhor estratégia de treinamento e na escolha dos melhores
hiperparametros. Diante disso, elegemos o modelo UNB-VT-TFIDF-Tokens com os hiper-
parametros Adam, hard_sigmoid e pesos iguais como o que obteve os melhores resultados
em precision@n e recall@n paran < 7. Paran > 7, o modelo B19-VT-HYBRID-STO com

RMSprop, sigmoid e pesos iguais mostrou melhor desempenho.



Capitulo 5

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, apresentamos uma revisao abrangente dos estudos para esta pesquisa, desta-
cando suas contribuicdes para o embasamento tedrico e o estado da arte na drea de classifica-
¢do e recomendacgdo de BRs similares. Esses trabalhos foram fundamentais para situar nossa
investigacdo no contexto atual de pesquisa, identificar lacunas de conhecimento e oportuni-
dades de inovagdo, bem como fornecer uma base sélida para o desenvolvimento de nossa
metodologia e a interpretacdo dos resultados obtidos.

Ao longo deste capitulo, avaliamos cuidadosamente as métricas, os ordculos e os conjun-
tos de dados empregados nesses estudos, contrastando-os com nossas escolhas metodologi-
cas. Essa discussdo proporciona uma compreensao aprofundada das vantagens e limitagdes
de cada abordagem, subsidiando uma interpretacdo mais robusta e contextualizada de nossos
proprios resultados.

Portanto, este capitulo ndo apenas situa nosso trabalho no panorama atual de pesquisa,
mas também evidencia sua relevancia, originalidade e potencial impacto para o avango do
conhecimento e da prética na drea de classificacdo e recomendagdao de BRs similares. Ao
final desta revisdo, teremos uma visao clara de como nossa investigacdo se distingue e com-
plementa os estudos anteriores, pavimentando o caminho para uma discussdao aprofundada
de nossas contribui¢des nos capitulos subsequentes.

BRs duplicados sdo relatorios distintos que descrevem o mesmo bug em um software.
Identifica-los é essencial para evitar que duas pessoas trabalhem no mesmo problema ao
mesmo tempo e manter um registro organizado dos problemas a serem corrigidos. Para

realizar essa deteccdo de forma automaética, foram desenvolvidos vérios estudos explorando
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diferentes estratégias e abordagens para a detec¢do de BRs duplicados.

Em 2005, Anvik et. al. [2] destacou que os desenvolvedores de projetos open source
frequentemente enfrentam o desafio de identificar bug reports (BRs) duplicados. Para abor-
dar essa questdo, ele propds um modelo estatistico de classificacdo de BRs duplicados, que
utiliza vetorizacao textual aplicada as descricdes dos relatérios, medindo a similaridade de
cosseno entre essas representacdes. Esse modelo foi treinado usando como base de dados
BRs provenientes Bugzilla do Mozilla e Eclipse e alcangou uma precisio de 90% na distin-
cdo entre BRs tnicos e duplicados.

Utilizando técnicas mais sofisticadas, foram desenvolvidos dois trabalhos utilizando es-
tratégias baseadas em transformers para a tarefa de deteccdo de BRs duplicados. Em 2021,
Isotani et. al. [39] publicou um estudo que conduziu um estudo para detec¢do de duplicidade
automatizada de BRs por meio do fine tuning em um modelo Sentence-BERT (SBERT) [67],
mediante uma base de dados de bug reports em japonés separada em treino e teste por inter-
médio de técnicas de agrupamento. Nesse processo, os autores variam cdlculos de similari-
dade atribuindo diferentes pesos ao titulo e a descri¢do de um bug especifico e aplicam como
baseline o linear discriminant analysis (LDA) e o TF-IDFE. Por fim, € mostrado que o sistema
proposto alcangou um score de avaliagio MAP de 0.829, enquanto os sistemas baselines com
TF-IDF e LDA alcancaram scores de avaliagio MAP de 0.751 e 0.308, respectivamente.

Em 2022, propondo um estudo comparativo, Messaoud et. al. [53|] sugeriu o fine-tuning
de diferentes modelos de geragdo de embeddings, como Sentence-BERT/SBERT [67], Ro-
BERTa [49], dual-channel convolutional neural network (DC-CNN) [34] e o BERT [20], e
também compara o desempenho de diferentes classificadores para a deteccao de BRs du-
plicados, como Regressdo Logistica [43], Multilayer Perceptron (MLP) [28], Support Vec-
tor Classifier (SVC) [15], Naive Bayes (NB) [11, Decision Tree (DT) [59], Random Forest
(RF) [35], K-nearest Neighbors (KNN) [16] e XGBoost [62]. Para realizar esse experimento,
usou-se um dataset das plataformas Mozilla, Eclipse e Thunderbird com tamanho de aproxi-
madamente 47.000 pares de BRs, separando treino e teste pelo método holdout. Por meio de
confusdo e métricas, como accuracy, precision, recall e F1-score, o artigo definiu que a me-
lhor configuracdo para esse problema era utilizar o vetorizador BERT tradicional acoplado
ao classificador MLP.

Diferente do problema de duplicidade, na teoria, a definicdo de BR similar € quando dois
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BRs descrevem problemas encontrados com caracteristicas ou sintomas semelhantes. Nessas
descricdes podem ser encontradas semelhangas como: comportamentos de software, codigo-
fonte afetado ou circunstancias em que o bug aconteceu. A identificacdo de BRs similares
¢ util para os desenvolvedores, pois pode ajudi-los a entender melhor a causa raiz do pro-
blema e a encontrar solu¢des mais rapidamente. Até agora, na literatura, foram exploradas
diferentes técnicas e alternativas para essa identificagdo e recomendacdo de similares.

Em 2015, Rocha et. al. [68] desenvolveu uma pesquisa que criou uma extensao de na-
vegador, chamada NextBug. Essa extensdo tem como objetivo realizar recomendacdes de
BRs similares através de uma expressdo matematica considerando as representacdes veto-
riais TF-IDF. Visando avaliar o NextBug, foi utilizado um conjunto de dados de 130.495
BRs do Mozilla, alcancando resultados de feedback de 65% e precision em torno de 31%.
Também foi realizada uma pesquisa com desenvolvedores do Mozilla, os quais 77% classifi-
caram as recomendagdes como relevantes e 85% confirmaram que o NextBug seria til para
a comunidade da Mozilla.

Publicado em 2016, um artigo de Yang et. al. [78] propde um sistema de recomendagio
de BRs similares que considera vérias caracteristicas, incluindo representacdes vetoriais,
distancias entre word embeddings gerados pelo skip-gram [55] e comparagoes de campos
especificos nos BRs. Para o conjunto de dados de BRs do Eclipse, o modelo atingiu aproxi-
madamente 49%, 27% e 45%, demonstrando uma melhora nas métricas de recall@ 10, MAP
e MRR respectivamente, demonstrando uma melhora de 42%, 57% e 57% com relagdo a
abordagem utilizada na extensdo do NextBug.

Disponibilizado em 2018, Chen et. al. [13] conduziu uma pesquisa para detecgdo de si-
milares em quatro fatores: distdncia dos cossenos entre vetores TF-IDF, word embeddings,
document embeddings [46] e a similaridade dos campos de produto e componente do BR.
Nesse artigo, usou-se como base de dados dos BRs os projetos do JDT, Birt e Eclipse Plat-
form e os avaliou por meio de recall@n, MAP e MRR e alcancgou os resultados descritos nas
Tabela e

Desenvolvido em 2023, Carneiro et. al. [12] desenvolveu um sistema de recomendagio
de BRs que se baseia na similaridade textual, destacando-se pelo uso do avancado modelo de
compreensdo textual BERT como um dos fatores na avaliacdo da similaridade. Para a ava-

liacdo da estratégia, usou-se como base de dados dos BRs os projetos do Mozilla e utilizou



Tabela 5.1: Métricas de avaliagdo nos dados do JDT.

Métrica Yang etai’s Chenetai’s Melhoria
Recall-Rate@1 8,83% 9,61% 8,12%
Recall-Rate@5 20,07% 21,80% 8,62%
Recall-Rate @10 26,11% 28,59% 9,50%
MAP 6,22% 6,75% 8,52%
MRR 11,74% 12,80% 9,03%

Tabela 5.2: Métricas de avaliagdo nos dados do BIRT.

Métrica Yang et ai’s Chenetai’s Melhoria
Recall-Rate@1 8,97 % 9,54% 6,35%
Recall-Rate@5 23,08% 23,79% 3,08%
Recall-Rate@10 30,72% 31,54% 2,67%
MAP 6,72% 7,02% 4,46%
MRR 12,65% 13,14% 3,73%

Tabela 5.3: Métricas de avaliagao nos dados do Eclipse.

Métrica Yang etai’s Chenetai’s Melhoria
Recall-Rate@1 8,83% 9,58% 8,49%
Recall-Rate @5 20,07% 21,80% 8,77%
Recall-Rate @10 26,23% 28,30% 7,89%
MAP 6,23% 6,75% 8,35%

MRR 11,72% 12,77% 8,96%
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precisao@n, feedback e likelihood como métricas, os valores sdo descritos na Tabela

Tabela 5.4: Métricas obtidas pela técnica proposta por Carneiro.

K  Feedback Likelihood Precisao

1 25,07% 25,07% 99,81%
3 22,09% 41,73% 99,51%
5 20,49% 49,97% 99,22%
10 18,11% 60,34% 98,29%
20 15,35% 69,79% 96,32%

Os estudos que identificam e sugerem bug reports (BRs) duplicados ou similares t€m um
papel fundamental neste contexto de pesquisa. Embora a combina¢do de vetores TF-IDF
com embeddings ja tenha sido utilizada por Yang et al. [78] em sua métrica de similaridade,
nosso objetivo é explorar abordagens alternativas que empreguem técnicas mais contempo-
raneas.

Entre as novas estratégias analisadas, utilizamos redes neurais e a arquitetura TS para
vetorizacdo textual. Diferentemente de estudos anteriores, nossa metodologia incorpora o
modelo T5 para fornecer os embeddings, reconhecido em alguns benchmarks como o estado
da arte para Semantic Textual Similarity (STS) [57]. Adicionalmente, investigamos o impacto
de varias abordagens, incluindo: o uso de vetores completos em comparacao a aplicacdo ape-
nas da distancia de cosseno, diferentes estratégias de pré-processamento, balanceamento de
dados, combina¢des de TF-IDF com T3, e o ajuste fino da rede neural. Por fim, avaliamos os
resultados com um conjunto ampliado de métricas e analisamos como as features utilizadas
influenciam o desempenho na classificagdo e recomendacdo de BRs similares.

Neste estudo, utilizamos como features: summary, description, component, version, as-
signed_to, creator, qa_contact, platform, severity, priority e files_changed. Em comparagao,
a maioria dos outros estudos restringe-se ao uso das features summary, description, product
e component.

Quanto as métricas de avaliac@o, utilizamos um conjunto abrangente, incluindo AUC-
ROC, AUC-PR, precisdo, recall, Fl-score, além de métricas de recomendacdo como Pre-
cision@N e Recall@N. Em comparagdo, Rocha et al. [68] focou em feedback de usudrios

e precisdo, enquanto Yang et al. [78] e Chen et al. [13] usaram Recall@ N, MAP ¢ MRR.
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Carneiro et al. [12] avaliou com Precision@N, feedback e likelihood. Nossos modelos se
destacaram especialmente na avaliacao da capacidade do modelo em classificar, como por
exemplo através da métrica AUC-PR, que € crucial para conjuntos de dados desbalanceados,
atingindo até 37,11%.

Em relacdo ao ordculo utilizado para definir a similaridade entre bug reports, inovamos
ao considerar a propor¢do de arquivos modificados em comum durante a corre¢ao dos bugs,
utilizando dados obtidos diretamente da plataforma Gerrit. Essa abordagem oferece uma
base empirica e objetiva, diferenciando-se de trabalhos anteriores que utilizaram critérios
menos transparentes. Por exemplo, Yang et al. [78] mencionam o uso de uma métrica ba-
seada em 50% de sobreposic¢ao dos arquivos alterados como indicador de similaridade, mas
ndo detalham como essas informag¢des foram coletadas ou calculadas. Nossa metodologia
aborda essa lacuna ao empregar fontes verificaveis e ao proporcionar maior clareza no pro-
cesso de andlise.

Vale ressaltar os resultados do estudo de Rocha et al. [68], que desenvolveu a extensdo
NextBug e realizou uma avaliacdo com engenheiros de software da Mozilla. Nessa avalia-
¢a0, 77% dos desenvolvedores classificaram as recomendacdes da extensao como relevantes,
e 85% confirmaram que o NextBug seria ttil para a comunidade da Mozilla. Esses resulta-
dos evidenciam a aplicabilidade pratica de sistemas de recomendacdo de BRs similares no
desenvolvimento de software.

Em resumo, nosso trabalho se destaca pelo uso de técnicas avangadas como o TS5, a ex-
ploracdo de abordagens hibridas de vetorizagdo, a utilizacdo de métricas abrangentes e a pro-
posicao de um ordculo baseado em informagdes de modificacdes de cédigo obtidas do Gerrit.
A andlise detalhada de estratégias de vetorizacdo e balanceamento contribui para o avanco
do estado da arte na deteccao de bug reports similares, complementando e expandindo os
achados de estudos anteriores. Ademais, a avaliagcdo positiva do NextBug por engenheiros de
software ressalta o potencial impacto pratico dessas técnicas no desenvolvimento de software

real.



Capitulo 6

Conclusoes

Ao encerrarmos este estudo sobre a identificagdo e recomendacgdo de bug reports (BRs) simi-
lares, também refletimos sobre as principais descobertas e contribuicdes realizadas. Durante
a pesquisa, avaliamos a eficdcia de diversas abordagens para a identificacdo e recomendagao
de relatorios de BRs e investigamos os fatores que influenciam esse processo. Este capitulo
sintetiza as principais descobertas, contribuicdes e limitacdes deste trabalho, destacando suas
implicagdes para a pratica de desenvolvimento de software. Adicionalmente, sdo apresen-
tadas recomendagdes detalhadas e direcionadas para profissionais e pesquisadores da drea
de machine learning, com o propdsito de apoiar o aprimoramento continuo e promover a

exceléncia no campo.

6.1 Contribuicoes

Este trabalho realizou experimentagdes abrangentes com diversas configuragdes de modelo,
proporcionando uma andlise detalhada de seu desempenho. Com base nos resultados obtidos,

foram levantadas as seguintes observagoes:

e Abordagens de vetorizacdo: As abordagens hibridas, que combinam TF-IDF e em-
beddings (T5), e as abordagens isoladas com TF-IDF destacaram-se como estratégias

eficazes para representar os bug reports.

o Utilizacdo de vetores como features: A combinagdo de diferentes tipos de vetores

permitiu capturar aspectos semanticos e sintdticos dos bug reports, proporcionando
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maior riqueza nas representagdes textuais.

¢ Estratégias de balanceamento de dados: O treinamento com dados desbalanceados
e o balanceamento utilizando uma propor¢do de 9 ndo similares para cada similar
(B19) apresentaram desempenhos superiores, dependendo do cendrio e das métricas

consideradas.

e Escolha do otimizador: Os otimizadores Adam e RMSprop destacaram-se pela maior

estabilidade e eficiéncia no treinamento, superando outras alternativas testadas.

Essas descobertas reforcam a importancia de selecionar cuidadosamente as features, es-
tratégias de balanceamento de dados e otimizadores, evidenciando sua influéncia significa-
tiva no desempenho das redes neurais treinadas.

O estudo contribuiu significativamente ao identificar os modelos mais eficientes em dife-
rentes cendarios de N. Para N < 7, o modelo treinado com dados desbalanceados, utilizando
vetores TF-IDF tokenizados (UNB-VT-TFIDF-Tokens) e otimizado com Adam, apresentou
o melhor desempenho. Por outro lado, para N > 7, o modelo que utilizou dados balanceados
(proporcdo de 9 ndo similares para cada similar), vetores hibridos TF-IDF e TS5 tokenizados,
com remoc¢ao de stopwords (B19-VI-HYBRID-STO), e otimizado com RMSprop, destacou-
se como o mais eficiente. Esses resultados oferecem insights valiosos para a escolha de
estratégias de treinamento e ajuste de hiperparametros.

Além disso, os resultados indicam que a identificacdo e recomendacdo de bug reports
similares t€ém grande potencial para melhorar a eficiéncia do desenvolvimento de software.
Um modelo eficiente pode auxiliar os desenvolvedores a localizar solu¢cdes baseadas em bugs
semelhantes, economizando tempo e esfor¢os. Para os gerentes, essa abordagem oferece su-
porte na alocagdo de recursos humanos, atribuindo tarefas a programadores com experiéncia
prévia em problemas similares.

Adicionalmente, a investigacdao do impacto das estratégias hibridas de vetorizacio reve-
lou a importancia de combinar TF-IDF, que captura informagdes estatisticas, com os embed-
dings TS, capazes de compreender nuances semanticas mais complexas. Embora o TF-IDF
isolado tenha apresentado resultados competitivos com ajuste fino, a combinacao hibrida foi

essencial para capturar diferentes dimensdes dos bug reports.
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Durante os experimentos, explorou-se o impacto do uso de vetores completos em com-
paracdo com a distancia de cosseno para calcular similaridades. Os resultados demonstraram
que vetores completos fornecem maior riqueza informacional, contribuindo para melhores
desempenhos nas métricas avaliadas. No entanto, percebeu-se que os dados desbalanceados
frequentemente superaram os balanceados, indicando que o equilibrio artificial pode preju-
dicar a diversidade dos exemplos representados.

As técnicas de pré-processamento, como remocdo de stopwords, lematizagdo e tokeni-
zacdo, ndo produziram ganhos significativos no desempenho geral, mas contribuiram para
a estabilidade dos modelos. No caso dos otimizadores, Adam e RMSprop foram consisten-
temente mais rapidos e eficazes, enquanto SGD mostrou-se menos eficiente, exigindo mais
épocas para atingir um desempenho satisfatério.

Em relacdo as fungdes de ativacdo, foi observado que alternativas como sigmoid e
hard_sigmoid impactaram significativamente o desempenho, com algumas combinacdes re-
sultando em modelos com desempenhos préximos a escolhas aleatérias. Por fim, a aborda-
gem de classificacdo ponderada, amplamente utilizada em problemas de classes desbalancea-
das, ndo demonstrou impactos significativos neste contexto, sugerindo que ajustes adicionais
podem ser necessérios para explorar seu potencial.

Essas andlises detalham os avangos obtidos neste estudo, oferecendo dire¢cdes claras para

futuras pesquisas e implementagdes praticas na detec¢ao de bug reports similares.

6.2 Limitacoes

Este estudo apresenta varias limitacdes que devem ser consideradas ao interpretar os resulta-
dos. Primeiramente, o foco exclusivo na base de dados do Bugzilla do Eclipse pode limitar a
generalizacdo dos resultados para outras plataformas ou ambientes de desenvolvimento. Para
superar essa limitacdo, seria necessario expandir a andlise para outras plataformas baseadas
em Bugzilla e investigar suas conexdes com o Gerrit, ou buscar acesso aos dados do Jira de
grandes projetos.

A andlise restrita aos Bug Reports (BRs) em inglés limita a aplicabilidade dos resultados
a BRs em outros idiomas, sugerindo a necessidade de desenvolver um modelo multilingue

capaz de identificar similaridades independentemente da lingua. Além disso, a exclusdo de
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dados sem conexdo com o Gerrit resultou na perda de um volume significativo de informa-
¢Oes potencialmente uteis para o treinamento do modelo.

Os BRs podem conter erros e imprecisoes, afetando a qualidade dos dados usados para
treinar o modelo. Idealmente, seria benéfico identificar empresas com processos mais ri-
gorosos na criacdo de BRs descritivos. Embora os scripts de coleta de dados tenham sido
extensivamente testados, ainda existe o risco de danos aos dados durante este processo, su-
gerindo a necessidade de acesso direto aos dados brutos da plataforma.

O estudo pode ter desconsiderado caracteristicas potencialmente importantes para a iden-
tificacao de BRs similares, indicando a necessidade de experimentar o modelo com uma va-
riedade maior de features e selecionar as mais relevantes. A utilizagdo exclusiva de BRs
FIXED limita o volume de dados disponiveis para andlise e treinamento, uma limitaciao que
poderia ser superada utilizando snapshots de dados antigos de BRs abertos e fechados.

A escolha de um numero maximo de 200 épocas durante a experimentacdo pode ter des-
favorecido o otimizador SGD, que potencialmente necessitaria de mais épocas para atingir
um resultado 6timo. Similarmente, o nimero de paciéncia de 5 épocas no early stopping
pode ter sido insuficiente, possivelmente levando a parada prematura do treinamento antes
de atingir um maximo absoluto na métrica alvo.

Por fim, o ajuste fino foi realizado apenas nos 14 modelos que apresentaram os melho-
res resultados na primeira etapa. Embora esses modelos parecessem os mais promissores,
ndo ha garantia absoluta de que seriam os melhores apds um processo de ajuste fino mais
abrangente.

Reconhecer essas limitagdes ndo apenas contextualiza os resultados obtidos, mas também
oferece direcoes valiosas para pesquisas futuras, visando superar estas restricdes e expandir

ainda mais o conhecimento no campo da deteccdo automatica de BRs similares.

6.3 Trabalhos Futuros

Neste estudo, como em qualquer pesquisa, existem oportunidades para refinamentos e novas
investigacoes. Isso abre vdrias direcdes promissoras para pesquisas futuras, permitindo que
outros pesquisadores construam e ampliem as descobertas apresentadas, promovendo avan-

cos significativos na eficiéncia e eficdcia dos resultados. A seguir, destacamos algumas dreas
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potenciais para o refinamento e exploracao deste estudo.

Uma das direcdes € expandir a base de dados para incluir plataformas como Jira e proje-
tos de outras empresas além do Eclipse. Isso pode aumentar a generalizacao dos resultados,
ajudando a verificar se as conclusdes sdo aplicdveis a uma variedade mais ampla de ambi-
entes de desenvolvimento e praticas de gerenciamento de bugs. Além disso, desenvolver
ou treinar modelos em vérias linguas aumentaria a aplicabilidade dos resultados para pro-
jetos internacionais, permitindo que um modelo multilingue identifique relatérios de bugs
similares independentemente da lingua, melhorando a versatilidade da abordagem.

O acesso aos dados do Jira, que também gerencia pull requests, poderia resolver a limita-
¢do de dependéncia do ordculo, proporcionando uma fonte de dados mais rica e diversificada
para andlise. Investigar e incluir novas caracteristicas nos relatérios de bugs poderia me-
lhorar a precisdo do modelo, revelando fatores adicionais que influenciam a resolugao de
bugs. Implementar técnicas de redugdo de dimensionalidade, como PCA (Analise de Com-
ponentes Principais), poderia simplificar o modelo e melhorar seu desempenho, reduzindo o
ruido nos dados e focando nas caracteristicas mais relevantes. Experimentar diferentes mé-
todos de vetorizagdo, como BERT, poderia melhorar a representacdo dos relatérios de bugs
e, consequentemente, a eficicia do modelo.

Além disso, investigar técnicas de balanceamento hibrido ou outras distribui¢cdes pode
otimizar o trade-off entre precisao e recall, levando a um modelo mais robusto. Métodos
de oversampling ou hibrido (oversampling com undersampling) podem ser considerados.
Aumentar ou nao limitar o ndmero de épocas poderia ajudar a garantir que os modelos atin-
gissem o potencial mdximo sem ser limitado, evitando o que aconteceu com o otimizador
SGD. E importante salientar que ndo limitar o nimero maximo de épocas deveria ter uma
condic¢do de parada, como por exemplo com early stopping.

Aumentar o nimero de épocas de treinamento ou a paciéncia do early stopping pode
permitir que o modelo alcance um desempenho melhor, evitando maximos locais. Sem o
early stopping, serd necessario salvar o melhor modelo encontrado e estabelecer uma nova
condi¢do de parada, como o nimero maximo de épocas. Analisar as curvas de perda de
validagdo e teste por época € importante para identificar o overfitting e underfitting, ajustando
o modelo para melhor desempenho. Essas curvas ajudam a determinar o ponto ideal para

parar o treinamento, evitando que o modelo se ajuste demais aos dados de treinamento ou
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ndo se ajuste o suficiente, além de oferecer informagdes importantes para hiperparametros,
como a taxa de aprendizado e o nimero de épocas.

Por fim, explorar o ajuste fino de todos os modelos treinados poderia gerar um modelo
6timo, mesmo que ndo tenha aparentado ser promissor na primeira etapa. Embora o estudo
tenha testado 12 configuragdes diferentes, explorar uma gama maior de hiperparametros po-
deria levar a melhorias adicionais, incluindo testar mais combina¢des de otimizadores, fun-
coes de ativacdo e métodos de balanceamento, apesar do aumento na complexidade e no
tempo de ajuste fino. Avaliar o tempo de execucdo e a eficiéncia dos modelos pode forne-
cer insights valiosos sobre a viabilidade pratica das solu¢des propostas, especialmente em

ambientes de produ¢do onde o tempo de resposta € critico.
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Apéndice A
Resultados da Etapa 1

Neste Apéndice, sdo exibidos os valores dos resultados obtidos nos experimentos da Etapa

1.
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Model AUC-ROC | AUC-PR
UNB-CD-TFIDF-TOK 77.71 5.14
UNB-CD-TFIDF-STO 78.14 5.23
UNB-CD-TFIDF-LEM 78.54 5.37
UNB-CD-T5 79.33 5.28
UNB-CD-HYBRID-TOK 79.78 5.62
UNB-CD-HYBRID-STO 79.98 5.87
UNB-CD-HYBRID-LEM 80.13 5.81
UNB-VT-TFIDF-TOK 86.21 33.38
UNB-VT-TFIDF-STO 83.65 36.08
UNB-VT-TFIDF-LEM 85.95 35.53
UNB-VT-T5 88.49 21.71
UNB-VT-HYBRID-TOK 84.68 36.70
UNB-VT-HYBRID-STO 83.16 36.74
UNB-VT-HYBRID-LEM 81.01 35.76
B19-CD-TFIDF-TOK 79.67 5.07
B19-CD-TFIDF-STO 79.97 5.15
B19-CD-TFIDF-LEM 80.19 5.23
B19-CD-T5 80.61 4.88
B19-CD-HYBRID-TOK 81.63 5.62
B19-CD-HYBRID-STO 81.77 5.76
B19-CD-HYBRID-LEM 81.93 5.85
B19-VT-TFIDF-TOK 91.60 1941
B19-VT-TFIDF-STO 91.25 18.18
B19-VT-TFIDF-LEM 91.62 18.30
B19-VT-T5 91.06 13.38
B19-VT-HYBRID-TOK 90.81 17.01
B19-VT-HYBRID-STO 91.11 17.39
B19-VT-HYBRID-LEM 91.08 17.00

Tabela A.1: AUC-ROC e AUC-PR para modelos UNB e B19
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Model AUC-ROC | AUC-PR
B12-CD-TFIDF-TOK 79.15 4.71
B12-CD-TFIDF-STO 79.60 4.83
B12-CD-TFIDF-LEM 79.99 4.99
B12-CD-T5 80.90 4.95
B12-CD-HYBRID-TOK 80.82 5.14
B12-CD-HYBRID-STO 81.10 5.24
B12-CD-HYBRID-LEM 81.24 5.31
B12-VT-TFIDF-TOK 89.16 11.53
B12-VT-TFIDF-STO 88.95 10.98
B12-VT-TFIDF-LEM 88.86 11.04
B12-VT-T5 89.36 9.20
B12-VT-HYBRID-TOK 89.54 11.52
B12-VT-HYBRID-STO 89.68 11.60
B12-VT-HYBRID-LEM 89.56 11.36
B11-CD-TFIDF-TOK 78.97 4.40
B11-CD-TFIDF-STO 79.19 4.62
B11-CD-TFIDF-LEM 79.63 4.80
B11-CD-T5 80.49 4.63
B11-CD-HYBRID-TOK 81.03 5.24
B11-CD-HYBRID-STO 81.33 5.24
B11-CD-HYBRID-LEM 80.82 5.04
B11-VT-TFIDF-TOK 87.84 9.89
B11-VT-TFIDF-STO 87.79 9.69
B11-VT-TFIDF-LEM 87.70 9.57
B11-VT-T5 87.07 6.69
B11-VT-HYBRID-TOK 89.38 8.95
B11-VT-HYBRID-STO 88.72 9.05
B11-VT-HYBRID-LEM 88.64 8.88

Tabela A.2: AUC-ROC e AUC-PR para modelos B12 e B11
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Model FNR | TNR | FPR | TPR | Precision | F1-Score
UNB-CD-TFIDF-TOK 99.15 | 100.00 | 0.00 | 0.85 64.89 1.68
UNB-CD-TFIDF-STO 99.19 | 100.00 | 0.00 | 0.81 74.36 1.60
UNB-CD-TFIDF-LEM 99.22 | 100.00 | 0.00 | 0.78 76.71 1.54
UNB-CD-T5 99.15 | 100.00 | 0.00 | 0.85 70.11 1.68
UNB-CD-HYBRID-TOK | 99.18 | 100.00 | 0.00 | 0.82 70.24 1.62
UNB-CD-HYBRID-STO | 99.18 | 100.00 | 0.00 | 0.82 81.94 1.63
UNB-CD-HYBRID-LEM | 99.11 | 100.00 | 0.00 | 0.89 71.91 1.76
UNB-VT-TFIDF-TOK 73.47 | 99.88 | 0.12 | 26.53 59.25 36.65
UNB-VT-TFIDF-STO 70.27 | 99.87 | 0.13 | 29.73 59.40 39.63
UNB-VT-TFIDF-LEM 72.46 | 99.89 | 0.11 | 27.54 63.33 38.39
UNB-VT-T5 84.72 | 99.89 | 0.11 | 15.28 47.78 23.16
UNB-VT-HYBRID-TOK | 68.62 | 99.84 | 0.16 | 31.38 56.59 40.38
UNB-VT-HYBRID-STO | 70.03 | 99.88 | 0.12 | 29.97 61.66 40.33
UNB-VT-HYBRID-LEM | 68.50 | 99.82 | 0.18 | 31.50 53.87 39.75
B19-CD-TFIDF-TOK 87.53 | 99.13 | 0.87 | 12.47 8.64 10.21
B19-CD-TFIDF-STO 87.35 | 99.10 | 0.90 | 12.65 8.50 10.17
B19-CD-TFIDF-LEM 87.18 | 99.05 | 0.95 | 12.82 8.17 9.98
B19-CD-T5 86.93 | 98.98 | 1.02 | 13.07 7.77 9.74
B19-CD-HYBRID-TOK | 84.50 | 98.85 | 1.15 | 15.50 8.17 10.70
B19-CD-HYBRID-STO | 84.11 | 98.83 | 1.17 | 15.89 8.23 10.84
B19-CD-HYBRID-LEM | 83.48 | 98.77 | 1.23 | 16.52 8.13 10.89
B19-VT-TFIDF-TOK 36.59 | 95.80 | 4.20 | 63.41 9.05 15.84
B19-VT-TFIDF-STO 36.49 | 95.72 | 4.28 | 63.51 8.92 15.64
B19-VT-TFIDF-LEM 36.10 | 95.78 | 4.22 | 63.90 9.08 15.89
B19-VT-T5 33.25 | 92.80 | 7.20 | 66.75 5.76 10.60
B19-VT-HYBRID-TOK | 38.11 | 96.10 | 3.90 | 61.89 9.48 16.44
B19-VT-HYBRID-STO 38.69 | 96.11 | 3.89 | 61.31 9.42 16.32
B19-VT-HYBRID-LEM | 38.93 | 96.07 | 3.93 | 61.07 9.31 16.15

Tabela A.3: Demais métrica de classificacdo para modelos UNB e B19
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Model FNR | TNR | FPR | TPR | Precision | F1-Score
B12-CD-TFIDF-TOK 54.04 | 88.81 | 11.19 | 45.96 2.64 4.99
B12-CD-TFIDF-STO 52.67 | 89.09 | 10.91 | 47.33 2.78 5.25
B12-CD-TFIDF-LEM 52.50 | 89.36 | 10.64 | 47.50 2.86 5.40
B12-CD-T5 46.08 | 86.66 | 13.34 | 53.92 2.60 4.95
B12-CD-HYBRID-TOK | 45.61 | 86.20 | 13.80 | 54.39 2.53 4.84
B12-CD-HYBRID-STO | 44.79 | 86.54 | 13.46 | 55.21 2.63 5.03
B12-CD-HYBRID-LEM | 45.12 | 86.69 | 13.31 | 54.88 2.65 5.05
B12-VT-TFIDF-TOK 21.60 | 84.12 | 15.88 | 78.40 3.15 6.06
B12-VT-TFIDF-STO 24.50 | 86.12 | 13.88 | 75.50 3.46 6.62
B12-VT-TFIDF-LEM 2431 | 85.85 | 14.15 | 75.69 341 6.52
B12-VT-T5 15.82 | 78.23 | 21.77 | 84.18 2.49 4.83
B12-VT-HYBRID-TOK | 23.40 | 85.45 | 14.55 | 76.60 3.36 6.43
B12-VT-HYBRID-STO | 22.51 | 85.27 | 14.73 | 77.49 3.35 6.43
B12-VT-HYBRID-LEM | 22.51 | 85.18 | 14.82 | 77.49 3.33 6.39
B11-CD-TFIDF-TOK 29.53 | 72.06 | 27.94 | 70.47 1.64 3.20
B11-CD-TFIDF-STO 30.63 | 73.87 | 26.13 | 69.37 1.72 3.36
B11-CD-TFIDF-LEM 30.35 | 73.87 | 26.13 | 69.65 1.73 3.37
B11-CD-T5 24.20 | 69.46 | 30.54 | 75.80 1.61 3.15
B11-CD-HYBRID-TOK | 24.84 | 70.64 | 29.36 | 75.16 1.66 3.25
B11-CD-HYBRID-STO | 24.97 | 71.40 | 28.60 | 75.03 1.70 3.33
B11-CD-HYBRID-LEM | 26.90 | 72.55 | 27.45 | 73.10 1.73 3.37
B11-VT-TFIDF-TOK 18.75 | 78.99 | 21.01 | 81.25 2.49 4.83
B11-VT-TFIDF-STO 18.40 | 78.45 | 21.55 | 81.60 2.44 4.73
B11-VT-TFIDF-LEM 18.46 | 78.32 | 21.68 | 81.54 2.42 4.70
B11-VT-T5 13.32 | 70.00 | 30.00 | 86.68 1.87 3.66
B11-VT-HYBRID-TOK | 15.09 | 77.61 | 22.39 | 84.91 2.44 4.74
B11-VT-HYBRID-STO | 17.04 | 78.09 | 21.91 | 82.96 2.44 4.74
B11-VT-HYBRID-LEM | 17.06 | 77.80 | 22.20 | 82.94 241 4.67

Tabela A.4: Demais métrica de classificacdo para modelos B12 e B11
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Model N | Precision_n | Recall_n
UNB-VT-TFIDF-TOK | 1 42.54 21.47
UNB-VT-TFIDF-TOK | 2 35.66 24.87
UNB-VT-TFIDF-TOK | 3 33.14 26.51
UNB-VT-TFIDF-TOK | 4 31.21 26.6
UNB-VT-TFIDF-TOK | 5 30.36 27.14
UNB-VT-TFIDF-TOK | 6 29.6 27.46
UNB-VT-TFIDF-TOK | 7 28.85 26.87
UNB-VT-TFIDF-TOK | 8 27.08 25.25
UNB-VT-TFIDF-TOK | 9 30.16 29.21
UNB-VT-TFIDF-TOK | 10 20.00 20.00
UNB-VT-TFIDF-STO | 1 46.69 23.95
UNB-VT-TFIDF-STO | 2 39.8 27.95
UNB-VT-TFIDF-STO | 3 36.41 29.14
UNB-VT-TFIDF-STO | 4 34.79 29.72
UNB-VT-TFIDF-STO | 5 33.61 30.08
UNB-VT-TFIDF-STO | 6 33.23 30.98
UNB-VT-TFIDF-STO | 7 31.59 29.72
UNB-VT-TFIDF-STO | 8 27.08 25.54
UNB-VT-TFIDF-STO | 9 25.40 24.60
UNB-VT-TFIDF-STO | 10 16.67 16.67
UNB-VT-TFIDF-LEM | 1 44.52 22.66
UNB-VT-TFIDF-LEM | 2 37.24 25.88
UNB-VT-TFIDF-LEM | 3 34.54 27.54
UNB-VT-TFIDF-LEM | 4 32.96 28.04
UNB-VT-TFIDF-LEM | 5 32.25 28.84
UNB-VT-TFIDF-LEM | 6 31.11 28.79
UNB-VT-TFIDF-LEM | 7 31.32 29.18
UNB-VT-TFIDF-LEM | 8 30.56 28.73
UNB-VT-TFIDF-LEM | 9 28.57 27.46
UNB-VT-TFIDF-LEM | 10 23.33 23.33

Tabela A.5: Precision@n e Recall@n - Parte 1
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Model N | Precision_n | Recall_n
UNB-VT-T5 1 26.19 12.83
UNB-VT-T5 2 21.39 14.75
UNB-VT-T5 3 19.20 15.26
UNB-VT-T5 4 18.16 15.45
UNB-VT-T5 5 17.68 15.77
UNB-VT-T5 6 17.27 15.91
UNB-VT-T5 7 17.03 15.41
UNB-VT-T5 8 20.83 19.12
UNB-VT-T5 9 23.81 22.38
UNB-VT-T5 10 30.00 30.00
UNB-VT-HYBRID-TOK | 1 48.18 24.69
UNB-VT-HYBRID-TOK | 2 41.72 29.28
UNB-VT-HYBRID-TOK | 3 38.49 30.75
UNB-VT-HYBRID-TOK | 4 36.85 31.48
UNB-VT-HYBRID-TOK | 5 35.35 31.56
UNB-VT-HYBRID-TOK | 6 35.15 32.54
UNB-VT-HYBRID-TOK | 7 34.89 32.33
UNB-VT-HYBRID-TOK | 8 35.42 33.07
UNB-VT-HYBRID-TOK | 9 38.10 36.83
UNB-VT-HYBRID-TOK | 10 26.67 26.67
UNB-VT-HYBRID-STO | 1 47.37 24.39
UNB-VT-HYBRID-STO | 2 39.90 27.98
UNB-VT-HYBRID-STO | 3 37.07 29.89
UNB-VT-HYBRID-STO | 4 34.32 29.40
UNB-VT-HYBRID-STO | 5 32.74 29.32
UNB-VT-HYBRID-STO | 6 32.22 30.01
UNB-VT-HYBRID-STO | 7 29.95 27.80
UNB-VT-HYBRID-STO | 8 30.56 28.72
UNB-VT-HYBRID-STO | 9 30.16 29.21
UNB-VT-HYBRID-STO | 10 20.00 20.00

Tabela A.6: Precision@n e Recall@n - Parte 2
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Model N | Precision_n | Recall_n
UNB-VT-HYBRID-LEM | 1 48.18 24.79
UNB-VT-HYBRID-LEM | 2 41.56 29.13
UNB-VT-HYBRID-LEM | 3 38.60 31.03
UNB-VT-HYBRID-LEM | 4 36.48 31.27
UNB-VT-HYBRID-LEM | 5 34.53 30.83
UNB-VT-HYBRID-LEM | 6 33.94 31.40
UNB-VT-HYBRID-LEM | 7 33.79 31.38
UNB-VT-HYBRID-LEM | 8 32.64 30.32
UNB-VT-HYBRID-LEM | 9 34.92 33.33
UNB-VT-HYBRID-LEM | 10 33.33 33.33
B19-VT-TFIDF-TOK 1 36.71 19.74
B19-VT-TFIDF-TOK 2 35.61 25.7
B19-VT-TFIDF-TOK 3 37.09 30.3
B19-VT-TFIDF-TOK 4 38.18 32.99
B19-VT-TFIDF-TOK 5 39.61 35.77
B19-VT-TFIDF-TOK 6 39.9 37.12
B19-VT-TFIDF-TOK 7 40.38 37.74
B19-VT-TFIDF-TOK 8 38.89 36.08
B19-VT-TFIDF-TOK 9 42.86 40.79
B19-VT-TFIDF-TOK 10 43.33 43.33
B19-VT-TFIDF-STO 1 35.38 19.07
B19-VT-TFIDF-STO 2 35.19 25.48
B19-VT-TFIDF-STO 3 36.36 29.73
B19-VT-TFIDF-STO 4 37.76 32.8
B19-VT-TFIDF-STO 5 38.35 34.74
B19-VT-TFIDF-STO 6 39.19 36.75
B19-VT-TFIDF-STO 7 38.19 35.83
B19-VT-TFIDF-STO 8 36.11 33.94
B19-VT-TFIDF-STO 9 38.1 36.35
B19-VT-TFIDF-STO 10 36.67 36.67

Tabela A.7: Precision@n e Recall@n - Parte 3
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Model N | Precision_n | Recall_n
B19-VT-TFIDF-LEM 1 35.07 18.93
B19-VT-TFIDF-LEM 2 35.71 25.89
B19-VT-TFIDF-LEM 3 36.64 29.9
B19-VT-TFIDF-LEM 4 38.28 33.22
B19-VT-TFIDF-LEM 5 38.6 3491
B19-VT-TFIDF-LEM 6 38.89 36.4
B19-VT-TFIDF-LEM 7 39.01 36.37
B19-VT-TFIDF-LEM 8 40.97 38.58
B19-VT-TFIDF-LEM 9 38.1 36.35
B19-VT-TFIDF-LEM 10 40.0 40.0
B19-VT-T5 1 29.1 15.35
B19-VT-T5 2 29.86 21.39
B19-VT-T5 3 31.53 25.71
B19-VT-T5 4 33.17 28.66
B19-VT-T5 5 34.04 30.68
B19-VT-T5 6 34.34 32.14
B19-VT-T5 7 32.97 30.59
B19-VT-T5 8 35.42 33.18
B19-VT-T5 9 38.1 36.35
B19-VT-T5 10 36.67 36.67
B19-VT-HYBRID-TOK | 1 34.09 18.21
B19-VT-HYBRID-TOK | 2 34.01 24.59
B19-VT-HYBRID-TOK | 3 35.71 29.17
B19-VT-HYBRID-TOK | 4 37.34 32.46
B19-VT-HYBRID-TOK | 5 38.16 34.54
B19-VT-HYBRID-TOK | 6 38.48 36.11
B19-VT-HYBRID-TOK | 7 36.54 34.35
B19-VT-HYBRID-TOK | 8 35.42 33.26
B19-VT-HYBRID-TOK | 9 36.51 34.92
B19-VT-HYBRID-TOK | 10 36.67 36.67

Tabela A.8: Precision@n e Recall@n - Parte 4
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Model N | Precision_n | Recall_n
B19-VT-HYBRID-STO | 1 34.18 18.56
B19-VT-HYBRID-STO | 2 33.85 24.45
B19-VT-HYBRID-STO | 3 35.32 28.95
B19-VT-HYBRID-STO | 4 36.35 31.62
B19-VT-HYBRID-STO | 5 36.51 33.13
B19-VT-HYBRID-STO | 6 37.27 35.1
B19-VT-HYBRID-STO | 7 34.62 32.47
B19-VT-HYBRID-STO | 8 34.03 31.71
B19-VT-HYBRID-STO | 9 36.51 34.76
B19-VT-HYBRID-STO | 10 40.0 40.0
B19-VT-HYBRID-LEM | 1 34.34 18.45
B19-VT-HYBRID-LEM | 2 34.07 24.62
B19-VT-HYBRID-LEM | 3 35.5 29.09
B19-VT-HYBRID-LEM | 4 36.46 31.66
B19-VT-HYBRID-LEM | 5 37.29 33.72
B19-VT-HYBRID-LEM | 6 37.37 35.02
B19-VT-HYBRID-LEM | 7 39.01 36.71
B19-VT-HYBRID-LEM | 8 39.58 37.27
B19-VT-HYBRID-LEM | 9 34.92 33.33
B19-VT-HYBRID-LEM | 10 36.67 36.67
B12-VT-TFIDF-TOK 1 26.72 14.16
B12-VT-TFIDF-TOK 2 27.21 19.58
B12-VT-TFIDF-TOK 3 27.78 22.78
B12-VT-TFIDF-TOK 4 27.84 24.19
B12-VT-TFIDF-TOK 5 28.28 25.68
B12-VT-TFIDF-TOK 6 28.89 27.09
B12-VT-TFIDF-TOK 7 26.65 25.05
B12-VT-TFIDF-TOK 8 28.47 26.60
B12-VT-TFIDF-TOK 9 28.57 27.14
B12-VT-TFIDF-TOK 10 33.33 33.33

Tabela A.9: Precision@n e Recall@n - Parte 5



110

Model N | Precision_n | Recall_n
B12-VT-TFIDF-STO | 1 25.80 13.68
B12-VT-TFIDF-STO | 2 25.95 18.77
B12-VT-TFIDF-STO | 3 26.36 21.59
B12-VT-TFIDF-STO | 4 27.04 23.38
B12-VT-TFIDF-STO | 5 27.99 25.41
B12-VT-TFIDF-STO | 6 27.98 26.22
B12-VT-TFIDF-STO | 7 25.55 23.94
B12-VT-TFIDF-STO | 8 26.39 24.66
B12-VT-TFIDF-STO | 9 28.57 27.14
B12-VT-TFIDF-STO | 10 30.00 30.00
B12-VT-TFIDF-LEM | 1 25.74 13.68
B12-VT-TFIDF-LEM | 2 26.31 19.02
B12-VT-TFIDF-LEM | 3 26.77 21.94
B12-VT-TFIDF-LEM | 4 27.27 23.63
B12-VT-TFIDF-LEM | 5 27.80 25.19
B12-VT-TFIDF-LEM | 6 28.59 26.84
B12-VT-TFIDF-LEM | 7 27.47 25.76
B12-VT-TFIDF-LEM | 8 25.69 23.98
B12-VT-TFIDF-LEM | 9 28.57 26.98
B12-VT-TFIDF-LEM | 10 33.33 33.33
B12-VT-T5 1 22.50 12.08
B12-VT-T5 2 22.99 16.54
B12-VT-T5 3 24.12 19.79
B12-VT-T5 4 25.16 21.74
B12-VT-T5 5 26.78 24.10
B12-VT-T5 6 28.59 26.71
B12-VT-T5 7 27.20 25.27
B12-VT-T5 8 28.47 26.59
B12-VT-T5 9 31.75 30.48
B12-VT-T5 10 26.67 26.67

Tabela A.10: Precision@n e Recall@n - Parte 6
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Model N | Precision_n | Recall_n
B12-VT-HYBRID-TOK | 1 26.78 14.48
B12-VT-HYBRID-TOK | 2 27.07 19.62
B12-VT-HYBRID-TOK | 3 27.75 22.77
B12-VT-HYBRID-TOK | 4 27.97 24.29
B12-VT-HYBRID-TOK | 5 28.81 26.24
B12-VT-HYBRID-TOK | 6 28.38 26.68
B12-VT-HYBRID-TOK | 7 27.20 25.71
B12-VT-HYBRID-TOK | 8 22.92 21.48
B12-VT-HYBRID-TOK | 9 25.40 24.13
B12-VT-HYBRID-TOK | 10 33.33 33.33
B12-VT-HYBRID-STO | 1 26.84 14.44
B12-VT-HYBRID-STO | 2 27.28 19.81
B12-VT-HYBRID-STO | 3 27.73 22.72
B12-VT-HYBRID-STO | 4 27.90 24.23
B12-VT-HYBRID-STO | 5 29.06 26.41
B12-VT-HYBRID-STO | 6 28.69 26.99
B12-VT-HYBRID-STO | 7 28.02 26.40
B12-VT-HYBRID-STO | 8 23.61 22.11
B12-VT-HYBRID-STO | 9 26.98 25.40
B12-VT-HYBRID-STO | 10 33.33 33.33
B12-VT-HYBRID-LEM | 1 26.69 14.40
B12-VT-HYBRID-LEM | 2 27.24 19.75
B12-VT-HYBRID-LEM | 3 27.62 22.67
B12-VT-HYBRID-LEM | 4 27.66 24.01
B12-VT-HYBRID-LEM | 5 29.01 26.36
B12-VT-HYBRID-LEM | 6 28.48 26.76
B12-VT-HYBRID-LEM | 7 26.92 25.39
B12-VT-HYBRID-LEM | 8 22.92 21.56
B12-VT-HYBRID-LEM | 9 22.22 20.79
B12-VT-HYBRID-LEM | 10 30.00 30.00

Tabela A.11: Precision@n e Recall@n - Parte 7
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Model N | Precision_n | Recall_n
B11-VT-TFIDF-TOK | 1 23.38 12.38
B11-VT-TFIDF-TOK | 2 24.66 17.77
B11-VT-TFIDF-TOK | 3 25.53 20.96
B11-VT-TFIDF-TOK | 4 25.68 22.30
B11-VT-TFIDF-TOK | 5 27.12 24.60
B11-VT-TFIDF-TOK | 6 27.68 26.00
B11-VT-TFIDF-TOK | 7 26.10 24.49
B11-VT-TFIDF-TOK | 8 25.69 24.03
B11-VT-TFIDF-TOK | 9 26.98 25.71
B11-VT-TFIDF-TOK | 10 30.00 30.00
B11-VT-TFIDF-STO | 1 23.65 12.61
B11-VT-TFIDF-STO | 2 24.58 17.73
B11-VT-TFIDF-STO | 3 25.42 20.81
B11-VT-TFIDF-STO | 4 25.86 22.40
B11-VT-TFIDF-STO | 5 27.17 24.63
B11-VT-TFIDF-STO | 6 27.17 25.44
B11-VI-TFIDF-STO | 7 25.82 24.13
B11-VT-TFIDF-STO | 8 25.00 23.41
B11-VT-TFIDF-STO | 9 26.98 25.71
B11-VT-TFIDF-STO | 10 26.67 26.67
B11-VT-TFIDF-LEM | 1 23.36 12.50
B11-VT-TFIDF-LEM | 2 24.01 17.32
B11-VT-TFIDF-LEM | 3 25.01 20.46
B11-VT-TFIDF-LEM | 4 25.44 21.98
B11-VT-TFIDF-LEM | 5 26.49 23.96
B11-VT-TFIDF-LEM | 6 27.17 25.45
B11-VT-TFIDF-LEM | 7 25.82 24.28
B11-VT-TFIDF-LEM | 8 24.31 22.79
B11-VT-TFIDF-LEM | 9 26.98 25.71
B11-VT-TFIDF-LEM | 10 26.67 26.67

Tabela A.12: Precision@n e Recall@n - Parte 8
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Model N | Precision_n | Recall_n
B11-VT-T5 1 17.53 9.43
B11-VT-T5 2 17.88 12.79
B11-VT-T5 3 19.25 15.78
B11-VT-T5 4 19.60 17.01
B11-VT-T5 5 20.39 18.44
B11-VT-T5 6 21.21 19.83
B11-VT-T5 7 20.88 19.36
B11-VT-T5 8 21.53 19.94
B11-VT-T5 9 23.81 22.70
B11-VT-T5 10 26.67 26.67
B11-VT-HYBRID-TOK | 1 22.28 11.90
B11-VT-HYBRID-TOK | 2 22.52 16.32
B11-VT-HYBRID-TOK | 3 24.23 19.85
B11-VI-HYBRID-TOK | 4 25.44 22.19
B11-VT-HYBRID-TOK | 5 24.84 22.47
B11-VT-HYBRID-TOK | 6 25.25 23.68
B11-VT-HYBRID-TOK | 7 23.08 21.62
B11-VT-HYBRID-TOK | 8 25.00 23.63
B11-VT-HYBRID-TOK | 9 23.81 22.70
B11-VT-HYBRID-TOK | 10 30.00 30.00
B11-VT-HYBRID-STO | 1 22.31 12.14
B11-VT-HYBRID-STO | 2 22.69 16.37
B11-VT-HYBRID-STO | 3 23.80 19.42
B11-VT-HYBRID-STO | 4 25.00 21.67
B11-VT-HYBRID-STO | 5 25.71 23.34
B11-VT-HYBRID-STO | 6 25.45 23.95
B11-VT-HYBRID-STO | 7 23.08 21.74
B11-VT-HYBRID-STO | 8 20.14 19.04
B11-VT-HYBRID-STO | 9 17.46 16.83
B11-VT-HYBRID-STO | 10 16.67 16.67

Tabela A.13: Precision@n e Recall@n - Parte 9
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Model N | Precision_n | Recall_n
B11-VI-HYBRID-LEM | 1 21.95 11.92
B11-VT-HYBRID-LEM | 2 22.76 16.43
B11-VI-HYBRID-LEM | 3 23.51 19.20
B11-VI-HYBRID-LEM | 4 24.69 21.38
B11-VI-HYBRID-LEM | 5 25.38 23.00
B11-VT-HYBRID-LEM | 6 25.76 24.20
B11-VT-HYBRID-LEM | 7 23.35 22.13
B11-VI-HYBRID-LEM | 8 19.44 18.50
B11-VT-HYBRID-LEM | 9 17.46 16.83
B11-VT-HYBRID-LEM | 10 16.67 16.67

Tabela A.14: Precision@n e Recall@n - Parte 10
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Model Config | AUC-ROC | AUC-PR
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 83.38 34.76
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHT 83.38 34.76
UNB-VT-TFIDF-TOK | ASF 86.21 33.38
UNB-VT-TFIDF-TOK | AST 86.21 32.90
UNB-VT-TFIDF-TOK | RHF 50.00 0.66
UNB-VT-TFIDF-TOK | RHT 50.00 0.66
UNB-VT-TFIDF-TOK | RSF 87.44 13.37
UNB-VT-TFIDF-TOK | RST 87.29 14.00
UNB-VT-TFIDF-TOK | SHF 50.11 0.67
UNB-VT-TFIDF-TOK | SHT 50.11 0.67
UNB-VT-TFIDF-TOK | SSF 89.91 18.62
UNB-VT-TFIDF-TOK | SST 89.90 18.60
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 76.08 37.11
UNB-VT-TFIDF-STO | AHT 76.08 37.11
UNB-VT-TFIDF-STO | ASF 83.65 36.08
UNB-VT-TFIDF-STO | AST 83.61 36.71
UNB-VT-TFIDF-STO | RHF 51.25 240
UNB-VT-TFIDF-STO | RHT 51.25 2.40
UNB-VT-TFIDF-STO | RSF 86.83 12.83
UNB-VT-TFIDF-STO | RST 86.84 13.61
UNB-VT-TFIDF-STO | SHF 50.21 0.68
UNB-VT-TFIDF-STO | SHT 50.21 0.67
UNB-VT-TFIDF-STO | SSF 90.25 18.44
UNB-VT-TFIDF-STO | SST 90.23 18.45

Tabela B.1: AUC-ROC e AUC-PR para os Modelos UNB-VT-TFIDF-TOK e UNB-VT-

TFIDF-STO.
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Model Config | AUC-ROC | AUC-PR
UNB-VT-TFIDF-LEM | AHF 77.95 33.63
UNB-VT-TFIDF-LEM | AHT 77.95 33.63
UNB-VT-TFIDF-LEM | ASF 85.95 35.53
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 83.97 36.19
UNB-VT-TFIDF-LEM | RHF 51.32 2.49
UNB-VT-TFIDF-LEM | RHT 51.32 2.49
UNB-VT-TFIDF-LEM | RSF 86.80 13.35
UNB-VT-TFIDF-LEM | RST 87.08 14.70
UNB-VT-TFIDF-LEM | SHF 75.48 1.91
UNB-VT-TFIDF-LEM | SHT 50.27 0.68
UNB-VT-TFIDF-LEM | SSF 73.45 1.88
UNB-VT-TFIDF-LEM | SST 90.04 18.60
UNB-VT-T5 AHF 50.00 0.66
UNB-VT-T5 AHT 50.00 0.66
UNB-VT-T5 ASF 88.49 21.71
UNB-VT-T5 AST 86.10 24.77
UNB-VT-T5 RHF 50.00 0.66
UNB-VT-T5 RHT 50.00 0.66
UNB-VT-T5 RSF 90.41 20.22
UNB-VT-T5 RST 90.01 20.62
UNB-VT-T5 SHF 49.95 0.65
UNB-VT-T5 SHT 49.95 0.65
UNB-VT-T5 SSF 82.90 8.55
UNB-VT-T5 SST 82.90 8.55

Tabela B.2: AUC-ROC e AUC-PR para os Modelos UNB-VT-TFIDF-LEM e UNB-VT-T5.
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Model Config | AUC-ROC | AUC-PR
UNB-VT-HYBRID-TOK | AHF 50.00 0.66
UNB-VT-HYBRID-TOK | AHT 50.00 0.66
UNB-VT-HYBRID-TOK | ASF 84.68 36.70
UNB-VT-HYBRID-TOK | AST 85.87 36.03
UNB-VT-HYBRID-TOK | RHF 80.98 14.92
UNB-VT-HYBRID-TOK | RHT 83.12 11.14
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 91.57 24.24
UNB-VT-HYBRID-TOK | RST 91.57 24.24
UNB-VT-HYBRID-TOK | SHF 74.74 2.07
UNB-VT-HYBRID-TOK | SHT 74.74 2.07
UNB-VT-HYBRID-TOK | SSF 87.76 16.08
UNB-VT-HYBRID-TOK | SST 87.72 16.08
UNB-VT-HYBRID-STO | AHF 50.00 0.66
UNB-VT-HYBRID-STO | AHT 50.00 0.66
UNB-VT-HYBRID-STO | ASF 83.16 36.74
UNB-VT-HYBRID-STO | AST 83.16 36.74
UNB-VT-HYBRID-STO | RHF 83.79 11.72
UNB-VT-HYBRID-STO | RHT 81.17 11.19
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 91.45 23.44
UNB-VT-HYBRID-STO | RST 91.11 23.81
UNB-VT-HYBRID-STO | SHF 74.97 1.85
UNB-VT-HYBRID-STO | SHT 71.32 1.58
UNB-VT-HYBRID-STO | SSF 89.84 17.64
UNB-VT-HYBRID-STO | SST 89.85 17.63

Tabela B.3: AUC-ROC e AUC-PR para os Modelos UNB-VT-HYBRID-TOK e UNB-VT-
HYBRID-STO.
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Model Config | AUC-ROC | AUC-PR
UNB-VT-HYBRID-LEM | AHF 50.00 0.66
UNB-VT-HYBRID-LEM | AHT 50.00 0.66
UNB-VT-HYBRID-LEM | ASF 81.01 35.76
UNB-VT-HYBRID-LEM | AST 81.01 35.76
UNB-VT-HYBRID-LEM | RHF 81.48 12.15
UNB-VT-HYBRID-LEM | RHT 81.48 12.15
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 91.30 23.15
UNB-VT-HYBRID-LEM | RST 90.31 22.50
UNB-VT-HYBRID-LEM | SHF 74.13 1.75
UNB-VT-HYBRID-LEM | SHT 71.84 1.64
UNB-VT-HYBRID-LEM | SSF 88.75 18.14
UNB-VT-HYBRID-LEM | SST 89.76 17.42
B19-VT-TFIDF-TOK AHF 89.88 19.35
B19-VT-TFIDF-TOK AHT 89.88 19.35
B19-VT-TFIDF-TOK ASF 91.60 19.41
B19-VT-TFIDF-TOK AST 91.63 19.76
B19-VT-TFIDF-TOK RHF 90.06 16.92
B19-VT-TFIDF-TOK RHT 90.06 16.92
B19-VT-TFIDF-TOK RSF 90.71 16.89
B19-VT-TFIDF-TOK RST 90.71 16.89
B19-VT-TFIDF-TOK SHF 89.24 10.15
B19-VT-TFIDF-TOK SHT 89.24 10.15
B19-VT-TFIDF-TOK SSF 74.87 1.94
B19-VT-TFIDF-TOK SST 74.87 1.94

Tabela B.4: AUC-ROC e AUC-PR para os Modelos UNB-VT-HYBRID-LEM e B19-VT-

TFIDF-TOK.
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Model Config | AUC-ROC | AUC-PR
B19-VT-TFIDF-STO | AHF 90.35 18.30
B19-VT-TFIDF-STO | AHT 90.35 18.30
B19-VT-TFIDF-STO | ASF 91.25 18.18
B19-VT-TFIDF-STO | AST 91.25 18.18
B19-VT-TFIDF-STO | RHF 91.47 17.21
B19-VT-TFIDF-STO | RHT 91.47 17.21
B19-VT-TFIDF-STO | RSF 91.38 15.91
B19-VT-TFIDF-STO | RST 91.38 15.91
B19-VT-TFIDF-STO | SHF 89.17 10.40
B19-VT-TFIDF-STO | SHT 89.17 10.40
B19-VT-TFIDF-STO | SSF 90.34 13.47
B19-VT-TFIDF-STO | SST 90.34 13.47
B19-VT-TFIDF-LEM | AHF 90.52 17.30
B19-VT-TFIDF-LEM | AHT 90.52 17.30
B19-VT-TFIDF-LEM | ASF 91.62 18.30
B19-VT-TFIDF-LEM | AST 91.66 18.40
B19-VT-TFIDF-LEM | RHF 92.14 18.01
B19-VT-TFIDF-LEM | RHT 92.14 18.01
B19-VT-TFIDF-LEM | RSF 91.55 15.97
B19-VT-TFIDF-LEM | RST 91.55 15.97
B19-VT-TFIDF-LEM | SHF 89.12 10.30
B19-VT-TFIDF-LEM | SHT 89.12 10.30
B19-VT-TFIDF-LEM | SSF 90.02 13.16
B19-VT-TFIDF-LEM | SST 90.04 13.16

Tabela B.5: AUC-ROC e AUC-PR para os Modelos B19-VT-TFIDF-STO e B19-VT-TFIDF-

LEM.
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Model Config | AUC-ROC | AUC-PR
B19-VT-T5 AHF 83.20 5.10
B19-VT-T5 AHT 83.20 5.10
B19-VT-T5 ASF 91.12 13.22
B19-VT-T5 AST 91.12 13.22
B19-VT-T5 RHF 89.30 12.58
B19-VT-T5 RHT 89.30 12.58
B19-VT-T5 RSF 91.24 16.82
B19-VT-T5 RST 91.24 16.82
B19-VT-T5 SHF 78.82 2.36
B19-VT-T5 SHT 78.82 2.36
B19-VT-T5 SSF 74.97 1.97
B19-VT-T5 SST 74.97 1.97
B19-VT-HYBRID-TOK | AHF 89.17 17.11
B19-VT-HYBRID-TOK | AHT 89.17 17.11
B19-VT-HYBRID-TOK | ASF 90.81 17.01
B19-VT-HYBRID-TOK | AST 90.81 17.01
B19-VT-HYBRID-TOK | RHF 90.97 16.87
B19-VT-HYBRID-TOK | RHT 90.97 16.87
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 90.78 18.03
B19-VT-HYBRID-TOK | RST 90.78 18.03
B19-VT-HYBRID-TOK | SHF 88.34 8.68
B19-VT-HYBRID-TOK | SHT 88.34 8.68
B19-VT-HYBRID-TOK | SSF 86.75 9.23
B19-VT-HYBRID-TOK | SST 86.75 9.23

Tabela B.6: AUC-ROC e AUC-PR para os Modelos B19-VT-T5 e B19-VI-HYBRID-TOK.
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Model Config | AUC-ROC | AUC-PR
B19-VI-HYBRID-STO | AHF 88.94 17.74
B19-VT-HYBRID-STO | AHT 88.94 17.74
B19-VT-HYBRID-STO | ASF 91.11 17.39
B19-VI-HYBRID-STO | AST 91.11 17.39
B19-VT-HYBRID-STO | RHF 90.08 18.14
B19-VI-HYBRID-STO | RHT 90.08 18.14
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 91.29 18.22
B19-VI-HYBRID-STO | RST 91.29 18.22
B19-VT-HYBRID-STO | SHF 88.22 8.38
B19-VI-HYBRID-STO | SHT 88.22 8.38
B19-VT-HYBRID-STO | SSF 87.12 9.75
B19-VT-HYBRID-STO | SST 87.12 9.75
B19-VT-HYBRID-LEM | AHF 89.90 16.76
B19-VT-HYBRID-LEM | AHT 89.90 16.76
B19-VI-HYBRID-LEM | ASF 91.08 17.00
B19-VI-HYBRID-LEM | AST 91.08 17.00
B19-VT-HYBRID-LEM | RHF 91.07 16.57
B19-VIT-HYBRID-LEM | RHT 91.07 16.57
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 90.96 17.83
B19-VI-HYBRID-LEM | RST 90.96 17.83
B19-VT-HYBRID-LEM | SHF 87.53 7.00
B19-VI-HYBRID-LEM | SHT 87.53 7.00
B19-VT-HYBRID-LEM | SSF 88.08 11.08
B19-VT-HYBRID-LEM | SST 88.08 11.08

Tabela B.7: AUC-ROC e AUC-PR para os Modelos B19-VI-HYBRID-STO e B19-VT-
HYBRID-LEM.
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Model Config | FNR | TNR | FPR | TPR | Precision | F1-Score

UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 58.02 | 99.45 | 0.55 | 41.98 33.56 37.30
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHT 58.02 | 99.45 | 0.55 | 41.98 33.56 37.30

UNB-VT-TFIDF-TOK | ASF 73.47 | 99.88 | 0.12 | 26.53 59.25 36.65
UNB-VT-TFIDF-TOK | AST 74.03 | 99.88 | 0.12 | 25.97 59.26 36.11
UNB-VT-TFIDF-TOK | RHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-TFIDF-TOK | RHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-TFIDF-TOK | RSF 95.70 | 99.97 | 0.03 | 4.30 49.92 7.92
UNB-VT-TFIDF-TOK | RST 90.95 | 99.93 | 0.07 | 9.05 44.74 15.05
UNB-VT-TFIDF-TOK | SHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-TFIDF-TOK | SHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-TFIDF-TOK | SSF 79.81 | 99.76 | 0.24 | 20.19 35.69 25.80
UNB-VT-TFIDF-TOK | SST 80.08 | 99.77 | 0.23 | 19.92 36.11 25.67

UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 66.88 | 99.90 | 0.10 | 33.12 68.49 44.65
UNB-VT-TFIDF-STO | AHT 66.88 | 99.90 | 0.10 | 33.12 68.49 44.65
UNB-VT-TFIDF-STO | ASF 70.27 | 99.87 | 0.13 | 29.73 59.40 39.63
UNB-VT-TFIDF-STO | AST 69.76 | 99.87 | 0.13 | 30.24 59.81 40.17

UNB-VT-TFIDF-STO | RHF 99.07 | 100.00 | 0.00 | 0.93 67.68 1.84
UNB-VT-TFIDF-STO | RHT 99.07 | 100.00 | 0.00 | 0.93 67.68 1.84
UNB-VT-TFIDF-STO | RSF 95.32 | 99.97 | 0.03 | 4.68 52.09 8.58
UNB-VT-TFIDF-STO | RST 91.80 | 99.94 | 0.06 | 8.20 46.56 13.94
UNB-VT-TFIDF-STO | SHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-TFIDF-STO | SHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-TFIDF-STO | SSF 72.15 | 99.52 | 0.48 | 27.85 27.65 27.75
UNB-VT-TFIDF-STO | SST 72.97 | 99.55 | 0.45 | 27.03 28.37 27.68

Tabela B.8: FNR, TNR, FPR, TPR, Precision e F1-Score para os Modelos UNB-VT-TFIDF-
TOK e UNB-VT-TFIDF-STO.
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Model Config | FNR | TNR | FPR | TPR | Precision | F1-Score
UNB-VT-TFIDF-LEM | AHF 69.77 | 99.90 | 0.10 | 30.23 66.02 41.47
UNB-VT-TFIDF-LEM | AHT 69.77 | 99.90 | 0.10 | 30.23 66.02 41.47
UNB-VT-TFIDF-LEM | ASF 7246 | 99.89 | 0.11 | 27.54 63.33 38.39
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 69.39 | 99.85 | 0.15 | 30.61 57.61 39.97
UNB-VT-TFIDF-LEM | RHF 98.76 | 100.00 | 0.00 | 1.24 65.44 243
UNB-VT-TFIDF-LEM | RHT 98.76 | 100.00 | 0.00 | 1.24 65.44 243
UNB-VT-TFIDF-LEM | RSF 90.37 | 99.92 | 0.08 | 9.63 44.02 15.80
UNB-VT-TFIDF-LEM | RST 88.11 | 99.90 | 0.10 | 11.89 43.37 18.66
UNB-VT-TFIDF-LEM | SHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-TFIDF-LEM | SHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-TFIDF-LEM | SSF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-TFIDF-LEM | SST 7499 | 99.62 | 0.38 | 25.01 30.20 27.36
UNB-VT-T5 AHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-T5 AHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-T5 ASF 84.72 | 99.89 | 0.11 | 15.28 47.78 23.16
UNB-VT-T5 AST 84.86 | 99.93 | 0.07 | 15.14 57.78 24.00
UNB-VT-T5 RHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-T5 RHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-T5 RSF 63.20 | 98.98 | 1.02 | 36.80 19.16 25.20
UNB-VT-T5 RST 65.37 | 99.27 | 0.73 | 34.63 2391 28.29
UNB-VT-T5 SHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-T5 SHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-T5 SSF 99.87 | 100.00 | 0.00 | 0.13 81.82 0.25
UNB-VT-T5 SST 99.87 | 100.00 | 0.00 | 0.13 81.82 0.25

Tabela B.9: FNR, TNR, FPR, TPR, Precision e F1-Score para os Modelos UNB-VT-TFIDF-
LEM e UNB-VT-T5.
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Model Config | FNR | TNR | FPR | TPR | Precision | F1-Score
UNB-VT-HYBRID-TOK | AHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-TOK | AHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-TOK | ASF 68.62 | 99.84 | 0.16 | 31.38 56.59 40.38
UNB-VT-HYBRID-TOK | AST 71.43 | 99.88 | 0.12 | 28.57 61.43 39.00
UNB-VT-HYBRID-TOK | RHF 88.88 | 99.94 | 0.06 | 11.12 54.10 18.45
UNB-VT-HYBRID-TOK | RHT 96.81 | 99.98 | 0.02 | 3.19 50.00 5.99
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 48.35 | 97.45 | 2.55 | 51.65 11.79 19.19
UNB-VT-HYBRID-TOK | RST 48.35 | 97.45 | 2.55 | 51.65 11.79 19.19
UNB-VT-HYBRID-TOK | SHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-TOK | SHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-TOK | SSF 93.79 | 99.96 | 0.04 | 6.21 50.34 11.05
UNB-VT-HYBRID-TOK | SST 93.79 | 99.96 | 0.04 | 6.21 50.34 11.05
UNB-VT-HYBRID-STO | AHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-STO | AHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-STO | ASF 70.03 | 99.88 | 0.12 | 29.97 61.66 40.33
UNB-VT-HYBRID-STO | AST 70.03 | 99.88 | 0.12 | 29.97 61.66 40.33
UNB-VT-HYBRID-STO | RHF 96.56 | 99.98 | 0.02 | 3.44 49.01 6.42
UNB-VT-HYBRID-STO | RHT 96.48 | 9998 | 0.02 | 3.52 52.06 6.60
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 46.97 | 96.85 | 3.15 | 53.03 10.01 16.84
UNB-VT-HYBRID-STO | RST 51.80 | 97.68 | 2.32 | 48.20 12.06 19.29
UNB-VT-HYBRID-STO | SHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-STO | SHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-STO | SSF 76.48 | 99.60 | 0.40 | 23.52 28.18 25.64
UNB-VT-HYBRID-STO | SST 76.37 | 99.60 | 0.40 | 23.63 28.08 25.67

Tabela B.10: FNR, TNR, FPR, TPR, Precision e F1-Score para os Modelos UNB-VT-
HYBRID-TOK e UNB-VT-HYBRID-STO.
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Model Config | FNR | TNR | FPR | TPR | Precision | F1-Score
UNB-VT-HYBRID-LEM | AHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-LEM | AHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-LEM | ASF 68.50 | 99.82 | 0.18 | 31.50 53.87 39.75
UNB-VT-HYBRID-LEM | AST 68.50 | 99.82 | 0.18 | 31.50 53.87 39.75
UNB-VT-HYBRID-LEM | RHF 99.01 | 100.00 | 0.00 | 0.99 69.61 1.95
UNB-VT-HYBRID-LEM | RHT 99.01 | 100.00 | 0.00 | 0.99 69.61 1.95
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 51.44 | 97.60 | 2.40 | 48.56 11.79 18.97
UNB-VT-HYBRID-LEM | RST 5798 | 98.34 | 1.66 | 42.02 14.27 21.31
UNB-VT-HYBRID-LEM | SHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-LEM | SHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
UNB-VT-HYBRID-LEM | SSF 86.36 | 99.87 | 0.13 | 13.64 40.61 20.42
UNB-VT-HYBRID-LEM | SST 79.07 | 99.68 | 0.32 | 20.93 30.24 24.74
B19-VT-TFIDF-TOK AHF 5834 | 98.55 | 145 | 41.66 15.97 23.09
B19-VT-TFIDF-TOK AHT 58.34 | 98.55 | 1.45 | 41.66 15.97 23.09
B19-VT-TFIDF-TOK ASF 36.59 | 95.80 | 4.20 | 63.41 09.05 15.84
B19-VT-TFIDF-TOK AST 36.80 | 95.84 | 4.16 | 63.20 9.10 15.91
B19-VT-TFIDF-TOK RHF 41.75 | 96.63 | 3.37 | 58.25 10.23 17.41
B19-VT-TFIDF-TOK RHT 41.75 | 96.63 | 3.37 | 58.25 10.23 17.41
B19-VT-TFIDF-TOK RSF 36.58 | 96.13 | 3.87 | 63.42 9.75 16.89
B19-VT-TFIDF-TOK RST 36.58 | 96.13 | 3.87 | 63.42 9.75 16.89
B19-VT-TFIDF-TOK SHF 76.73 | 99.12 | 0.88 | 23.27 14.83 18.11
B19-VT-TFIDF-TOK SHT 76.73 | 99.12 | 0.88 | 23.27 14.83 18.11
B19-VT-TFIDF-TOK SSF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
B19-VT-TFIDF-TOK SST 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN

Tabela B.11: FNR, TNR, FPR, TPR, Precision e F1-Score para os Modelos UNB-VT-
HYBRID-LEM e B19-VT-TFIDF-TOK.
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Model Config | FNR | TNR | FPR | TPR | Precision | F1-Score
B19-VT-TFIDF-STO | AHF 57.62 | 98.54 | 1.46 | 42.38 16.09 23.33
B19-VT-TFIDF-STO | AHT 57.62 | 98.54 | 1.46 | 42.38 16.09 23.33

B19-VT-TFIDF-STO | ASF 36.49 | 95.72 | 4.28 | 63.51 8.92 15.64
B19-VT-TFIDF-STO | AST 36.49 | 95.72 | 4.28 | 63.51 8.92 15.64
B19-VT-TFIDF-STO | RHF 38.69 | 96.22 | 3.78 | 61.31 9.66 16.70
B19-VT-TFIDF-STO | RHT 38.69 | 96.22 | 3.78 | 61.31 9.66 16.70
B19-VT-TFIDF-STO | RSF 38.19 | 95.93 | 4.07 | 61.81 9.10 15.86
B19-VT-TFIDF-STO | RST 38.19 | 9593 | 4.07 | 61.81 9.10 15.86
B19-VT-TFIDF-STO | SHF 79.36 | 99.28 | 0.72 | 20.64 15.84 17.93
B19-VT-TFIDF-STO | SHT 79.36 | 99.28 | 0.72 | 20.64 15.84 17.93

B19-VT-TFIDF-STO | SSF 63.98 | 98.66 | 1.34 | 36.02 15.06 21.24
B19-VT-TFIDF-STO | SST 63.98 | 98.66 | 1.34 | 36.02 15.06 21.24

B19-VT-TFIDF-LEM | AHF 48.60 | 97.40 | 2.60 | 51.40 11.53 18.83
B19-VT-TFIDF-LEM | AHT 48.60 | 97.40 | 2.60 | 51.40 11.53 18.83
B19-VT-TFIDF-LEM | ASF 36.10 | 95.78 | 4.22 | 63.90 9.08 15.89
B19-VT-TFIDF-LEM | AST 35.52 | 95.74 | 426 | 64.48 9.08 15.91
B19-VT-TFIDF-LEM | RHF 35.85 | 9594 | 4.06 | 64.15 9.43 16.44
B19-VT-TFIDF-LEM | RHT 35.85 | 9594 | 4.06 | 64.15 9.43 16.44
B19-VT-TFIDF-LEM | RSF 37.29 | 95.71 | 4.29 | 62.71 8.79 15.41
B19-VT-TFIDF-LEM | RST 37.29 | 95.71 | 429 | 62.71 8.79 15.41
B19-VT-TFIDF-LEM | SHF 79.83 | 99.29 | 0.71 | 20.17 15.79 17.71
B19-VT-TFIDF-LEM | SHT 79.83 | 99.29 | 0.71 | 20.17 15.79 17.71

B19-VT-TFIDF-LEM | SSF 7191 | 99.17 | 0.83 | 28.09 18.30 22.16
B19-VT-TFIDF-LEM | SST 71.82 | 99.17 | 0.83 | 28.18 18.24 22.15

Tabela B.12: FNR, TNR, FPR, TPR, Precision e F1-Score para os Modelos B19-VT-TFIDF-
STO e B19-VT-TFIDF-LEM.
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Model Config | FNR | TNR | FPR | TPR | Precision | F1-Score
B19-VT-T5 AHF 83.77 | 98.79 | 1.21 | 16.23 8.12 10.82
B19-VT-T5 AHT 83.77 | 98.79 | 1.21 | 16.23 8.12 10.82
B19-VT-T5 ASF 30.84 | 91.91 | 8.09 | 69.16 5.34 9.91
B19-VT-T5 AST 30.84 | 9191 | 8.09 | 69.16 5.34 9.91
B19-VT-T5 RHF 74.00 | 99.20 | 0.80 | 26.00 17.57 20.97
B19-VT-T5 RHT 74.00 | 99.20 | 0.80 | 26.00 17.57 20.97
B19-VT-T5 RSF 61.31 | 98.67 | 1.33 | 38.69 16.09 22.72
B19-VT-T5 RST 61.31 | 98.67 | 1.33 | 38.69 16.09 22.72
B19-VT-T5 SHF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
B19-VT-T5 SHT 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
B19-VT-T5 SSF 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
B19-VT-T5 SST 100.00 | 100.00 | 0.00 | 0.00 NaN NaN
B19-VT-HYBRID-TOK | AHF 4740 | 97.74 | 2.26 | 52.60 13.29 21.22
B19-VT-HYBRID-TOK | AHT 4740 | 97.74 | 2.26 | 52.60 13.29 21.22
B19-VT-HYBRID-TOK | ASF 38.11 | 96.10 | 3.90 | 61.89 9.48 16.44
B19-VT-HYBRID-TOK | AST 38.11 | 96.10 | 3.90 | 61.89 9.48 16.44
B19-VT-HYBRID-TOK | RHF 42.06 | 96.67 | 3.33 | 57.94 10.30 17.49
B19-VI-HYBRID-TOK | RHT 42.06 | 96.67 | 3.33 | 57.94 10.30 17.49
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 35.16 | 95.90 | 4.10 | 64.84 9.45 16.49
B19-VT-HYBRID-TOK | RST 35.16 | 95.90 | 4.10 | 64.84 9.45 16.49
B19-VT-HYBRID-TOK | SHF 83.17 | 99.34 | 0.66 | 16.83 14.43 15.54
B19-VT-HYBRID-TOK | SHT 83.17 | 99.34 | 0.66 | 16.83 14.43 15.54
B19-VT-HYBRID-TOK | SSF 61.38 | 96.84 | 3.16 | 38.62 7.45 12.49
B19-VT-HYBRID-TOK | SST 61.38 | 96.84 | 3.16 | 38.62 7.45 12.49

Tabela B.13: FNR, TNR, FPR, TPR, Precision e F1-Score para os Modelos B19-VT-T5 e

B19-VT-HYBRID-TOK.
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Model Config | FNR | TNR | FPR | TPR | Precision | F1-Score
B19-VT-HYBRID-STO | AHF 47.06 | 97.84 | 2.16 | 52.94 13.94 22.06
B19-VT-HYBRID-STO | AHT 47.06 | 97.84 | 2.16 | 52.94 13.94 22.06
B19-VT-HYBRID-STO | ASF 38.69 | 96.11 | 3.89 | 61.31 9.42 16.32
B19-VT-HYBRID-STO | AST 38.69 | 96.11 | 3.89 | 61.31 9.42 16.32
B19-VT-HYBRID-STO | RHF 4422 | 97.57 | 2.43 | 55.78 13.15 21.29
B19-VT-HYBRID-STO | RHT 4422 | 97.57 | 2.43 | 55.78 13.15 21.29
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 36.45 | 96.12 | 3.88 | 63.55 9.74 16.90
B19-VT-HYBRID-STO | RST 36.45 | 96.12 | 3.88 | 63.55 9.74 16.90
B19-VT-HYBRID-STO | SHF 83.88 1 99.39 | 0.61 | 16.12 14.87 15.47
B19-VI-HYBRID-STO | SHT 83.88 1 99.39 | 0.61 | 16.12 14.87 15.47
B19-VT-HYBRID-STO | SSF 59.62 | 96.72 | 3.28 | 40.38 7.51 12.67
B19-VT-HYBRID-STO | SST 59.62 | 96.72 | 3.28 | 40.38 7.51 12.67
B19-VT-HYBRID-LEM | AHF 45.09 | 97.53 | 2.47 | 54.91 12.79 20.75
B19-VT-HYBRID-LEM | AHT 45.09 | 97.53 | 247 | 54.91 12.79 20.75
B19-VI-HYBRID-LEM | ASF 38.93 | 96.07 | 3.93 | 61.07 9.31 16.15
B19-VT-HYBRID-LEM | AST 38.93 | 96.07 | 3.93 | 61.07 9.31 16.15
B19-VT-HYBRID-LEM | RHF 46.64 | 97.22 | 2.78 | 53.36 11.23 18.56
B19-VI-HYBRID-LEM | RHT 46.64 | 97.22 | 2.78 | 53.36 11.23 18.56
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 34.86 | 9593 | 4.07 | 65.14 9.54 16.65
B19-VT-HYBRID-LEM | RST 34.86 | 9593 | 4.07 | 65.14 9.54 16.65
B19-VT-HYBRID-LEM | SHF 87.74 1 99.51 | 0.49 | 12.26 14.12 13.13
B19-VI-HYBRID-LEM | SHT 87.74 1 99.51 | 0.49 | 12.26 14.12 13.13
B19-VT-HYBRID-LEM | SSF 53.50 | 96.12 | 3.88 | 46.50 7.33 12.67
B19-VT-HYBRID-LEM | SST 53.50 | 96.12 | 3.88 | 46.50 7.33 12.67

Tabela B.14: FNR, TNR,

FPR, TPR, Precision e F1-Score para os Modelos B19-VT-
HYBRID-STO e B19-VI-HYBRID-LEM.
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Model Config | N | Precision | Recall
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 1 53.79 28.51
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 2 49.23 35.09
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 3 47.42 38.43
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 4 46.06 39.73
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 5 43.73 39.36
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 6 42.02 39.19
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 7 40.93 38.45
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 8 36.11 33.86
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 9 34.92 33.49
UNB-VT-TFIDF-TOK | AHF 10 30.00 30.00
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 1 50.34 26.26
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 2 4391 30.74
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 3 40.91 32.79
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 4 38.83 33.29
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 5 36.85 33.05
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 6 35.05 32.47
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 7 35.16 32.84
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 8 31.94 29.61
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 9 36.51 35.08
UNB-VT-TFIDF-STO | AHF 10 30.00 30.00
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 1 47.24 24.11
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 2 40.85 28.60
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 3 38.06 30.43
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 4 36.43 31.03
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 5 35.79 32.05
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 6 34.75 32.27
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 7 33.52 31.23
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 8 31.94 29.91
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 9 31.75 30.48
UNB-VT-TFIDF-LEM | AST 10 | 26.67 26.67

Tabela B.15: Precision@n e Recall@n para os Modelos UNB-VT-TFIDF-TOK, UNB-VT-
TFIDF-STO e UNB-VT-TFIDF-LEM.
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Model Config | N | Precision | Recall
UNB-VT-T5 RSF 1 37.32 19.63
UNB-VT-T5 RSF 2 35.46 25.33
UNB-VT-T5 RSF 3 35.71 29.06
UNB-VT-T5 RSF 4 35.65 3091
UNB-VT-T5 RSF 5 34.77 31.21
UNB-VT-T5 RSF 6 34.95 32.59
UNB-VT-T5 RSF 7 33.24 30.79
UNB-VT-T5 RSF 8 36.81 34.44
UNB-VT-T5 RSF 9 33.33 3143
UNB-VT-T5 RSF 10 | 40.00 40.00
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 1 41.02 21.73
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 2 38.63 27.76
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 3 38.63 31.50
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 4 38.88 33.60
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 5 39.32 3541
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 6 40.61 38.08
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 7 39.01 36.77
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 8 33.33 31.16
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 9 36.51 34.92
UNB-VT-HYBRID-TOK | RSF 10 33.33 33.33
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 1 41.48 21.69
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 2 38.80 27.68
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 3 38.57 31.40
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 4 39.01 33.67
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 5 39.18 35.25
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 6 38.99 36.40
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 7 36.54 34.15
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 8 34.03 31.79
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 9 36.51 34.92
UNB-VT-HYBRID-STO | RSF 10| 43.33 43.33

Tabela B.16: Precision@n e Recall@n para os Modelos UNB-VT-T5, UNB-VT-HYBRID-
TOK e UNB-VT-HYBRID-STO.
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Model Config | N | Precision | Recall
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 1 40.34 21.21
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 2 37.11 26.39
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 3 37.31 30.33
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 4 37.68 32.58
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 5 37.87 34.16
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 6 38.28 35.76
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 7 36.26 33.77
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 8 36.81 34.57
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 9 36.51 34.76
UNB-VT-HYBRID-LEM | RSF 10 36.67 36.67
B19-VT-TFIDF-TOK AST 1 36.90 19.74
B19-VT-TFIDF-TOK AST 2 36.00 25.99
B19-VT-TFIDF-TOK AST 3 37.54 30.68
B19-VT-TFIDF-TOK AST 4 38.94 33.80
B19-VT-TFIDF-TOK AST 5 39.95 36.00
B19-VT-TFIDF-TOK AST 6 40.71 37.86
B19-VT-TFIDF-TOK AST 7 42.03 39.09
B19-VT-TFIDF-TOK AST 8 41.67 38.78
B19-VT-TFIDF-TOK AST 9 42.86 40.79
B19-VT-TFIDF-TOK AST 10| 4333 43.33
B19-VT-TFIDF-STO RHF 1 3544 19.09
B19-VT-TFIDF-STO RHF 2 36.33 26.25
B19-VT-TFIDF-STO RHF 3 38.09 31.10
B19-VT-TFIDF-STO RHF 4 39.54 34.23
B19-VT-TFIDF-STO RHF 5 41.36 37.43
B19-VT-TFIDF-STO RHF 6 41.92 39.30
B19-VT-TFIDF-STO RHF 7 40.38 37.89
B19-VT-TFIDF-STO RHF 8 38.89 36.44
B19-VT-TFIDF-STO RHF 9 39.68 37.78
B19-VT-TFIDF-STO RHF 10 | 40.00 40.00

Tabela B.17: Precision@n e Recall@n para os Modelos UNB-VT-HYBRID-LEM e B19-
VT-TFIDF-TOK, B19-VT-TFIDF-STO.
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Model Config | N | Precision | Recall
B19-VT-TFIDF-LEM RHF 1 35.62 19.31

B19-VT-TFIDF-LEM RHF 2 36.66 26.53

B19-VT-TFIDF-LEM RHF 3 38.86 31.82
B19-VT-TFIDF-LEM RHF 4 40.61 35.13

B19-VT-TFIDF-LEM RHF 5 42.86 38.73

B19-VT-TFIDF-LEM RHF 6 43.74 40.87
B19-VT-TFIDF-LEM RHF 7 43.41 40.78

B19-VT-TFIDF-LEM RHF 8 39.58 37.35
B19-VT-TFIDF-LEM RHF 9 36.51 34.76
B19-VT-TFIDF-LEM RHF 10 | 40.00 40.00
B19-VT-T5 RSF 1 33.74 17.92
B19-VT-T5 RSF 2 32.77 23.51

B19-VT-T5 RSF 3 33.73 27.30
B19-VT-T5 RSF 4 34.55 29.73
B19-VT-T5 RSF 5 35.88 32.31

B19-VT-T5 RSF 6 36.26 33.90
B19-VT-T5 RSF 7 34.34 31.95
B19-VT-T5 RSF 8 34.72 32.35
B19-VT-T5 RSF 9 36.51 34.60
B19-VT-T5 RSF 10| 4333 43.33
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 1 35.55 19.31

B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 2 35.96 26.06
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 3 37.38 30.38
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 4 39.90 34.50
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 5 40.24 36.20
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 6 42.12 39.26
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 7 44.51 41.75
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 8 43.06 40.80
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 9 36.51 35.08
B19-VT-HYBRID-TOK | RSF 10 33.33 33.33

e B19-VT-HYBRID-TOK.

Tabela B.18: Precision@n e Recall@n para os Modelos B19-VT-TFIDF-LEM, B19-VT-T5
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Model Config | N | Precision | Recall
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 1 35.77 19.37
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 2 36.93 26.69
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 3 38.30 31.21
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 4 40.16 34.62
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 5 42.03 37.93
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 6 42.32 39.40
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 7 43.68 40.96
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 8 44.44 4191
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 9 44.44 42.38
B19-VT-HYBRID-STO | RSF 10 46.67 46.67
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 1 36.00 19.48
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 2 36.41 26.39
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 3 37.73 30.69
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 4 40.29 34.75
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 5 41.89 37.80
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 6 43.23 40.33
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 7 43.13 40.64
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 8 38.89 36.64
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 9 38.10 36.67
B19-VT-HYBRID-LEM | RSF 10 33.33 33.33

Tabela B.19: Precision@n e Recall@n para os Modelos B19-VT-HYBRID-STO e B19-VT-
HYBRID-LEM.
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