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UMA ABORDAGEM PARA DETECTAR RELATORIOS DE
DEFEITOS DUPLICADOS BASEADA EM APRENDIZAGEM

PROFUNDA

Resumo

Em ambientes de desenvolvimento de software em larga escala, os relatorios
de defeitos sdo mantidos por meio de sistemas de rastreamento de problemas e
analisados por especialistas de dominio. Nesses sistemas, os usuarios podem
criar relatorios de defeitos de maneira despadronizada, ou seja, cada usuario
pode relatar um problema especifico com um conjunto exclusivo de palavras.
Portanto, relatorios diferentes podem descrever o mesmo problema, gerando
duplicacgao. Para evitar tarefas redundantes para a equipe de desenvolvimento,
um especialista precisa examinar todos os novos relatorios enquanto rotula
possiveis duplicatas. No entanto, essa abordagem nao € trivial, nem escalavel
e impacta diretamente o tempo de correcao dos defeitos. Esforcos recentes
para detectar relatorios de defeitos duplicados tendem a se concentrar em
abordagens que utilizam redes neurais profundas que consideram as informa-
coes hibridas dos relatorios como recursos textuais e categoricos. Entretanto,
essas abordagens ignoram que um unico relatério pode ter varias duplica-
tas identificadas anteriormente e, portanto, varias descricoes textuais, titulos
e informacoes categoricas. Neste trabalho, propusemos o SiameseQAT, um
método para deteccao de relatorios de defeitos duplicados que considera nao
apenas informacodes sobre relatorios individuais, mas também informacoées
coletivas de grupos de defeitos. O SiameseQAT combina aprendizado contextual
e semantico com recursos textuais e categoricos, além de recursos baseados
em extracao de topicos, utilizando a Quintet Loss uma nova funcao de perda
introduzida por este trabalho, que considera o centroide de grupos duplicados e
suas informacoes contextuais. Validamos nossa abordagem nos repositorios de

software de codigo aberto Eclipse, NetBeans e Open Office, que incluem mais



de 500 mil relatorios de defeitos. Avaliamos a recuperacao e a classificacao
de duplicatas, relatando uma média de Recall@25 de 71% para recuperacao
e 99% de AUROC para tarefas de classificacao, resultados superiores aos

apresentados por trabalhos relacionados.

Palavras-chave: relatérios de defeito duplicado, aprendizagem profunda, redes
neurais profundas, aprendizagem semantica baseada em contexto, funcao de
perda, quinteto, terceto, mecanismo de atencao, BERT, MLP, LDA, modelagem

em topicos.



UMA ABORDAGEM PARA DETECTAR RELATORIOS DE
DEFEITOS DUPLICADOS BASEADA EM APRENDIZAGEM

PROFUNDA

Abstract

In large-scale software development environments, defect reports are main-
tained through bug tracking systems and analyzed by domain experts. Since
different users may create bug reports in a non-standard manner, each user
can report a particular problem with a unique set of words. Therefore, different
reports may describe the same problem, generating duplication. In order to
avoid redundant tasks for the development team, an expert needs to look at all
new reports while trying to label possible duplicates. However, this approach
is neither trivial nor scalable and has a direct impact on bug fix correction
time. Recent efforts to find duplicate bug reports tend to focus on deep neu-
ral approaches that consider hybrid information from bug reports as textual
and categorical features. However, these approaches ignore that a single bug
can have multiple previously identified duplicates and, therefore, multiple
textual descriptions, titles, and categorical information. In this work, we pro-
pose SiameseQAT, a duplicate bug report detection method that considers
not only information on individual bugs, but also collective information from
bug clusters. The SiameseQAT combines context and semantic learning on
textual and categorical features, as also topic-based features, with a novel
loss function called Quintet Loss, which considers the centroid of duplicate
clusters and their contextual information. We validated our approach on the
well-known open-source software repositories Eclipse, NetBeans, and Open
Office, that comprises more than 500 thousand bug reports. We evaluated
both retrieval and classification of duplicates, reporting a Recall@25 mean of
71% for retrieval, and 99% AUROC for classification tasks, results that were

significantly superior to related works.



Keywords: duplicate bug report, deep learning, deep neural networks, semantic
context-based, loss function, quintet, triplet, attention mechanism, BERT, MLP,

LDA, topic modeling.
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1 Introducao

Os sistemas de rastreamento de problemas (SRP) sao ferramentas essenciais
usadas para coordenar as correcoes de defeitos em grandes ambientes de
desenvolvimento de software. Essas ferramentas permitem que os relatorios
de problemas sejam provenientes de diferentes fontes, como desenvolvedores,
testadores e usuarios em geral, podendo apresentar um nivel inconsistente de
detalhes (AGGARWAL et al., 2017). Normalmente, o processo de triagem de
defeitos pode ser dividido em trés fases, conforme explicado por Zhang et al.
(2016): (i) entendimento, (ii) selecao e (iii) correcao. Compreender (i) € selecionar
(i) um relatorio de defeito nao sao tarefas triviais, pois diferentes usuarios
escrevem relatorios com suas proprias palavras, gerando um custo adicional
para o triager, um especialista capaz de entender e separar esses documentos.
O triager deve entender todos os relatorios publicados em um dia enquanto
procura relatorios duplicados para rotular, evitando retrabalho (UDDIN et al.,
2017). Nesse sentido, a correcao (iii) € a ultima fase da triagem, em que a
equipe de desenvolvimento corrige o possivel defeito relatado.

A partir do nosso levantamento bibliografico, identificamos que desde
2007 a comunidade cientifica investiga formas diferentes de detectar relatorios
duplicados, seja através de métodos manuais ou, mais recentemente, de meéto-
dos automaticos, onde relatorios sao normalmente representados vetorialmente
de forma que os duplicados estejam proximos, facilitando a recuperacao de
possiveis duplicatas. Entretanto, detectar relatorios de defeitos duplicados
enfrenta desafios como jargoes de projeto, bases desbalanceadas, conteudo de
linguagem nao natural, entre outros.

Nesse contexto, como uma maneira de automatizar a deteccao de duplica-
tas e reduzir o tempo gasto nos processos de triagem, propomos o SiameseQAT,
uma abordagem baseada na topologia siamesa de redes neurais para detectar
relatorios de defeitos duplicados, combinando em uma mesma arquitetura
mecanismos de atencao, informacao de topicos latentes e a funcao de perda
Quintet Loss.

O restante deste capitulo esta organizado da seguinte maneira: na Secao
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1.1, levantamos as motivacoes desta pesquisa. Na Secao 1.2, descrevemos o
problema destacando as diferencas entre triagens de defeitos, além da deteccao
de duplicatas. Na Secao 1.3, contextualizamos as diferentes abordagens para
detectar duplicatas, enquanto, na Secao 1.4, apresentamos a nossa abordagem
proposta. Na Secao 1.5, apresentamos a hipotese deste trabalho. Na Secao
1.6, detalhamos os objetivos propostos. Na Secao 1.7, apresentamos as contri-
buicdes da pesquisa. Por fim, na Secao 1.8, esclarecemos a organizacao desta

dissertacao.

1.1 Motivacao

Os relatorios de defeitos sao documentos criados por SRPs, ferramentas que
mantém muitos relatorios que descrevem defeitos de software. Para cada
relatorio de defeito, existem informacoes textuais e nao textuais preenchidas
por usuarios diferentes, como desenvolvedores, testadores ou qualquer outro
usuario (AGGARWAL et al., 2017). Informacodes textuais sdo todos os atributos,
como o titulo e a descricao do problema, que descrevem o defeito. Informacoes
nao textuais sao todos os atributos numeéricos ou categoricos que descrevem
o software ou o defeito, como produto, componente, prioridade, severidade,
resolucao, status, e versao.

Cada relatorio de defeito duplicado recebe um rétulo manual fornecido
por um triager, que insere o ID de um relatorio relacionado ao mesmo problema
(ZHANG et al., 2016). Quando dois relatorios de defeito sio marcados como
duplicados, ambos estdao descrevendo o mesmo defeito usando ou nao o mesmo
vocabulario. O relacionamento entre relatorios duplicados pode ser visualizado
em uma estrutura de arvore, de modo que o primeiro relatorio (o no raiz) €
conhecido como relatorio mestre e os demais (os nos filhos) como duplicatas,
conforme mostrado na Figura 1.

Para detectar relatorios de defeitos duplicados, um algoritmo precisa
produzir padroes de representacao sobre defeitos duplicados, de maneira que
identifique as caracteristicas do conteudo duplicado e a semelhanca entre os
documentos. No entanto, ha cinco caracteristicas dos relatérios de defeitos,

apresentados na Tabela 1, que sao responsaveis pelos principais desafios na
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Figura 1 — Um exemplo de relatorios duplicados. O relatorio #6325 € o mestre
e todos os demais sao relatorios duplicados.

Fonte: Sadat et al. (2017)

deteccao de duplicatas e sao descritas a seguir:

1. Vocabulario de projeto: os usuarios de projetos diferentes geralmente
tém convencoes diferentes quando relatam defeitos de software, usando

palavras-chave de dominio, como word, doc, Eclipse ou Java.

2. Linguagem natural: os relatorios de defeitos geralmente sao escritos em
linguagem natural descrevendo o ocorrido. No entanto, nao ha total confi-
anca de que o texto tenha sido digitado sem conteuido nao natural como

stack traces, codigos-fonte entre outras evidéncias de desenvolvimento.

3. Linguagem nao natural: desenvolvedores e testadores geralmente anexam
stack traces, logs, etapas para reproduzir o problema e outras evidéncias
para ajudar a entender o defeito do software. Esses dados sdo adicionados

no campo, descricao, com o que € escrito em linguagem natural.

4. Variacao semantica/lexical: diferentes formas de se referir a um mesmo
assunto, como, por exemplo: "OO", ou "O00", que faz mencao ao Open
Office; NullPointerException e NP, que significa referéncia nula no tempo

de execucao; FS que significa File System.
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5. Bases desbalanceadas: a proporcao de relatorios de defeitos duplicados
em um projeto pode ser baixa em comparacao com relatorios nao duplica-
dos, como demonstrado na Tabela 9 no Capitulo 4. Isso caracteriza um
problema classico de dados desbalanceados em tarefas de classificacao e

recuperacao.

Para enfrentar esses desafios, propusemos a abordagem SiameseQAT
para detectar relatorios de defeitos duplicados em tarefas de classificacao
e recuperacao. Nossa abordagem pode aprender diversas caracteristicas de
relatorios de defeitos a partir de entradas textuais e categoricas, eliminando a
necessidade de engenharia manual para descobrir padroes de representacao,
resolvendo os desafios 1, 2 e 3. Além disso, o SiameseQAT extrai o significado
semantico e de contexto dos recursos de defeitos através de vetores embeddings
e extracao de topicos das bases de relatorios de treino, solucionando o desafio
4. Para superar o problema dos dados desbalanceados, nossa abordagem usa
a estratégia siamesa para treinar com entradas equilibradas, através de um
relatorio aleatorio, um positivo, um negativo e seus centroides ao mesmo tempo.
Mais detalhes relacionados aos pré-requisitos da nossa abordagem referente a
aprendizagem profunda, rede siamesa, funcoes de perda e vetores embeddings

serao descritos no proximo capitulo desse trabalho.

1.2 Definicao do Problema

Se nao existisse uma etapa preliminar para analisar e identificar os relatorios
duplicados, um desenvolvedor comecaria a trabalhar na correcao de um de-
feito sempre que o mesmo fosse reportado no SRP. Por essa razao, o time de
desenvolvimento elege um especialista que seleciona os defeitos duplicados
e os rotula um a um, evitando retrabalho no projeto. O processo de triagem
pelo especialista, apesar de eficiente, nao é escalavel, visto que centenas de
relatorios podem ser enviados diariamente para um determinado projeto de-
pendendo do seu escopo. Além disso, ainda existe uma nao padronizacao da
informacao no conteudo dos relatorios (LI et al., 2018).

Identificar relatérios duplicados nao € a unica tarefa na triagem de
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Project | Product | Duplicate descriptions

Title: Deleting a validation-disabled resource can lead to NPE.
Description: If a resource is disabled from validation and then removed, a NPE...
It most likely occurs because IContainer#findMember() can return a null...
WTP in org.eclipse.wst.validation.internal.DisabledResourceManager#load(IProject) line 91...

Eclipse Common Tijtle : NPE in DisabledResourceManager.save().
Tools Description : In the context of 424340 we faced a NPE
in DisabledResourceManager.save() java.lang.NullPointerException at
org.eclipse.wst.validation.internal. DisabledResourceManager.save(DisabledResource...

Title : Filesystem’s state could be changed to read-only when I have file lock.
Description : How to reproduce: Let have a read-write FS. Open some file from

it into the editor. Edit file but do not save it. Set FS state to read-only.

ERROR - FS state could be changed and file could be saved although FS is read- only.

Title : Saving (CTRL-S or File/Save) a file on read-only filesystem causes...IOException.
NetBeans Platform  save All action correctly reports that it can‘t save file.

Description : java.io.IOException: File Outer/Inner/Pokus.java is readonly. at

org.openide.text.EditorSupport$5.run(EditorSupport.java:422) at

org.openide.filesystems.FileSystem.runAtomicAction(FileSystem.java:357) at

org.openide.text.EditorSupport.saveDocument(EditorSupport.java:412) at

com.netbeans.developer.modules.loaders.ja...

Title : File saved as M.Word 97/2000/XP (.doc) corrupted.

Description: The file came to me as a one page .doc form (NOT .dot) ...

as Word 97/200/XP. The resulting file does not open in Word 2000 and ... in OO Writer ...
tables are missing and replaced by a lot of space forcing the final text on to the next page...

Open Office Writer Title : WWS8: table with center alignment disappears when exported.
Description : Hi My configuration : OOo 3.0.1 FR under Ubuntu 8.04...
Step to reproduce : 1/ open new text document ; 2/ insert a table, for example ...
4/ choose Alignment Center and click Ok ; 5/ save the file as odt 6/ menu File > Save ...
MS-Word 97/2000/XP (.doc) 7/ close the file .doc 8/ reopen the doc file with OOo 3.0.1...

Tabela 1 — Exemplos de relatorios de defeitos duplicados para trés projetos de
software de codigo aberto.
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defeitos. Nesse sentido, a triagem de um defeito € dividida em trés grandes fases:
entendimento, selecao e correcao do defeito. A Figura 2 descreve em alto nivel
as tarefas para cada fase. Na primeira fase, entendimento, um especialista
tenta compreender o defeito por meio das informacdes no documento de defeito.
Na segunda fase, selec¢do, o especialista avalia e separa os defeitos reportados
por contexto do produto, modulo ou componentes, produzindo ou nao novas
atividades para o time de desenvolvimento corrigir, caso o defeito seja auténtico.
Por fim, durante a fase de corre¢cao, um desenvolvedor podera avaliar e corrigir
o defeito pendente de solucao.

Detectar relatorios duplicados € uma atividade praticada durante a
segunda fase da triagem. Nesse sentido, nossa pesquisa investiga o processo de
triagem sobre defeitos duplicados, identificando quando dois ou mais relatorios
descrevem, ou relatam o mesmo problema. Essa atividade faz parte da fase de

selecdo, como explicam Zhang et al. (2016).

r Entendimento \ ( Selegdo \ { Corregao \
1] [ [
Novo defeito | i ice de confiabilidade Designar corregao Localizar cédigo fonte Desenvolvimento
—— | Recomendar componente Identificar duplicados —_—
a

Representar software Identificar nivel da falh
Sumarizar defeitos

Figura 2 — Fases da triagem de um defeito.

Fonte: Adaptada de Zhang et al. (2016)

1.3 Contexto

Como mencionado, o trabalho de triagem nao € facilmente escalavel em uma
situacao de aumento de relatorios pendentes de analise. Assim, soluc¢oes
que automatizam os processos de triagem, podem impactar diretamente os
custos de gerenciamento de software, oferecendo a possibilidade de auxiliar na
tomada de decisoes e evitar o retrabalho do desenvolvimento durante a correcao
do defeito. Muitos pesquisadores exploraram abordagens automaticas para
detectar relatorios duplicados, que podem ser divididas em métodos baseados
em recuperacao de informacoes (RI) e aprendizagem de maquina/aprendizagem

profunda (AP). Geralmente, os recursos de texto sdao extraidos de campos como
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titulo e descricao para gerar um documento de texto sobre os relatorios. De
outro modo, as solucoes hibridas propdoem o uso de recursos de texto, além
de categorias como produto, componente, prioridade, severidade, resolucao,
status, e versao e, em alguns casos, informacdes de execucao, como stack trace
ou logs.

Os métodos baseados em RI geralmente implementam variagoes dos
modelos de espaco vetorial (VSM) (SUN et al., 2011; NGUYEN et al., 2012;
KLEIN; CORLEY; KRAFT, 2014; ROCHA et al., 2016; XUAN et al., 2017) para
representar relatorios de defeitos com base em padrdes como frequéncia de
palavras ou distribuicao de topicos, extraindo sintaxe e contexto dos relatorios.
Por outro lado, os métodos mais recentes, baseados em aprendizagem de ma-
quina, tendem a se concentrar em redes neurais profundas (BUDHIRAJA et al.,
2018a; DESHMUKH et al., 2017), usando técnicas como Multilayer Perceptron
(MLP), Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM)
ou Bidirectional Long-Short Term Memory (BiLSTM). Esses modelos extraem
padroes latentes do conteudo textual e categorico dos relatorios, manifestando
uma maneira diferente de extrair padroes latentes de relatérios de defeitos,
representando os documentos segundo seu contexto semantico e sintatico.

Recentemente, os métodos baseados em AP alcancaram resultados su-
periores em comparacao com os métodos baseados em RI (BUDHIRAJA et
al., 2018a). Ainda mais cedo, Deshmukh et al. (2017) obtiveram resultados
muito melhores, demonstrando que os recursos textuais e categoricos tém
mais impacto juntos. Os resultados revelaram um enorme valor de precisao

para duas tarefas, classificacao e recuperacao das duplicatas.

1.4 Abordagem

Embora os trabalhos relacionados tenham alcancado resultados satisfatérios
na tarefa de deteccao de relatorios de defeitos duplicados, acreditamos em
melhorias na deteccao explorando trés novos componentes em uma unica abor-
dagem para a representacao dos relatorios: a representacao textual baseada
em atencao (DEVLIN et al., 2018); a representacao do contexto do relatorio

de defeito usando modelagem de topicos (NGUYEN et al., 2012); e a utilizacao
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de informacdes sobre grupos de duplicadas para melhorar a representacao
aglomerada das duplicatas.

Representacao textual baseada em atencao: propomos o uso de meca-
nismos de atencao em vocabularios de relatorios, enquanto métodos anteriores
utilizaram abordagens como CNN, LSTM e BiLSTM, redes neurais conheci-
das como recorrentes e espaciais para processamento textual sem o viés de
atencao. Nessas arquiteturas, o contexto das palavras nao € ponderado de
forma individual, ocasionando em representacoes que descrevem a sentenca
dos documentos e nao o contexto das palavras. Nesse sentido, acreditamos
resolver desafios enfrentados nesta tarefa, como a variacao semantica entre
as palavras, e o processamento de linguagem natural e nao natural, onde mo-
delos sem mecanismo de atencao ignoram esses cenarios. Portanto, uma rede
baseada em atencao entendera o contexto maior das sequéncias ao analisar a
semantica de cada termo, facilitando a deteccao de mudanca de contexto no
conteudo textual. Na literatura, as Representacoes de Codificacao Bidirecional
através de Transformadores ou em inglés, Bidirectional Encoder Representati-
ons from Transformers (BERT), transformaram-se em modelos estado-da-arte
para representacao textual, justamente por aprenderem contextos das pala-
vras. Em trabalhos como o de Zafar et al. (2019), a deteccao de contextos de
mensagens em repositorios de software, construiu representacoes textuais
melhores sobre as mensagens de desenvolvedores demonstrando o impacto do
mecanismo de atencao através da BERT. Dessa maneira, acreditamos melhorar
a representacao sobre relatorios de defeitos incorporando a mesma estratégia
no aprendizado textual.

Contexto textual usando modelagem de tépicos: também propomos
o aprendizado de padroes sobre relatorios de defeitos com base em recursos de
modelagem de topico, como uma forma adicional de caraterizar os relatorios,
melhorando a representacao textual em relatorios de defeitos por meio da
distribuicao de topicos extraida para cada relatério cobrindo um entendimento
global da base de dados de relatorios. O uso destes métodos captura os topicos
compartilhados entre os relatorios e pode aumentar a precisao da deteccao
(NGUYEN et al., 2012). Portanto, esperamos gerar representacoes semanticas

com a modelagem baseada em topicos em uma arquitetura de aprendizagem



Capitulo 1. Introdugéo 30

profunda, para demonstrar o impacto dessa representacao no aprendizado de
padroes sobre relatorios.

Usando informacées sobre grupos de duplicatas para melhorar a
representacao dos relatorios: pretendemos, através de uma modificacao algé-
brica na funcao de perda baseada em tercetos, a Triplet Loss (TL), impulsionar
o aprendizado de caracteristicas sobre relatorios de defeitos. Segundo Schroff
et al. (2015a), a TL € tipicamente utilizada em problemas para deteccao de
similaridade entre objetos, onde se tém um exemplo ancora em conjunto com
um exemplo positivo e negativo, e assim treina-se uma rede para discriminar a
similaridade entre as instancias. Dessa maneira, primeiro investigaremos o uso
de informacdes sobre os grupos de duplicatas, para treinar esse conjunto de
tercetos em conjunto com o centroide do grupo destes exemplos, prescrevendo
assim, uma nova funcao de perda para redes neurais, a Quintet Loss, e dessa
maneira avaliar o impacto dessa estratégia na representacao dos relatorios.
Conforme apresentado por Ge (2018) e Wu et al. (2017), a TL pode induzir
tercetos com igual importancia no treinamento por causa do mesmo peso usado
para todos os tercetos, e também pode incluir os tercetos que nao representam
a distribuicao de dados global, pois geralmente sao selecionados por amos-
tragem. Nesse sentido, uma hipotese € que o uso de informacoes coletivas
sobre o grupo de duplicatas pode ajudar a adaptar melhor as duplicatas no
espaco latente em redes neurais, reduzindo a importancia igual de tercetos
no treinamento, minimizando as sobreposi¢coes de conjuntos duplicados e,
consequentemente, melhorando as tarefas de discriminacao sobre duplicatas.

Portanto, os trés componentes da abordagem proposta sao idealizados
em uma unica arquitetura siamesa, semelhante ao que foi feito por Deshmukh
et al. (2017), para também os receber os recursos textuais e categoricos de
relatorios de defeitos, além da nova entrada de recursos de topicos, aprendendo
representacoes contextuais semanticas sobre os documentos para duas tarefas

de deteccao, recuperacao e classificacao das duplicatas.
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1.5 Hipotese

A hipétese definida para este trabalho considera que: "melhorar a representacao
de relatorios de defeitos através de técnicas mais avancadas como aprendizagem
profunda e adicao de novas informacoes relativas ao contexto do relatorio
pode melhorar a representacao dos documentos para impactar em tarefas

relacionadas a deteccao de relatorios duplicados."

1.6 Obejtivo Geral

Modelar e avaliar abordagens baseadas em aprendizagem profunda para de-
tectar relatorios de defeitos duplicados utilizando informacoées textuais, de
topicos, categoricas e que considerem informacoes oriundas de agrupamentos
de relatorios duplicados para melhorar a qualidade em tarefas de recuperacao

e classificacao de relatorios duplicados.

1.6.1 Obijetivos Especificos

Os objetivos especificos sao:

1. Quantificar o impacto que informacoes de outros relatorios, como topicos
e informacoes sobre grupos de duplicatas, para impactar na deteccao de

relatorios de defeitos duplicados;

2. Avaliar o efeito do uso de técnicas baseadas em modelos de atencao para

melhorar a representacao do texto presente em um relatorio de defeito;

3. Avaliar o impacto individual de cada alteracao e modelar um método que
unifique as melhores praticas identificadas para a deteccao de relatorios

de defeitos duplicados.

1.7 Contribuicoes

As principais contribuicoes do nosso trabalho sao:
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1. Uma nova funcao de perda, a Quintet Loss, que utiliza centroides de
grupos duplicados enquanto gera seu espaco latente sobre relatorios de
defeitos, aproximando instancias semelhantes e construindo grupos mais

coesos de duplicatas.

2. A implantacao de aprendizagem semantica baseada em contexto por meio
da modelagem de topicos e de modelos de atencao em conjunto com uma
arquitetura siamesa para gerar relacoes contextuais em recursos de texto

e categoricos a partir de relatorios de defeitos.

Os resultados desta dissertacao foram compilados em um artigo cientifico

submetido a revista IEEE Access, cuja revisao ainda nao foi finalizada.

1.8 Organizacao do Trabalho

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma: no Capitulo 2 sao apresen-
tados os fundamentos teoricos necessarios para o entendimento dos métodos
adotados; no Capitulo 3 € apresentada uma sintese dos trabalhos relaciona-
dos, expondo vantagens e desvantagens dos métodos existentes. A abordagem
proposta € descrita no Capitulo 4. Por fim, no Capitulo 5 e 6, apresentamos os

resultados e possiveis trabalhos futuros.
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2 Fundamentos

Neste capitulo serdao apresentados os conceitos fundamentais para o enten-
dimento e desenvolvimento do trabalho. O arcabouco tedrico foi dividido em
quatro secoes. A Secao 2.1 expoe as principais caracteristicas de relatorios de
defeitos, bem como os desafios enfrentados durante o seu processamento. Na
Secao 2.2 apresentamos um comparativo entre os modelos neurais aplicados
a diferentes entradas como textuais e categoricas. Na Secao 2.3, discutimos
sobre as principais técnicas de pré-processamento para atributos textuais e ca-
tegoricos. Por fim, na Secao 2.4, sao descritas as principais métricas utilizadas

para avaliar a tarefa de detectar duplicatas.

2.1 Relatorios de Defeitos

O processo de triagem de defeitos através de relatorios € feito em sistemas
de rastreamento de problemas (SRP), como Bugzilla! e Atlassian?. Além disso,
sao sistemas que permitem qualquer usuario registrar um defeito sobre um
produto de software, descrevendo através de um formulario o problema ocor-
rido. Geralmente, preenche-se um campo para titulo do problema, e outro
campo para a descricao completa do ocorrido e outro para informacoes sobre
o componente onde ocorreu a falha, além de ser feito o registro da data do
ocorrido ou versao do software. Ao final, um novo documento é criado no
sistema registrando uma nova falha (SUN et al., 2011; ZHANG et al., 2016).
Um SRP pode ser usado em qualquer projeto de software. No mercado
de software, o Bugzilla € usado em mais de 136 companhias e organizacoes
para gerenciar defeitos (LI et al., 2018). No entanto, existem SRPs em dominios
industriais privados, cujas bases de dados nao sao publicas (LEE et al., 2017).
Na pratica, um SRP € um repositorio centralizado de defeitos que pode ser usado
por empresas para gerenciar problemas de software. Com isso, os relatorios

sao separados por projeto e organizados em dominios separados ou nao. A

1 https://www.bugzilla.org/
2 https://br.atlassian.com/
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Mozilla é uma empresa com projeto para o navegador Firefox® e projetos para
o produto de e-mail Thunderbird*. O primeiro trata de navegacdo na web € o
outro de servicos de e-mail. Nesse caso, os produtos sao da mesma empresa,
apesar de os dominios serem diferentes. Sendo assim, os relatérios desses
projetos possuem vocabularios e jargoes especificos, além de outros desafios

que serao descritos a seguir.

2.1.1 Caracteristicas de um Relatorio de Defeito e as Duplicatas

Um relatorio de defeito pode conter informacoes textuais e nao textuais, pre-
enchidas em dois momentos: inicialmente, durante a criacao do relatorio, e
posteriormente, durante o processo de triagem, como explicam Uddin et al.
(2017). Neste trabalho, destacamos cinco informacoées em um relatério de de-
feito: titulo, campo predefinido, anexo, descricao e comentario. Os campos sao
os mesmos usados por Zhang et al. (2016). Na Figura 3 pode ser visualizado
um exemplo de relatério de defeito, em que podem ser identificadas posicoes
de cada campo no documento. Informacoes textuais sao todos os campos de
texto, como titulo, descricao, anexo e comentarios, enquanto as informacoes
nao textuais sao todos os campos numeéricos ou categoricos nos campos pre-
definidos do documento, como produto, componente, prioridade, severidade,
resolucao, status e versao. (RUNESON; ALEXANDERSSON; NYHOLM, 2007;
UDDIN et al., 2017).

3 https://www.mozilla.org/pt-BR/
4 https://www.thunderbird.net/pt-BR/
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Bug 540476 - Preview screen is upside down «——— Titulo
Status: CLOSED DUPLICATE of bug Reported: 2018-10-25 12:14 EDT by Amir feivandi
530850

Modified: 2018-10-25 12:38 EDT (History)
Alias: None CC List: 1 user (show)

Product: WindowBuilder See Also:
Component: Core (show other bugs)
Version: ynspecified [
Hardware: Macintosh Mac 0S X

Importance: P3 major (vote) Predefinido

Target

Milestone: 172 =
Assignee: Project Inbox
QA Contact:
URL:
Whiteboard:
Keywords:
Depends on:

Blocks: W
Attachments T
Windowsbuilder screen shot (715.93 K8, image/png) | ne flags | Details
2018-10-25 12:14 EDT, Amir Peivand
MacOsS effected (180.50 KB, image/png) no fiags | Details Anexo
2018-10-25 12:15 EDT, Amir Peivand
Add an attachment (proposed patch, testcase, etc.) Wiew All

Note
’7Yuu need to log_in before you can comment on or make changes to this bug.

Amir Peivandi 2018-10-25 12:14:23 EDT Description
Created sttachment 276376 [details]
Windowsbuilder screen shot

After upgrading Mac0S to latest update from Apple (MacOS Mojave) the windows builder ﬂldDescriQéQ
bug if showing preview screen upside down is back again.
Updated to lated available version of Windeowbuilder and the issue was not resolved. l

Amir Peivandi 2018-10-25 12:15:07 EDT Comment 1

Crested sttachment 276377 [details) &——— Comentario

Mac0s effected

Figura 3 - Um exemplo de relatorio de defeito no Eclipse.

Fonte: Proprio Autor

Durante a registro de um defeito, o titulo, o campo predefinido, o anexo e
a descricao, geralmente, sdo as primeiras informacoes cadastradas. Em seguida,
o defeito passa por uma triagem do especialista, podendo sofrer alteracoes nos
campos predefinidos e insercao de comentarios, que podem informar se trata-se
de duplicacdao ou nao de problemas. Nessa ultima informacao, a rotulacéo,
DUPLICADO ou DUPLICATE ¢ aplicada sempre que o especialista identifica
que dois ou mais relatorios estao descrevendo o mesmo problema. Assim, o
especialista atualiza os respectivos relatorios por meio dos campos status e
comentarios.

No exemplo da Figura 3, temos um relatorio de defeito identificado como
#540476, reportado dia 25 de outubro de 2018, a respeito de um problema
na tela do Eclipse no sistema operacional Mac OS X. Na parte inferior da

figura, na secao dos comentarios, um usuario informa que esse problema ja
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foi relatado anteriormente. No entanto, cabe a um especialista avaliar essa
referéncia anterior e decidir o que fazer com o novo defeito. Um relatorio
novo, pode ser relacionado a um problema antigo que ja foi resolvido ou a
um problema ainda pendente de solucao, reportado por outro usuario. Nesse
caso, passamos a ter duplicatas quando, além da referéncia duplicata inserida
pelo especialista, ha um ou mais relatorios que descrevem o mesmo problema.
Diante disso, somente um especialista pode identificar esse cenario e eleger
um representante para um determinado grupo de duplicatas, agrupando as
duplicatas pelo relatorio mestre. Na Figura 1 do Capitulo 1 apresentamos
um exemplo dessa estrutura, em que o relatorio #6325 foi referenciado por
muitos relatérios como duplicado e os referenciados foram apontados por
outros relatorios, formando uma arvore.

Na Figura 3, o titulo é uma descricao curta sobre o defeito. Os campos
denominados como predefinido agrupam informac¢des sobre versao, compo-
nente e modelo do produto de software, além de informacoes sobre o problema
como prioridade, estado da triagem e o relator do problema. A area do anexo
€ destinada ao codigo-fonte, imagens, videos ou qualquer outra fonte extra
para auxiliar a triagem do defeito. O campo descricao corresponde a histoéria
completa do defeito, descrevendo os passos para reproduzir o problema e de-
talhes que nao foram adicionados no titulo. O ultimo campo, destacado como
comentario, ¢ onde os especialistas do time de desenvolvimento comentam

sobre o problema (ZHANG et al., 2016; UDDIN et al., 2017).

2.2 Redes Neurais e Aprendizagem Profunda

As redes neurais sao modelos de aprendizagem criados em meados da década
de 1940 que fazem parte da familia de algoritmos em aprendizagem de maquina
(AM). Sao modelos usados em problemas como classificacao ou regressao, ou
como codificadores de informacao, e sua arquitetura € composta por componen-
tes como: entradas, camadas ocultas, representacao latente com embedding, e
uma funcao de perda para orientar o aprendizado. A entrada para esses mode-
los pode ser de qualquer natureza, como texto, imagem, audio, ou video. Dessa

maneira, as entradas sao processadas por camadas subjacentes, denominadas
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como camadas ocultas da rede. Nessas camadas, as entradas sao processadas,
aprendendo a representar as entradas em um novo espaco latente (os embed-
dings), a partir da combinacao entre a entrada e pesos. Assim, o processo de
aprendizado é feito em todas as camadas da rede, buscando encontrar um
espaco de caracteristicas latente que melhor descrevam as entradas, além de
pesos que combinem com a entrada e resultem em um espaco latente melhor
discriminado. Esse aprendizado, € orientado por meio da funcao de perda que
minimiza o erro entre o valor previsto e o valor real, produzindo um modelo
que sabe representar uma determinada entrada em um novo espaco latente
(MASSON; WANG, 1990; GOODFELLOW et al., 2016).

Aprendizagem profunda (AP) € uma subarea de AM e visa estudar com-
plexas combinacoes de modelos de redes neurais, misturando viéses de apren-
dizado e complexidade, além de formar arquiteturas heterogéneas que podem
processar diferentes entradas e construir diferentes saidas (VEEN, 2016). O
aprendizado profundo pode construir um poderoso codificador de informacoes,
combinando diferentes padroes de aprendizado através de multiplas entradas,
além de construir conhecimento semantico sobre as entradas. O trabalho de
Vinyals et al. (2015) demonstra como combinar entradas de texto e imagem
para produzir legendas textuais em imagens. Além disso, muitos pesquisadores
investigam essa linha pesquisa, processando entradas hibridas ao mesmo
tempo (JING; TIAN, 2020). Na esfera de relatorios duplicados, Budhiraja et al.
(2018a) separaram o conteudo textual em duas entradas, titulo e descricao
do relatorio, concatenando os dois textos para um mesmo modelo. De outro
modo, Deshmukh et al. (2017) demonstraram que utilizar tanto texto (titulo
e descricao) em conjunto com os atributos categoricos (produto, componente,
prioridade, severidade, resolucao, status, e versao) traz um resultado melhor
para a tarefa de deteccao de duplicatas, codificando multiplas entradas de um
mesmo relatorio de defeito para extrair diferentes conhecimentos semanticos
de cada campo. A hipotese dos autores considera que modelos especializados
para a natureza especifica de cada campo leva a construcao de representacoes
melhores para a tarefa de deteccao.

Nesse contexto, arquiteturas profundas possuem camadas ocultas res-

ponsaveis por combinar padroes e repassar o conhecimento adquirido para
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camadas vizinhas. Assim, a funcao de perda pode ser aplicada para minimizar
o erro da previsao gerado por cada camada da rede. Desta forma, modelar
uma abordagem baseada em aprendizado profundo que possa receber as en-
tradas textuais e categoricas sobre um mesmo relatoério de defeito, possibilita
ao modelo aprender caracteristicas latentes sobre o documento que auxiliem
na tomada de decisao para detectar duplicatas. Logo, campos textuais como
titulo e descricao comportam uma estrutura sequencial entre o conjunto de
palavras, além de existir sentencas compostas por vocabularios variados e
variacao semantica. Portanto, utilizar um modelo de aprendizagem profundo
para representar textos possui a pré-condicao de (1) considerar a sintaxe e
coocorréncia das palavras e (2) estabelecer o contexto das palavras. Além disso,
textos em relatorios de defeitos podem conter conteudo nao natural gerado
a partir de maquinas, como codigo-fonte, logs e stack traces, textos que se-
guem uma rigida sintaxe na sua estrutura, adicionando uma complexidade na
informacao dos relatorios, além de formar uma mistura de contextos.

Para um modelo de aprendizagem profunda representar campos nao
textuais, o mesmo precisa representar os atributos com base na correlacao
das categorias, identificando auséncia e presenca da informacao para extrair
padroes. No entanto, esses campos, costumam ser esparsos devido a grande
quantidade de categorias presente em relatorios de defeitos.

Portanto, visando esclarecer as diferencas entre distintas redes neurais
destinadas ao processamento textual e nao textual de relatorios de defeitos,
apresentamos nas proximas secoes as escolhas adotadas neste trabalho para
suprir as principais necessidades no desafio de processar campos de relatorios.
Na Secao 2.2.1, descrevemos as redes de multiplas camadas de perceptrons
para processar informacoes textuais e nao textuais, para entao, nas Secoes
2.2.2,2.2.3, e 2.2.4, apresentamos as diferencas entre redes recorrentes, redes
de convolucao e representacoes de codificador bidirecional com transformacoées
para texto. Em seguida, definimos a importancia do aprendizado baseado na
abordagem siamesa de redes neurais para comparar dois ou mais relatorios
na Secao 2.2.5. Por fim, na Secao 2.2.6 apresentamos as caracteristicas sobre

funcées de perda usadas em redes neurais.
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2.2.1 MLP: Redes de Perceptrons em Multicamadas

Redes de Perceptrons em multicamadas, do inglés Multilayer Perceptron (MLP),
sao as redes neurais com a estrutura mais simples, composta por neurdnios
densamente conectados, como ilustra a Figura 4. Ao processar qualquer en-
trada z, esse modelo extrai o conhecimento semantico como saida, uma matriz
Y composta pela combinacao de cada entrada x; com um peso w; € qualquer
viés b indicado por Y = x; w; +b, onde ¢ representa um contador de 1 a n. Em tra-
balhos que envolvem a deteccao de relatérios duplicados utilizando sequéncias
textuais, cada entrada z; geralmente sao tokens de palavras ou distribuicoes
de probabilidade de topicos, ou campos categoricos de um relatorio de defeito,
transformados em vetores de codificacao one-hot, uma representacao binaria
para campos categoricos. Com algumas camadas MLP € possivel extrair relacio-
namentos semanticos sobre a entrada de dados. Na saida dessa rede temos um
vetor latente de tamanho D que descreve o conhecimento adquirido, permitindo
aplicar tarefas de classificacao, codificacdo e agrupamento (GOODFELLOW
et al., 2016). Uma rede desse modelo pode ser usada para detectar se um
determinado relatorio de defeito € de fato um defeito ou nao, com base no
conteudo textual, similar ao trabalho de Terdchanakul et al. (2017). Além disso,
€ possivel utiliza-la como um codificador sobre relatorios de defeitos, para
deteccao de duplicatas (BUDHIRAJA et al., 2018a). Na abordagem de Budhiraja
et al. (2018a), duas MLP sao emparelhadas para processar o conteudo textual
de dois relatorios, codificando duas saidas que permitem identificar se os dois

relatorios representam uma duplicata.

2.2.2 RNN: Redes Recorrentes

Para processamento textual, as redes recorrentes possuem uma infinidade de
variantes, cobrindo basicamente o objetivo de processar sequéncias e listas, por
meio da atribuicao de importancia ao passado das informacéoes (BISHOP, 2006).
Nesse sentido, processar texto de um relatorio de defeito torna-se uma tarefa
trivial, pois, uma vez que temos o aprendizado de caracteristicas sequenciais,
estamos considerando a coocorréncia das palavras, memorizando padroes e, ao

mesmo tempo, extraindo conhecimento semantico sobre as entradas. Portanto,
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Figura 4 - Uma MLP com 2 camadas ocultas para classificar se um determi-
nado relatorio corresponde a um defeito ou nao.

Fonte: Proprio Autor

como pré-requisito para processamento textual, comecaremos discutindo sobre
trés variantes geralmente usadas para essa finalidade: a RNN, LSTM e BiLSTM.
Esses modelos, sao um grupo de redes com conceitos relacionados, que atuam
sobre textos de maneiras distintas. Além disso, foram usadas por Deshmukh
et al. (2017) em sua abordagem para detectar duplicatas.

As redes neurais recorrentes, denominadas em inglés como Recurrent
Neural Network (RNN), correspondem a um modelo com neuronios encadeados,
em que a saida de um neuronio € dada como entrada para outro, combinando
a saida anterior com uma nova entrada em um tempo t;. Dessa forma, € criada
uma espécie de memoria temporaria no desdobramento do tempo. Com essa
rede, pode ser criada uma saida temporaria em cada tempo ¢;, processando
padroes de aprendizado com memoria em cada instante, dando importancia
ao passado mais recente ¢; — 1. Na Figura 5, apresentamos uma RNN em seu
desdobramento temporal recebendo varias entradas. As RNN sao conhecidas
como recorrentes devido ao fato da mesma computacao é operada para cada
tempo t; usando a saida da computacao anterior, como demonstra a Equacao

2.1,
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Fonte: Ebook de Data Science Academy (2019)

RNN(t;) = f(W % Xy + U« RNN(t; — 1)) 2.1)

W e U sao os parametros do modelo e f € qualquer funcao nao linear.
RNN(t;) € a saida no ésimo tempo, que pode ser utilizado como esta, ou pode
ser alimentado novamente por uma construcao parametrizada como Softmax
(BISHOP, 2006).

Apesar de as RNN serem aplicadas em sequéncias, Deshmukh et al.
(2017) reconhecem que esses modelos sao limitados a sequéncias curtas e
lentos no treinamento, além de serem suscetiveis a explosao de gradientes
como explicam Pascanu, Mikolov e Bengio (2013). Assim, uma alternativa €
a Long Short-Term Memory (LSTM), uma variante que possui mecanismos de
memoria e decisao, dividindo sua decisao através de trés portoes responsaveis
por armazenar, esquecer e repassar uma informacao, como demonstra a Figura
6. Na estrutura interna da LSTM, o aprendizado € adaptado para longas
sequéncias, devido ao poder de decisao € memorizacao ao longo dos neuronios.
Portanto, com as LSTM é possivel extrair complexos padroes sobre as entradas
e decidir quais armazenar e quais repassar (FAYYAZ et al., 2016). Em trabalhos
relacionados, Qin e Sun (2018) usaram uma LSTM para classificar quando
um relatorio € um defeito. Em contexto de duplicatas, Deshmukh et al. (2017)
demonstraram que as LSTM podem ser usadas para codificar atributos textuais
de relatorios de defeitos. Construindo dessa maneira, representacoes latentes
sobre os textos de modo a compara-los e descobrir quais documentos sao
semelhancas vetorialmente.

Ainda nesse contexto, visando enriquecer a entrada para redes neurais
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Figura 6 — Representacao dos componentes de uma LSTM.

Fonte: Fayyaz et al. (2016)

e permitir a extracdo de contextos com representacdoes mais significativas,
Schuster e Paliwal (1997) propuseram a Bi-directional Long Short-Term Memory
(bi-LSTM), com uma mudanca de objetivo na LSTM original, capaz de processar
qualquer sequéncia em duas direcoes. Nessa estratégia, dada uma entrada
x, com tamanho n, é feito um processamento da mesma de frente para tras
{z1,2y_1,..,z,} € de tras para frente {z,,z,_1, .., 21}, usando o mesmo numero de
LSTM em duas camadas (TODI; MISHRA; SHARMA, 2018). Segundo Salehinejad
et al. (2017), acessar conhecimento sobre vocabularios no futuro e passado a
partir do estado atual aprimora o desempenho do resultado das redes neurais
recorrentes. Mani et al. (2019) utilizaram esse modelo de rede para codificar
relatorios de defeitos, mapeando a relacao entre um defeito e um conjunto de
desenvolvedores aptos a resolvé-lo, um problema de classificacdo. Na Figura 7,

apresentamos um exemplo da arquitetura interna da BiLSTM.
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Figura 7 — Representacao do aprendizado em uma bi-LSTM.

Fonte: Todi et al. (2018)

As redes temporais sao eficientes para processamento de sequéncias, ao
que correspondem os campos de relatorios de defeitos como, por exemplo, o
titulo, que geralmente € descrito em uma sequéncia textual curta. Entretanto,
para a descricao de relatorios de defeitos, esses modelos possuem uma limita-
cao diante de longas sequéncias, porque o aumento do numero de neurdonios
aumenta o namero de parametros, tornando o modelo complexo. Além disso,
as RNN apresentaram uma alta dependéncia entre as entradas, visto que a
entrada de um neuronio € a saida de outro, tornando o treinamento muito
lento. Por outro lado, existem outras abordagens para processamento de longas

sequéncias, que incluem as redes neurais convolutivas, descritas a seguir.

2.2.3 CNN: Redes de Convolucao

Como mencionado, a descricao de um relatorio de defeito € muito mais extensa
do que o titulo, inviabilizando o uso de RNNs, devido a complexidade desses
modelos e o tempo de treinamento (BISHOP, 2006). Por essa razao, faz-se
necessario a substituicao do aprendizado por uma rede neural que processe
longas sequéncias textuais. Nesse sentido, as redes de convolucoes podem
ser uma alternativa. Do Inglés Convolutional Neural Network (CNN), as redes
neurais convolutivas sao modelos que operam com partes diferentes da entrada,
testando diferentes visdes ou filtros, sendo muito eficientes como extratores
de caracteristicas e processamento de sequéncias textuais (SANTOS; GATTI,
2014). A CNN, assim como a RNN, possui variantes, como, por exemplo, as,

CNN dilatadas, modelos capazes de aumentar o campo de visao do aprendizado,
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sem a necessidade de aumentar exponencialmente o nimero de parametros do
modelo (YU; KOLTUN, 2015).

O processo de aplicar padroes sobre entradas € chamado de convolucao,
onde uma CNN precisa ter um numero de operacoes definido, o filtro (KIM,
2014). Esse filtro, guia o numero de vezes que uma CNN opera sobre as
entradas. Assim, a rede neural constréi mapas de atributos combinando com a
entrada para obter padroes diferentes sobre a entrada. No final, a rede combina
os aprendizados gerados em uma unica saida de tamanho fixo. Para entao,
utilizar a saida como entrada para outra rede como uma MLP. Uma convolucao
pode ser definida como funcdes f(x) e g(z), onde resultamos a convolucao, h(x)
= f(z) * g(z), conforme a equacao (2.2). A convolucao no instante « € igual a

area da intersecao entre f(z) e g(a — z) (GONZALEZ; WOODS, 2002).

ha) = fog= [ fla)gle - a)da) 2.2)

Na Figura 8, apresentamos uma CNN com filtro de tamanho 4, utilizada
para um problema de analise de sentimento em textos. Assim, os padroes
gerados pela rede através dos filtros sdao combinados em uma unica saida,
usando a técnica de combinacao dos filtros chamada de pooling. No fim, o
pooling ira combinar os filtros construidos pela rede calculando uma média
ou valor maximo entre os mapas de atributos (KIM, 2014). No contexto de
duplicatas, Deshmukh et al. (2017) utilizaram uma CNN com filtros de 3, 4 e
5 para codificar descricoes de relatorios de defeitos. No entanto, apesar dos
resultados demonstrarem um impacto significativo na deteccao das duplica-
tas, esse modelo, assim como as RNN, nao possuem mecanismos de atencao
incorporados em sua arquitetura, desconsiderando a mudanca de contexto
para textos nao naturais. Diante disso, outra estratégia sera apresentada na
secao 2.2.4, discutindo as vantagens em utilizar atencao textual e codificacao
bidirecional através de transformacoes.

Considerando trabalhos recentes, pode-se afirmar que as CNN sao efici-
entes para processamento de sequéncias, resolvendo o problema de processa-
mento de longas sequéncias enfrentado pelas RNN. Todavia, sdo modelos que

nao aprendem a posicao e orientacao das entradas (SABOUR, 2019; JADER-
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BERG et al., 2015). Uma variante da CNN, ¢ a rede neural dilatada, cujo objetivo
€ aumentar o campo receptivo dos filtros aplicados nas entradas, através de um
fator de dilatacao aplicado como {k =1, k =2, k = 3, ..., k = n}, melhor ilustrado
na Figura 9 (YU; KOLTUN, 2015). Apesar de nao resolver os problemas citados,
essa estratégia amplia o processamento de longas sequéncias sem aumentar

exponencialmente o numero de parametros como acontece nas RNN.

The

cat

sat

on

mat

represent a sentence as a apply convolution max-pooling across  fully-connected

n * k matrix of different kernel sizes temporal channel layer
Figura 8 - Um exemplo da CNN com 4 filtros.
Fonte: Kim et al. (2014)
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Figura 9 — Um exemplo da CNN dilatada com trés fatores de dilatacao. (a) fator
k=1 campo receptivo igual a 3x3. (b) fator k=2 campo receptivo igual
a 7x7. (c) fator k=3 campo receptivo igual a 15x15

Fonte: Yu e Koltun (2015)

2.2.4 BERT: Representacoes de Codificador Bidirecional com Trans-

formadores

Mecanismos de atencao sao uma maneira de ponderar os dados de entrada

em uma rede neural com base em sua importancia para uma determinada
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tarefa (VASWANI et al., 2017). Pesquisadores como Deshmukh et al. (2017)
citam a possibilidade de usar atencao em uma arquitetura personalizada,
apesar de nao apresentarem experimentos em sua abordagem. Nesse sentido,
desde a introducao desses mecanismos por Bahdanau, Cho e Bengio (2014)
e Luong, Pham e Manning (2015), problemas complexos envolvendo longas
sequéncias de textos, como traducao automatica, mostraram melhorias de
desempenho. Assim, as solucdoes anteriores implantadas através de RNN e
CNN comecam a ser menos utilizadas como soluc¢oes, dando origem a novos
conceitos como transformacoes, que sao técnicas que processam sequéncias
textuais transformando-as em outras sequéncias textuais, por isso o nome.
Essa técnica foi introduzida por Vaswani et al. (2017), abrindo novas maneiras
para processamento de sequéncias textuais.

As tarefas mais populares de linguagem natural tiveram melhorias de
resultados usando técnicas de atencao, que focam em representar informacoes
baseado em importancia (CHOROWSKI et al., 2015; LUONG; PHAM; MANNING,
2015; TRAN; NIEDEREEE, 2018; YIN et al., 2016). Como resultado, foi introdu-
zido o modelo Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)
(JAIN; WALLACE, 2019), usado em processamento de linguagem natural para
uso geral, em tarefas como resposta a perguntas, inferéncia de linguagem
natural e deteccao de parafrase (LAN; XU, 2018; YOUNG et al., 2018). Assim,
temos um aprendizado que extrai relacées contextuais em um texto (DEVLIN
et al., 2018).

O nucleo da BERT ¢ formado por vetores latentes com recursos pondera-
dos, onde, dada uma sequéncia X de tamanho n, as palavras {z, 3, .. € 1.},
sao identificadas por um vetor continuo, o embedding, que nesse caso, estara
representando o vocabulario de palavras com tamanho m, representando o
espaco latente para cada palavra. Assim, podemos esbocar em alto nivel a
saida attetion construida pela BERT, dada pela matriz n por m, ponderada e
transformada através de uma funcao posicional (f). Para cada linha na matriz
attention, um novo vetor de tamanho m € calculado a partir de uma média de
todas as entradas X ponderadas com pesos w (equacao 2.3). Portanto, visando
facilitar o entendimento desse mecanismo, na Figura 10 ilustramos um exem-

plo para a frase "The file came", onde representamos cada palavra como um
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embedding de palavras, e ao lado produzimos um vetor posicional ponderado
com pesos para cada palavra. Dessa forma, o modelo relaciona as palavras
entre si, aplicando um sistema de pesos que permite selecionar informacoes
relevantes durante o aprendizado, estabelecendo contextos entre as palavras, o
que segundo Jain e Wallace (2019) e Devlin et al. (2018), esse método fortalece
a compressao do texto para o modelo. Nesse sentido, de posse do conhecimento
da relacao entre as palavras, € possivel prever a proxima palavra de acordo

com a coocorréncia delas.

n

attention[,, m| = %Z f(X5).w (2.3)

i=1

Ponderando a palavra “file” Attention!
(pesos)

e RN o2+ N REERICTRIEEN ™
+

e IENEEIEETE o7+ IENETHRTNITN e
+

come I NN 0.1+ IEEHICE IR e

Ponderando a palavra “came”

iy o5 | o7 | 02 | 01 o4x ENIEEEEYEERE ™
+

o IENEEEEEE o1+ IENETHETNITN e
+

come ICH NIRRT -\ o5 IR =

Figura 10 — Ilustracao do mecanismo de atencao aplicado na frase "The file
came".

Fonte: Proprio Autor

Na Figura 11 apresentamos uma comparacao entre a BERT e outros
modelos, onde podemos visualizar que a BERT relaciona todas as palavras,
de maneira bidirecional, uma caracteristica que Devlin et al. (2018) destacam

como a principal diferenca do modelo em relacao a outros como RNN e CNN,
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além do OpenAl GPT (VIG, 2019b) e ELMo (PETERS et al., 2018), que sao
propostas anteriores a BERT. Nesse sentido, percebemos que o aprendizado
na OpenAl GPT relaciona as palavras da esquerda para a direita, de forma
unidirecional, enquanto no ELMo, o aprendizado acontece baseado em recursos,
semelhante a RNN e CNN. Por essa razao, a BERT revelou-se como o melhor
modelo para representacao textual, devido ao desempenho ter sido aprimorado
ao considerar a relacao entre todas as palavras do texto através de atencao,
e consequentemente, construir representacoes com uma compreensao do

contexto das palavras.

BERT (Ours) OpenAl GPT

Figura 11 - Arquitetura BERT em comparacao com a OpenAl GPT e ELMo.

Fonte: Devlin et al. (2018)

Como mencionado, a BERT pode ser usada em diferentes cenarios
para processamento natural de linguagem. Com isso, podemos representar
as caracteristicas textuais sobre relatorios de defeitos e gerar representacoes
latentes sobre o texto. Nesse sentido, a BERT possui algumas vantagens como
o pré-treino e o suporte a multilinguagem. O pré-treino € a pratica de utilizar
um modelo previamente treinado corrigindo o problema de partida a frio ou
cold start de modelos baseados em aprendizagem de maquina (SINGH et al.,
2019; VIRTANEN et al., 2019). O suporte a multilinguagem, consiste em um
modelo capaz de processar qualquer idioma de linguagem natural. Dessa
maneira, temos um modelo que se beneficia sobre corpus abundantes de
palavras, e capaz de construir ricas representacoes textuais (DEVLIN et al.,
2018). Outra aplicacao da BERT, € a possibilidade de treinar o modelo em
um novo vocabulario de palavras para aprender a representar vocabularios
especificos, como acontece no vocabulario de relatorios de defeitos.

Segundo Devlin et al. (2018) existem dois modelos prontos para uso,



Capitulo 2. Fundamentos 49

BERTgp4sr € BERT sggr. O primeiro, com 110 milhdes de parametros, 12 blo-
cos de transformacoes, representacoes textuais de tamanho 768 e 12 camadas
de atencao. O segundo, 340 milhdes de parametros, 24 blocos de transfor-
macoes, representacoes textuais de tamanho 1024 e 16 camadas de atencao.
Dessa maneira, nossa pesquisa pode ser caracterizada como um problema
semelhante a deteccao de parafrase, uma vez que desejamos detectar quando
dois textos (juntamente com suas caracteristicas categoricas) de relatorios du-
plicados estao descrevendo o mesmo assunto. Portanto, podemos usar um dos
modelos pré-treinado para codificar o conteudo textual de relatérios de defeitos,
e desfrutando de suas representacoes textuais para identificar quais relatorios
possuem semelhancas vetoriais. Apesar de nenhum trabalho envolvendo dupli-
catas utilizar BERT, Zafar, Malik e Walia (2019), aplicaram em engenharia de
software para extrair contexto das mensagens de commnits de desenvolvedores,

fornecendo uma rica representacao textual sobre as mensagens.

2.2.5 Rede Neural Siamesa para Comparar Objetos

Para detectar relatorios duplicados usando aprendizagem profunda sao ne-
cessarias redes neurais capazes de comparar objetos através de similaridade
vetorial, ou seja, dado um conjunto de objetos, a rede possa compara-los para
determinar similaridade. Na literatura, os problemas como detec¢cao de para-
frase e identificacdo de perguntas e respostas sdao conhecidos por adotarem
redes neurais siamesas (LAN; XU, 2018; YOUNG et al., 2018), uma arquite-
tura tipicamente modelada para comparar pares de objetos, que possui alta
capacidade de generalizar representacoes sobre os objetos comparados.

Uma rede neural siamesa tipicamente € uma arquitetura originalmente
modelada para receber duas entradas, que podem ser imagem, texto ou qual-
quer outro objeto. Entre a comunidade de processamento natural de linguagem,
existem varios trabalhos que empregam predominantemente a arquitetura sia-
mesa (RANASINGHE; ORASAN; MITKOV, 2019; REIMERS; GUREVYCH, 2019;
IMANI et al., 2019). Nessa estratégia, a transformacao nas entradas constroi
vetores numeéricos para representacao semantica, € garante que os mesmos

estejam num unico espaco latente de caracteristicas, por meio de um sistema
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de compartilhamento de pesos w (BROMLEY et al., 1994). Nessa arquitetura,
Bromley et al. (1994) demonstrou que duas redes (Rede A € Rede B) podem
trabalhar lado a lado para representar um par de objetos, com o objetivo de
aproximar vetorialmente as duas entradas (Entrada A e Entrada B), diminuindo
a distancia vetorial entre entradas similares e aumentando a distancia para
aquelas distintas, por meio de uma funcao de perda (CHOPRA; HADSELL;
LECUN, 2005). Deshmukh et al. (2017) confirmaram que nessa arquitetura é
possivel inserir mais de duas entradas ao mesmo tempo.

A ideia central da rede neural siamesa € utilizar redes neurais conjuntas
que compartilhem pesos w, e representacoes latentes de um mesmo espaco de
latente de caracteristicas, como ilustra a Figura 12. As redes A e B, adotadas
nessa topologia podem ser qualquer outra arquitetura de rede neural, como
Chopra et al. (2005) ao adotarem duas redes de convolucao para detectar faces
da mesma pessoa em um problema de reconhecimento de réplicas faciais.

Saida IY\

A

Funcao
¢ Similaridade
de

perda

Recursos

aprendidos Representagdo A Representacdo B

Modelo Rede A W [ Rede B

Entrada
Entrada A Entrada B

Figura 12 — Rede siamesa para comparar Objetos

Fonte: Proprio Autor



Capitulo 2. Fundamentos 51

O poder dessa topologia esta no uso do mesmo espaco de caracteristicas
construido para as representacoes latentes dos objetos comparados, tornando
o modelo mais leve devido ao compartilhamento de pesos, e a producao de re-
presentacoes que possam ser usadas para visualizacao, agrupamento e outros
fins (WANG; MI; ITTYCHERIAH, 2016). No contexto de relatorios duplicados,
podemos treinar um modelo para receber z relatérios de defeitos para descobrir
as semelhancas entre instancias através das representacoes produzidas pelo
modelo na camada destacada como "recursos aprendidos" na Figura 12. Vale
destacar que o desempenho dessas arquiteturas dependem da funcao de perda

utilizada para guiar o aprendizado, o que sera apresentado na proxima secao.

2.2.6 Funcao de Perda em Redes Neurais

Uma funcao de perda € uma medida para avaliar quao bem um modelo neu-
ral aprendeu, fornecendo instrucoes sobre como melhora-lo, calculada pela
diferenca entre a previsao de saida Y., € o valor verdadeiro Y;,,. (REIMERS;
GUREVYCH, 2019; NIELSEN, 2015). Na literatura, podemos dividir func¢oes
de perda em trés categorias: perda baseada em classificacdo, perda baseada
em regressado e perda baseada em terceto. As estratégias possuem saidas dife-
rentes, além de dependerem da entrada que precisa ser processada. Portanto,
adotar qualquer uma delas dependem exclusivamente do problema a ser resol-

vido.

e Perda baseada em classificacao: prevé a saida de um conjunto de valores
categoricos finitos. Um exemplo dessa estratégia € a funcao Softmax

definida pela equacao 2.4,

Yirea = SOFTMAX(W(f(A)U f(B) U|f(A) — f(B)])) (2.4)

onde A e B representam valores de saida e o esperado, f(A) a funcao que
representa a previsao e f(B) a funcao que representa a saida esperada.
Dessa maneira, as duas funcoes em conjunto com W pesos treinaveis
concatenam-se para tirar a diferenca entre elementos |f(A) — f(B)| e

multiplicar por W, gerando a saida Y,.... A estratégia Softmax € usada
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geralmente em problemas com varios rotulos quando precisamos criar
saidas de probabilidade para cada rotulo. Outra estratégia € utilizar a
Sigmoid na saida da rede neural para calcular uma probabilidade tnica
(problema binario). Sendo assim, usar a Softmax para problema binario,
funciona da mesma forma que a Sigmoid, gerando em duas probabilidades
a saida da rede. Em trabalhos relacionados, Budhiraja et al. (2018a)
adotaram a funcao Sigmoid para comparar pares de relatérios duplicados,

construindo probabilidades sobre as duplicatas.

Usando a Sigmoid e a Softmax, podemos calcular a funcao de perda entro-
pia cruzada binaria definida pela equacéao (2.5), onde Y € a classe e p(y) a
probabilidade da instancia dada como entrada ser da classe verdadeira Y
para todas as n instancias (ROBERT, 2014; LIU et al., 2016; BRUCH et
al., 2019). A funcao de entropia cruzada binaria calcula a diferenca entre
duas distribuicoes de probabilidade, sobre um conjunto de dados: p o
verdadeiro e ¢ a estimativa. Desse modo, o objetivo da funcao € aproximar
a verdadeira distribuicao p com alguma distribuicao ¢. Na pratica, um
classificador baseado nessa funcao devera construir representacoes que
melhor descrevam os relatorios de defeitos, aproximando a representacao

prevista ¢ da distribuicao verdadeira p.

Hyla) = == S Yilog(p(ui)) + (1 = ylog(1 = p(u) 2.5)

¢ Perda baseada em regressdo: E uma funcio aplicada para prever valores
continuos, diferentemente da perda baseada em classificacdao. Aqui, a
semelhanca de cosseno entre duas frases que incorporam A e B pode ser
calculada e usar a funcao de perda do erro médio quadratico (MSE) como
objetivo através da equacao (2.6) e (2.7). Apesar de nenhum trabalho rela-
cionado ter aplicado essa funcao, a estratégia pode aproximar relatorios
de defeitos semelhantes por meio da construcao de representacoes que

minimizem a diferenca vetorial entre a similaridade prevista e a real,

Yred = (Yirue — DISTANCTIA(f(A), f(B)))? (2.6)
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n

MSE =+ > (Yirue — DISTANCIA(f(A), f(B)))? (2.7)

n
t=1

nas equacoes, A e B sao a incorporacao da sentenca, f(A) e f(B) as

representacoes das sentencas e D/ STANCIA a funcao de similaridade.

e Perda baseada no terceto: E uma estratégia que usa trés instancias para
treinamento. Um candidato aleatorio, um exemplo positivo ao candidato
aleatorio, e um negativo. Nessa perda, temos como saida um intervalo
continuo entre {0, .., 1} correspondente a similaridade entre as instancias

positivas e negativas, como demonstra a equacao (2.8),

Yyrea = MAX(0,C + DISTANCIA(f(A), f(P)) — DISTANCIA(f(A), f(N)))

(2.8)

na equacao, a constante C geralmente € definida como 1 e, aplicando uma
margem de distancia entre os valores de similaridade vetorial, esse valor
pode ser configurado livremente. A instancia A € o candidato chamado
ancora, P € um exemplo positivo de A e N € uma instancia negativa de
A. Em todas as instancias (A, P, N) sao aplicadas funcdes f que geram
a representacao associada para cada instancia. A funcao DI STANCIA é
uma medida de similaridade como a euclidiana ou cosseno. No trabalho de

Deshmukh et al. (2017), o cosseno foi a medida de similaridade utilizada.

A funcao de perda associada a essa estratégia de perda baseada no terceto
€ a Triplet Loss (TL), uma funcao que gera aprendizados para agrupar
instancias semelhantes no espaco latente, sem incluir as informacoes de
centroides. Essa funcao maximiza a semelhanca vetorial entre a represen-
tacao f(A) e f(P), enquanto minimiza para f(A) e f(/N). Em um cenario de
deteccao de duplicatas, podemos aproximar as duplicatas enquanto afas-
tamos as nao duplicatas, construindo grupos com instancias duplicatas.
Nesse sentido, ao usar uma arquitetura siamesa, normalmente usa-se a
TL, devido a melhoria no desempenho dos modelos, € um aprendizado para
aproximar entradas positivas semelhantes, enquanto afasta as negativas

espacialmente, construindo assim, grupos de instancias semelhantes.



Capitulo 2. Fundamentos 54

Os trabalhos que adotaram essa funcao TL foram o de Deshmukh et al.
(2017), na deteccao de duplicatas, e do Schroff et al. (2015b) no problema

de reconhecimento facial.

Como a TL é eficiente para agrupamento de instancias semelhantes, acredi-
tamos que o uso de centroides possa ser util para aproximar rapidamente
essas instancias, além de construir grupos de duplicatas melhor organi-
zados no espaco latente. No entanto, motivaremos com mais detalhes no

Capitulo 4 sobre a importancia dos centroides na funcao perda TL.

As funcodes de perda possuem um papel fundamental para guiar o apren-
dizado das redes neurais, dependendo exclusivamente do problema a ser resol-
vido, além de serem medidas sensiveis as entradas. No contexto de relatorios
duplicados, a perda baseada em terceto € a estratégia que mais se adéqua as re-
ais necessidades de processar instancias duplicatas e nao duplicatas, visto que
Deshmukh et al. (2017) apresentaram resultados superiores em comparacao
ao trabalho de Budhiraja et al. (2018a), sendo que o segundo usaram a perda
baseada em classificacao. No Capitulo 4, demonstraremos nossa proposta de
modificacao algébrica na funcao original da TL para considerar informacdes

coletivas sobre as duplicatas (centroides).

2.3 NLP: Processamento de Linguagem Natural

O treinamento de modelos neurais demanda que as informacoes de relatorios
de defeitos sejam processadas para valores numeéricos. Nesse sentido, descre-
vemos 0s processamentos empregados em campos textuais e categoricos que
normalmente sao utilizados pela comunidade NLP. Portanto, as técnicas apre-
sentadas, sao: tokenizacao, embeddings de palavras, representacao em topicos

de palavras e codificacao one-hot.

2.3.1 Tokenizacao: Representacao de Palavras em Tokens

O termo tokenizacao corresponde ao processo que ocorre quando dado um de-
terminado texto, divide-se uma sequéncia textual em palavras, transformando

as palavras em tokens numeéricos. Os tokens podem ser representados através



Capitulo 2. Fundamentos 55

de um numero unico (id) ou a frequéncia da palavra. As palavras podem ser
separadas por espaco, virgula ou qualquer outro delimitador (STAVRIANOU;
ANDRITSOS; NICOLOYANNIS, 2007).

A tokenizacao na BERT possui dois conceitos: In-Vocabulary words (InV)
e Out-of-Vocabulary (OOV). O primeiro refere-se as palavras conhecidas pelo
modelo pré-treinado. O segundo refere-se as palavras nao conhecidas pelo
modelo; nesse caso, sao adicionados caracteres '## como prefixo dessas pseu-
dopalavras (MULLER; SAGOT; SEDDAH, 2019). Além disso, tokens especiais
sao adicionados no inicio e no fim da sentenca, "[CLS]" e "[SEP]", como suge-
rido por Devlin et al. (2018). Portanto, para tokenizar a frase "Need workspace
setting to control colors of LineNumberRulerColumn", temos os seguintes

passos de tokenizacao, como demonstra a Figura 13.

102

I 3) Substitui os tokens por ids
[CLS]

Tokenizagdo [SEP]
I 2) Adiciona os tokens [CLS] e [SEP]

[ 1) Separa em tokens

Figura 13 — Tokenizacao de uma sequéncia textual

Fonte: Proprio Autor

Analisando a Figura 13, mesmo para vocabularios desconhecidos, como
"workspace" ¢ "LineNumberRulerColumn", podem ser incluidos na tokeniza-
cao por meio da estratégia OOV. Essas palavras, sdo frequentes nas trés bases,
como podemos ver no conjunto de palavras tokenizadas na Figura 14 e na

Figura 16. Abaixo, listamos alguns exemplos OOV:
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e Eclipse: (1) dialog = dial + ##o0g; (2) ident = id + ##ent; (3) runtime = run
+ ##time; (4) bench = ben + ##ch; (5) exception = ex + ##exception; (5)

refresh = re + ##fresh;

e NetBeans: (1) screenshot = screen + ##hot; (2) runtime = run + ##time; (3)
exception = ex + ##exception; (4) breakpoint = break + ##point; (5) debug
= de + ##bug; (6) trace = tra + ##ce;

e Open Office: (1) dialog = dial + ##o0g; (2) delete = del + ##ete; (3) toolbar =
tool + ##bar; (4) curso = cur + ##so0; (6) formatting = format + ##ting; (5)

hyperlink = hyper + ##link.

Nesse sentido, podemos repetir o processo de tokenizacao no titulo
(short_desc) e descricao (description) dos relatorios de defeitos, normalizando
as informacodes textuais do documento. Com essa representacao, as redes
neurais recebem uma compreensao de ordem e coocorréncia das palavras,
além de poderem incluir palavras novas.

_example . ref

expected, result created attachment
plug ins . :
seem ceptlon

‘_de b LIsync hr y . instea

numbar Tren vi de Ll create new
wnkar step -emo i ppe lzl 11'3

. think
Jttex ception

@
—
v

run timens %t rod ucible

ggk;pse org,

clipse builc

eclip
works pace

instance., setting

Figura 14 — Conjunto de palavras na base Eclipse.

Fonte: Proprio Autor



Capitulo 2. Fundamentos 57

javaq a\:}al lan ut 11 L
] id build & !

P USEre]jent jawv:

Figura 15 — Conjunto de palavras na base NetBeans.

Fonte: Proprio Autor
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Figura 16 — Conjunto de palavras na base Open Office.

Fonte: Proprio Autor

2.3.2 LDA: Representacao baseada em Alocacao Latente de Diri-
chlet

Modelagem em topicos € uma das técnicas mais conhecidas em mineracao
de texto, que extrai dados latentes e relacoes de contexto entre documentos
textuais (VIRTANEN et al., 2019; XIA et al., 2019). Segundo Blei et al. (2003),
Latent Dirichlet Allocation (LDA) € um modelo probabilistico generativo para
colecoes discretas como documentos de texto, que representa, por meio de
um conjunto finito de probabilidades, topicos de palavras. Formalmente, uma
palavra é a unidade basica de um documento textual, a informacao discreta.

Um documento € definido como uma sequéncia de n palavras definidas como
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V=(vy, v, ...,v,), onde vn € a enésima palavra na sequéncia. Um corpus € visto
como uma colecao de m documentos. No entanto, ao calcularmos distribuicao
de topicos para corpus através do LDA, um documento passa a ser representado
por um conjunto finito de probabilidades sobre topicos e os tépicos passam
a ser um conjunto finito de probabilidades sobre palavras. Na Figura 17,

apresentamos a hierarquia adotada pelo LDA para representar topicos.

e N
D t
Documento 1 Documento 2 Dis;‘i:t‘:t:?:énoc(’:le
[0.2,0.8, 0.0] [0.0,0.3,0.7] L
topicos
N J
4 L. ™
Topico
[0.2,0.3,0.3,0.2] [0.1,0.1, 0.6, 0.2] L palavras )

Palavra 1 Palavra 2 Palavra 3 Palavra 4

|
|
|
|
|
|
|
o - |
Tépico 2 Topico 3 | Distribuigdo de
|
|
|
|
|
|
|
|

Figura 17 — Composicao hierarquica das relacoes entre documentos, topicos e
palavras no LDA.

Fonte: Proprio Autor

Organizar as duplicatas através de topicos, fornece uma ideia de contexto
sobre os relatorios, permitindo julgar os grupos segundo sua distribuicao de
palavras. Na Figura 18, apresentamos a visualizacao em duas dimensoes sobre
30 topicos gerados nas bases do Open Office e Eclipse, usando o LDA, onde
percebemos um espaco latente com uma certa organizacao, além de grupos que
compartilham os mesmos toépicos. Esse nimero de 30 tépicos foi determinado
através de uma busca exaustiva entre o melhor nimero de topicos em relacao
ao menor valor de perplexidade para a base, mensurando o quanto o modelo €
surpreso diante de novas informacoes.

Portanto, agrupar as duplicatas através de topicos garante um espaco

latente organizado pronto para tarefas de classificacao, uma vez que essa
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representacao esclarece as diferencas entre os documentos textuais. No en-
tanto, apesar dessa representacao auxiliar no contexto das informacoes, ainda
existem muitas duplicatas que carregam conteudos de linguagem nao natu-
ral, principalmente na base Eclipse e NetBeans, resultando em topicos muito
genéricos por compartilharem o mesmo nome de pacotes de softwares, nome
de classes (codigo-fonte), tipo de erros, entre outras informacées. Um detalhe
que acreditamos, além de nao inviabilizar o uso dessa representacao, pode
auxiliar no processamento de contexto para resolver os desafios sobre relatorios
de defeitos. Na literatura, Nguyen et al. (2012) adotaram essa estratégia de
topicos para detectar duplicatas, assim como Lukins et al. 2010 no contexto

de localizacdo automatica de grupo de defeitos em relatorios.
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Figura 18 — Visualizacao latente de 30 topicos sobre grupos de duplicatas na
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Figura 19 - Visualizacao latente de 30 topicos sobre grupos de duplicatas na
base do Eclipse usando LDA.

Fonte: Proprio Autor

2.3.3 Embedding: Representacao Continua Distribuida de Pala-

vras

Os embeddings sao conhecidos como um vetor de caracteristicas, gerados a
partir de uma camada oculta de redes neurais (MANSANO et al., 2018). Eles
possuem tamanho fixo e sdo usados para capturar semantica e sintaxe entre as
propriedades das palavras (MIKOLOV et al., 2013a). Essa representacao reduz
a dimensionalidade de uma informacao, descrevendo em um espaco menor
as caracteristicas de uma informacao, diferentemente da tonekinzacdo que
representa em cada posicao da matriz uma palavra. Nesse contexto, Mikolov
et al. (2013b) desenvolveram dois modelos semanticos para essa finalidade, o

Skip-gram e o CBOW, ambos ilustrados na Figura 20.
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Entrada Projecéo Saida Entrada Projecdo Saida
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Figura 20 — Modelos CBOW e Skip-gram para representacao textual.
Fonte: Mansano et al. (2018)

O método Skip-gram, ao receber uma palavra w;, retorna as palavras
w; — 2, w; — 1, w; + 1, w; + 2, ou seja, prevé as palavras que correspondem ao
contexto da entrada (MANSANO et al., 2018).

O método Continuous Bag of Words (CBOW) funciona de forma inversa,
dado uma sequéncia de palavras w; — 2, w; — 1, w; + 1, w; + 2 o método prevé a
palavra w;, ou seja, prevé a palavra de contexto (MANSANO et al., 2018).

Todas as palavras w sao pesos aprendidos por uma rede neural e gerados
por uma camada oculta da rede. De posse das representacoes embedding das
palavras, podemos visualizar que elas tendem a ficar proximas no espaco.
Por exemplo, mesmo aplicando operacoes algébricas do tipo Vetor("Madri’) -
Vetor("Espanha’) + Vetor("Fran¢a’) leva a uma area no espaco latente dimensi-
onal proxima do Vetor("Paris”), demonstrando a relacao semantica das palavras
de acordo com seu contexto (MANSANO et al., 2018).

No Skip-gram e no CBOW, ha uma lacuna na captura de correlacao glo-
bal entre as palavras. Por exemplo, um texto que trate de viagens deve fornecer
palavras como "viagem", "aviao" e "turismo", informacdes correlatas que nao
serao capturadas, devido a natureza da solucao, e por causa da janela desli-
zante através de n-gramas (MANSANO et al., 2018). Nesse contexto, técnicas

como Glove sao alternativas para capturar relacoes globais de coocorréncia



Capitulo 2. Fundamentos 62

das palavras no texto, amenizando o problema de contexto global das palavras
(PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014).

Entre os trabalhos relacionados, Deshmukh et al. (2017) adotaram em
sua abordagem o Glove para representar o vocabulario das duplicatas, apri-
morando a deteccao com esse modelo. No trabalho de Budhiraja et al. (2018a),
foram utilizados embeddings customizados. Todavia, embeddigns baseados
no CBOW, Skipgram ou até mesmo o Glove, costumam ser representacoes
estaticas. Pois, sao modelos que aprendem sempre com base em uma janela
deslizante para combinar a maior de quantidade de palavras dentro de um
contexto, isso nao possibilita um aprendizado da relacao global entre todas
as palavras do texto, além de esta limitado a um conjunto finito de palavras.
Assim, esse sistema de contexto € facilmente colapsado em sentencas com uma
mesma palavra que aparece varias vezes no texto com diferentes contextos,
como o caso da frase: "He went to the prison cell with his cell phone to extract
blood cell samples from inmates". No modelo BERT, o vetor para a palavra cell
sera construido de trés maneiras diferentes, enquanto que para os outros mo-
delos resultariam em apenas um unico vetor. Além disso, a primeira ocorréncia
da palavra cell (prison cell), por exemplo, tenderia a esta mais proxima de
palavras como incarceration e crime. A segunda palavra cell (cell phone) estaria
mais proxima de palavras como iphone, android e galaxy (BOMMASANI; DAVIS;
CARDIE, 2019).

Portanto, os embeddings gerados pelo modelo BERT demonstram vanta-
gens em relacao as representacoes de palavras ao considerar ordem e contextos
dinamicos. Em comparacao a outros modelos, a BERT se adapta mais aos
desafios de variacoes semanticas e contextos em relatérios de defeitos, diante

da mistura de vocabularios de linguagem natural e nao natural.

2.3.4 Codificacao One-hot: Vetorizacao Binaria

Até agora, apresentamos o referencial teérico que envolve o processamento
para informacoes textuais. No entanto, relatorios de defeitos também possuem
informacodes categoricas, como produto, componente, prioridade, severidade,

resolucao, status, e versao. Esses campos precisam ser transformados em
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vetores numeéricos para conseguirmos compara-los. Todavia, campos como
componente ou status, nao podem ser alterados puramente para nuimeros.
Por exemplo, sendo o componente A € igual a 1, € o componente B igual a 2,
a transformacao numeérica pode levar ao aprendizado incorreto de padroes,
visto que o componente A pode ser considerado maior que o B. Uma ordem,
que passa a ser compreendida pelo modelo, uma vez que transformamos em
numeros. Portanto, uma forma de mitigar o problema é codificar os campos
em outro formato vetorial, onde podemos aplicar a codificacao one-hot, ou
em inglés, one-hot-enconding, que vetoriza as informac¢des de maneira binaria
(BROWNLEE, 2018; ZHENG; CASARI, 2018).

Na Tabela 2, ilustramos um exemplo com trés valores categoricos para
um mesmo atributo de um relatorio: componente (component) = {Preferences,
General, Downloads Panel}. Assim, para cada valor do campo componente,
cria-se um vetor binario marcando a presenca ou auséncia da informacao de
seus valores. Desse modo, identificamos com valor 1 (um) a coluna que o valor
categorico esta localizado, e as demais colunas devem ser preenchidas com

valor 0 (zero).

Tabela 2 — Representacao one-hot-encoding

Preferences \ General \ Downloads Panel

1 0 0
0 1 0
0 0 1

Com essa representacao, os modelos neurais sao capazes de correlacio-
nar as categorias, aproximando as duplicatas conforme a similaridade entre
os componentes, versoes, status, severidades e prioridades, além de aprender
padroes latentes que nao estao claros humanamente na representacao one-
hot-encoding. Além disso, vetores embeddings sobre as categorias reduzem a
dimensao desses campos, selecionando caracteristicas relevantes, e codificando

em um vetor latente a saida.
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2.4 Meétricas de Avaliacao para Deteccao de Duplicatas

A deteccao de duplicatas pode ser avaliada de trés formas distintas: como
recuperacao de duplicatas candidatas, como classificacao de pares duplicados
e como clusterizacao de duplicatas. Cada avaliacao utiliza métricas diferentes

que serao apresentadas a seguir.

2.4.1 Recuperacao de Relatorios Candidatos

Trabalhos anteriores, como o de Budhiraja et al. (2018a) e do Deshmukh et al.
(2017), usam a revocacao, ou em inglés recall, como métrica para mensurar
a qualidade de seus métodos na recuperacao de duplicatas, dado um novo
relatorio como consulta. A saida da consulta € uma lista classificada de possi-
veis relatorios de defeitos duplicados, ordenados pela probabilidade de serem
duplicatas. A taxa de revocacao € a proporcao de relatorios que possuem pelo
menos um relatorio duplicado em suas listas de top-k sobre o numero total de
relatorios avaliados. Para avaliar a lista de top-k relatorios, usamos o Recall@K
para mensurar quantas vezes um modelo detecta duplicatas em uma lista de k

de relatorios candidatos.

k .
1 duplicado
lOK = — _— 2.9
Reca ’ tz:; 1 (2.9)

1, Se pelo menos uma duplicata foi encontrada em K relatoérios
duplicado =
0, Caso contrario

A equacao 2.9 expressa a métrica Recall@K, onde o valor K € o tamanho
das consultas avaliadas e duplicado € a equacao condicional para detectar
quando pelo menos um relatorio duplicado retornou. Assim mensuramos a

frequéncia com que as duplicatas sao encontradas.

2.4.2 Classificacao de Pares Duplicados

Em contexto de classificacao, o desempenho de um classificador € mensurado
por meio das previsoes € a classe esperada. Portanto, termos como: True Po-

sitive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), e False Negative (FN), descre-
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vem as previsoes do classificador facilitando a visualizacao do erro (STEHMAN,
1997). Em problemas de duas classes, como a classificacao de duplicatas,
normalmente € usado a matriz de confusao para visualizar a frequéncia do
erro gerado pelo classificador entre duas classes (SOKOLOVA; LAPALME, 2009;
SULEA et al., 2017). Desse modo, depois que treinamos um modelo para clas-
sificar um par de relatorios, podemos construir uma matriz de confusao que

sumariza o desempenho do classificador, como exemplifica a Tabela 3.

Tabela 3 — Matriz de confusao para classificacao de duplicatas.

Classe prevista

Duplicata Nao duplicata

Duplicata 7 3
Nao duplicata 2 8

Classe esperada

Na Tabela 3, entre 10 relatorios de defeitos, para a classe duplicata, o
modelo classifica 7 relatorios corretamente (TP), e 3 erroneamente (FN). Para
a classe nao duplicata, o modelo classifica 8 relatorios corretamente (TN), e
2 relatorios erroneamente (FP). Portanto, podemos afirmar com precisao que
o modelo na maioria das vezes classifica corretamente, apesar das pequenas
margens de erros.

A matriz de confusao € um excelente indicador para mensurar a quali-
dade do classificador, e com ela € possivel calcular outras métricas destinadas
a classificacao, como a acuracia, precisao, revocacao, AOC, dentre outras. A
avaliacao dos resultados obtidos por este trabalho sera feita utilizando essas

meétricas.

2.4.2.1 Acuracia
Na tarefa de classificacao, usamos a medida de precisao tradicional: para cada
par de relatorios avaliados, mensuramos a porcentagem de pares classifica-

dos corretamente. Deshmukh et al. (2017) avaliaram seus experimentos de
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classificacao usando essa métrica.

(TP+TN)
(TP +TN + FP + FN)

(2.10)

Acuracia =

2.4.2.2 Area Sob a Curva Caracteristica de Operacao do Receptor (AUROC)
E uma métrica de classificacdo, usada para distinguir a separabilidade entre
duas classes. Ela mensura a relacao entre a True Positive Rate (TPR) e a False
Positive Rate (FPR). O TPR ¢é definido pela equacao (2.11). O FPR € definido
pela equacao (2.12). Por fim, a Especi ficidade pela equagao (2.13).

TP
TPR = ————— 2.11
=N 2.11)
FPR =1 — Especificidade (2.12)
FP
Especif’icidade = m (2 13)

O melhor desempenho na AUROC € proximo de uma pontuacao de
1, com 0,5 sendo a pontuacao de um modelo aleatorio que classifica 50% do
tempo como positivo e 50% como negativo. Um desempenho ruim nessa métrica
acontece quando obtém um valor menor ou igual a 0,5, o que significa que o
modelo classifica positivo quando espera classe negativa e negativo quando
espera positivo. Usamos a métrica para avaliar a probabilidade de descobrir
duplicatas, considerando a sensibilidade sobre os falsos positivos. Budhiraja
et al. (2018a) empregaram essa métrica para avaliar qualidade da classificacao

em seus experimentos.

2.4.3 Proximidade das Duplicatas no Espaco Latente

Agrupar as duplicatas segundo seus mestres fornecem uma nocao de grupos,
que caracteriza um problema de clusterizacao. Dessa maneira, € possivel men-
surar o quao proximos ou bem definidos estdo os grupos de duplicatas no
espaco latente gerado pelas redes neurais. No entanto, processar todas as carac-

teristicas de um relatorio € computacionalmente caro. Diante disso, precisamos
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de um método para reduzir as dimensoes desse documento. Uma alternativa € o
meétodo Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE), que visualiza dados
de altas dimensdes em um espaco bidimensional ou tridimensional (MAATEN;
HINTON, 2008). O t-SNE ¢é amplamente usado pela comunidade cientifica em
problemas de clusterizacao, definido como uma ferramenta de visualizacao
capaz de recuperar grupos bem separados (LINDERMAN; STEINERBERGER,
2019; DEVASSY; GEORGE, 2020).

De uma maneira nao supervisionada, visando apoiar a avaliacao dos
grupos de duplicatas por meio do t-SNE, podemos mensurar a qualidade da
densidade dos grupos contra a separabilidade em nossos conjuntos duplicados.
Por meio da métrica Silhouette, assumimos que existe K grupos nos dados.

Logo, na equacao de alto nivel 2.14, podemos definir o coeficiente Silhouette.

Silhouette = (b —a)/MAX (a,b) (2.14)

Na equacao 2.14, a € a distancia média entre a amostra do mesmo grupo
e b € a distancia entre uma amostra e o grupo mais proximo do qual a amostra
nao faz parte. A Silhouette varia de -1 a +1, onde um valor alto indica grupos
bem discriminados e um valor negativo pode indicar baixa separabilidade e

sobreposicoes.

2.4.4 Teste-T Student

O teste-t € um dos principais métodos utilizados para se avaliar as diferencas
entre as médias de dois grupos, que podem ser independentes ou possuir
relacao. Trata-se de um teste de hipotese que utiliza conceitos estatisticos para
rejeitar ou nao uma hipotese nula quando a estatistica de teste (t) segue uma
distribuicao-t de Student (WALPOLE et al., 1993; DAVID; GUNNINK, 1997).

Existem trés variacoes do teste t usado para diferentes cenarios:

e Amostras independentes: compara as médias de dois grupos.

e Amostra unica: testa as médias de um unico grupo em relacao a uma

média conhecida.
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e Amostra emparelhada: compara médias do mesmo grupo em diferentes

pontos do tempo.

Em todos os casos, o teste produzira um indice, uma pontuacao que €
igual a razao entre a diferenca média entre dois grupos. Quanto maior o indice,
maior sera a diferenca entre as amostras, o que significa que os resultados do
teste sdao mais reproduziveis. Todos os resultados dos testes sao baseados em
determinados valores, chamados de valores-t. Os valores-t sao padronizados,
calculados a partir de dados amostrais durante um teste de hipotese. Para
que possam ser extraidas informacoes interpretaveis, esses valores precisam
ser inseridos em contextos, que consistem em distribui¢coes de probabilidade.
No caso das distribuicoes t, assume-se que as amostras repetidas aleatorias
sao extraidas de uma populacao em que a hipotese nula € verdadeira. Para
isso, calcula-se o indice de p-value como valor de confianca para determinar se
€ confirmado a hipétese nula entre as distribuicées observadas. Geralmente,
adota-se valores de 1%, 3% ou 5% como intervalo de confianca. Em relacao a
este trabalho, os resultados para os experimentos de classificacdo e recuperacao
deverao resultar em métricas probabilisticas que poderao ser avaliadas usando

o teste-t e confirmar se existe resultados estatisticamente significativos.

2.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado um arcabouco teérico para o desenvolvimento
do trabalho. A solucao proposta no Capitulo 4 se baseia na maioria dos con-
ceitos, além desse ferramental teorico permitir a compreensao dos trabalhos
relacionados no Capitulo 3.

O estudo das caracteristicas de um relatorio de defeito foi apresentado
na Secao 2.1, permitindo avaliar as principais propriedades do relatorio e com-
preender os desafios de linguagem enfrentados. Na Secao 2.2, apresentamos os
diferentes modelos neurais usados para aprendizado de caracteristicas textuais
e categoricas viabilizando o processamento de relatorios. Na Secao 2.3, apresen-
tamos as técnicas de pré-processamento, demonstrando sua importancia para

modelos neurais. Por fim, na Secao 2.4, descrevemos as principais métricas
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empregadas para avaliar a deteccao de duplicatas. Nos proximos capitulos sao

apresentados os trabalhos relacionados e a solucao proposta.
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentadas as solucoes anteriores para detectar relatorios
de defeito duplicados, considerando suas abordagens e formas de avaliacao,
além das caracteristicas utilizadas. Ao final, fazemos um comparativo entre as
abordagens empregadas.

Para a tarefa de deteccao de duplicatas podem ser usados recursos
textuais ou hibridos, geralmente empregados entre solucoes de Recuperacao de
Informacao (RI) e métodos de Aprendizagem de Maquina (AM) / Aprendizagem
Profunda (AP). Os recursos de texto sao geralmente extraidos de campos como
titulo e descricao para gerar um documento de texto. As soluc¢oes hibridas
propdoem, além do uso de recursos textuais, a utilizacao de recursos categoricos,
como produto, componente, prioridade, severidade do defeito, resolucao, status
do defeito e versao. Em alguns casos, temos conteuiido nao natural como stack

trace, logs, codigo-fonte, e passos para reproduzir o problema.

3.1 Recuperacao de Informacao para Detectar Duplicatas

A primeira investigacao sobre a deteccao de duplicatas foi feita por Runeson
et al. (2007), que usaram um vetor baseado em frequéncia de palavras do
documento, construido por meio de métodos como Bag of Words (BOW), estes
vetores descrevem relatorios de defeitos permitindo aplicar a semelhanca de
cosseno entre os relatorios para encontrar o candidato duplicado por sua
similaridade de conteudo. Os resultados alcancados obtiveram uma precisao
de até 40% na deteccao de duplicatas em um conjunto de dados privado da
Sony Ericsson Mobile Communications. A principal desvantagem de aplicar
BOW ¢ ignorar o contexto de posicionamento da palavra. Ele também considera
apenas a frequéncia das palavras em sua representacao vetorial. No entanto,
continua sendo um meétodo simples e computacionalmente rapido.

Sun et al. (2010) aprimoram a abordagem anterior usando vetores basea-
dos na Frequéncia Inversa de Documentos (IDF) para aprender o peso de todas

as palavras em um relatorio de defeito. As duplicatas candidatas também sao
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recuperadas por similaridade de cosseno. O corpus nesse trabalho considerou
campos como titulo, descricao € a concatenacao de ambos os campos. Em
seguida, uma SVM (Support Vector Machine) € aplicada a um par de relatorios
para classificar se sao duplicatas. Seus resultados mostram niveis de precisao
entre 50% e 70% em trés conjuntos de dados, Eclipse, Firefox e Open Office.

A proposta de Wang et al. (2008) emprega textos naturais e nao naturais
extraidos de campos como descricao, stack traces e logs. A ideia € calcular
duas pontuacoes de similaridades combinando informacodes naturais e nao
naturais de relatorios de defeitos, vetorizando por meio da Frequéncia do
Termo na Frequéncia Inversa de Documentos (tf-IDF) e recuperando candidatos
por similaridade de cosseno. Eles atingiram uma precisao de 71% e 82%
para detectar as duplicatas nos conjuntos de dados Eclipse e Firefox. Utilizar
evidéncias de linguagem nao natural, apesar de aprimorar os resultados na
deteccao das duplicatas, sao informac¢des nao disponiveis em bases publicas
como a base de Lazar et al. (2014). A utlizacao de técnicas para processamento
de texto nao natural podem permitir separar esse conteudo e assim avaliar os
relatorios segundo suas semelhancas com base nessa informacao.

Jalbert e Weimer (2008) desenvolveram um classificador combinando
severidade do defeito, campos de data, pontuacao de similaridade com campos
de texto e grafos com links entre os defeitos para discriminar duplicatas. Sua
estratégia alcancou 43% de precisao no conjunto de dados, Mozilla.

Sun et al. (2011) propuseram o REP, um método de recuperacao baseado
no BM25Fext para vetorizar campos textuais e categoricos. O método suporta
consultas de texto longo e aprende pesos através do gradiente descendente
estocastico. O BM25F foi desenvolvido para solucionar a falta de normalizacao
e padronizacao em todos os campos do BM25. A proposta alcan¢ou 68% de
72% de precisao nos conjuntos de dados, Eclipse, Open Office e Mozilla.

Nguyen et al. (2012) usaram o BM25Fext combinado com LDA, um mo-
delo de topico que descreve as duplicatas com base em topicos compartilhados,
calculando a pontuacao de similaridade entre os defeitos. O vetor de recurso
gerado pelo LDA ¢ a distribuicao de probabilidade de topicos em um relatorio
de defeito, uma estratégia que alcancou em torno de de 80% nos conjuntos de

dados, Eclipse, Open Office e Mozilla.
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Aggarwal et al. (2015) criaram um método contextual usando um voca-
bulario especifico extraido dos livros de engenharia de software e documentos
técnicos. Essa abordagem produz um corpus mais rico, usando o BM25F para
calcular a pontuacao de similaridade entre relatorios de defeitos, detectando
90% de duplicatas em Android, Open Office, Mozilla e Eclipse.

Em contraste com as abordagens de RI, a maioria das solucoes tende a
representar relatorios de defeitos usando a frequéncia de palavras ou distri-
buicoes de topicos, extraindo sintaxe e contexto do vocabulario, identificando
assim as duplicatas similares. Apesar de o desempenho desses métodos serem
rapidos, a ordem das palavras € descartada na representacao. Desse modo,
as palavras nao possuem o significado semantico. Uma alternativa para essa
estratégia € o uso do LDA com a representacao em topicos. No entanto, essa
representacao fornece um contexto latente sobre o vocabulario do documento,
e nao individualmente para cada palavra do texto.

Pesquisas como a de Jalbert e Weimer (2008) incentivaram o uso dos
atributos categoricos em conjunto com o text, para impulsionar a deteccao.
Entretanto, nenhuma solucao baseada em RI resolveu o problema do contexto
das palavras no vocabulario de relatorios. Além disso, o numero de duplicatas
experimentado foi pequeno, normalmente selecionado por periodo ou nimero
maximo de duplicatas, devido a complexidade do processamento de muitas
duplicatas. Se a selecao nao for representativa, o subconjunto selecionado
pode mascarar o resultado (DASZYKOWSKI; WALCZAK; MASSART, 2002). A
pesquisa de Lazar et al. (2014), fornecem pares de duplicatas precisamente
analisados e preparados para classificacdo de duplicatas através de heuristicas
e relacoes em grafos, fornecendo um conjunto de duplicatas suficiente para
métodos que precisem processar uma quantidade razoavel de duplicatas.

Na proxima secao, apresentamos outra linha de pesquisa, que envolve
solucoes que detectam duplicatas baseadas em aprendizagem de maquina. As
abordagens aprendem o contexto semantico sobre relatorios de defeitos auto-

maticamente, construindo representacoes latentes sobre esses documentos.
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3.2 Aprendizagem Profunda para Detectar Duplicatas

Budhiraja et al. (2018a) propuseram um modelo de classificacao profunda
baseado em pares de relatorios para detectar se um par € duplicado ou nao,
nomeado sua estratégia como Deep Word Embedding Neural Network (DWEN).
O modelo usa o titulo e a descricao dos relatorios de defeitos. As palavras do
documento sao representadas por vetores Skip-gram. A classificacao ¢é feita
usando uma camada MLP e uma camada de saida Sigmoid para discriminar se
o par € duplicado ou nao. Eles relataram recuperar 80% das duplicatas no con-
junto de dados Open Office e Firefox. Nessa abordagem nao ha uma avaliacao
para tarefas de classificacao. Além disso, o trabalho nao usa recursos textuais
baseados em topicos, além do aprendizado nao empregar nenhum mecanismo
de atencao. Essa abordagem, apesar de eficiente, pode ser aprimorada se os
recursos categoricos fossem adicionados a deteccao das duplicatas em conjunto
com o texto, permitindo que a MLP selecione as melhores caracteristicas sobre
um relatorio para representa-las em um novo espaco latente.

Deshmukh et al. (2017) usam uma arquitetura Siamesa profunda, re-
cebendo uma entrada hibrida, com recursos textuais (titulo, descricao) e ca-
tegoricos (versao, componente, produto). A rede Siamesa € composta por trés
modelos: MLP, BiLSTM e CNN. A saida do processamento desses modelos €
combinada em um vetor embedding que representa o relatorio. A rede € trei-
nada usando a func¢ao de perda baseada no terceto, a Triplet Loss, que em cada
instancia usa um candidato, um exemplo negativo e um positivo, com o objetivo
de maximizar a semelhanca entre duplicatas e minimizar entre nao duplicatas.
Os autores atingiram uma precisao entre 79% e 81% nos conjuntos de dados
Eclipse, NetBeans e Open Office. Comparada com o nosso trabalho, a proposta
de Deshmukh et al. (2017) € a abordagem mais semelhante a utilizada em
nosso trabalho, pois os autores usaram a arquitetura Siamesa, recursos textu-
ais e categoricos, além de avaliarem tanto em tarefas de classificacao quanto
de recuperacao. No entanto, empregam redes diferentes em sua arquitetura,
redes que nao consideram o uso de mecanismos de atencao na aprendizagem.

Além disso, os autores nao utilizaram representacao baseada em modelagem
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de topicos.

Em referéncia aos trabalhos de AM, as solugdes instauraram uma nova
maneira de produzir representacoes para relatorios de defeitos, construindo
caracteristicas latentes em um espaco que reune significado semantico sobre
os relatorios. Desse modo, as diferentes redes neurais sao capazes de receber
campos textuais e categoricos, gerando embedding que servem como um vetor
de descricao dos relatorios, permitindo compara-los e descobrir os documentos
similares. Entretanto, as redes adotadas pelos trabalhos anteriores, nao em-
pregam mecanismos de atencao ou aprendizagem de contexto dinamico para
palavras. Diante disso, detectar as mudancas de contexto dentro de textos em
relatorios, acreditamos enriquecer a representacao latente dos documentos na

presenca de conteudos nao naturais na descricao.

3.3 Sintese dos Trabalhos Relacionados

A Tabela 4 resume as principais caracteristicas dos trabalhos relacionados
neste capitulo, expondo os modelos, informacées utilizadas para deteccao e
os resultados. Na ultima coluna, sao apresentadas as bases de relatorios que
foram utilizadas pelos trabalhos, além das meétricas e resultados.

Entre os trabalhos relacionados o que obteve maior resultado para
recuperar duplicatas foram Aggarwal et al. (2015), e poucos trabalhos realizam
a comparacao direta entre eles devido a alta variedade de bases distintas
para avaliar a tarefa de deteccdao de duplicatas. Entre as bases, as mais
comuns segundo Lazar et al. (2014), sao Eclipse, NetBeans e Open Office que
compreendem um historico de mais de 10 anos de relatorios coletados.

Os trabalhos de Budhiraja et al. (2018a) e Deshmukh et al. (2017)
sao os baselines dessa pesquisa marcados com um asterisco na Tabela 4,
justamente, por serem abordagens mais semelhantes a proposta desta pesquisa.
Nesse sentido, Budhiraja et al. (2018a) realizaram experimentos para comparar
diretamente os resultados com trabalhos relacionados baseados em RI, como o
Aggarwal et al. (2015), demonstrando o ganho e o impacto de solucoes baseadas
em AP para construcao de representacoes que impactam positivamente em

tarefas de deteccao das duplicatas. Portanto, seguindo essa mesma linha de
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pesquisa, adotamos somente os trabalhos baseados em AP como baselines, e

no Capitulo 5 apresentamos os resultados da nossa fase de experimentacao.

Tabela 4 — Comparacao dos trabalhos relacionados (Recall@K com K entre 5 e

25)
Autor | Informacéao | Modelo | Recall@eK
Runeson et al. (2007) Textual TF/IDF 31-42% (Privado)
Wang et al. (2008) Hibrida TF/IDF 65-82% (Eclipse)
42-71% (Firefox)
Jalbert e Weimer (2008) Hibrida TF/IDF 27-43% (Mozilla)
Grafo
Sun et al. (2010) Textual TF/IDF 31-58% (Open Office)
SVM 39-69% (Firefox)
35-59% (Eclipse)
Sun et al. (2011) Hibrida BM25Fexrt 38-68% (Open Office)
38-68% (Mozilla)
42-72% (Eclipse)
38-69% (Large Eclipse)
Nguyen et al. (2012) Hibrida BM25F 40-81% (Open Office)
LDA 40-80% (Mozilla)
59-82% (Eclipse)
Aggarwal et al. (2015) Hibrida BM25F 87-92% (Android)
Contexto 84-91% (Open Office)
85-92% (Mozilla)
85-92% (Eclipse)
* Deshmukh et al. (2017) Hibrida MLP 50-79% (Open Office)
Bi-LSTM 55-81% (Net Beans)
CNN 61-81% (Eclipse)
* Budhiraja et al. (2018a) Textual MLP 21-77% (Open Office)

25-70% (Firefox)
* Trabalhos selecionados como baseline desta pesquisa.

3.4 Consideracoes finais

Antes do advento das solucoes baseadas em AM, era necessaria uma etapa
de extracao das caracteristicas nos relatorios, que servia para criar represen-
tacoes do relatorio permitindo compara-los e calcular a similaridade entre
eles. Atualmente, os trabalhos que envolvem AM realizam a etapa de extracao
automaticamente, o que tornou as solucdes mais focadas em modelos e menos
na engenharia de atributos. Por fim, o objetivo de todas as solucdes sao encon-
trar uma forma de representar os relatorios de defeitos, para compara-los e

classifica-los como duplicado ou nao. Portanto, as solucées baseadas em AM se
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apresentam pareo com o estado da arte em RI. Isso mostra a tendéncia desses
novos modelos de aprendizagem e o espaco para mudancgas que superem O €s-
tado da arte. Em contrapartida, nenhuma solucao avaliou o uso de abordagens
baseadas em RI e AM ao mesmo tempo, combinando diferentes representacoes
sobre os atributos para que possam ser aprendidas por modelos neurais para

selecionar as melhores caracteristicas, além do uso de mecanismos de atencao.



4 Uma Abordagem para Detectar Relato-

rios de Defeitos Duplicados

Neste capitulo descrevemos uma estrutura para a deteccao de relatorios de
defeitos duplicados, bem como um novo modelo de representacao de relatorios
baseado em aprendizagem profunda, o SiameseQAT. Normalmente na literatura
€ usual formular a tarefa de deteccao de relatorios duplicados como ou uma
tarefa de recuperacao de duplicatas ou de classificacao binaria. No entanto,
em nosso trabalho mostraremos que nossa estrutura pode ser aplicada para
ambas as tarefas. Além disso, descrevemos desde a obtencao dos relatorios de
defeitos até a tarefa de deteccao das duplicatas.

O nucleo de nossa abordagem € usar o SiameseQAT para gerar repre-
sentacoes de relatorios de defeitos e usa-los em tarefas de recuperacao e
classificacao. Na fase de treinamento do modelo, cada instancia de entrada
€ um quinteto contendo um relatério aleatorio (a ancora), um duplicado (o
exemplo positivo), um relatorio nao duplicado (um exemplo negativo), além de
dois elementos extras: uma representacao do grupo de todas as duplicatas do
exemplo positivo (o centroide positivo) e o mesmo para o grupo de todas as
duplicatas do exemplo negativo (o centroide negativo).

O quinteto € usado para treinar o SiameseQAT para aprender representa-
coes de relatorios de defeitos, maximizando e minimizando a semelhanca entre
representacoes duplicatas e nao duplicatas, conduzidas pelas funcoes Quintet
Loss se estiver treinando uma tarefa de recuperacao, e entropia cruzada binaria
para classificacao.

Na Figura 21, detectamos as duplicatas através de trés fases principais:
(1) treinamento do modelo, (2) recuperacao das duplicatas e (3) classificacao

das duplicatas.
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Figura 21 - Visao geral da arquitetura para detectar relatorios duplicados,
dividida em trés fases: (1) treinamento do modelo; (2) recuperacao;
e (3) classificacao.

e Fase 1 - Treinamento do modelo: nesta fase, treinamos o SiameseQAT
usando exemplos de relatorios de defeitos. Primeiro, eles sao pré-processados,
extraindo tokens, topicos e representacoes de codificacdao one-hot para
informacoes categoricas. Apos esse pré-processamento, esse conjunto de
dados pode ser usado para gerar exemplos de quintetos para o treina-
mento de nossos modelos (os detalhes dos modelos sao melhor explicados
na secao 4.4). O modelo de recuperacao € treinado primeiro para gerar
os embeddings dos relatérios de defeitos. Em seguida, o modelo de classi-
ficacao € treinado usando os mesmos embeddings gerados pelo modelo
de recuperacao, ou seja, os pesos do modelo SiameseQAT treinado para
recuperacao sao usados para gerar a entrada do modelo classificador
binario. O resultado desse estagio sao dois modelos de redes neurais, um
para gerar embeddings de relatorios de defeitos e outro para classificar
dois relatorios. Além desses modelos, as representacoes embeddings de
todos os relatorios sao usadas no treinamento também armazenadas em
um conjunto de dados para futuras tarefas de recuperacao. Nas proximas

secoes descrevemos com mais detalhes sobre a construcao do quinteto,
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as etapas do treinamento do modelo, pré-processamento, além da impor-
tancia dos embeddings gerados pelo SiameseQAT, destacando a funcao

de perda proposta nesta pesquisa, a Quintet Loss.

e Fase 2 - Recuperacao das duplicatas: nesta fase, a estrutura recebe
como entrada um novo relatorio de defeito e precisa recuperar os relato-
rios top-k com maior probabilidade de serem uma duplicata da entrada.
Para fazer isso, o novo relatorio deve primeiro gerar sua representacao em-
bedding, passando pelo mesmo processo de pré-processamento e usando
SiameseQAT. Essa representacao embedding € usada para recuperar os
relatorios de defeitos duplicados provaveis de serem duplicatas para a
consulta. Com isso, um triager (ou um usuario, ou um método de clas-
sificacao automatica) pode identificar se esses candidatos sdo de fato

réplicas.

e Fase 3 - Classificacao das duplicatas: nossa estrutura também pode
ser usada para determinar automaticamente se um par de relatorios €
duplicado ou nao. Para fazer isso, os relatorios também devem ser pré-
processados e ter seus embeddings gerados pelo modelo SiameseQAT. Em
seguida, o classificador binario treinado anteriormente pode ser usado
para avaliar se eles sao de fato duplicados. Ao usar o mesmo modelo para
gerar a representacdo embedding para as tarefas de recuperacao e classi-
ficacao, os embeddings de relatorios armazenados anteriormente podem
ser usados sem repetir todo o processo, simplificando a comparacao de

um numero maior de relatérios.

4.1 Dados de Treinamento

A aquisicdo dos dados de treinamento é feita por meio do trabalho de Lazar et
al. (2014), que fornecem trés grandes conjuntos de projetos de software aberto,
populares para tarefa de deteccao das duplicatas. As bases Eclipse, Open
Office e Netbeans, contemplam registros de defeitos reportados por milhoes
de usuarios, com aproximadamente 500 mil registros de defeitos, além de

englobar relatorios sobre ambientes de desenvolvimento em Java e sobre a
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ferramenta Open Office. As bases viabilizam a execuc¢ao de experimentos e as
proximas etapas de treinamento do modelo e deteccao das duplicatas.

E importante salientar que os conjuntos de dados de Lazar et al. (2014)
contém informacoes sobre relatorios de defeitos, o gabarito das duplicatas
e uma informacao que aponta o ID do relatorio de defeito duplicado. Com
isso, podemos treinar modelos supervisionados, principalmente para classificar
duplicatas.

Em bases de relatorios duplicados, a divisao em treino e teste precisa
ser feita baseada na combinacao entre os pares de relatérios duplicados, assim
como ¢ feito a divisdo no problema de pares de perguntas duplicatas (SHARMA
et al., 2019). Nesse sentido, existem duas abordagens para divisao dos pares:
combinacao de pares unicos ou a construcao de pares unicos com o mestre.
Por exemplo, em um grupo de 4 duplicatas, usando a primeira estratégia,
podemos construir 6 pares unicos através da combinacao entre as duplicatas
desse mesmo grupo. Na segunda estratégia, podemos construir 3 pares unicos
combinando somente o relatorio mestre contra todas as duplicatas desse
mesmo grupo. Na Figura 22, demonstramos as duas abordagens e a proporcao

de pares em cada abordagem.

Grupo com 4 duplicatas Combinacdo de pares Unicos Pares Unicos com o mestre

@ - @& O

1 @ © & O

O O =-»@ O=-W@
O Co—

Figura 22 — Divisao das duplicatas em pares.
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Como observado na Figura 22, a construcao de pares unicos com o
mestre representa a estratégia mais barata computacionalmente, além de
funcionar de forma aproximada em relacdo a outra estratégia de combinar todos
0s pares possiveis, que possui uma representatividade maior nos dados, mas
aumenta consideravelmente a quantidade de informacao para o treinamento.
Dessa maneira, dependendo do tamanho do grupo de duplicatas, a estratégia
de combinar todos os pares pode ser inviavel computacionalmente. Portanto,
combinar com o mestre € a nossa estratégia utilizada para gerar e construir a
divisao dos pares. Nessa divisao, separa-se 90% dos pares para treino e 10%
para teste, conforme pode ser observado na Tabela 5.

Separado os pares de relatorios, podemos aplicar dois tipos avaliacoes
usando as duplicatas no teste. A divisao cega e a divisao disjunta. Segundo
Sharma et al. (2019), as duas avaliacoes simulam cenarios do mundo real que
melhor caracterizam os pares duplicados. Portanto, cada avaliacao funciona

da seguinte maneira:

e Divisao cega: divide o conjunto de dados enquanto preserva o balan-
ceamento (a proporcao de duplicatas e nao duplicadas) em cada novo
conjunto de dados. Para essa abordagem, ignora-se o fato de que as dupli-
catas no conjunto de treinamento também podem aparecer nos conjuntos

de teste.

e Divisdao disjunta: essa divisao preserva o balanceamento dos dados e
garante que as duplicatas que aparecem nos conjuntos de treinamento e

teste sejam distintas.

Para treinar nosso modelo proposto, primeiro treinamos usando a divisao
disjunta na fase de recuperacao das duplicatas. Depois, treinamos usando a
divisao cega na fase de classificacao das duplicatas. Conforme Sharma et al.
(2019) afirmam, a divisado disjunta torna a tarefa mais dificil e pode simular um
problema de transferéncia de aprendizado, pois o vocabulario dos conjuntos
de teste sao diferentes do vocabulario do conjunto de treinamento, forcando o
modelo a generalizar mais suas representacoes aprendidas. No caso da divisao

cega, os relatorios duplicados tendem a compartilhar bastante vocabulario,
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portanto acreditamos que essa divisao representa melhor uma avaliacao dos

relatorios em um cenario do mundo real.

Tabela 5 — Divisao em treino (90%) e teste (10%) para as bases.

Base | Pares de Treino | Pares de Teste | Total de Relatérios
Eclipse 773.181 28.025 334.422

Net Beans 1.280.106 35.025 216.715

Open Office 1.226.059 23.065 72.234

Total 3.279.346 86.115 623.371

Além da divisao aplicada nos relatorios, as duplicatas sao agrupadas
por meio do atributo dup_id nas bases. Nesse agrupamento, um dos relatorios
duplicados € eleito como "mestre", uma escolha feita por meio do mais antigo
ou escolha por um especialista (SUN et al., 2011). Para verificar essa infor-
macao, todos os relatorios que nao possuem nenhum valor no campo dup_id
representam o relatorio mestre. A Figura 23 ilustra um exemplo da organizacao

das duplicatas facilitando a construcao do conjunto de treino e teste.

DUPLICADOS
MESTRE 1: DUP-1.1, DUP-2.1,..
MESTRE 2: DUP-2.1, DUP-2.2,..
MESTRE 3: DUP-3.1, DUP-3.2,..

MESTRE M: DUP-M.1, DUP-M.2,..

Figura 23 - Organizacao das duplicatas em grupos.

Para processar os relatorios € preciso de algum mecanismo que pos-
sibilite a leitura do conjunto de relatorios por meio de consultas. Todos os
relatorios em formato tabular sao organizados por linhas e colunas, para fa-
cilitar o processamento dos documentos. As bases possuem uma coluna de
nome dup_id, que referencia o id do relatério duplicado. Além disso, possuem
atributos que descrevem componentes de software como (component), versao
(version), além do titulo (short_desc) e descricao (description) que descrevem
o problema. Caso o campo dup_id esteja vazio, isso significa que o relatorio
nao € duplicado de ninguém e consiste em um mestre. A Tabela 6 apresenta

trés exemplos de relatérios em formato tabular.
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Tabela 6 — Trés exemplos de relatérios em formato tabular.

id | short_desc | long desc | component | version dup_id
10954  Dialup The dialup Preferences Thunk []
properties properties of
needs to be the profile
exposed in should be...
prefs..
14871 [Find] Find Please General Thunk 269442
whole word add Match
only... Whole Word
Only option
to bro...
955893 browser User Agent: Downloads 24 Branch 926146
download Mozilla/5.0 Panel
useToolki- (Windows
tUI=true NT 6.1;
doesnt rv:24...
work...

Tabela 7 — Informacoes adicionais sobre a base de dados fornecida por Lazar

et al. (2014).

Coluna | Informacao | Descricao

bug id numeérica ID do relatorio

product categorica Nome do produto de software

description textual Descricao longa sobre o problema con-
tendo passos para reproduzir o pro-
blema, stack traces e codigo-fonte jun-
tamente com texto natural

bug_severity categorica Severidade do problema definido em ca-
tegorias

dup_id numérica ID do relatério duplicado

short_desc textual Um texto curto escrito de forma livre
para caracterizar o problema

priority categorica Prioridade definida para o problema

version categorica Versao do software, modulo ou compo-
nente

component categorica Nome do componente de software

delta_ts data Data de resolucao do problema

bug_status categorica Status do problema

creation_ts data

Data de criacao do problema

resolution

categorica

Status da resolucao do problema
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A lista completa dos atributos disponibilizados por Lazar et al. (2014) é
descrita na Tabela 7. Em nossa abordagem, nao utilizamos todos os atributos,
tais como: creation_ts, delta_ts, dup_id e bug_id. Os campos citados foram
descartados devido a alta variancia presente em seus valores.

Nas proximas secoes, descrevemos em detalhes como cada atributo do

relatorio sera processado.

4.2 Pré-Processamento

Durante esta fase preparamos os conjuntos de relatérios como entrada para o
SiameseQAT. As informacodes textuais e categéricas de um relatorio precisam
passar por transformacoes de padronizacao que resultem em vetores numéricos
e controlados, tamanho fixo (GOODFELLOW et al., 2016). Portanto, para os
atributos de textos, aplicaremos tokenizacao e extracao de topicos. Para os

atributos categoricos, aplicaremos a codificacao one-hot.

4.2.1 Processamento Textual

Para atributos textuais como titulo (short_desc) e descricao (description),
aplicamos uma tokenizacao, transformando as palavras em tokens numeéricos.
Dessa maneira, assumindo a frase "Out of memory error with Mylar?", extraida
da descri¢cdao de um relatorio. Primeiro, transformamos todas as palavras para
caixa-baixa. Em seguida, aplicamos a tokenizacao BERT, para separar por
espaco cada palavra da sentenca, construindo pseudopalavras OOV que nao
pertencem ao dominio da BERT. Entao, adicionamos os tokens [CLS] e [SEP],
no inicio e fim da sentenca. Por fim, mapeamos cada palavra em token tinico
dentro de um vetor numeérico. O fim a fim do processamento destacamos nos

vetores de exemplo em 4.1, 4.2, 4.3.

[out, of, memory, error, with, mylar?] (4.1)

[out, of , memory, error, with, my, #+#lar, ?] (4.2)
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[101,9683,232, 11, 166, 812, 298, 301, 33, 102] (4.3)

O texto de um relatorio (short_desc e description) possui tamanho
variavel (como apresentado na Tabela 9), ou seja, precisa passar por uma
padronizacao, visto que as redes neurais so6 trabalham com vetores de tamanho
fixo e numeéricos. Logo, como aplicar somente a tokenizacao nao € suficiente, €
necessario o uso do padding como técnica complementar. O padding forca a
construcao de sequéncias com tamanho normalizado, estabelecendo limites no
vetor de entrada, que podem preencher com zeros as posicoes vazias a frente,
ou aquelas apos o vetor. Portanto, aplicando padding de 10 no mesmo exemplo
4.1, temos o seguinte vetor de saida 4.4, que forca o tamanho da sequéncia a

ter sempre 10 posicoes.

[101,9683,232, 11, 166, 812, 298, 301, 33, 102, 0] 4.4)

Analisando a frequéncia de palavras (tokens) destacado na Tabela 9,
pode ser notado que short_desc nao ultrapassa um total de 20 palavras em
meédia, enquanto description, pode conter entre 200 ou 700 palavras na maioria
dos relatorios, justificando uma normalizacdo como padding. Para o texto dos
relatorios, consideramos as 100 primeiras palavras para titulo e descricao,
apos considerar 20, 50, 100 e 200 total de palavras.

Além da tokenizacao e o padding, treinar uma rede neural do zero nao é
considerado uma boa pratica, e normalmente na literatura € usado embeddings
pré-treinados, que resolvam a partida a frio de modelos de aprendizagem e
tenham um vocabulario grande de palavras. Essa técnica, enriquece o conheci-
mento do modelo em linguagem de texto, além de incorporar um conhecimento
pré-computado no modelo. Para relatorios de defeitos, a técnica aprimora o
conhecimento da rede sobre termos em inglés, ja que os relatorios sao escri-
tos nesse idioma. Na literatura, os modelos pré-treinados mais comum sao a
BERT (JAIN; WALLACE, 2019), o Fast Text (JOULIN et al., 2016), e o Glove
(PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014). Como ja destacamos na secao
2.3.3, os embeddings da BERT sao os mais adaptados para contextos dina-

micos sobre as palavras, e dois modelos sao avaliados como alternativas, o
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BERTgpasg € BERT4rqr. Por questoes de recursos, adotaremos o BERTz 455
como embeddings pré-treinados.

Também aplicamos a representacao baseada em modelagem de topicos
sobre o texto dos relatorios, combinando o titulo e a descricao dos relatorios
em um campo unico, de forma que, possamos extrair os topicos usando o
método LDA para esse campo unico. No fim, a distribuicao em tépicos para
cada relatorio foi experimentada com tamanhos de 10, 20, 30 e 50, e obtivemos
o melhor resultado com tamanho 30. Essas configuracoes sao exaustivamente

testadas através do Grid Search!, resultando na melhor configuracao.

4.2.2 Processamento Categorico

Para os atributos categoricos de relatorios de defeitos, como produto, compo-
nente, prioridade, severidade, resolucao, status, e versao, aplicamos a codifica-
cao one-hot, transformando cada campo em uma matriz esparsa com valores
binarios, entre O e 1, que identificam quando ha a presenca de informacao
nos atributos. Na Tabela 8, apresentamos um exemplo para os relatorios de
ID={10954, 14871, 955893}. O simbolo XXXX nas colunas, identifica qualquer va-
lor para a coluna categorica. O component, por exemplo, seguindo o padrao
component_{XXXX}, temos valores: Preferences, General, e Download Panel. As-
sim, os valores sao transformados em colunas, para: component_Preferences,
component_General € component_Download_Panel. A mesma logica € aplicada

para todos os atributos categoricos mencionados anteriormente.

Tabela 8 — Processamento one-hot-encoding para os atributos categoricos.

bug id | version_Thunk \ version_25 Branch \ component XXXX
10954 1 0 1
14871 1 0 0
955893 0 1 0

1 https //scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html
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4.3 Treinamento do Modelo

Nesta etapa, o SiameseQAT ¢ treinado usando quintetos e duas funcodes de
perda. Primeiro através da Quintet Loss, em seguida, por meio da entropia
cruzada binaria. Dessa forma, treinamos o modelo para classificar pares de
duplicatas e comparar instancias duplicatas contra exemplos nao duplicados,
descobrindo a semelhanca entre os relatorios, e automaticamente aprendendo
a representar relatorios de defeitos. A tarefa de recuperacao das duplicatas é
feita por meio da funcao Quintet Loss, que sera definida nas proximas secoes,
enquanto a tarefa de classificacao das duplicatas, é orientada através da entro-
pia cruzada binaria. Como resultado desse estagio, os embeddings do modelo
treinado sao gerados para todos os relatorios no conjunto de dados, produzindo
a base de representacoes dos relatorios.

O treinamento do SiameseQAT ¢ feito em blocos (ou batches), por causa
do recurso computacional requerido se for feito sobre todos os relatorios
da base (GOODFELLOW et al., 2016). Nesse sentido, construimos blocos de
relatorios para treinar o modelo, construindo n triplas 7' = {T}, 15, T3, ..., Ty }, que
sao definidas como um conjunto de relatorios relacionados, formado por um
aleatorio A (ancora), um exemplo positivo P (duplicata) de A, e outro negativo N
(nao duplicata) de A. Com isso, adicionamos dois centroides para cada tripla do
bloco. O primeiro chamado de Cp, para as duplicatas positivas de A. O segundo
denominado Cy, para as duplicatas negativas de A. Assim, dizemos que um
centroide € definido como a média dos vetores em todos os relatérios em um
determinado grupo de duplicatas. Em seguida, um quinteto de relatorios, pode
ser definido como um grupo @), de cinco relatorios relacionados, composto pela
combinacao de uma instancia A, P, N, além dos centroides Cp e Cy, definido
como Q = {A, P,N,Cp,Cy}. O quinteto € a entrada para o SiameseQAT usando
a funcao de perda Quintet Loss durante o primeiro treinamento para recuperar
duplicatas. Na Figura 24, destacamos a diferenca do bloco de treinamento

construido pela funcao Triplet Loss em comparacao a Quintet Loss.
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Centroide é a média vetorial

dos relatdrios
Bloco

de relatdrios

Triplet Loss Quintet Loss

Figura 24 — Construcao do bloco de treinamento na Triplet Loss e Quintet Loss.

Na Figura 24, os centroides podem ser gerados a partir da combinacao
de uma unica ou muitas duplicatas do mesmo grupo, por meio da combinacao
de exemplos entre os tercetos. Nesse cenario, nao ha garantias que o centroide
encontrado representa a informacéao global de todas as duplicatas deste grupo,
pois pode existir grupos com n duplicatas, onde o bloco de treinamento gerado,
possui um numero inferior ou igual a populacao total de duplicatas que perte-
cem a um determinado grupo. Portanto, o centroide treinado na Quintet Loss,
otimiza o aprendizado do modelo SiameseQAT a convergir as duplicatas de
acordo com o centroide local encontrado nesse bloco de treinamento, além de
tentar aproximar as duplicatas e o centroide local do seu centroide global que
representa todas as duplicatas de um mesmo grupo.

Para tarefa de classificacao das duplicatas, um segundo treinamento €
efetuado repassando como entrada para o SiameseQAT, pares de relatorios,
que podem ser duplicado ou nao. Portanto, o bloco de treinamento pode ser
constituido por instancias { A, P}, ou instancias {A, N}. Dessa forma, o modelo
aprende a classificar os pares usando a funcao de entropia cruzada binaria e a
Softmax para gerar em duas probabilidades a porcentagem de ser duplicata.

Na proxima secao, descrevemos o modelo SiameseQAT, destacando o
aprendizado de caracteristicas sobre relatorios de defeitos, por meio da entrada

de quintetos.
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4.4 SiameseQAT: Deteccao Duplicata Utilizando Aprendi-
zagem Baseada em Contexto Semantico e Informa-
coes Coletivas Duplicatas em uma Abordagem Sia-

mesa

SiameseQAT € uma rede neural siamesa profunda para representar relatorios
de defeitos por meio de embeddings. Nossa abordagem constroi e aprimora
a ideia inicial de Deshmukh et al. (2017) em trés frentes: (1) uma funcao de
perda aprimorada para informacodes sobre clusters de relatorios duplicados; (2)
representacao baseada em atencao de recursos textuais para melhor represen-
tar titulos e descricoes de relatorios de defeitos e (3) inclusao de informacoes
baseadas em modelagem de topicos para aumentar a representacao textual do
relatorio, o que de acordo com Nguyen et al. (2012), pode melhorar a deteccao
de duplicatas adicionando informacdes globais sobre os relatorios.

Assim, o objetivo do nosso modelo € aprender representacoes de relato-
rios de defeitos extraindo representacoes semanticas baseados em contexto do
titulo, descricao e recursos categoricos nao apenas do relatorio, ancora e dos
exemplos positivos e negativos, mas também de uma representacao agregada
de seus grupos duplicados (grupos positivos e negativos). Na figura 25, essas
informacoes sao mostradas como centroides Cp e Cy, respectivamente, a re-
presentacao agregada das duplicatas da ancora e das duplicatas do exemplo
negativo escolhido aleatoriamente.

Dessa maneira, na Figura 25 apresentamos em alto nivel nossa aborda-
gem, composta por cinco componentes: (i) entrada, (ii) modelo, (iii) embedding

aprendido, (iv) funcao de perda e (v) saida.
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Figura 25 — Arquitetura siamesa profunda para aprender representacoes sobre
relatorios duplicados, combinando exemplos de quintetos, usando
uma ancora, um positivo, um negativo e seus centroides.
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Figura 26 — Aprendizagem de padrdes sobre relatorios de defeitos para extrair
representacoes semanticas baseada em contexto.

(I) Entrada: cada instancia na camada de entrada recebe trés relatorios de
erros: a ancora, um exemplo positivo € um negativo, representados por

seus titulos, descricoes, distribuicoes de topicos extraidas desses dois
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(ID

campos de texto e informacoes categoricas (codificadas como one-hot).
Nesse componente, SiameseQAT recebe como entrada um quinteto (A, P,
N, Cp, Cy), em que A € um relatorio ancora, P € um exemplo positivo de
defeito duplicado e N um exemplo negativo. Além deses trés relatorios, o
SiameseQAT também recebe dois vetores embeddings que representam
clusters de relatorios duplicados Cp € Cy, onde Cp € 0 embedding cen-
troide do cluster de exemplos positivos (o grupo de relatorios aos quais
A e P pertencem) e Cy € o centroide do cluster do exemplo negativo N.
Um centroide € a média dos vetores embeddings de todos os relatorios em
um determinado cluster duplicado. Instancias de exemplo negativo sao
selecionadas usando o método de tercetos semi-dificil sugerido por Schroff
et al. (2015b). Esses negativos, sao selecionados muito mais além do
positivo, proximos a ancora, porque produzem o melhor treinamento para
o modelo de aprendizagem siamesa. Desse modo, empregamos a estraté-
gia de tercetos semi-dificil usando a equacao DISTANCIA(f(A), f(P)) <
DISTANCIA(f(A), f(N)) < DISTANCIA(f(A), f(P)) + margem, uma regra

aplicada para selecao dos melhores exemplos negativos para treinamento.

Modelo: esse componente € responsavel por construir representacoes
semanticas baseadas em contexto para documentos de relatorios de de-
feitos, com o objetivo de criar representacoes latentes que conectem as
entradas coletadas pelo componente (i) ao modelo que aprendera embed-
dings sobre os relatorios. As trés caixas marcadas como aprendizagem
de embeddings na Figura 25, sao os modelos de aprendizado profundo
formados por duas classes de redes neurais, BERT e MLP. A primeira
para o processamento de recursos de texto como short_desc e descrip-
tion separadamente, conforme feito em Deshmukh et al. (2017), exceto
a substituicao de LSTM e CNN pelas redes BERT, devido as motivacoes
anteriores discutidas na introducao dessa pesquisa. As camadas MLP sao
usadas para processar dois tipos de informacées: recursos categoricos
(produto, componente, prioridade, severidade, resolucao, status, € versao)
e distribuicao de topicos. Assim, agrupando quatro redes, conforme ilus-

trado na Figura 26, temos um conjunto de redes: BERT no titulo, BERT na
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descricao, MLP nos topicos e MLP nos categoricos. A saida desses quatro
conjuntos € entao combinada por uma camada de concatenacao, que € o
embedding do referido relatério. A arquitetura na Figura 25 € uma rede
neural siamesa, onde um unico conjunto de pesos € usado para aprender
a representacao latente dos 3 relatorios de defeitos na entrada, que €
uma abordagem comum para deteccao duplicata usando redes neurais

profundas (DESHMUKH et al., 2017).

(III) Embedding aprendido: este componente € uma concatenacao das quatro
representacoes embeddings aprendidas pelo modelo descrito na Figura
26. Em SiameseQAT, o embedding de cada componente tem o mesmo
tamanho D portanto, a representacao final do embedding de um relatorio
de defeito € um vetor com tamanho 4D. Esse vetor pode ser usado para

tarefas de recuperacao e classificacao.

(IV) Funcao de perda: este componente aplica duas func¢oes matematicas: a
Quintet Loss € a entropia cruzada binaria, que sao treinadas em momentos
diferentes. A Quintet Loss visa obter a semelhanca entre os vetores em-
beddings de relatérios de defeitos da ancora, o exemplo positivo/negativo
e seus respectivos centroides gerados pelo componente (iii), seu objetivo €
minimizar a distancia entre o relatorio ancora e seus exemplos positivos,
enquanto maximiza a distancia para os negativos. Os detalhes sobre as
motivacoes e efeitos do uso da Quintet Loss serao explicados na secao
4.4.1. A entropia cruzada binaria visa minimizar o erro entre o valor
previsto e o valor real para a classificacao binaria de pares de relatoérios

duplicados.

(V) Saida: a saida do SiameseQAT é o embedding de relatérios de defeitos
como vetores em um espaco de caracteristica latente. A medida que o
treinamento avanca, esperamos que os relatorios duplicados terminem

mais perto do que os relatorios nao duplicados.

Na proxima secao € definido a funcao Quintet Loss, descrevendo seu

impacto no aprendizado, além de motivar o uso em nossa solucao proposta.



Capitulo 4. Uma Abordagem para Detectar Relatérios de Defeitos Duplicados 93

4.4.1 Quintet Loss (QL): Funcao de Perda Baseada em Informa-

coes Coletivas de Duplicatas

Apesar da funcao Triplet Loss (TL) permanecer amplamente usada nas arquite-
turas siamesas para aprender a semelhancas entre embeddings em modelos
de aprendizagem profunda, a mesma também pode ser aplicada para detectar
relatorios de defeitos duplicados (DESHMUKH et al., 2017). A funcao TL foi
introduzida por Chechik et al. (2010) e Schroff et al. (2015b) com o objetivo de
transformar o espaco latente gerado por um modelo de aprendizado profundo
em clusters com instancias semelhantes (SCHROFF et al., 2015a). Todavia,
essa funcao nao considera uma distribuicao global de dados, pois o treina-
mento sobre todos os tercetos possiveis € caro e geralmente € empregado por
meio de amostragem aleatoria (GE, 2018). Além disso, todos os tercetos sao
tratados igualmente com uma margem constantemente violada, o que motiva
abordagens para investigar a reponderacao das amostras no treinamento (WU
et al., 2017). Pensando nisso, decidimos melhorar a funcao TL, introduzindo
uma nova perda, a Quintet Loss, que inclui além das informacées sobre grupos
de duplicatas juntamente com exemplos individuais, também as informacoes
relativas aos agrupamentos (clusters) de relatorios duplicados dos exemplos
positivos e negativos, através de seus centroides, visando integrar informacoes
coletivas sobre as duplicatas, para mitigar a importancia igual entre os tercetos
no treinamento, além de ponderar o treino com informacao de contexto por
meio dos centroides.

A ideia por tras da Quintet Loss € dupla: (i) evitar igual importancia no
treinamento original em tercetos, adicionando centroides e novos pesos nas
funcoes de perda, e também (ii) para fazer o modelo gerar clusters mais bem
definidos e discriminados, adicionando informacodes sobre todas as réplicas da
ancora presentes no lote (o centroide). Na Figura 27, ilustramos o impacto da
funcao no espaco latente das duplicatas, clusterizando as duplicatas com base

em seus centroides.
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Figura 27 — Ilustracao do efeito causado pela Quintet Loss no espaco de carac-
teristicas das duplicatas durante o treinamento.

Com isso, esperamos melhorar o aprendizado das instancias em uma
TL, com o objetivo de evitar tercetos com igual influéncia na fase de treina-
mento, através de novos pesos € um sistema de equacoes compostas para
tercetos, tentando reduzir o problema de igual importancia nas instancias de
tercetos descritas por Wu et al. (2017). Assim, na Quintet Loss calculamos dois
componentes, 4.7 e 4.8, que sao combinados na nova funcao de perda 4.9.

Nas equacoes 4.7, 4.8, 4.9, a constante C' € um valor definido como 1,
aplicando a margem de distancia entre os valores de cosseno para positivos e
casos negativos, um valor livremente escolhido de acordo com a tarefa. Além
disso, a instancia A € um relatoério de defeito rotulado como ancora, P € uma
duplicata de A, N é um relatério de defeito que nao € uma duplicata de A.
Entao, Cp € uma centroide a partir de todas as duplicatas de P (incluindo
ela mesma). Portanto, o centroide € o vetor médio das duplicatas. Da mesma
forma, Cy € uma centroide de todas as duplicatas de N no lote. A equacao
@, € a Triplet Loss para A, P e N. A equacao (), maximiza a distancia entre a
ancora A e o centroide das duplicatas positivas Cp, enquanto minimiza entre o
centroide do Cy negativo. Em nosso método proposto, usamos a semelhanca
de cosseno entre os relatérios de defeitos como métrica de similaridade.

A similaridade do cosseno chamada por Cosseno na formula da Quintet
Loss € definida na equacao 4.6, em que A € o vetor de consulta e B € o vetor
que é comparado. A funcao Cosenop;sancia NA €quacao 4.5 mensura a distancia
do cosseno entre os vetores A e B que sao representados por uma funcao

f. Assim, a distancia entre os vetores € encontrada a partir da similaridade
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através do produto interno, resultando em valores com faixas continuas entre
—1 quando os vetores sao opostos € 1 quando sao idénticos. Um valor zero

indica ortogonalidade ou descorrelacao.

COSSENO pisamsal F(A), f(B)) = izt S ADS(BY) (4.5)
VI (A2 SN, £(B)?
COSSENO(f(A), f(B)) = 1 — COSSENOpman(F(A), £(B))  (4.6)

Q1 = MAX(0,C + COSSENO(f(A), f(P)) — COSSENO(f(A), f(N)))  (4.7)

Qo = MAX(0,C + COSSENO(f(A), f(Cp)) — COSSENO(f(A), f(Cx)))  (4.8)

(Q1. W1 + Q2. W)
(W1 + Wa)

A funcao de perda geral em 4.9 é a média ponderada entre (); e ();. Neste

(4.9)

Lquintet -

trabalho, propomos duas alternativas para definir esses pesos. Nossa primeira
abordagem € simplesmente usar os mesmos pesos para os dois componentes,
transformando a Quintet Loss em uma média simples dos dois componentes.
A segunda abordagem € adicionar esses dois pesos como parametros treinaveis
na SiameseQAT e deixar o processo de treinamento escolher os pesos mais
adequados para o conjunto de dados de treinamento.

Um cuidado durante o uso da Quintet Loss € a explosao dos gradientes,
que ocasiona valores extremos para o treinamento, como valores zero ou o maior
valor numérico computacionalmente, que caracteriza o fim do aprendizado
e da generalizacao para o modelo. Esse fato, gera uma rede super ou pouco
ajustada, devido aos valores absolutos como resultado da similaridade vetorial
dos relatorios. Outra recomendacao, € uso de transformacoes nao lineares em
camadas ocultas que usem a Quintet Loss, pois podem ocasionar a explosao
dos gradientes. Funcoes que entreguem gradientes validos na maioria das

vezes, sao as mais recomendadas, como a Tangente Hiperbdlica (TanH), que
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opera sobre valores no intervalo entre —1 e 1, diferente da Relu, que transforma
valores negativos sempre em 0. A Relu, metade das vezes resultara em perda de
informacao durante o treinamento, entregando 50% das vezes valores invalidos
(0 similaridade) para seus gradientes (MAAS; HANNUN; NG, 2013).

No capitulo 5, as abordagens adotadas nessa pesquisa como avaliacao

para deteccao de duplicatas sao descritas através de experimentos e analises.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentadas cada etapa da abordagem de deteccao para
relatorios duplicados, descrevendo todos os passos, desafios, e uma solucao
para o problema supracitado. Apesar da proposta mostrar uma estrutura
completa para detectar duplicatas, o modelo SiameseQAT consiste na parte
principal desta pesquisa, visto que a solucao apresentada idealiza embeddings
que podem ser usados na tarefa de deteccao, busca e outras tarefas. Portanto,
esperamos construir representacoes significativas sobre relatorios de defei-
tos, extraindo informacdes semanticas e contextuais sobre os documentos,

aprendendo a clusterizar as duplicatas no espaco latente de caracteristicas.
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5 Experimentos e Avaliacao dos Resulta-

dos

Neste capitulo, apresentamos os experimentos realizados para avaliar o impacto
do SiameseQAT na recuperacao e classificacao de relatorios de defeitos duplica-
dos em comparacao com nossos baselines. Também apresentamos uma analise
qualitativa das representacoes embeddings construidas para os relatorios pelo
modelo.

A nossa abordagem e os baselines foram implementados usando o Keras
(CHOLLET et al., 2015), uma biblioteca de alto nivel para experimentos usando
aprendizado profundo, que possui codigo aberto, e foi escrita em Python. Todos
os eperimentos foram realizadas em um servidor, Intel i7-7700 com 64GB de
RAM e duas placas de video Nvidia GeForce GTX 1080 Ti. Todo o codigo-fonte
e conjuntos de dados estido disponiveis em um repositorio publico! para fins de
reprodutibilidade.

Este capitulo esta dividido da seguinte maneira. Na Secao 5.1, apresen-
tamos as principais caracteristicas das bases de treinamento. Na Secao 5.2,
descrevemos os baselines em comparacao a nossa proposta. Na Secao 5.3,
apresentamos as configuracoes para a fase de experimentacao. Na Secdo 5.4 e
5.5, apresentamos os resultados para duas abordagens de deteccao das dupli-
catas, a recuperacao e classificacao. Na Secao 5.6, discutimos sobre o impacto
gerado pelo SiameseQAT no espaco latente das duplicatas. Nesse sentido, na
Secao 5.7, fornecemos também uma avaliacao qualitativa do impacto gerado
pelo SiameseQAT em sequéncias textuais usando mecanismos de atencao por

meio da BERT.

5.1 Caracteristicas da Base de Treinamento

Nos experimentos foram usados trés repositorios de relatorios de defeitos de
grandes projetos de codigo aberto para a tarefa de deteccao das duplicatas:

Eclipse, NetBeans e Open Office, coletados e publicados por Lazar, Ritchey

1 https://github.com/thiagomarquesrocha/siameseQAT
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e Sharif (2014), e separamos as principais caracteristicas observadas para
cada conjunto de dados. Dentre elas: estatisticas auxiliares sobre as bases,
uma avaliacao qualitativa sobre os topicos de palavras extraidos de cada base,
além das caracteristicas espaciais dos atributos categoricos nos relatoérios de
defeitos.

Na Tabela 9, demonstramos a proporcao das duplicatas, e outras infor-
macoes sobre os atributos textuais e categoricos. Sobre os atributos categoricos,
na Tabela 10, podemos verificar que a soma de todos os valores distintos para
0s campos categoricos € esparso, devido ao alto numero de componentes,

versoes e produtos em relatorios de defeitos para as trés bases de dados.

Tabela 9 — Estatisticas sobre as bases de dados.

Eclipse NetBeans Open Office

Duplicatas N° duplicatas 233.415 248.666 132.518
N° de relatorios tinicos 271.901 162.921 52.440
N° de grupos 62.521 53.794 19.794
N° de grupos distintos (tamanho) 35 43 38
Grupos de Menor grupo de duplicatas 2 2 2
Duplicatas Tamanho do grupo no 1° quartil 10 12 11
Tamanho médio de grupos 19 23 20
Tamanho do grupo no 3° quartil 28 36 29
Maior grupo de duplicatas 50 56 99
N° de palavras distintas * 20.000 19.061 18.562
Textual Tamanho médio de title 15 16 13
Tamanho médio de description 326 796 207
N° de bug_severity distintos 7 7 6
N° de bug_status distintos 3 3 3
Categérico N° de component distintos 908 473 137
N° de priority distintos 5 4 5
N° de product distintos 189 39 41
N° de version distintos 547 18 537

* Tamanho do vocabulario restrito as 20.000 palavras mais frequentes devido a res-
tricoes de memoria.

Tabela 10 — Quantidade de valores distintos para campos categoricos nas bases
de dados.

Eclipse NetBeans Open Office
Total de valores categoricos distintos 1.659 544 729
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No Capitulo 2 foi demonstrado como visualizar os relatorios de defeitos
na visao de topicos de palavras. Desse modo, foram extraidos 30 topicos para
cada base de treinamento, permitindo analisar o contexto dos relatorios através
das palavras-chave a respeito dos defeitos de software. Assim, na base do Open
Office, por exemplo, analisando as top 15 palavras no tépico 4, encontramos vo-
cabularios dos tipos: install, user, error, file, run, crash, office, try, use, message,
installation, instal, problem, work, start. Um topico aparentemente descrevendo
sobre erros durante a instalacao e uso da ferramenta Open office.

Para a base do Eclipse, analisando as top 15 palavras nos topicos 23 e
26, encontramos vocabularios dos tipos: eclipse, org, java, run ,core, dget, face,
text, ger, mana, worlk, ion, act, lang, method, lass, load, java, bundle, del, core,
, aspect, start, bund, ete e ada — topicos que descrevem componentes técnicos
extraidos de duplicatas com stack traces, codigo-fonte, passos para reproduzir

e logs, muito caracteristico de bases como a Eclipse e NetBeans.

5.2 Baselines

Comparamos o SiameseQAT com baselines no estado-da-arte baseados em
aprendizagem profunda (AP) para detectar relatérios de defeitos duplicados.
Nossa comparacao focou em abordagens baseadas em AP devido a Budhiraja
et al. (2018a) terem demonstrado que seus resultados foram significativamente
melhores em comparacao com os métodos baseados em recuperacao de infor-
macao anteriores. Além disso, € importante observar que nenhum dos esforcos
anteriores baseados em AP possuem comparacao direta usando os mesmos
dados de treinamento ou referéncia entre si. No entanto, nossa abordagem
apresentara uma comparacao direta entre cada um. Os baselines escolhidos

foram:;

e DWEN: Deep Word Embedding Neural Network (DWEN) proposto por Budhi-
raja et al. (2018a) e Budhiraja et al. (2018b). A abordagem foi modelada
para classificar um par de relatorios de defeitos como duplicados ou nao,
considerando apenas recursos textuais em um modelo baseado no método

Skip-Gram. O modelo DWEN gera um vetor embedding para o relatorio e
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o candidato, codificando o par em uma funcao Sigmoid para gerar como
saida a probabilidade de ser duplicado. A abordagem original Budhiraja et
al. (2018a) nao avalia o modelo para tarefas de classificacao. No entanto,
em Budhiraja et al. (2018b), os autores estenderam a pesquisa para incluir
experimentos de classificacao. Assim, em nossos experimentos, usamos a
camada Sigmoid de DWEN para classificacdo binaria, e a camada anterior
a Sigmoid para codificar os relatorios de defeitos de todos os conjuntos
de dados, empregando as tarefas de recuperacao. Dessa maneira, com-
parando o DWEN com o SiameseQAT, o método DWEN nao extrai nem
usa topicos de texto dos conjuntos de dados, nao emprega mecanismos
de atencao e desconsidera os desafios dos relatérios de defeitos como
stack traces, logs e codigo-fonte no conteudo textual. Além disso, eles nao

usaram recursos categoricos.

e DMS: Deep Siamese Model (DMS) proposto por Deshmukh et al. (2017),
constroi um vetor especial criado pela combinacao de titulo, descricao
e categoricos (produto, componente, prioridade, severidade, resolucao,
status, e versao) dos relatorios de defeitos. Esse baseline, usa trés tipos
de camadas neurais: uma MLP, uma CNN, e uma BiLSTM para codificar
relatorios de defeitos. Comparada a nosso trabalho, a proposta DMS cor-
responde a abordagem mais semelhante a nossa, pois além de combinar
diferentes redes neurais, também utilizam a arquitetura siamesa para pro-
cessar relatorios duplicados, recebendo como entrada recursos textuais e
categoricos. A avaliacao do DMS contempla tanto tarefas de classificacao
quanto em recuperacao das duplicatas, o que também iremos avaliar. No
entanto, DMS usa redes diferentes da nossa para textos, e em sua abor-
dagem nao consideram o uso de mecanismos de atencao no aprendizado,
além de nao incluirem uma representacao baseada em topicos para os
textos. Em nossa abordagem, formamos uma arquitetura profunda para
entender os recursos de modelagem para topicos e combinamos com o
aprendizado baseado na atencao para formar uma representacao baseada

em contexto semantico para os recursos de relatorios.

Em todas as implementacoes dos baselines, empregamos as mesmas
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configuracoes e parametros referente a arquitetura dos modelos, conforme
descrito nos respectivos trabalhos. No entanto, em relacao a hiperparametros
como o0 numero €épocas, treinamos os baselines e a proposta desse trabalho
sob as mesmas condi¢oes, modificando as configuracoes original dos baselines.

Portanto, todos esses detalhes serao descritos na proxima secao.

5.3 Treinamento e Hiperparametros

O treinamento de todos os modelos, baseline e proposta, foram feitos em 1000
épocas inicialmente, para treinar a fase de recuperacao das duplicatas. Nesse
sentido, observamos a curva de perda no treino e teste identificando quando
as curvas passam a convergir em um determinado numero de épocas. Desse
modo, quando as curvas se encontram, sabe-se que € o ponto ideal de parada
para o treino. Portanto, apoés esse treino, configuramos os modelos para serem
treinados por mais 100 épocas para uma nova fase de deteccao, a classificacao
das duplicatas. Assim, em todas as fases, o mesmo conjunto separado para
treino, validacao e teste € utilizado para coletar os resultados da avaliacao.

Para entender melhor as contribuicoes individuais de nossa proposta,
realizamos experimentos com diversas variacoes do SiameseQAT. O Siame-
seQAT € o nosso método completo proposto, incluindo recursos com base em
mecanismos de atencao, topicos e informacoes de agrupamento, usando o
Quintet Loss como sua funcao de perda. Também avaliamos o impacto dos
recursos baseados em topicos. As variacoes sem topicos tiveram a ultima letra
T removida, sendo SiameseQA a versao com textitQuintet Loss e SiameseTA a
versao com Triplet Loss. Além disso, avaliamos duas configuracoes para definir
os pesos da perda de quinteto. Ao usar pesos fixos com valores idénticos,
adicionamos o sufixo-A ao nome, como no SiameseQA-A. Da mesma forma, ao
usar pesos treinaveis, adicionamos o sufixo-W ao nome. Por padrao, quando
nos referirmos sem o sufixo, assuma que € a versao com pesos fixos.

Os relatorios de defeitos sao passados como entradas para a solucao da
seguinte maneira: textual representa o titulo e descricao; categorico os campos,
produto, componente, prioridade, severidade, resolucao, status, e versao, os

topicos sao representacoes distribuidas em topicos sobre o vocabulario textual.
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Dessa maneira, avaliamos a solucao proposta identificando se os ganhos
percebidos sao devidos a implantacao da BERT para representacao textual,
ou a influéncia do tépico como um novo recurso, ou também a implantacao
da funcao de perda Quintet Loss. Portanto, detalhamos as configuracées das
propostas na Tabela 11. Os experimentos foram avaliados em duas tarefas de
deteccao das duplicatas, recuperacao e classificacao.

Para a tarefa de recuperacao, usamos a camada modelo na arquitetura
da Figura 26 para codificar novos relatorios de defeitos. Para a tarefa de clas-
sificacao, usamos as mesmas camadas presentes no modelo de recuperacao
e transferimos seus pesos pré-treinados enquanto os congelamos para mo-
dificacoes posteriores. Em seguida, adicionamos duas camadas MLP com 64
dimensoes, usando Softmax como sua saida e entropia cruzada binaria como a
funcao de perda. Todos os modelos e baselines foram treinados usando ADAM
(KINGMA; BA, 2014) como otimizador, por causa do rapido desempenho em
comparacao a outros otimizadores como SGD, além da pequena tunagem de

parametros que ocorre em seu mecanismo de aprendizado no ADAM.
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Tabela 11 — Configuracao de caracteristicas para todos os modelos de aprendi-
zagem profunda, incluindo os baselines e o proposto.

Configuracao | DMS | DWEN | SiameseTAT | SiameseQAT
Mecanismo de Atencao X
Funcao Quintet

Funcao Triplet X X
Pesos fixos na loss

Pesos treinaveis na loss
Funcao Cross Entropy
Ativacao Tanh X
Ativacao Sigmoid
Ativacao Softmax
Pré-treino Glove
Pré-treino BERT

Rede MLP

Rede BERT

Rede CNN

Rede BiLSTM

Rede siamesa

Entrada com quintetos
Entrada com tercetos
Entrada textual
Entrada categorica
Entrada de topicos

PAL ]| e

DAL PRI [ D] | PR R | | 4|

DAL | d

DAL IR

o
DAL |
| 4| X | |

Em relacao aos modelos pré-treinados, para a nossa abordagem, usamos
o dicionario pré-treinado da BERT para fazer transferéncia de aprendizagem,
enquanto para o treinamento dos modelos de Deshmukh et al. (2017) e Budhi-
raja et al. (2018a) o Glove foi utilizado.

Em nosso método SiameseQAT temos dois conjuntos de camadas BERT
e dois conjuntos MLP, com o embedding de relatérios de defeitos representados
em um vetor com 1200 dimensoées, onde cada 300 dimensodes sao para cada
conjunto de recursos, como mostra a Figura 26. Utilizamos 100 palavras como
tamanho da frase para cada recurso de texto, devido a limitados recursos
computacionais, mas foram avaliados diferentes tamanhos para o total de
palavras como 20, 30 e 50. Para topicos de palavras, extraimos 30 topicos
para cada documento de relatorio de defeito. As camadas do BERT foram pré-
treinadas com o modelo 'uncased_L-12_H-768_A-12’, que possui pesos para

um bilhdo de tokens pré-treinados em um grande corpus?. As camadas MLP

2 https://github.com/google-pesquisa/bert
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tém 600 unidades totalmente conectadas usando a tangente hiperbolica como
sua funcao de ativacao.

Para a BERT, usamos 12 camadas presentes na arquitetura de Devlin et
al. (2018), descongelando 8 camadas para treinamento. Essa arquitetura ado-
tada € inspirada nas recomendacoes de Jain e Wallace (2019), que esclarecem o
uso do BERT como um extrator de recursos para codificar sequéncias textuais
e gerar representacao semantica. A aplicacao da BERT oferece beneficios do
pré-treinamento em varios idiomas, além de conceder a manipulacao aritmé-
tica de suas camadas de saida (como soma, média ou concatenacao). Essa
manipulacao visa capturar distintas peculiaridades aprendidas nas entradas

de texto.

5.4 Recuperacao de Duplicatas

Nesta abordagem avaliamos todos os modelos como se fossem um problema de
busca, onde esperamos que para cada relatorio X dado como consulta, uma
lista de £ relatorios candidatos sejam recuperados como possiveis candidatas
as duplicatas. Assim, confirmamos se uma lista com K relatérios contém pelo
menos uma duplicata, caracterizando como 100% de acuracia para a consulta.
No final, a avaliacao calcula uma média de todas as consultas, nomeada
pela literatura como Recall@k (BUDHIRAJA et al., 2018a; SUN et al., 2011).
Para cada consulta, testamos relatorios duplicados nunca vistos pelo modelo
durante o treinamento.

eclipse netbeans openoffice

0.7 ] ]
4 — 0.7 < —

0.6 ) 0.6 «
205 ] 205
© © =] e
=4 =4 o o e
504 3 =04 —
[v] [v] [v] "
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03 g 23 /

0.2 0.2

0.2
0.1 0.1
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<~ SiameseQAT < siameseQAT <~ siameseQAT

*— DMS *— DMS *— DMS
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Figura 28 — Recall@K médio para varios valores de K e todos os baselines em
comparacao ao SiameseQAT.
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Tabela 12 — Recall@K médio para Eclipse e todas as abordagens.

Eclipse
R@1 | R@5 | R@10 | R@15 | R@20 | R@25
DWEN 0.11 0.13 0.14 0.15 0.16 0.16
DMS 0.23 0.38 046 0.50 0.54 0.56
SiameseTA 0.37 053 0.59 0.62 0.64 0.65

SiameseTAT 0.39 057 063 066 0.68 0.69

Siamese@A-W 0.37 0.53 059 0.62 0.64 0.65
Siamese@A-A 0.38 0.54 0.60 0.63 0.65 0.67
Siamese@QAT-W 0.40 0.57 0.63 0.66 0.68 0.69
SiameseQAT-A 0.41 0.58 0.64 0.67 0.69 0.70

Tabela 13 — Recall@K médio para NetBeans e todas as abordagens.

NetBeans
R@1 | R@5 \ R@10 \ R@15 \ R@20 \ R@25
DWEN 0.17 0.20 0.22 0.23 0.24 0.24
DMS 0.30 0.46 0.53 0.57 059 0.61
SiameseTA 0.42 058 0.63 0.66 0.68 0.69

SiameseTAT 044 060 066 069 071 0.72

Siamese@A-W 0.43 0.58 0.63 0.66 0.68 0.69
Siamese@A-A 0.43 059 0.64 0.67 0.69 0.70
Siamese@QAT-W 0.45 0.61 0.67 069 0.71 0.73
Siamese@QAT-A 0.46 0.62 0.67 0.70 0.72 0.73

Tabela 14 — Recall@K médio para Open Office e todas as abordagens.

Open Office
R@1 | R@5 | R@10 | R@15 | R@20 | R@25
DWEN 0.12 0.16 0.17 0.19 0.20 0.21
DMS 0.22 0.33 0.38 042 0.44 046
SiameseTA 0.46 0.61 0.67 069 0.71 0.73

SiameseTAT 0.46 0.62 0.68 0.71 0.73 0.74

Siamese@A-W 0.41 0.57 0.63 0.66 0.67 0.69
Siamese@QA-A 0.42 058 0.63 0.66 0.68 0.70
Siamese@AT-W 0.44 0.60 0.65 0.68 0.70 0.72
Siamese@AT-A 0.43 059 065 0.68 0.69 0.71

A Figura 28 mostra os resultados obtidos pela melhor variacao de Siame-

se@QAT em comparacao com os baselines em termos de Recall@k. Como pode
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Tabela 15 — Avaliacao do ganho relativo estatistico entre os valores de recall@k
no top 5 usando o test-t para o Open Office em todas as aborda-

gens.

Open Office
DMS |DWEN |STA | STAT | SQAW | SQAA | SQATW | SQATA
STA 84.8% 281.2% - -1.6% 7.0% 5.1% 16%  3.3%
STAT  87.8% 287.5% 1.6% - 8.7% 6.8% 3.3% 5.0%
SQAW  72.7% 256.2% -6.5% -8.0% - -1.7% -5.0%  -3.3%
SQAA  75.7% 262.5% -4.9% -6.5% 1.7% - -3.3%  -1.6%
SQATW 81.8% 275.0% -1.6% -3.2% 5.2% 3.4% - 1.6%

SQATA 78.7% 268.7% -3.2% -4.8% 3.5% 1.7% -1.6% -

Em negrito o(a)s maiores ganhos/perdas.
Sublinhado representa os resultados estatisticamente significativos.

Tabela 16 — Avaliacao do ganho relativo estatistico entre os valores de recall@k
no top 5 usando o test-t para o NetBeans em todas as abordagens.

NetBeans
DMS | DWEN |STA | STAT | SQAW | SQAA | SQATW | SQATA
STA 26.0% 190.0% - -3.3% 0% -1.6% -4.9% -6.4%
STAT  30.4% 200.0% 3.4% - 3.4% 1.6% -1.6% -3.2%
SQAW  26.0% 190.0% 0%  -3.3% - -1.6% -4.9%  -6.5%
SQAA  28.2% 195.0% 1.7% -1.7% 1.7% - -3.2%  -4.8%
SQATW 32.6% 205.0% 5.1% 1.6% 5.1% 3.3% - -1.6%

SQATA 34.7% 210.0% 6.8% 3.3% 6.8% 5.0% 1.6% -

Em negrito o(a)s maiores ganhos/perdas.
Sublinhado representa os resultados estatisticamente significativos.

Tabela 17 — Avaliacao do ganho relativo estatistico entre os valores de recall@k
no top 5 usando o test-t para o Eclipse em todas as abordagens.

Eclipse
DMS |DWEN |STA | STAT | SQAW | SQAA | SQATW | SQATA
STA 39.4% 307.6% - -7.0% 0% -1.8% -7.0%  -8.6%
STAT  50.0% 338.4% 7.5% - 7.5% 5.5% 0% -1.7%
SQAW  39.4% 307.6% 0%  -7.0% - -1.8% -7.0%  8.6%
SQAA  42.1% 315.3% 1.8% -5.2% 1.8% - -5.2%  -6.8%
SQATW 50.0% 338.4% 7.5% 0%  7.5% 5.5% - -1.7%

SQATA 52.6% 346.1% 9.4% 1.7% 9.4% 7.4% 1.7% -

Em negrito o(a)s maiores ganhos/perdas.
Sublinhado representa os resultados estatisticamente significativos.
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ser visto, o método proposto alcanca resultados consistentemente superiores,
revelando niveis de revocacao entre 12% e 25% melhores. No conjunto de
dados Open Office, a melhoria de revocacao foi ainda mais acentuada, com
um aumento de cerca de 25% quando comparado com o melhor baseline, o
DMS. Essa € uma forte indicacao de que as contribui¢cdes propostas neste
trabalho tiveram um impacto significativo na separacao de relatorios distintos,
mantendo as duplicatas proximas. No entanto, € importante entender também
qual é a contribuicao de cada componente de SiameseQAT nesse aumento
visivel de revocacao.

A tabela 12, 13 e 14 apresentam os resultados alcancados por todas as
variacoes dos componentes de SiameseQAT, bem como os baselines, para os
trés avaliados conjuntos de dados. Ao considerar o recurso de probabilidades do
topico, pode-se observar que em todos os conjuntos de dados, sua inclusao leva
a aumentos consistentes de revocacao para todos os valores de K considerados,
variando de 0.02 e 0.04 no Eclipse e NetBeans. No Open Office, esse aumento
foi um pouco menor, variando de nenhum aumento a 0.3.

Ao considerar o impacto do uso da Quintet Loss, nos conjuntos de dados
Eclipse e NetBeans usando a média de pesos (SiameseQAT e SiameseQA-A)
resultam em valores superiores quando comparados ao uso da perda baseada
em tercetos, com ganhos em torno de 0.01 a 0.02 para todos os niveis de
revocacao. No entanto, no Open Office, o uso da Triplet Loss leva a melhores
resultados. Acreditamos que essa diferenca de niveis de revocacao pode ser
explicada pelo fato de esse conjunto de dados ter um numero muito menor
de clusters e duplicatas do que os outros dois conjuntos de dados. Isso pode
indicar que a Quintet Loss € mais adequada para conjuntos de dados com um
grande numero de duplicatas.

Para melhor entender a comparacao entre todos os métodos, as tabelas
15, 16 e 17 mostram uma comparacao dos niveis de ganho relativos entre
todos os métodos, com o valor sendo o percentual relativo de ganho/perda do
método da linha sobre o da coluna em termos de R@5 para os trés conjuntos
de dados. Além disso, todos os nomes dos métodos foram abreviados para
visualizar em uma mesma tabela o comparativo, assim na lista de siglas

deste trabalho sao descritas cada abreviatura. As tabelas também mostram
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se a diferenca entre eles foi estatisticamente significante através do teste-t de
student considerando p<0.05 como rejeitando a hipotese nula, representado
pelo valor estar sublinhado. Apesar de estarmos mostrando os resultados
para R@5, os resultados para outros niveis de revocacao levam a conclusoes
similares, especialmente conforme o valor de £ aumenta, e serdao suprimidos
por questao de brevidade.

Algo que ¢ visivel em todas as tabelas € que os ganhos obtidos pelas
variacoes propostas nesta dissertacao foram substanciais e estatisticamente
significantes em comparacao com os baselines. Ao se analisar o resultado
para cada base de dados, podemos verificar que nas bases de dados Eclipse e
Netbeans, apesar dos valores de ganho serem diferentes, a relacao entre os mé-
todos e a significancia estatistica € similar na maior parte das comparacoes. Os
ganhos de usar apenas a Quintet Loss sem utilizar topicos foi estatisticamente
significante na colecao NetBeans ao usar a média simples de pesos (SQAA),
porém o mesmo nao aconteceu na base Eclipse, onde o ganho observado nao
foi estatisticamente significante. Com relacao a base de dados Open Office, os
ganhos observados anteriormente pelas variacoes sem o uso da Quintet Loss
foram significativos com relacao as suas versdes usando esta funcao de perda.
Isto € uma forte indicacao que esta colecao de dados possui caracteristicas
que nao sao 6timas para o uso da informacao de centroides da forma que foi
proposta nesta dissertacdo. Em trabalhos futuros, pretendemos estudar as
razoes que levaram a este comportamento nesta base de dados em especifico.
Ainda assim, € importante salientar que em comparacao com os baselines as
todas as mudancas de abordagem propostas levaram a ganhos expressivos na

tarefa de recuperacao.

5.5 Classificacao de Duplicatas

Nesta abordagem foram avaliadas versoes de classificacdo de pares de rela-
torios de defeitos nas colecoes Eclipse, Open Office e NetBeans. Para cada
par de relatorios, o modelo treinado vetorizando-os e classificando-os como
duplicados ou nao. Para avaliar essa tarefa, usamos duas métricas, Acuracia e

AUROC, além da matriz de confusao para confirmar quantas vezes os modelos
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classificam corretamente um par de relatorios duplicados entre as duas classes.
Na Tabela 18 € apresentado os resultados para todos os métodos, com os
melhores resultados em negrito. Nessa secao, apresentamos as matrizes de

confusao geradas para todos os modelos por meio das Figuras 29, 30 e 31.

Tabela 18 — Acuracia e AUROC para classificacao binaria, classe duplicata (1 -
um) e nao-duplicata (O - zero).

| Eclipse | NetBeans | Open Office

\ Acuracia \ AUROC \ Acuracia \ AUROC \ Acuracia \ AUROC
DWEN 0.67 0.73 0.71 0.79 0.69 0.76
DMS 0.95 0.99 0.94 0.99 0.90 0.97
SiameseTA 0.93 0.98 0.91 0.97 0.92 0.98
SiameseTAT 0.93 0.98 0.95 0.99 0.94 0.98
SiameseQA-W 0.94 0.99 0.95 0.99 0.94 0.98
SiameseQA-A 0.95 0.99 0.94 0.99 0.93 0.98
SiameseQAT-W 0.91 0.92 0.91 0.91 0.90 0.90
SiameseQAT-A 0.96 0.99 0.95 0.99 0.94 0.99

Como pode ser visto, SiameseQAT alcancou os melhores resultados
gerais nas duas métricas para todos os conjuntos de dados com margens de
diferenca variadas em comparacao com SiameseTA e baseline DMS, estando
no maximo tecnicamente empatadas. Quando comparada ao DMS, o melhor
baseline, SiameseQAT foi superior em termos de precisao em todos os conjuntos
de dados, com sua maior melhoria no conjunto de dados Open Office (4,44%).
Em termos de AUROC, o aumento foi mais modesto, de 0.97 para 0.99 neste
mesmo conjunto de dados, com empates com os outros dois conjuntos de
dados de 0.99, um valor que tem um pequeno espaco para melhorias.

Ao comparar os componentes de SiameseQAT, a combinacao de todos
os componentes levam a resultados consistentemente superiores. O uso de
informacoes do topico leva a melhorias em todos os cenarios, exceto quando
associado a Triplet Loss em Eclipse. O uso da Quintet Loss leva a melhorias
maiores no conjunto de dados Eclipse, com uma precisao cerca de 3.2%
maior. Nos outros conjuntos de dados, o uso da Quintet Loss gera ganhos
consistentes somente quando nao estiver junto com as informacoes de topico.

Ao adicionar também topicos, o resultado foi um empate. Isso pode ser uma
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indicacao de que ha um espaco muito pequeno para melhorias nesses niveis de
precisao e, portanto, qualquer um dos componentes pode levar a essa melhoria
individualmente. No entanto, essa € uma forte indicacao de que o uso dos
componentes propostos pode levar a melhores resultados, nao apenas nas
tarefas de recuperacao, mas também nas tarefas de classificacao.

Por fim, as matrizes de confusao nas Figuras 29, 30 e 31, confirmam que
SiameseQAT € o melhor classificador em comparacao aos outros com pequenas
margens de erro, demonstrando que o modelo classifica bem as duas classes,
tanto duplicatas quanto para nao duplicatas.

Os resultados para classificacao indicam que esta tarefa é diferente da
tarefa de recuperacao e que uma nao deve servir de subsidio para se tirar
conclusoes sobre a outra. Na secao 5.6, apresentamos algumas hipoteses sobre

as causas desse comportamento.
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Figura 29 — Matriz de confusao para Eclipse.
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Matriz de confusao para duplicatas
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Figura 30 — Matriz de confusao para NetBeans.

5.6 Agrupamento de Duplicatas

Com o objetivo de visualizar como a Quintet Loss € os recursos baseados em
contexto semantico organizam os relatorios no espaco latente, selecionamos
alguns clusters duplicados aleatoriamente para verificar como os diferentes
meétodos os organizam no espaco. Para cada método, plotamos os embeddings
de relatorios dos grupos de duplicatas em um espaco bidimensional usando
o t-SNE3, para melhor visualizar como esta organizado. Além disso, também
exibimos os resultados apdés 1000 épocas (o final do treinamento). Por uma
questao de brevidade, apresentamos essa visualizacao apenas para o conjunto
de dados Open Office, mas um comportamento semelhante foi encontrado nos

trés conjuntos de dados. Por fim, calculamos uma medida de qualidade para os

3

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.manifold. TSNE.html
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Matriz de confusde para duplicatas
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Figura 31 — Matriz de confusao para Open Office.
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clusters usando a pontuacao Silhouette entre os grupos duplicados para todos

os conjuntos de dados, mensurando o quao bem nosso modelo produz clusters.

A Tabela 19 sumariza os resultados.

As configuracoes utilizadas para o t-SNE que originaram a visualizacao

em duas dimensdes sobre os grupos de duplicatas foram trés, apesar de

existirem inumeros parametros. Nossa selecao focou em configurac¢oes sobre

iteracoes e a quantidade de dimensoes a ser considerado como otimizacao.

Portanto, os parametros adotadas foram:

e Numero de componontes: O total de 2 componentes para reduzir as D

dimensoes de cada relatorio duplicado dado como entrada. Essa configu-

racao € selecionada para definir em quantas dimensoées deve ser reduzido

a entrada.
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e Perplexidade: um valor relacionado ao numero de vizinhos mais proximos,
e segundo a documentacao oficial do Scikit %, esse valor precisa ser
entre 5 e 50, e base de dados grandes, normalmente exigem valores de

perplexidade alto. Dessa maneira, adotamos o valor 40 como perplexidade.

e Numero de iteracoes: um valor de iteracoes que o algoritmo ira efetuar
para reduzir e otimizar sobre as entradas. Empiricamente adotamos um

total de 300 iteracoes.

Tabela 19 — Avaliacao dos grupos de duplicatas no conjunto de teste usando
silhoutte score para todas as bases.

Eclipse NetBeans \ Open Office
\ Silhoutte score \ Silhoutte score \ Silhoutte score
DWEN -0.36 -0.41 -0.44
DMS -0.09 -0.09 -0.15
SiameseTA 0.02 0.02 0.03
SiameseTAT 0.02 0.03 0.03
SiameseQA-W  0.02 0.03 0.02
SiameseQA-A  0.02 0.03 0.02
Siamese@QAT-W 0.03 0.03 0.02
SiameseQAT-A 0.03 0.04 0.02

Na Figura 32c, podemos ver o espaco latente das duplicatas de Siame-
seQAT, onde, ap6s 1000 épocas, os clusters duplicados sao bem formados, sem
intersecao entre eles. Na Figura 32b, mostra o grafico para SiameseTAT, onde
pode ser visto que os clusters estao um pouco misturados, com duplicatas de
19477 e 100934 mostrando possiveis sobreposicoes. Por fim, a Figura 32a,
mostra o mesmo para o DMS, onde nao apenas os clusters sao muito mais
misturados, também ha a presenca de um outlier como um exemplo duplicado
do grupo 19477 proximo aos duplicados de 28471. Esses resultados podem
ajudar a explicar a precisdao da classificacao do SiameseQAT em compara-
cao com os outros, uma vez que possui clusters mais bem formados, o que
facilitaria encontrar um hiperplano de separacao entre um relatério e suas

nao duplicatas. Além disso, a presenca desses discrepantes pode prejudicar a

4 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.manifold. TSNE.html
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revocacao, especialmente se o relatorio de consulta for um desses extremos,
onde, independentemente do k usado, seria dificil recuperar uma duplicata
usando a abordagem do vizinho mais proximo. Portanto, esses outliers devem
ser verificados em experimentos futuros para revisar quais casos sao discre-
pantes verdadeiros, pois podem ser uma duplicata rotulada incorreta ou uma
descricao insuficiente do relatério de defeito, transformando-os em outliers,
como afirmam Sadat et al. (2017).

Como uma maneira automatica de avaliar todos os clusters para cada
conjunto de dados, na Tabela 19, podemos ver que mesmo SiameseQAT ou
SiameseTA produzem grupos mais separaveis e bem definidos no espaco latente
de acordo com a pontuacao Silhouette. O resultado confirma que o uso de
aprendizado semantico baseado em contexto em conjunto com Quintet Loss
pode produzir clusters duplicados melhores, impactando em tarefas de deteccao

das duplicatas, como classificacao e recuperacao.

5.7 Atencao Textual Semantica

Como alternativa para entender como a BERT esta tentando reconhecer recur-
sos de texto e usar o mecanismo de atencao para detectar relatorios duplicados,

selecionamos dois exemplos de frases de relatorios duplicados:

1. Frequent workspace crashes;

2. Out of memory error with Mylar?;

As duas frases descrevem um problema incerto de "error", frequente-
mente causando falhas no aplicativo. Portanto, esperamos que o modelo BERT
se concentre nas palavras "error" e "crashes" para determinar as duas frases
como um contexto semelhante. Para nos permitir visualizar esse aprendizado,
usamos a ferramenta BertViz criada por Vig (2019a), que relaciona as palavra
entre si para cada camada e cabecalho presente no modelo BERT. O grafico da
Figura 33 mostra uma relacao de palavras aprendidas pelo modelo onde linhas
mais nitidas aparecem entre duas palavras significam mais atencao. A Figura
33 possui duas frases dispostas de lado, relacionando cada palavra da camada

#10 na cabeca #10 do BERT entre elas.
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Figura 32 — Espaco de duplicatas do Open Office para 5 grupos de duplicatas.
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Figura 33 — Visualizando a camada #10, cabeca #10 do BERT pré-treinado
para titulos de dois relatorios duplicados, usando a ferramenta de
visualizacao BertViz criada por Vig (2019a).

Na Figura 33 podemos ver que o modelo da atencao exatamente as

" " " " s A
palavras "memory, workspace, error" e "crashes", correlacionando também o
"error" com "frequent" e "crashes", obtendo uma sentido global para o pro-
blema, ignorando todas as outras palavras auxiliares. Esse conhecimento €
util para auxiliar a discriminacao entre as duas frases, para combina-las como

duplicatas.

5.8 Consideracoes Finais

Foram apresentados os experimentos para avaliar o SiameseQAT na tarefa de-
teccao de duplicatas, tanto para classificacao de pares duplicados, quanto para
recuperacao de relatorios duplicados. Nesses experimentos, também foram
coletadas evidéncias e analises qualitativas sobre o efeito do uso da Quintet
Loss e o mecanismo de atencao na tarefa de deteccao, além das limitacoes da
pesquisa. Os resultados mostram um cenario positivo para a tarefa de deteccao
das duplicatas, confirmando as hipéteses iniciais desta pesquisa. Em resumo,
SiameseQAT apresenta resultados superiores aos trabalhos anteriores, na
recuperacao de duplicatas, obtendo revocacao média de 41%-70% para Eclipse,
46%-73% para NetBeans e 43%-71% para Open Office. Nas tarefas de classifi-
cacao, SiameseQAT apresentou acuracia de 96%, 95% e 94%, com AUCROC de
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99% nas trés bases, para Eclipse, NetBeans, e Open Office, respectivamente.
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6 Conclusoes

Neste trabalho apresentamos uma abordagem para detectar relatorios de defei-
tos duplicados por meio de duas tarefas, classificacao e recuperacao. Desse
modo, analisando os trabalhos relacionados, constatamos que ha uma tendén-
cia pelo uso de métodos baseados em aprendizagem profunda para deteccao das
duplicatas, por se tratar de uma abordagem que elimina engenharia manual
para extrair significado dos atributos, além considerar relacdoes semanticas
entre o conteudo dos relatorios, extraindo contexto e dissimilaridade vetorial
entre os defeitos.

A partir da literatura introduzimos uma nova estrutura de deteccao das
duplicatas usando aprendizagem semantica baseada em contexto e a funcao
de perda personalizada, Quintet Loss. As propostas levaram consistentemente
a melhoras na precisdo da recuperacao, classificacao e a qualidade dos grupos
duplicados em trés conjuntos de dados publicos, Eclipse, NetBeans e Open
Office para mais de 500 mil relatorios de relatorios de defeitos. O modelo
SiameseQAT € a primeira tentativa de apresentar uma funcao de perda custo-
mizada especificamente para aprendizado profundo e deteccao de relatorios de
defeitos duplicados, enquanto cobre a primeira tentativa de mesclar o contexto
semantico baseado no BERT e os recursos de topicos para detectar duplicatas.
Os resultados de recuperacao relatados foram superiores aos apresentados em
trabalhos relacionados, com ganhos entre 12% e 25% na taxa de revocacao,
enquanto a acuracia e o AUROC superaram o melhor baseline, com 95% e
99% em média. Por fim, os resultados reportados mostram que SiameseQAT
produz melhores grupos de duplicatas, impactando as tarefas de classificacao
e recuperacao. No entanto, existem muitos trabalhos futuros que acreditamos

melhorar ainda mais esse trabalho.

6.1 Limitacoes e Trabalhos Futuros da Pesquisa

Apesar dos resultados mostrarem uma superioridade do SiameseQAT em com-

paracao aos baselines, nessa pesquisa nao avaliamos a capacidade do modelo
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de generalizar embeddings independente do projeto de software. Caso um
novo projeto apareca com relatorios de jargoes e vocabularios diferentes do
treinado, nao sabemos qual o impacto dos mesmos na qualidade da deteccao
das duplicatas. Na literatura, existem muitas bases que podem auxiliar essa
experimentacao como Firefox, Thunderbird, Cassandra, entre outras, disponi-
veis para uso!. Uma possivel direcao futura para atacar este problema seria o
desenvolvimento de métodos de deteccao de duplicatas que sejam treinados
utilizando diversas bases de dados ao mesmo tempo, objetivando aprender
representacoes que sejam validas para diferentes repositorios e possivelmente
utilizaveis em novos repositorios sem a necessidade de um retreinamento do
ZEero.

Outro fato ndao abordado em nossa pesquisa sao os outliers. Se existem os
grupos de duplicatas que possuem esses relatorios irregulares, como afirmam
Sadat et al. ( 2017), remover esses exemplos pode levar a uma melhoria no
aprendizado, visto que eles forcam um ajuste do modelo para aprender padroes
irregulares sobre o treino. Nesse sentido, nao removemos esses relatorios
da base por nao sermos capazes de julgar quais sao de fato irregulares, e
principalmente porque essa analise necessita de um especialista de dominio ou
um método de classificacao automatica para essa tarefa. Além disso, existem
relatorios com ruidos no conjunto de dados, com o ID de referéncia duplicata
referenciando um registro inexistente no conjunto de dados. Esse cenario
precisa ser investigado, para entender se foi um erro de coleta pela Lazar
et al. (2014), ou uma remocao intencional do relatério no sistema SRP. Pois,
um determinado relatorio pode ser referenciado por outro como duplicado.
Dessa maneira, o mesmo relatorio removido pode ser apagado do sistema
permanecendo suas referéncias nas duplicatas.

Outra limitacao em nossa abordagem € o processamento do tamanho
das sequéncias textuais. A partir do atributo description dos relatorios, te-
mos conjuntos de dados como NetBeans, com descricoes de tamanho proximo
a 800 palavras, devido a stack trace, etapas para reproducao do problema
e codigo-fonte colados como evidéncia no conteido. Em nossa abordagem,

nos processamos apenas as 100 primeiras palavras, apesar de termos feitos

1 https://github.com/logpai/bugrepo
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experimentos preliminares com 200. Todavia, por questoes de recursos dispo-
niveis, nao conseguimos aumentar esse tamanho. Portanto, processar toda a
informacao textual de relatérios de defeitos € um desafio a ser resolvido.

Em relacao a modelos neurais, a BERT permite treinar em blocos de no
maximo 512, como recomenda Devlin et al. (2018). No entanto, em nossos ex-
perimentos estamos limitados a blocos de 64 no maximo, devido a esparsidade
das outras caracteristicas de um relatorio de defeito, como titulo, descricao,
topicos e atributos categoricos, processados ao mesmo tempo em memoria no
SiameseQAT.

Em matéria da funcao Quintet Loss, apesar de agrupar melhor as du-
plicatas no espaco latente de caracteristicas, identificamos alguns centroides
idénticos a exemplos negativos no bloco de treinamento, devido ao fato de
nenhuma outra duplicata desse mesmo exemplo negativo aparecer nesse lote
de treinamento. Portanto, o centroide desse exemplo € sempre ele mesmo, uma
vez que nenhuma réplica do mesmo grupo exista no bloco de treino. Nesse caso,
€ necessaria outra estratégia de selecao dos exemplos negativos, que garanta a
construcao de centroides mais representativos no bloco, e consequentemente,
impactar no aprendizado para que seja avaliado o desempenho desse bloco no
treinamento do SiameseQAT.

Em relacao as entradas do SiameseQAT, o titulo, descricao, topicos e
atributos categoricos, existem também os campos stack trace, logs e trechos
de codigo-fonte em relatorios de defeitos, que estao presente no SRP, mas nas
bases coletadas por Lazar et al. (2014) nao contemplam esses campos separados
do titulo e descricao, assim como foi feito por Wang et al. (2008). Portanto, nao
processamos esse tipo de informacao separada em nossa arquitetura, o que
acreditamos levar a melhorias na deteccao das duplicatas se forem coletadas

para treinar separadamente na arquitetura.
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