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Resumo

Em um ambiente de Integracao Continua, a execucao de testes de regressao é uma pratica
custosa. Portanto, selecionar os testes de forma precisa, reduz custos. Porém, os testes
manuais, que nao possuem scripts de execucao, sao deixados de fora nas selegoes, pois
geralmente sao mais custosos em questao de tempo de execucao e necessitam de um
testador humano. Além disso, testes que nunca apresentaram falhas, porém sao de grande
importancia, sao deixados de executar devido ao fato de que as selegoes da literatura visam
selecionar os testes que apresentam maior taxa de falhas. Neste trabalho, propomos um
sistema hibrido de recomendacao para testes manuais baseado nas descricoes textuais das
falhas e nas descri¢oes de passo a passo dos testes, as quais sao interligadas nao somente por
meio da interacao entre testes e falhas, mas também por meio de seus dados textuais. Para
a criacao do sistema de recomendacao foi utilizada a arquitetura Transformer por meio do
modelo pré-treinado Sentence-BERT, que realiza a conversao das sentencas descritivas
de falhas e testes em vetores numéricos que representam o texto originalmente escrito
em linguagem técnica. Os experimentos foram conduzidos de duas formas: a primeira
por meio da utilizacao da base coletada e processada e a segunda, por meio da interacao
com os usuarios finais do sistema, que utilizam uma aplicacao que auxilia na interagao
com o sistema de recomendagao. Como resultados conseguimos por meio da avaliacao
dos experimentos provar que os sistemas de recomendacao podem ser utilizados para
recomendar testes, experimentos esses que apresentaram resultados préximos a 60% ao
empregar a métrica Recall@10 quando utilizado apenas os dados coletados, bem como
um resultado médio préximo a 60% ao empregar a métrica Recall@20 considerando a

interacdo com usuarios humanos reais do sistema.

Palavras-chave: Selecao de Caso de Teste, Selecao de Testes Manuais, Sistema de
Recomendacao, Processamento de Linguagem Natural, Transformers, Sistema Hibrido de

Recomendagao, Recomendacao de Testes.



Abstract

In a continuous integration environment, running regression tests is a costly practice.
Therefore, selecting tests accurately reduces costs. However, manual tests, which do not
have execution scripts, are left out of the selections, as they are generally more costly in
execution time and require a human tester. In addition, tests that have never bug but are
of great importance are not executed because selections in the literature aim to select the
tests that have the highest bug rate. In this work, we propose a hybrid recommendation
system for manual tests based on textual descriptions of bugs and step-by-step descriptions
of tests. These are interconnected not only through the interaction between tests and
bugs but also through their textual data. To create the recommendation system, the
Transformer architecture was used through the pre-trained Sentence-BERT model, which
converts the descriptive sentences of bugs and tests into numerical vectors that represent
that text originally written in technical language. The experiments were conducted in two
ways: the first through the use of the collected and processed database and the second,
through interaction with the end users of the system, who use an application that assists
in the interaction with the recommendation system. As a result, through the evaluation
of the experiments, we were able to prove that recommendation systems can be used to
recommend tests, experiments that presented results close to 60% using the Recall@10
metric when using only the collected data, as well as an average result close to 60% using

the Recall@20 metric when using interaction with real human users of the system.

Keywords: Test Case Selection, Manual Test Selection, Recommendation System, Natural

Language Processing, Hybrid Recommendation System, Test Recommendation.
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1 Introducao

Devido ao avango das melhores préticas de Devops (Operagoes de Desenvolvimento
ou Development-Operations), a pratica comum de desenvolvimento de software por meio
de Integracao Continua (IC) faz com que os desenvolvedores integrem seu trabalho ao
codigo principal varias vezes ao dia. A pratica do IC acelera o desenvolvimento e liberagao
do software, porém amplia os desafios em relagao a garantia de qualidade, visto que ao
realizar uma integracao ao cédigo principal, é necessario verificar se essa interagdo nao iré
gerar novas falhas ou reativar falhas ja corrigidas (BAGHERZADEH, 2021).

Como forma de verificagao de qualidade, o teste de software é a técnica mais
importante, pois um testador, por meio de uma sequéncia de condicoes e valores de
entrada, pode determinar se um software funciona ou nao corretamente (WANG, 2011). O
testador, sendo ele humano ou maquina (testes automatizados), interage com o software
inserindo informacoes e analisando sua saida, com o objetivo de determinar se o software
esta funcionando corretamente (MYERS, 2011).

Os testes de software ocorrem durante todo o desenvolvimento do sistema, nao
apenas em um momento isolado, e dentre os testes realizados, os testes nomeados de testes
de regressao (Regression Test) representam cerca de 80% do tempo total gasto com teste
de software (ABELE; GOHNER, 2014). Testes de regressio (RT), sdo testes que devem
ser reexecutados periodicamente para verificar se o software nao apresenta problemas apés
a implementacao de uma nova funcionalidade, ou apds a correcao de algum problema ja
reportado anteriormente (IEEE, 1983).

Desempenhando um papel de importancia no ciclo de desenvolvimento de software,
a regressao de testes ajuda a verificar se falhas nao foram inseridas em versoes anteriores
do software quando sao realizadas integragoes de novas funcionalidades ou modificagoes
para corregao de falhas (ROSERO, 2017). Quando sao realizadas mudangas no cédigo
principal de um software, é possivel que por descuido do desenvolvedor ou até mesmo por

falta de compreensao do codigo, falhas podem ser geradas por meio de tal mudanca.

A medida que um software é ampliado em termos de funcionalidades e modificacoes,
os testes existentes para o mesmo software acompanham esse crescimento (ROSERO,
2017). Como exemplo deste crescimento podemos citar a empresa Google, que em 2019
executava mais de 100 milhoes de testes por dia (LOU, 2019). A demanda computacional
e até mesmo humana para a realizacgao e manutencao destes testes estao entrelagados com

esse crescimento, se fazendo assim necessario formas de otimizar tal execucao.

Como forma de reduzir os custos ao realizar uma regressdo de testes, foram

propostas abordagens como: reducao ou minimizacao; sele¢ao; e priorizagao de casos de
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testes (SIMONS; PARAISO, 2010). A reducao ou minimizacao de casos de testes busca
encontrar e eliminar testes duplicados ou que estejam inclusos dentro de um ou mais testes.
A selecao de casos de testes por outro lado seleciona apenas os testes que tém relagao
com o codigo alterado. Ja a priorizagao de casos de testes ordena os testes de forma a se

encontrar falhas de maneira precoce (LOU, 2019).

Em um ambiente de desenvolvimento por meio de IC, onde o desenvolvimento e
manutencao sao continuamente executados, a execucao de RT é uma pratica ainda mais
custosa, pois a quantidade de testes em um determinado software pode atrasar a entrega
dele, porém sao necessarias para garantir que o software em questao esteja funcionando da
forma esperada. Para resolver esse problema, as trés abordagens anteriormente mencionadas
(redugao ou minimizagao, selegdo e priorizagio) sao de grande valia para acelerar o processo
de teste do software, bem como encontrar possiveis falhas o quanto antes, acelerando assim
o inicio de suas tratativas (YU; WANG, 2018).

Segundo (BUCHGEHER, 2013), a regressao de testes é uma atividade demorada,
portanto o ideal é realizar a automacao desses testes, automagoes essas que sao executadas
como parte dos processos de construcao do software. Embora a automacao dos RT seja
altamente desejavel, elas nem sempre podem ser alcancadas para grandes sistemas de
software contendo um legado de componentes e tecnologias de testabilidade varidvel.
Exemplos tipicos que impedem essa automacao sao os testes de sistema que requerem
interagoes diretas com o usuario ou hardware, ou testes que requerem inspe¢oes manuais dos
resultados (por exemplo, se todos os elementos da interface do usuério estao devidamente
organizados e as representagoes gréaficas sao claras e/ou atraentes). Os testes que nao foram
automatizados precisam ser executados manualmente por um humano e sao chamados de
testes manuais (manual test - MT). Os testes manuais possuem em sua documentagao,
um passo a passo de como o teste deve ser executado, quais as varidveis envolvidas e quais

resultados devem ser apresentados.

Na literatura, as pesquisas que abordam a selecao de casos de teste tendem a utilizar
técnicas de aprendizagem de méaquina como redes neurais ((JAHAN, 2019), (SPIEKER,
2017), (AL-SABBAGH, 2019), (SPIEKER, 2017), (WANG, 2011), (ABDELKARIM;
ELADAWI, 2022), (ABDELKARIM; ELADAWI, 2022)), classificadores ((LACHMANN;,
2016), (TONELLA, 2006), (CHEN, 2011), (HEMMATI, 2010)), agrupamento ((ROSERO,
2017), (COTRONEO, 2013)), entre outros, porém sao deixados de lado os sistemas de
recomendacao. Os sistemas de recomendagao sao geralmente utilizados por e-commerce
para recomendar a um determinado usuario uma lista de itens aos quais outros usudrios
com perfil parecido tiveram alguma interacao (VINISKI, 2021). Utilizando sistemas de
recomendacao, podemos gerar uma lista de possiveis testes a serem realizados ap6s uma
determinada falha ocorrer, utilizando as informagoes de outras falhas que ja ocorreram

anteriormente, e foram testadas por algum teste.
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Os sistemas de recomendagao podem ser construidos de varias formas com base no
tipo de informagao que se tem disponivel, sendo os principais o Sistema de Recomendacao
por Filtragem Colaborativa (que utiliza as relagoes entre os usudrios) e o Sistema de
Recomendacao baseado em Contetdo (que utiliza as informagoes dos itens). Além disso,
¢é possivel realizar a combinacao dos dois tipos, o que é chamado de Sistema Hibrido
de Recomendacao, realizando por exemplo, uma inicializacao de pesos por meio das
informacoes dos itens, seguida da atualizagdo desses pesos utilizando os dados das interagoes
dos usudarios com os respectivos itens. Os pesos sdo de maneira resumida vetores, que
armazenam o conhecimento atrelado aquele item. Essa combinagao s6 é possivel quando os
dados disponiveis possuem caracteristicas presentes em ambos os sistemas de recomendagao
que formam o sistema hibrido. A descri¢ao de cada tipo de sistema de recomendagao esta

disponivel na Subsec¢ao 2.2.4.

1.1 Definicdo do Problema

A execucao de testes de regressao pode se tornar um gargalo durante o desenvolvi-
mento de software em um ambiente de IC, devido ao fato de que quanto maior o sistema,
mais testes devem ser realizados. Porém, esse problema se agrava ainda mais quando os
testes disponiveis nao possuem scripts para execucgao automatizada, fazendo com que o
tempo que cada teste necessita para ser executado durante um teste de regressao aumente

exponencialmente, tanto por conta da habilidade do testador quanto devido ao cronograma
dele (KLAMMER; RAMLER, 2017).

Como forma de agilizar o processo de IC, os testes de regressao sao selecionados
com o objetivo de ndo executar todos os testes existentes (YU; WANG, 2018), porém os
critérios de selecao em testes manuais podem prejudicar a qualidade do processo de teste.
A probabilidade de um teste apresentar falhas é o critério mais comum de ser utilizado
na selecao de casos de teste manuais, porém nao garante que testes que apresentaram
poucas falhas, ou que ainda nao apresentaram falhas sejam selecionados, por exemplo,
testes novos (TONELLA, 2006). Outra forma de selecionar testes manuais é por meio
das informacoes categoriais do teste, como por exemplo: equipe responsavel, componente
testado e assim por diante, porém dessa forma, podem ocorrer casos em que testes que
nao precisariam ser executados, sejam selecionados, devido principalmente ao fato de que
nao hé ligacao entre o teste manual e a falha descrita (GLIGORIC, 2014).

Esta pesquisa foi realizada usando dados reais de uma empresa do ramo de tecnologia
que atua na area de geragao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica, desenvolvendo
software de gestao e controle. Ao analisar os relatérios de testes de regressao, foi constatado
que a selecao de casos de testes manuais ¢ realizada com base na expertise do testador,

que se baseia no histérico de falhas e as informagoes categoriais (time e componente),
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os quais sao filtrados com base na experiéncia do proprio desenvolvedor, que atua como
testador. Esta forma de selecao também ocorre durante a validacao de correcao de falha,
que é o momento em que uma possivel correcao é desenvolvida e testada para garantir que

as alteragoes feitas resolveram a falha e nao danificaram outro ponto do software.

Com base no processo de IC, ha a necessidade da atuacao de um seletor de testes
durante a validacao de corregdo de uma falha, onde uma integracao sé sera realizada apos
ter uma garantia de que esta integracao nao ird gerar problemas para outros pontos do
sistema. Durante uma regressao também ha a necessidade de selecionar os casos de testes
manuais de forma mais precisa, incluindo testes que nao seriam selecionados normalmente,
mas que possuem relagdo com a falha que foi corrigida, e deixando de selecionar testes
que nao sejam relacionados aquelas falhas, independente do time e componente ao qual o

teste pertence.

Para que esta selecao seja realizada, é necessario primeiramente realizar o proces-
samento das informagoes, as quais sdo apresentadas em linguagem inglesa técnica (nas
documentacoes das issues). Dentro das técnicas de extracao de informagoes textuais, as
mais robustas e recentes, utilizam de arquiteturas do tipo Transformer, proposto por
(VASWANTI, 2017), porém, as mais famosas como o BERT do Google (DEVLIN, 2019) e o
GPT (ACHIAM, 2023), foram treinadas utilizando livros e textos em linguagem natural
inglesa, fazendo com que o aproveitamento da técnica em textos técnicos seja prejudicada,
devido ao fato de textos técnicos utilizarem termos proximos a linguagem natural, mas
com significados diferentes dentro do contexto. E necessério também selecionar os testes
que nunca apresentaram falhas, ou seja, testes que nao tém ligacdo com falhas, pois
estes podem ser testes importantes a serem executados apds uma determinada falha ser

resolvida.

Além disso, é necessario definir como sera criado o modelo de recomendacao, que
necessita da utilizacao das relacgoes entre os itens e das informacoes dos itens. E importante
tratar também os problemas comuns em Sistemas de Recomendacao, como o Coldstart,

que é um problema que ocorre no momento em que um novo item é adicionado ao sistema.

1.2 Objetivo Principal

O objetivo principal deste trabalho é implementar um sistema de recomendacao
que realiza a selecao de casos de testes manuais, utilizando técnicas de processamento de
linguagem natural para processar informagoes textuais de dados histéricos, documentacoes

de testes e documentagoes de falhas.

Os objetivos especificos do trabalho sao:

o Gerar uma lista de recomendacao que apresente testes relevantes para o testador.
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e Recomendar testes que nao seriam recomendados em selegoes baseadas na ocorréncia

de falha.

e Propor um modelo incremental que possa sempre ser atualizado com novos testes e

falhas.
o Gerar recomendagoes para qualquer falha independente de sua origem ou descricao.
e Selecionar o algoritmo de recomendagao que melhor se adapta aos dados.
o Realizar comparagoes entre diferentes modelos de recomendagao.

e Realizar testes com o usuéario final do sistema.

1.3 Justificativa de Pesquisa

Os testes manuais possuem por caracteristica uma descricao de passos que direciona
o testador a executar agoes na interface do sistema, porém, essa informacao nos algoritmos
de selecao atuais nao é aproveitada, devido ao fato de que a selecdo ocorre com base
na ocorréncia de falhas. Por esse motivo, o objetivo principal da pesquisa é utilizar um
sistema de recomendacao que considere os dados textuais tanto dos testes quanto das
falhas. Utilizando dados textuais dos testes e das falhas é possivel realizar a recomendacao
de testes que nunca apresentaram falhas, e até mesmo recomendar testes a falhas novas

que nao tem ligacao alguma com testes da base.

Os dados textuais das falhas e dos testes utilizados na pesquisa nao sao dados em
linguagem natural, ou seja, ndo seguem um padrao linguistico. Os dados documentais dos
testes e falhas, sao escritos em linguagem técnica, que apesar de estar préxima a lingua
inglesa, utiliza além de termos técnicos, trechos de codigo fonte, caminhos de arquivos do
repositorio do projeto, entre outras descri¢oes as quais fazem com que o transformer tente
quebrar um termo em N palavras, sendo que o termo nao deveria ser quebrado. O mesmo
ocorre para os dados textuais de cddigo fonte, que apesar de individualmente seguirem

regras de linguagem, quando em conjunto apresentam termos confusos para o transformer.

Além das peculiaridades das falhas e dos testes, é necessario que o sistema de
recomendacao possa ser atualizado com novas informacoes, para que o sistema nao fique
defasado apds novas falhas serem encontradas ou novos testes serem desenvolvidos. Além
disso, ele deve recomendar testes independente da falha informada, recomendando os testes

mais préoximos a falha em questao.
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1.4 Questbes de Pesquisa

Durante o desenvolvimento do trabalho, procuramos responder algumas questoes

pertinentes a recomendacgao de testes utilizando sistemas de recomendacao.

1. Qual método de inicializagdo de pesos do modelo apresenta melhores resultados para

diferentes tipos de selecao de testes?
2. Qual forma de recomendacao é mais adequada para realizar a selecao de teste?

3. Como recomendar testes que nunca apresentaram falhas ou nunca tiveram ligacao

com uma falha?

1.5 Hipodteses de Pesquisa

Além de responder as questoes listadas anteriormente, esta pesquisa visou investigar

algumas hipdteses:

HO1 (Hipétese Nula 01): O uso dos dados textuais descritivos das falhas nao

melhora a taxa de acerto na recomendacao de testes em um sistema de recomendagao.

HA1 (Hipétese Alternativa 01): O uso dos dados textuais descritivos das falhas

melhora a taxa de acerto na recomendacao de testes em um sistema de recomendagao.

HO02 (Hip6tese Nula 02): Nao ¢é possivel recomendar corretamente testes que

nunca apresentaram falhas ou que nao tenham ligacao alguma com falhas.

HA2 (Hipétese Alternativa 02): E possivel recomendar corretamente testes

que nunca apresentaram falhas ou que nao tenham ligacao alguma com falhas.

HO03 (Hipé6tese Nula 03): A inicializagao de pesos de um sistema de recomendagao,
utilizando transformers nos dados textuais de falhas e testes para geracao de vetor de
embeddings, nao é uma possivel alternativa para contornar problemas relacionados a

ColdStart, inicializando os pesos com os proprios embeddings.

HA3 (Hip6tese Alternativa 03): A inicializagdo de pesos de um sistema de
recomendacao, utilizando transformers nos dados textuais de falhas e testes para geracao
de vetor de embeddings, é uma possivel alternativa para contornar problemas relacionados

a ColdStart, inicializando os pesos com os préprios embeddings.

1.6 Contribuicoes Cientificas

Como contribuigao cientifica o trabalho apresenta um sistema de recomendacao

hibrido para recomendacgao de testes de software, que utiliza os dados textuais das falhas e
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dos testes para a inicializacdo dos pesos. Além da utilizacao de um sistema de recomendagao
para a geracao da lista de testes a serem executados para uma determinada falha, a pesquisa
contribui apresentando um cenario em que a presencga do problema de ColdStart é muito
presente, sendo contornado por meio da utilizagao de dados textuais para a inicializacao

dos pesos.

1.7 Agradecimentos
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Cientifico e Tecnolégico (CNPq) sob o niimero de Processo 142187/2019-4. Além disso,
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1.8 Estrutura do Trabalho

O trabalho é organizado da seguinte forma: No Capitulo 1 é dada uma introducao
do projeto, definindo objetivos, elencando questoes de pesquisa e levantando as hipoteses
que foram investigadas; O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao teérica, composta por
explicagoes sobre temas especificos utilizados durante a pesquisa; O Capitulo 3 descreve o
estado da arte sobre o tema de selecao e priorizacao de casos de teste utilizando algoritmos
de aprendizagem de maquina e também o estado da arte sobre o tema de sistemas de
recomendacao, bem como os critérios de busca utilizados para levantar os estados da arte;
Nos Capitulos 4 e 5 sdo apresentados respectivamente os procedimentos metodoldgicos e o
método proposto para a pesquisa; Em seguida, é apresentado no Capitulo 6 os resultados

dos experimentos; e por fim a conclusao é apresentada no Capitulo 7.
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2 Fundamentacao teodrica

Para melhor compreensao dos temas abordados em cada passo deste documento,
sao apresentados a seguir os conceitos dos temas mais relevantes da pesquisa. Os conceitos
sdo separados em conceitos de teste de software (Secao 2.1) e conceitos de aprendizagem

de maquina (Segao 2.2).

2.1 Teste de Software

Nesta Secao sao apresentadas as defini¢coes dos principais conceitos de testes
utilizados no projeto, os quais sao descritos no livro de Glenford J. Myers (MYERS, 2004)
e na norma 829 da IEEE (IEEE, 1983). A Subsegao 2.1.1 descreve o conceito bésico de
teste funcional, em que o teste de regressao (Subsegao 2.1.2), o teste unitario (Subsecao
2.1.3) e o teste de integracao (Subsegao 2.1.4) sdo exemplos. Sao apresentados também os
conceitos de plano de teste (Subsecao 2.1.5), caso de teste (Subsegao 2.1.6) e Integragao
Continua (Subsecao 2.1.7)

2.1.1 Teste Funcional

E o processo que visa garantir a qualidade do software com base na especificacio
externa, ou seja, o comportamento do programa do ponto de vista do usuario final.
Geralmente os testes funcionais sdo atividades de caixa preta, ou seja, as funcionalidades
sdo testadas com base na entrada e na saida do software (MYERS, 2004). O teste de

regressao (descrito na Subsegdo 2.1.2) é um tipo de teste funcional.

2.1.2 Teste de Regressao

O teste de regressao é um tipo de teste funcional que tem como principal caracte-
ristica reexecutar testes anteriores, com o objetivo de garantir que as funcionalidades ja
existentes nos sistemas, nao apresentem problemas apods a implementacao de uma nova
funcionalidade, ou apds isso, a corregao de algum problema previamente reportado (IEEE,
1983). Os testes de regressao sao geralmente executados a partir de um plano de teste do
sistema (Segao 2.1.5), o qual possui uma lista de testes documentados que geralmente séo
executados de forma automatica (com intervalo pré-determinado) devido a grande massa
de testes que sao integrados a um determinado plano de teste. Os testes de regressao
também podem ser executados de forma manual, comumente ocorre quando: um teste

T1 é executado, T1 tem como saida uma falha F1, a falha F1 é corrigida, o teste T1 é
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executado novamente para se certificar de que F1 foi realmente corrigida (o teste T1 deve

seguir a defini¢gdo do caso de teste descrito na Subsegao 2.1.6).

2.1.3 Teste Unitario

O teste unitario é teste de nivel mais baixo dentro dos testes realizados em um
software. Seu objetivo é testar as unidades basicas de um software, podendo estas serem
chamadas de “unidade”, “mdédulos” ou “componentes” (LUO, 2001), a fim de eliminar
defeitos de construcao antes que o codigo seja integrado ao sistema. O teste unitario
sozinho nao garante a funcionalidade de um software, mas pode garantir que blocos do

software funcionem independentemente uns dos outros.

2.1.4 Teste de Integracao

O teste de integracao visa garantir que dois ou mais componentes, quando atuam
em conjunto, nao apresentem defeitos. O teste de integracao é realizado apds o teste de
unidade (Subsegao 2.1.3), onde as unidades anteriormente testadas sao unificadas criando

modulos, os quais sao testados nesta etapa (IEEE, 1983).

2.1.5 Plano de Teste

O plano de teste (Test Plan) é um documento ou modelo sistematico que detalha
o fluxo de trabalho durante o processo de teste de hardware ou software. A IEEE 829
(IEEE, 1983), que é a norma que especifica a forma e o conjunto de artefatos que devem ou
deveriam estar presentes no teste de software, descreve a estrutura do plano de teste, a qual
deve conter: um identificador do plano de teste; uma introdugao (que descreve o propésito
do plano de teste e referéncia os documentos associados); os itens de teste (elementos
a serem testados); os recursos que serao testados; os recursos que nao serao testados; a
estratégia ou abordagem que sera utilizada; os critérios de aprovagao ou reprovacao do
item; os critérios de suspensao e requisitos de retomada (atividades a serem realizadas
antes de reiniciar o teste); os documentos do teste (revisa os documentos do teste que serao
entregues); as tarefas necessarias para realizar o teste; as necessidades do ambiente de
teste; os responsaveis pelo teste ( responsdveis por gerenciar, projetar, preparar, executar,
testemunhar, verificar e resolver); as necessidades de pessoal e treinamento; o cronograma

de testes; os riscos e contingéncias; e as aprovagoes necessarias.

2.1.6 Caso de Teste

E definido como caso de teste o conjunto de condi¢des usadas para teste de software.
Tem como objetivo identificar defeitos na estrutura interna do software e garantir que os

requisitos do software sejam completamente atendidos. O caso de teste deve especificar os
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valores de entrada e os resultados esperados do processamento. Numa situacgao ideal, no
desenvolvimento de casos de teste, se espera encontrar o subconjunto dos casos de teste

possiveis com a maior probabilidade de encontrar a maioria dos erros (IEEE, 1983).

Para se criar um caso de teste estruturado é necessario primeiramente descrever
de forma clara qual é a sua finalidade ou objetivo do teste, para que caso ele venha a ser
utilizado futuramente, seu objetivo seja compreendido nao apenas pelo seu criador, como
por outros colaboradores que conduzam o teste. Deve-se também definir a pré-condicao
para que o caso de teste seja executado, descrevendo o estado obrigatério que um sistema
deve estar antes da execucao do caso de teste. Partindo de um estado inicial, sao realizados
estimulos nos testes por meio de entradas, as quais devem ser enumeradas e listadas. As
entradas podem ser objetos ou campos de interagao ou insercao de dados, os quais serao
utilizados durante a execucao do teste. As a¢des que o usuario deve realizar durante a
execucao do teste devem ser listadas, para que o sistema possa cumprir com o que sera
testado. Os resultados esperados da execucao do teste devem ser especificados, podendo
incluir respostas negativas (erros ou falhas) ou positivas. Apds a execucao o teste deve

retornar a um estado descrito, o qual permita a execucao de outros testes subsequentes.

2.1.7 Integracao Continua

A Integracdo Continua é uma abordagem de desenvolvimento de software onde os
membros da equipe realizam seu trabalho de forma desacoplada do projeto, e assim que
necessario integram suas alteragoes ao codigo principal. Geralmente cada desenvolvedor
integra seu trabalho diariamente, e até mesmo varias vezes ao dia, ou seja, os membros da
equipe trabalham em ramificagoes do codigo fonte principal, e assim que necessario, unem
essas ramificagdes ao cddigo principal. Cada integracao é verificada por uma compilagao
automatizada para detecgao de erros de integracao (FOWLER, 2006). O Git é um aliado
importante no processo de integracao, pois além de realizar a uniao de versoes de codigo,
armazena todas as versoes anteriores, para que se necessario, seja possivel voltar em versoes

anteriores do mesmo.

2.2 Aprendizagem de Maquina

Nesta Secao serao apresentados alguns conceitos de aprendizagem de maquina
necessarios para compreensao dos temas abordados neste projeto. Considerado um subcon-
junto da Inteligéncia Artificial (IA), o aprendizado de maquina (Machine learning) exibe o
“aprendizado” experiencial associado a inteligéncia humana, ao mesmo tempo em que tem
a capacidade de aprender e melhorar suas analises por meio do uso de algoritmos compu-
tacionais (HELM, 2020). A Subsecao 2.2.1 apresenta uma introdugdo sobre o mecanismo

de atencao utilizado na construcao dos transformers. Na Subsecao 2.2.2 é apresentado o
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BERT, um transformer que utiliza de tal mecanismo. O SBERT, que é uma modificagao
do BERT, é apresentado na Subsegao 2.2.3. A Subsecao 2.2.4 apresenta todos os conceitos

relacionados a Sistemas de Recomendacao.

2.2.1 Mecanismo de Atencdo e Transformers

Proposto por (VASWANTI, 2017), o Attention ou mecanismo de atenc¢ao, é uma
arquitetura de rede simples que é o componente fundamental dos Transformers, dispensando
totalmente a utilizagdo de convolugoes, que sao comuns em redes neurais. O mecanismo
de atencao permite que os modelos capturem relagoes de dependéncia entre os tokens de

um texto, permitindo um processamento baseado em contexto.

O mecanismo de atencao funciona calculando pesos de atengao para cada par de
tokens em uma sequéncia. Esses pesos determinam a importancia relativa de cada token
para o token que estd sendo processado. Em outras palavras, eles indicam quao relevantes

sao os tokens em relagao a um token especifico.

Em um modelo transformer, o processo de atencao segue os seguintes passos:

» Preparagao: O texto de entrada é dividido em tokens (por meio de um tokenizador)
e cada token é associado a trés vetores: um vetor de consulta (Q), um vetor de chave
(K) e um vetor de valor (V). Esses vetores sdo aprendidos durante o treinamento do

modelo.

o (Calculo dos valores de consulta, chave e valor: Para cada token na sequéncia, o
modelo calcula um vetor de consulta, um vetor de chave e um vetor de valor. Esses

calculos sao feitos aplicando projecoes lineares aos embeddings originais do token.

o (Calculo da matriz de atencao: A matriz de atencao é calculada multiplicando os
vetores de consulta pelos vetores de chave transpostos. O resultado é escalado pela
raiz quadrada da dimensao dos vetores de chave para evitar que os valores de atencao
sejam muito grandes. Em seguida, é aplicada uma funcao de softmax para normalizar

os valores e obter pesos de atencao para cada par de tokens.

o Calculo da saida ponderada: A matriz de atencao é multiplicada pelos vetores de valor
para obter uma representacao ponderada dos valores. Essa representacao ponderada

é somada e forma a saida do mecanismo de atencao.

o Processamento multi-cabeca: O mecanismo de atengao é geralmente aplicado varias
vezes, usando diferentes conjuntos de vetores de consulta, chave e valor em cada
iteracao. Isso é conhecido como processamento multi-cabeca e ajuda o modelo a

capturar diferentes tipos de relagoes entre os tokens.
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2.2.2 Bidirectional Encoder Representations from Transformers

O Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) é um modelo
de linguagem baseado em redes Transformers (segao 2.2.1). Ele foi projetado para melhorar

a compreensao de contexto em modelos de linguagem e foi descrito em (DEVLIN, 2019).

O BERT diferencia-se de modelos anteriores ao processar informagoes de maneira
bidirecional, levando em conta tanto o contexto anterior quanto o contexto subsequente
ao prever uma palavra ou token em um texto. Essa abordagem bidirecional permite ao

BERT capturar relagdes semanticas mais ricas em um texto.

A arquitetura do BERT possui duas variantes principais: o BERT-base e o BERT-
large. O BERT-base possui 12 camadas de codificador Transformer, enquanto o BERT-large
possui 24 camadas. Ambas as variantes tém uma quantidade consideravel de parametros,

tornando-as computacionalmente intensivas.

Cada camada de codificador Transformer no BERT é composta por dois submodulos
principais: a multi-head attention e a camada de feed-forward. A multi-head attention
permite que o modelo capture informagoes de dependéncia entre tokens, calculando pesos de
atengao para cada par de tokens na sequéncia. Esses pesos indicam a importancia relativa
de cada token para o token em consideragao. A camada de feed-forward é responsavel por
aplicar transformacoes lineares aos dados de entrada e aplicar uma funcao de ativacao

nao-linear.

O treinamento do BERT ocorre em duas fases principais: pré-treinamento e ajuste
fino. Durante o pré-treinamento, o BERT ¢ treinado em grandes quantidades de dados nao
rotulados. Esses dados podem ser obtidos a partir de textos da web ou de outros recursos.
Durante o pré-treinamento, o BERT aprende a prever palavras ou tokens mascarados em
um contexto. Para isso, durante o treinamento, algumas palavras ou tokens sao ocultados
e o modelo é treinado para recupera-los corretamente. Além disso, o BERT também é

treinado para determinar se duas sentencas sao consecutivas ou escolhidas aleatoriamente.

Apods o pré-treinamento, ocorre a fase de ajuste fino. Nessa fase, o BERT é adaptado
para tarefas especificas de processamento de linguagem natural, como classificacao de
texto, reconhecimento de entidades nomeadas ou resposta a perguntas. O BERT ¢é treinado
novamente utilizando dados rotulados da tarefa especifica, ajustando seus parametros para

se adequar as caracteristicas e demandas da tarefa.

Uma das principais vantagens do BERT ¢ sua capacidade de capturar relagoes
semanticas complexas em um texto, devido a sua arquitetura de atencao bidirecional.
Neste projeto, uma variagdo do BERT denomidada de Sentence-BERT (Subsecao 2.2.3)
sera utilizada como extratora de caracteristicas, onde para cada sentenca de entrada,
a mesma ird retornar um vetor de caracteristicas com tamanho fixo, baseado em seu

pré-treinamento.
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2.2.3 Sentence-BERT

O Sentence-BERT (SBERT), proposto em (REIMERS; GUREVYCH, 2019), funci-
ona como uma modificacao do modelo BERT, adaptado para gerar representagoes vetoriais
(ou embeddings) de sentengas, otimizando tarefas que envolvem a comparagao seméantica
entre textos. O SBERT ¢é baseado no BERT, no entanto, o BERT foi projetado para
tarefas de classificacao de texto, onde a sentenca de entrada é processada junto com as
palavras que queremos comparar. Esse processo de concatenacao das sentencas é com-
putacionalmente caro quando se trata de comparar varias sentencas entre si. O SBERT
resolve esse problema gerando embeddings fixos para sentencas de forma independente.
Esses embeddings sao representagdes numéricas em um espago vetorial, onde sentencas com
significados semelhantes ficam proximas entre si e sentencas com significados diferentes

ficam mais distantes.

Para isso, SBERT utiliza o BERT padrao para codificar a sentenca. Ao invés
de concatenar duas ou mais sentencas no mesmo input, SBERT processa cada sentenca
separadamente. No final da arquitetura BERT, uma camada de pooling (normalmente do
tipo média ou maz-pooling) é adicionada para condensar a informagao de todos os tokens

da sentenca em um Unico vetor de tamanho fixo.

O SBERT pode ser usado para varias tarefas de similaridade seméntica de sentencas.
A comparacao entre duas ou mais sentencas se resume a calcular os seus embeddings e
depois usar uma métrica de distancia, como similaridade do cosseno, para medir o quao
préoximas as sentencas estao no espaco vetorial. Isso é muito mais eficiente do que o método
tradicional do BERT, que exigia a concatenagao das sentencas e uma nova passagem pelo

modelo para cada par de comparacoes.

De forma resumida, o SBERT é uma adaptacao do BERT que foi ajustada para
tarefas de comparacao de sentencas, atendendo a necessidade da pesquisa comparando

informagoes textuais de falhas e testes.

2.2.4 Sistemas de Recomendacao

Sistemas de Recomendacao sao definidos como uma estratégia de tomada de decisao
para usuarios em ambientes de informacao complexos. Foi inicialmente definido sob a
perspectiva do comércio eletréonico como uma ferramenta que auxilia os usuarios na
busca por meio de registros de conhecimento relacionados ao interesse e preferéncia dos
usudrios (ISINKAYE, 2015). Os Sistemas de Recomendagao sdo ferramentas e técnicas de
software que fornecem sugestoes de itens que provavelmente sao de maior interesse para
um determinado usudrio (RICCI, 2021).

No contexto de Falhas de Testes, os sistemas de recomendagao fornecem sugestoes

de testes que provavelmente sdo de maior interesse para detectar uma determinada falha.
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A Figura 1 apresenta dois testes (T1 e T2) que sao recomendados a uma falha F1.

Recomendado Recomendado
para a falha ‘ para a falha
» »
Tl F1 T2

Figura 1 — Exemplo de recomendacao dos Testes T1 e T2 para a Falha F1.

Fonte: Figura do autor

Os Sistemas de Recomendacdo podem ser divididos de acordo com o tipo de
algoritmo utilizado, sendo os principais: filtragem colaborativa (Subsegdo 2.2.4.1), baseada
em contetido (Subsegao 2.2.4.2) e hibrida (Subsecao 2.2.4.3). Além dessas, também existem
outras abordagens como demograficas, baseadas em utilidade e baseadas em conhecimento,
que nao serao abordadas nesse trabalho. A Subsecao 2.2.4.4 apresenta o problema de
ColdStart e a Subsecao 2.2.4.5 apresenta a Classificacdo Bayesiana Personalizada para
Matriz de Fatoracao (BPR-MF).

2.2.4.1 Sistemas de Recomendacdo Baseado em Filtragem Colaborativa

Um Sistemas de Recomendagao baseado em filtragem colaborativa decide quais
itens recomendar ao usuario alvo observando as classificacbes de usuarios similares. A
similaridade é computada observando apenas as classificagoes dos usuarios. Os usuarios
sao considerados como similares se eles classificam os itens de forma similar. A filtragem
colaborativa recomenda ao usuario-alvo itens que sao altamente classificados por seus
similares (ELAHI, 2016). A filtragem colaborativa é o processo de filtrar ou avaliar itens
usando as opinides de outras pessoas. A filtragem colaborativa tem suas raizes em algo
que os humanos fazem ha séculos, que é compartilhar opinides com os outros (SCHAFER,
2007).

No contexto de Testes e Falhas, a filtragem colaborativa é utilizada para recomendar
para falhas similares, os testes em que alguma das falhas teve interagdo e a outra nao, ou
seja, as interagoes diferentes entre falhas similares. A Figura 2 apresenta um exemplo com
duas falhas (F1 e F2) similares, onde o teste que apenas a falha F2 teve interacao serd

recomendado para a falha F1.
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Testes que
reportaram
yS ambas as falhas

Falhas
5|m|Iares

Teste que
reportou a F2,
recomendado

paraaFl

»
Figura 2 — Exemplo de Recomendacao por filtragem colaborativa onde as falhas F1 e F2

sao similares.

Fonte: Figura do autor

2.2.4.2 Sistemas de Recomendacdo Baseado em Contelido

Os Sistemas de Recomendagao baseado em contetido sugerem itens de interesse
com base nas caracteristicas distintivas dos proprios itens. Por exemplo, Sistemas de
Recomendacao de noticias consideram os termos contidos em artigos de noticias que o
usuario leu e gostou, recomendando ao usuario outros artigos de noticias com termos
semelhantes (ELAHI, 2016).

Os sistemas que implementam uma abordagem de recomendacdo baseada em
contetido analisam um conjunto de documentos e/ou descrigoes de itens previamente
classificados por um usudrio e constroem um modelo ou perfil de interesses do usuario
com base nas caracteristicas dos objetos classificados por esse usuario. O processo de
recomendacao consiste basicamente em comparar os atributos do perfil do usuario com os
atributos de um objeto de conteido (LOPS, 2011).

No contexto de Testes e Falhas, a recomendacao baseada em contetido ira recomen-
dar a uma determinada falha, testes similares aos testes que a relataram ou que tiveram
alguma interacao. A Figura 3 apresenta um exemplo em que para uma falha que foi

reportada por um determinado teste, é recomendado um teste similar.
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Teste que
reportou a falha

> B

Testes
similares

»

Recomendado
para a Falha

Figura 3 — Exemplo de Recomendagao baseada em conteido onde testes similares sao
recomendados para a mesma falha.

Fonte: Figura do autor

2.2.4.3 Sistemas de Recomendacdo Hibridos

Os sistemas de recomendacgao hibridos combinam duas ou mais abordagens para
lidar com as limitagoes especificas de uma tnica solu¢ao (ELAHI, 2016). Esse tipo de
sistema busca compensar as limitacoes de cada abordagem individual e maximizar os
acertos ao recomendar produtos, filmes, livros, musicas, ou qualquer outro tipo de item.
Neste trabalho é utilizado um sistema de recomendagao hibrido que combina as abordagens
de filtragem colaborativa e baseada em contetido, oferecendo recomendagdes mais precisas
e personalizadas. H4 diversas formas de realizar a combinacao da filtragem colaborativa
com a baseada em conteiido, porém nessa pesquisa a filtragem colaborativa é utilizada
como forma de refinar os pesos das falhas e testes, a fim de aproximar os vetores de falhas

dos vetores de testes.

A Figura 4 apresenta um exemplo de sistema de recomendacao hibrido, onde para
uma determinada falha B2, sao recomendados testes similares aos testes que B2 ja tem

relacdo, e testes aos quais uma falha similar B1 possui ligacao e B2 nao possui.
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Testes ligados a ambas
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Testes ‘ similares
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Recomendado / \
para a Falha B2
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Figura 4 — Exemplo de Recomendacao Hibrida onde testes sdo recomendados a falha B2.

Teste ligado a
Falha B2

»

Teste ligado a Falha B1,
recomendado para a Falha B2

Fonte: Figura do autor

2.2.4.4 ColdStart

O ColdStart (ou "inicio a frio") em Sistemas de Recomendagao é um problema
que ocorre quando o sistema nao possui informagoes suficientes sobre novos usuarios ou
novos itens para gerar recomendagoes precisas. Esse é um desafio comum nos sistemas de

recomendacao, especialmente nas fases iniciais de interacao com a plataforma.

O problema de Coldstart afeta tanto a filtragem colaborativa quanto a filtragem
baseada em contetido, embora de formas diferentes. Quando por exemplo um novo usuario
entra no sistema, ele ndo possui um histérico de interagoes (como filmes assistidos, produtos
comprados ou musicas ouvidas), o que impede o sistema de entender suas preferéncias.
Isso é um problema particularmente complicado para sistemas de filtragem colaborativa,
ja que eles dependem de um conjunto de preferéncias do usuario para compara-lo com

outros usuarios semelhantes e gerar recomendacoes.

O mesmo problema de ColdStart também ocorre quando novos itens sdo adicionados
ao sistema. Isso afeta especialmente sistemas de filtragem colaborativa baseada em itens,
que precisam de avaliacbes ou interagoes prévias para recomendar um item a outros

USuarios.

As Filtragens Baseadas em Contetdo lidam melhor com o problema de ColdStart
de itens, porque ele se baseia nas caracteristicas do item (como género, palavras-chave,
descrigao) para recomendar itens semelhantes aos que o usudrio ja consumiu. No entanto,

para novos usuarios, a filtragem baseada em contetido ainda sofre, ja que nao ha dados
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suficientes sobre as preferéncias individuais do usuario.

No contexto de Falhas e Testes o Coldstart pode ocorrer quando uma determinada
falha nao possui ligagdes com testes, ou quando testes nao possuem ligacoes com falhas. A
Figura 5 apresenta um exemplo onde a Falha F4 nao possui ligacao com testes e o Teste

T4 nao possui ligagao com falhas.

Figura 5 — Exemplo de ColdStart. Falha F4 nao tem ligacao com testes e Teste T4 nao
tem ligagao com falhas.

Fonte: Figura do autor

2.2.45 Classificagdo Bayesiana Personalizada para Matriz de Fatora¢do (BPR-MF)

Definido em (RENDLE, 2012), o Bayesian Personalized Ranking (BPR) é uma
técnica de aprendizado utilizada para otimizar modelos de recomendacao baseados em
Matrix Factorization (MF), com o objetivo de gerar recomendagoes personalizadas. O BPR
¢é especialmente util para lidar com tarefas de recomendacao onde o feedback do usuario é
implicito (como cliques, visualizagoes, curtidas), em vez de explicito (como classificagdes

numéricas).

Em Sistemas de Recomendacao, frequentemente lidamos com feedback implicito,
onde sabemos apenas quais itens um usuario interagiu, mas nao sabemos explicitamente
quais eles nao gostam. Isso cria um problema, ja que nao ha um rétulo claro de "negativo".
O BPR foi desenvolvido para resolver esse desafio, focando em comparar pares de itens

para modelar preferéncias. O BPR trabalha com a premissa de que os itens com os quais
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um usudrio interagiu (positivos) devem ser mais preferidos do que os itens com os quais ele
nao interagiu (negativos). No contexto de Testes e Falhas, consideramos como interacao
qualquer ligacdo que um teste e uma falha possuam, como por exemplo a informacao de
que um Teste T1 relatou uma Falha F1, logo T1 e T1 possuem uma ligacao positiva. O
BPR-MF no contexto de Testes e Falhas pode ser aplicado por meio das seguintes formulas

matematicas:

Pop — Ay - B, (2.1)

fbpn — (fbp — 'flm) (23)

' d e 2.4

s1gmola = m ( . )

Ay Ay +n x (Sigmoid X (B, — Bp) + A x A'b) (2.5)
B, + B, +nx (sigmoid X (Ap) + A x ép) (2.6)
B, < B, +n x <5z'gmoz'd X (—Ap) + A X §n> : (2.7)

Onde ffb representa o vetor de pesos da Falha, ép representa o vetor de pesos do
Teste positivo e én representa o vetor de pesos do Teste Negativo atual. Apods realizar o
calculo do produto vetorial entre Falha e Teste Positivo (representado por 7, na Equacgao
2.1) e entre Falha e Teste Negativo (representado por 7, na Equacao 2.2), é calculada
a diferenga entre os produtos vetoriais (representado por 7, na Equagao 2.3) e entdo ¢é
realizado o calculo do sigmoid utilizando a Equacgao 2.4. Por meio do valor de sigmoid, da
taxa de aprendizagem (n) e da taxa de regularizagao (\), sdo obtidos os vetores de pesos
atualizados para a Falha, o Teste Positivo e o Teste Negativo em questao (Equacoes 2.5,

2.6 e 2.7 respectivamente).

A funcao sigmoid é utilizada como funcao de perda (loss function) padrao para

essa pesquisa, porém é possivel utilizar outras fungoes como a softmax ou a hinge loss.



41

3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo apresentam-se os trabalhos mais relevantes e atuais relacionados a
esta pesquisa. Primeiramente foi realizada uma pesquisa prévia buscando por trabalhos
que abordam os temas de selecdo de casos de testes utilizando sistemas de recomendacao,
resultado no levantamento de dois documentos. Duas novas pesquisas foram realizadas
utilizando os temas isolados, onde a primeira referente ao tema de selecao de casos de testes,
o qual pode ser subdividido em: minimizagao de casos de teste (onde o objetivo é reduzir
a quantidade de testes a serem realizados eliminando redundancias), selecao de casos de
teste (que tem o objetivo de selecionar apenas os testes relevantes para serem executados)
e priorizagao de casos de teste (no qual é realizado uma ordenacao nos testes de forma
a priorizar alguns testes com base em algum critério). J4 na segunda pesquisa, foram
levantados trabalhos relacionados a sistemas de recomendacgao que utilizam aprendizado

incremental, os quais foram selecionados com base na proximidade com a pesquisa.

Os trabalhos relacionados levantados encontrados a partir dos critérios de busca

apresentados na Secao 3.1, sendo descritos e comparados na Se¢ao 3.2.

3.1 Critérios de Busca

A busca dos trabalhos relacionados a pesquisa é uma etapa de grande valia para o
projeto, podendo impactar diretamente na qualidade e na visibilidade do projeto. Para
que tenhamos as informacoes mais atuais e relevantes, inicialmente foi realizada uma
revisao da literatura, buscando trabalhos relacionados ao tema e listando suas principais
caracteristicas bem como seus resultados e conclusoes. Para este projeto foram realizadas
buscas em trés diferentes bases de artigos e periédicos: ACM! | IEEE? e Science Direct® .
Para todas as bases foram utilizadas strings de busca com o objetivo de encontrar artigos
em lingua inglesa contendo informagoes sobre o tema de pesquisa. A busca foi limitada a

area de computacao com datas de publicagdo superiores a 2001 (dltimos 24 anos).

A pesquisa inicial que une os temas de casos de teste e sistemas de recomendagcao
foi realizada nas bases de artigos e periddicos por meio das strings de busca apresentadas
nos Quadros 3.1, 3.2 e 3.3.

A string de busca geral ACM (Quadro 3.1) retornou um documento apenas, o qual
foi considerado como relevante para a pesquisa por meio da andlise de abstract. A string

de busca geral IEEE (Quadro 3.2) resultou um documento, o qual foi considerado como

1 ACM Digital Library. <https://dl.acm.org/>. Acesso: 30-12-2024.
2 IEEE Xplore. <https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp>. Acesso: 30-12-2024.
3 SCIENCEDIRECT.COM. <https://www.sciencedirect.com/>. Acesso: 30-12-2024.


https://dl.acm.org/
https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp
https://www.sciencedirect.com/
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[Title: "test case"] AND [[Title: "recommender system"] OR
[Title: "recommendation system"]]

Quadro 3.1 — String de Busca Geral ACM

(("Document Title":"Recommendation System"
OR "Document Title'":"Recommender System")
AND "Document Title":'"test case" )

Quadro 3.2 — String de Busca Geral IEEE

Title, abstract, keywords: '"test case" AND
("Recommendation System" OR "Recommender System")

Quadro 3.3 — String de Busca Geral Science Direct

relevante para a pesquisa por meio da analise de abstract. A string de busca geral Science
Direct (Quadro 3.3) resultou cinco documentos, os quais nao foram selecionados para a

pesquisa devido ao contetido nao ter relagao com testes de software.

Como dois documentos foram levantados, foram realizadas duas novas pesquisas
com base nos temas abordados de forma isolada, a primeira foi realizada em todas as bases
e foram utilizadas strings de busca com o objetivo de encontrar artigos em lingua inglesa
contendo informagoes sobre Priorizacao de Casos de Teste, Selecao de Casos de Teste ou
Ranqueamento de Casos de Teste, utilizando de Aprendizagem de Méaquina. A busca foi
limitada a drea de computagao com datas de publica¢do superiores a 2001 (ultimos 24
anos). Além das bases ja mencionadas, foi realizada uma busca complementar na base

Scopus® .

Para a busca por documentos referentes a selecao de casos de teste, na base ACM,
apos aplicar a string de busca apresentada no Quadro 3.4, foram retornados 50 trabalhos,

dos quais foram selecionados onze com base no titulo e abstract.

Na base IEEE, apos aplicar a string de busca apresentada no Quadro 3.5 limitando
a busca para os ultimos 24 anos, resultou em 536 trabalhos, dos quais foram selecionados

21 com base no titulo e abstract.

Na base Science Direct, apds aplicar a string de busca apresentada no Quadro 3.6,

resultou em 34 trabalhos, dos quais foi selecionado um com base no titulo e abstract.

4 SCOPUS preview. <https://www.scopus.com/>. Acesso: 30-08-2024.

[Title: test case] AND [[Title: priorization] OR [Title: rank] OR
[Title: selection]] AND [Abstract: machine learning]

Quadro 3.4 — Primeira String de Busca ACM


https://www.scopus.com/
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("A1l Metadata":test case) AND (("All Metadata":prioritization)OR
("All Metadata":selection)OR("All Metadata'":rank)) AND
("A1l Metadata":Machine Learning)

Quadro 3.5 — Primeira String de Busca IEE

"test case" AND(rank OR priorization OR selection)
AND "machine learning"

Quadro 3.6 — Primeira String de Busca Science Direct

TITLE-ABS-KEY ("test case")AND(TITLE-ABS-KEY ("prioritization")OR
TITLE-ABS-KEY ("selection" )OR TITLE-ABS-KEY ("rank") )AND
TITLE-ABS-KEY ("Machine Learning")AND PUBYEAR > 2001 AND

( LIMIT-TO ( SUBJAREA , "COMP" ) )

Quadro 3.7 — Primeira String de Busca Scopus

Na base Scopus, ap6s aplicar a string de busca do Quadro 3.7 limitando a busca

para os ultimos 24 anos e area de computagao, resultou em 190 trabalhos, dos quais foram

selecionados 30 com base no titulo e abstract.

Apos as coletas, o total de trabalhos encontrados sem verificagao de duplicatas foi

de 63. Apds examinar os 63 documentos, nove trabalhos foram eliminados por duplicidade,

ficando assim 55 documentos com possiveis contribuig¢oes para a pesquisa. Em seguida

foi realizada a leitura de cada documento como tultima sele¢ao, onde foram selecionados

27 documentos relevantes a pesquisa. A Figura 6 apresenta a relacdo de quantidade de

documentos por ano de publicagao.

Trabalhos por ano de publicacdo
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Figura 6 — Trabalhos selecionados vs ano de publicagdo com tema Casos de teste

Fonte: Figura do autor

Ja a segunda foi realizada em todas as bases e foram utilizadas strings de busca
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[[Title: "recommendation system"] OR [Title: "recommender system"]]
AND [[Abstract: incremental] OR [Abstract: adaptative]

OR [Abstract: online] OR [Abstract: continuall]

AND [[Abstract: text] OR [Abstract: textualll

Quadro 3.8 — Segunda String de Busca ACM

((("Document Title":"Recommendation System" OR
"Document Title":"Recommender System") AND
("Abstract": incremental OR "Abstract": adaptative OR
"Abstract": online OR "Abstract": continual) AND
("Abstract": text OR "Abstract": textual)))

Quadro 3.9 — Segunda String de Busca IEEE

Title, abstract, keywords: ("Recommendation System" OR
"Recommender System") and (incremental OR adaptative OR
online OR continual) AND (text OR textual))

Quadro 3.10 — Segunda String de Busca Science Direct

com o objetivo de encontrar artigos em lingua inglesa contendo informagoes sobre sistemas
de recomendacao incrementais, adaptativos, online, continuos que trabalhem com dados
textuais. A busca foi limitada a area de computacao com datas de publicacao superiores a
2001 (dltimos 24 anos). Os Quadros 3.8, 3.9 e 3.10 apresentam as strings aplicadas em

cada base.

A coleta na base ACM, a partir da string apresentada no Quadro 3.8 resultou em
18 documentos os quais foram analisados por titulo e abstract. Apés a filtragem foram

selecionados dois documentos como relevantes para a pesquisa.

A coleta na base IEEE, a partir da string apresentada no Quadro 3.9 resultou em
36 documentos os quais foram analisados por titulo e abstract. Apés a filtragem foram

selecionados quatro documentos como relevantes para a pesquisa.

A coleta na base Science Direct, a partir da string apresentada no Quadro 3.10
resultou em 87 documentos os quais foram analisados por titulo e abstract. Apés a filtragem

foi selecionado um documento como relevante para a pesquisa.

Além dos sete documentos levantados, a partir das strings de busca, foram sele-
cionados mais quatro documentos relevantes para a pesquisa com base nas referéncias
de outros documentos, totalizando assim onze documentos relevantes para a pesquisa. A

Figura 7 apresenta a relacao de quantidade de documentos por ano de publicagao.



3.2. Estado da Arte 45

Trabalhos por ano de publicacao

0
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Figura 7 — Trabalhos selecionados vs ano de publicacdo com tema Recomendacao

Fonte: Figura do Autor

3.2 Estado da Arte

Apresentando um Sistema de Recomendacao de filtragem colaborativa para pri-
orizacao de casos de teste em aplicativos da Web, (AZIZI; DO, 2018) em seu trabalho
cria um sistema de recomendacao que usa trés conjuntos de dados (cobertura de cédigo,
histérico de alteragoes e sessoes de usuério) para produzir uma lista dos componentes mais
arriscados de um sistema para teste de regressao. O modelo de recomendagao é treinado
utilizando as interagoes entre componentes e usuarios, combinados com as informagoes
sobre ocorréncia de falhas nesses componentes. O autor em seu trabalho também cita o
chamado “problema de itens novos”, onde o sistema nao consegue recomendar componentes

novos para serem testados, pois nao hé interagoes com usuarios registradas.

Também trabalhando no contexto de teste e Sistemas de Recomendacao, (AZIZI,
2021) propds um sistema de recomendagao baseado em tags para priorizacao de casos de
teste de regressao. Para atingir esse objetivo, o autor propoe uma técnica de priorizacao
automatizada que utiliza duas fontes de informacao, informagoes de mudanca de programa
e codigo-fonte do programa. Os scripts de testes automatizados e os codigos fontes que
tem ligagao entre si sao utilizados para geracao de tags, e essas tags sao recomendadas com
base em alteragoes de codigo-fonte. Apesar de apresentar bons resultados, a recomendacao
realizada ¢ valida apenas para testes unitarios a nivel de codigo, pois o processo de geracao

de tags realiza a varredura no codigo-fonte e nos scripts que serao executados.

Apesar de realizar recomendagcoes de casos de teste, em ambos os trabalhos os
testes abordados sao testes automatizados a nivel de cédigo, os quais nao dependem de um
testador para serem executados. Também é necessario que o Sistema de Recomendagao
realize mapeamentos em codigo-fonte, o que pode ser inviavel em grandes sistemas que

sofrem alteracOes frequentes. A seguir, sao apresentados os documentos relacionamentos a
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casos de teste, os quais complementam a fundamentacao.

No trabalho de (TONELLA, 2006) o autor propoe uma técnica de priorizacao de
casos de teste que utiliza o conhecimento do usuario por meio do algoritmo de aprendizado
de miquina Case-Based Ranking (CBR). O CBR extrai apenas informagoes de prioridade
relativa do usudrio, na forma de comparagoes de casos de teste em pares. Os resultados
preliminares desse estudo de caso indicam que o CBR supera as abordagens anteriores
(Randon, Statement coverage - Stmt__cov, e Additional statement coverage - Add__stmt_cov)
ficando muito préximo da solugao ideal (Optimal Solution). A abordagem Stmt_cov ordena
os casos de teste com base no niimero de instrugoes coberta, se baseando na ideia de que
quanto maior o numero de declara¢oes, maior a probabilidade de aparecerem falhas. Ja a
Add__stmt__cov ordena os casos de teste seguindo a regra que quando todas as instrucoes
exercidas por algum caso de teste sdo cobertas, a cobertura alcancada pelos casos de teste
anteriores é redefinida para zero e a priorizagao reinicia como no inicio. A priorizacao

Randon ordena os casos de teste de forma aleatéria.

Por sua vez (HEMMATI, 2010) propoe uma técnica de selegao de casos de teste
baseada em similaridade para selecao de casos de testes em maquina de estados, utilizando
gatilhos e guardas em transicoes nas maquinas de estados e também um algoritmo de
selecao baseado em algoritmo genético. Apds os testes a técnica se provou mais eficiente
em detectar falhas reais, comparada com as alternativas pré-existentes. Por se tratar de

um estudo industrial, a pesquisa nao é replicavel.

Propondo uma abordagem online de selecao de testes funcionais, o trabalho
(CHANG, 2010) realiza uma selecio de testes funcionais com base na detecc¢ao de novidades,
priorizando os testes funcionais mais novos para melhorar a cobertura do conjunto de
programas de teste disponiveis. Para detectar a similaridade entre programas ¢é utilizado
um esquema baseado em grafico, o qual realiza o mapeamento da codificacao para obter
um conjunto de vetores de caracteristicas, os quais sao fornecidos para o classificador SVM
(Support Vector Machine). O SVM tem por sua vez o objetivo de identificar os novos
testes que serao simulados. Como forma de avaliacdo da abordagem, foram realizados ex-
perimentos utilizando a base ptiblica Plasma - most MIPS I° | onde a abordagem proposta

foi comparada com outras técnicas similares ja existentes mostrando maior eficicia.

O trabalho realizado por (WANG, 2011) cria um framework para priorizar testes
com base nas falhas encontradas, para realizar os experimentos ele inseriu falhas no cédigo
a fim de testar a estrutura. Para a classificagao foi utilizado o algoritmo ANN (Artificial
Neural Network) a qual gerou um plano de testes a partir dos casos de teste. Como base
de dados foi utilizada a biblioteca Intelligent Test Oracle Library (InTOL).

No trabalho de (CHEN, 2011) é proposta uma abordagem de selecao de testes

> PLASMA - most MIPS I(TM) opcodes. <https://opencores.org/projects/plasma>. Acesso: 30-08-2024.
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baseada em agrupamento, onde os testes de um mesmo grupo sao considerados como tendo
comportamentos semelhantes. O agrupamento ¢ realizado de forma nao supervisionada,
criando pequenos subconjuntos de testes, os quais se espera aproximar da capacidade
de deteccao de falhas do conjunto total original. Os dados utilizados no trabalho sao
dois programas (Flex e Space) construidos em linguagem C e disponiveis no site SIR®
(Software-artifact Infrastructure Repository). Os resultados do trabalho indicam que o
método de agrupamento KMeans semi-supervisionado (SSKM) pode melhorar a sele¢ao
de testes na maioria dos casos, sendo que a melhor eficacia é encontrada quando os testes
que apresentam falhas estao em uma proporcao média, ou seja, a quantidade de falhas na

base deve ser equivalente ou proxima a quantidade de exemplos sem falhas.

Em (COTRONEOQO, 2013) ¢é apresentado um método para combinagao de técnicas
de teste onlines e offlines baseados em aprendizagem de maquina, o qual visa maximizar o
numero de falhas detectadas com base na maior probabilidade de uma técnica expor uma
falha para um software especifico. Os programas testados sao escritos em linguagem C,
sendo eles separados em Offline (Grep_v3, Flexz_v3, Make_v1) e Online (Space). Como
forma de combinagao foram utilizados os algoritmos Naive Bayes(NB), Bayes Net(BNet),
Decision Trees(DT) e Logistic(Log).

No trabalho (ABELE; GOHNER, 2014) é realizada uma classificacio utilizando
algoritmo genético, onde o fator fitness é encontrado a partir de légica fuzzy com o objetivo
de encontrar falhas de forma mais eficiente. Como base da dados foram utilizados exemplos
de cédigos de um jogo, o qual foi desenvolvido em uma competicao com duracao de 24
horas. O jogo é dividido em cinco médulos (Underground, Obstacle, Player, Enemy e
Background), os quais possuem informagoes de complexidade e criticidade, as quais foram
informadas pelos desenvolvedores. Apds os experimentos os foram realizados calculos de

propensao a falhas os quais mostraram que a melhora foi significativa a priorizacao.

Em (LACHMANN;, 2016) é realizado uma priorizagao de casos de testes em testes de
caixa preta, onde nao hé acesso ao cédigo-fonte. Sao utilizados como dados os casos de teste,
requisitos e falhas, os quais sao descritos em linguagem natural, onde sao transformados
em features utilizando de técnicas de NLP. Para realizar o ranqueamento foi utilizado o
algoritmo Ranked Support Vector Machine (SVM Rank). A técnica de prioriza¢ao proposta
foi comparada com a priorizacao aleatéria e a priorizacao manual realizada por especialistas,

onde a técnica proposta apresentou melhores resultados.

Selecionando os testes com base no acesso ao banco de dados, (ROSERO, 2017)
propoe o agrupamento dos casos de teste utilizando de matrizes de similaridade, onde o
foco principal é agrupar os testes baseado no acesso ao banco de dados. Como forma de

avaliar a eficacia da técnica foram utilizadas as métricas: suite reduction capability, fault

6 Software-artifact Infrastructure Repository. <https://sir.csc.ncsu.edu/portal/index.php>. Acesso:

30-08-2024.
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detection, precision e F-measure, as quais foram executadas por meio de dois softwares:
Estafeta e Silabo.

Ja focando em testes em Integragdo Continua, (SPIEKER, 2017) propde um método
de aprendizado automatizado para sele¢ao e priorizagao de testes em uma Integracao
Continua. O método proposto utiliza de aprendizagem por reforgo (RL), o qual seleciona
e prioriza os casos de teste de acordo com a duracao, a ultima execugao e o histérico de
falhas do mesmo. A execucgao da classificacao é realizada em uma janela, onde os novos
casos sao criados e os mais antigos sao deletados. Os resultados mostraram que o ganho
no uso do método s6 comecga a aparecer apos 60 ciclos de iteragao e os experimentos
mostraram a necessidade de codigo-fonte e acessos de programas para melhor desempenho.
A base de dados utilizada foi a Google Shared Dataset of Test Suite Results (GSDTSR) 7 .

Buscando realizar uma selecao de casos de teste diferente das técnicas habituais,
(WANG, 2018) propoe uma técnica de sele¢ao de casos de teste de regressao onde os testes
sao escolhidos com base nas alteracgoes de refatoracao, ou seja, a técnica chamada de Reks,
pula os testes onde nao foram alterados mas que mantém o mesmo comportamento. Os
resultados mostraram que o Reks ndo executaria em média 33% dos testes totais (que
seriam executados por outras técnicas de selecao de casos de testes), melhorando assim o

custo operacional para realizacao dos testes de regressao.

O trabalho (AL-SABBAGH, 2019) utiliza de c6digos fontes para tentar reduzir
a quantidade de testes executados durante um ciclo de iteracao dos testes de regressao.
Foram utilizados c6digos fontes de uma industria parceira, os quais foram transformados
em features com o processo de Bag of Words com fatores de corte, onde palavras reservadas
foram tratadas de forma distinta. Apds isso foi realizado o processo de agrupamento dos
testes de forma a reduzir a quantidade de testes a serem realizados, os algoritmos utilizados
foram Decision Trees, Random Forest, AdaBoost, Multilayer NN e CNN. Os resultados se

mostraram viaveis apenas em casos em que a mudanca nos codigos ¢ pequena.

O artigo de (JAHAN, 2019) propoe uma abordagem baseada em Rede Neural
Artificial (ANN) para priorizar os casos de teste visando encontrar. A abordagem proposta
utiliza a combinagao de informagoes de complexidade de casos de teste e informagoes
de modificacao de software para detectar falhas criticas. A abordagem foi validada por
meio de duas fases de estudo, onde foram avaliadas a confiabilidade do classificador e a
capacidade de detecgao de falhas da abordagem proposta. Os resultados da abordagem

obtiveram 97% de precisao e melhor taxa de detecgao de falhas.

Uma extensao do trabalho de (SPIEKER, 2017), o trabalho (LOUSADA; RIBEIRO,
2020) testa a capacidade do algoritmo anteriormente proposto de se adaptar a novos

ambientes com dados extraidos de uma instituicao financeira. Além dos testes com um

7 Google Shared Dataset of Test Suite Results. <https://bitbucket.org/HelgeS/atcs-data/src/master/>.
Acesso: 30-08-2024.


https://bitbucket.org/HelgeS/atcs-data/src/master/

3.2. Estado da Arte 49

novo conjunto de dados extraidos de um ambiente de Integragao Continua (CI), foram
aplicados Arvores de Decisdo (DT) no contexto de aprendizagem por reforco (RL), para
representar o espaco de estados. Os resultados indicaram que os algoritmos anteriormente
propostos sao efetivos em diferentes contextos e que o uso de DT nao produz melhores

resultados.

Em seu primeiro trabalho, (ROSENBAUER, 2020) utiliza o sistema classificador
XCS8, que é um exemplar dos sistemas classificadores de aprendizado (LCSs) da aprendi-
zagem por reforco, para realizar a priorizacao dos casos de teste. Além disso realizaram
a combinagao do XCS com o conceito de Ezperience Replay (ER) o qual é definido em
(LIN, 1992). Em seu segundo trabalho (ROSENBAUER, 2020b) ele apresenta os métodos
de combinagao do XCS com o ER e compara com o algoritmo de (SPIEKER, 2017), que
utiliza de redes neurais combinadas ao RL, onde o algoritmo proposto obtém melhores
resultados. Em seu terceiro trabalho (ROSENBAUER, 2020a) é realizada a comparagao do
algoritmo de (SPIEKER, 2017) com o XCS em sua forma original, mostrando que mesmo
sem o uso do ER o mesmo apresenta melhores resultados em comparagao com a utilizagao

de redes neurais.

Utilizando a abordagem de priorizacao de casos de teste, (HUANG, 2021) realiza
a priorizagao de casos de testes de regressao baseado em modelo que chama de Learn to
Rank - LR (Aprender para Ranquear), o qual utiliza do algoritmo de Randon Forest para
priorizar os testes a serem selecionados. O Algoritmo proposto foi testado e avaliado por
meio de Maquinas de Estado finito onde é apresentado que o mesmo é em média 33%

superior aos demais métodos comparados.

Seguindo a mesma abordagem, (HASNAIN, 2021) apresenta uma abordagem de
priorizacao de casos de testes baseada em ontologia para priorizar os casos de testes em
programas java, mapeando os atributos e métricas de software de classes java defeituosas. O
objetivo é com base nas classes encontrar todos os erros de forma mais rapida sem precisar
executar todos os testes. Os resultados mostram que a abordagem proposta apresenta

melhores resultados comparado com outras técnicas existentes.

Como forma de selecionar um subconjunto de testes de regressao, (OLSTHOORN;
PANICHELLA, 2021) utiliza um Agrupamento Hierdrquico Aglomerativo (Aglomerative
Hierarchical Clustering - AHC) combinado com o Gene-pool Optimal Mixzing Evolutionary
Algorithm (GOMEA). Os resultados obtidos foram melhores do que de outros algoritmos

similares comparados.

Utilizando RL em ambiente de Integragao Continua, (BAGHERZADEH, 2021)
realiza a comparacao entre dez algoritmos de aprendizado de maquina utilizando oito
bases publicas, a fim de determinar qual dos algoritmos apresenta melhor desempenho em
encontrar falhas em bases distintas. Os resultados demonstraram que o algoritmo ACER

utilizando o modelo de classificacao pairwise obteve a melhor precisao de classificacao.
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O trabalho de (SHARIF, 2021) propoe o algoritmo nomeado de DeepOrder, que
utiliza Deep Learning para realizar a priorizagao de casos de teste baseado em dados
historicos de teste, os quais fornecem o tempo de execucao e o status de cada teste que foi

executado.

Com o objetivo de priorizar testes de forma répida, (OMRI; SINZ, 2022) em seu
trabalho realiza a priorizagao de casos de testes a partir de aprendizagem por reforco e
ranqueamento por aprendizado (Learning to Rank - LT). Os testes utilizados na pesquisa
sdo testes automatizados e o critério para priorizagao foi o seu resultado (passou ou falhou)

e tempo de execucao.

Por sua vez, (ROZA, 2022) realizou a priorizacao de casos de testes baseado na
ocorréncia de falhas em janelas temporais. Ao contrario dos trabalhos anteriores que
utilizavam de RL, o autor utilizou da técnica de Random Forest (RF) e uma rede de
aprendizado profundo de Long Short Term Memory (LSTM). Como resultado se concluiu

que a RF foi estatisticamente melhor em cerca de 72% dos casos, e a rede LSTM em 55%.

Utilizando uma rede neural profunda (Deep Neural Network - DNN), (ABDELKA-
RIM; ELADAWTI, 2022) realizou uma priorizacgao de casos de teste a partir das informagoes
do teste e do cddigo-fonte ligado ao mesmo. A ligacdo entre os testes e o cddigo-fonte
foram obtidas devido ao fato de que os testes utilizados sao testes a nivel de funcao, e

diretamente ligados aos codigos.

Para priorizar casos de testes automatizados, (YARAGHI, 2023) manteve o foco
principal de sua pesquisa no trabalho com os dados utilizados, utilizando de dados de
script de teste, descrigao de falhas reportadas, codigo-fonte do sistema, entre outros. Os
testes utilizados na pesquisa sdo testes automatizados e a nivel de unidade (diretamente
ligados ao cédigo-fonte). Para coleta de informacoes textuais foi utilizado o algoritmo
BERT, e o objetivo do projeto foi encontrar falhas no sistema. Como forma de avaliagao,
foi utilizado a métrica de porcentagem média de falhas detectadas com conhecimento de
custo (Cost-cognizant Average Percentage of Faults Detected - APFDC).

A Tabela 1 apresenta um comparativo entre os trabalhos citados com relagao as
bases e as técnicas de aprendizagem de maquina utilizadas. Podemos notar que as técnicas
mais utilizadas sdo as de aprendizagem por refor¢co (RL) e redes neurais (DNN, ANN,
CNN). Quanto as bases de pesquisa, as mais utilizadas sdo de projetos do Github, que por

possuirem caracteristica de livre acesso, facilitam a coleta de informagoes e replicagoes.

Este projeto de pesquisa ora em apresentacao realiza a selecao de casos de teste
manuais. Diferente dos trabalhos anteriormente descritos, serao utilizados apenas casos de
testes do tipo manual, ou seja, testes que sao executados a partir de um passo a passo
realizado por um humano, e ndo por um script executado pela maquina. A selecao dos

casos de testes serd realizada por meio de um sistema de recomendacao hibrido, que tera
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o1

Trabalho Base de dados Técnicas utilizados
(TONELLA, 2006) . CBR e CBR max
(HEMMATI, 2010) - baseado em GA
(CHANG, 2010) Plasma - most MIPS I SVM

(WANG, 2011) InTOL ANN

(CHEN, 2011) SIR SSKM
(COTRONEO, 2013) SIR NB, BNet, DT, Log
(ABELE; GOHNER, 2014) - GA+Légica Fuzzy
(LACHMANN, 2016) - SVM Rank
(ROSERO, 2017) - Matriz de similaridade
(SPIEKER, 2017) GSDTSR RL+NN

(WANG, 2018) Projetos do GitHub Néo utiliza
(AL-SABBAGH, 2019) - DT, RF, AdaBoost,

MNN e CNN
(JAHAN, 2019) - ANN
(LOUSADA; RIBEIRO, 2020) - RL4+DT
(ROSENBAUER, 2020) - RL+XCS-ER
(ROSENBAUER, 2020b) - RL+XCS-ER
(ROSENBAUER, 2020a) - RL+XCS
(HUANG, 2021) - RF
(HASNAIN, 2021) PROMISE, GitHub, Ontologia

ECLIPSE, Maven

(OLSTHOORN; PANICHELLA, 2021) | — AHC+GOMEA

(BAGHERZADEH, 2021) IOFROL, Paint Control, RL
IMAG, 10, COMP, LANG,
CODEC e MATH
IOFROL, Paint Control,

GSDTSR, Cisco

(SHARIF, 2021) Deep Learning

(OMRI; SINZ, 2022) GSDTSR RL+LR
(ROZA, 2022) - RF e LSTM
(ABDELKARIM; ELADAWTI, 2022) Calibre Auto-Waivers DNN
Calibre PERC e
Calibre nmDRC
(ABDELKARIM; ELADAWTI, 2022) Projetos do GitHub DNN
(YARAGHI, 2023) Projetos do GitHub RF

Tabela 1 — Comparativo entre trabalhos.

como entrada as descrigoes textuais de falhas e testes, assim como as interagoes entre eles,
gerando uma lista de testes recomendados a serem executados para uma determinada
falha em questao. Abaixo sdo listados os trabalhos selecionados com o tema de Sistemas

de Recomendagao, os quais serao base para a criagdo do modelo proposto.

A recomendacao sequencial por reprogramacao de transformer pré-treinado apre-
sentada por (TANG, 2024), realiza uma reprogramacgao do transformers GPT-2 para
recomendacao. A partir de uma base temporal de relagdes entre usuarios e itens, realiza a
recomendagao sequencial de itens para os usuarios. Os experimentos realizados apresenta-
ram melhora média de 6,5% no NDCG@5, 6,2% no NDCG@10, 6,1% no Recall@5 e 5,4%

no Recall@10 em comparacao com as linhas de base.
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O trabalho de (SCHWARZER, 2017) apresenta o Citolytics - Um Sistema de Reco-
mendagao baseado em links para a Wikipédia. O Clitolytics é uma aplicacao desenvolvida
para android que analisa a utilizacao do usudrio e gera uma lista de links recomendados,

os quais sao apresentados na prépria aplicagao Front-End.

O SAM (Self-adaptive Attention Module) proposto por (LIU, 2024) é uma aborda-
gem geral baseada na atengdo do médulo SAM para aliviar o viés de selecdo derivado da
utilizagao de informagoes textuais em Sistemas de Recomendacao. O moédulo proposto
pode ser perfeitamente integrado em modelos que contenham componentes de aprendiza-
gem das informagoes textuais. O modelo aproveita efetivamente a atencao aprendida da
representacao de informacgoes textuais para aumentar a precisao da previsao alterando a

funcao objetiva de Matriz de Fatoracao.

Os sistemas de recomendacao desempenham um papel importante para aprimorar
a experiéncia de compra dos usuarios, sugerindo tipos semelhantes de produtos com base
no histérico de pesquisa anterior do usuario. Em seu trabalho, (DASH, 2023) propoe o
uso de esquemas de recomendacao de vestuario baseados em semantica de texto para
vestuario feminino. Foram adquiridos os dados da Amazon Product Advertising API dos
quais os titulos dos produtos sdo processados com os modelos Average Word-to-Vector e
Inverse-Document-Frequency Weighted Word-to-Vector para prosseguir com os calculos de
similaridade. O autor ressalta que deve-se tomar cuidado com a similaridade, caso dois
produtos sejam muito similares, eles nao deveriam ser recomendados, pois sao considerados

como copias.

O trabalho de (SAAKI, 2022) apresenta uma estrutura unificada com reconheci-
mento de contexto para recomendar os usuarios mais adequados para responder as consultas
fornecidas durante a restricdo de tempo esperada. A abordagem proposta extrai os prin-
cipais dominios de conhecimento dos contetidos temporais e contextuais, categorizando
os usuarios de uma maneira inteligente, com reconhecimento de tempo. Posteriormente,
sao rastreados os padroes de comportamento do usuédrio por meio de um procedimento de
tempo continuo infinito. Finalmente, ¢é realizada a classificagao dos usuarios com base na
disponibilidade temporal e na expertise prevalente na consulta de entrada. Recomendando
assim os usuarios mais qualificados para responder as consultas realizadas. Os resulta-
dos experimentais demonstram que a abordagem proposta pode atingir maior eficacia e
eficiéncia em comparagao a outros rivais de tendéncia em sistemas de recomendacao de

especialistas online.

O trabalho de (ASHWIN, 2006) apresenta um Sistema de Recomendagao baseado
em mineracao de texto para auxiliar na tomada de decisao do cliente na personalizacao de
produtos online. O sistema permite que os clientes descrevam seus interesses em formato
textual e assim realiza o processamento textual e geragdo de recomendacgoes precisas.

O sistema emprega técnicas de mineragao de texto para aprender as caracteristicas do
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produto e faz a recomendacao dos produtos que correspondem as preferéncias dos clientes.
O sistema proposto utiliza técnicas de processamento de linguagem natural como remocao
de stopwords e tagging. Apesar de obter um F1 de 92%, o sistema nao utiliza recomendagoes
anteriores como ponto de melhoria, ou seja, nao é realizada uma atualizacdo de pesos.
Além disso, as técnicas de processamento textual utilizadas nao consideram o contexto do

texto.

Abordando o contexto incremental, (VINISKI, 2021) em sua pesquisa apresenta
um caso de estudos de uma base de dados com caracteristica incremental que apresenta
problemas de desvio de conceito e coldstart. A base utilizada na pesquisa é uma base de
supermercados, onde é realizada uma recomendagao por filtragem colaborativa, a qual

utiliza a interacao entre clientes e itens como entrada do modelo

Desenvolvendo um Sistema de Recomendacao que se baseia nas caracteristicas
do perfil do usuario combinadas com o comportamento em tempo real do usuario para
recomendar itens em comércio eletronico, (LUO, 2024) utiliza de processamento textual (TF-
IDF, Word2Vec) para extrair informagoes do perfil do usudrio. Para realizar a recomendagao
¢ utilizado o textCNN, uma rede neural que utiliza dados textuais como entrada. Como
resultados dos experimentos, o autor obteve resultados superiores a 90% por meio da
acuracia. Como problemas da pesquisa, o autor menciona a necessidade de tratar o

problema de coldstart.

Projetando um sistema de recomendagao de hotéis de partida a frio, que usa o
texto das avaliagbes como seus dados principais, (LEVI, 2012) trabalha inteiramente
no contexto de ColdStart. Partindo de um ambiente com poucas informacoes, o autor
utiliza os comentarios disponiveis em sites de reserva em hotéis para criar um sistema de
recomendacao que cria perfis de usuarios e os agrupa com base nos comentarios realizados.
Para contornar o problema de ColdStart, é realizado uma verificagdo de preferéncia nesses
grupos, criando assim um perfil comum do grupo, que pode ser utilizado para realizar

recomendagOes para novos usuarios com base nas caracteristicas fornecidas pelo mesmo.

Para tentar contornar o problema de Coldstart, (SHARMA; SHAKYA, 2023)
propos um sistema de recomendacao para filmes utilizando filtragem hibrida. Em seu
artigo comenta que ainda ha muita pesquisa sobre a recomendagao de itens de Coldstart
para sistemas de recomendagao porque ainda ¢ uma questao de pesquisa aberta que precisa
ser resolvida. Itens de inicializacao a frio vém em dois tipos: um item de inicializa¢ao a
frio completo (CCS) que nao recebe nenhuma classificacdo, e um item de inicializagao a

frio incompleto (ICS), que recebe classificagdes diferentes de zero, mas muito poucas.

Também buscando aliviar o problema de Coldstart, (WANG, 2020) desenvolveu uma
estrutura que combina um dominio de compras online com informacoes de uma plataforma
de aniincios. A estrutura emprega aprendizado profundo para construir um Sistema de

Recomendacao entre dominios com base em usuarios compartilhados nesses dois dominios.
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As informagoes textuais de usudrios e itens foram transformadas em vetores latentes
pelo Word2Vec. Em seguida, foram aplicados diferentes tipos de modelos de filtragem
colaborativa para construir um sistema de recomendacgao entre dominios. Os resultados
experimentais mostram a eficdcia de abordagens neurais profundas com conhecimento

transferido de outro dominio para o problema de Coldstart.

Os trabalhos descritos na literatura tentam selecionar casos de testes principalmente
a partir da ocorréncia de falhas, o que pode fazer com que testes importantes sejam
deixados de lado. Além disso, testes manuais sao tratados da mesma forma que testes
automatizados, porém sao testes totalmente diferentes e seus contetidos sao desprezados.
O presente trabalho tem como objetivo realizar a selegao de casos de testes de forma que
mesmo que um teste nao apresente falhas, ele podera ser selecionado caso sua relevancia seja
comprovada. Para isso, sera utilizado um sistema de recomendac¢ao que, ao contrario dos
anteriormente mencionados, utiliza de técnicas de processamento textual mais avancadas
(transformers) como forma de auxiliar a criagdo de um sistema hibrido de recomendagao,

que sera capaz de tratar problemas como Coldstart.
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4 Procedimentos Metodologicos

O Sistema de Recomendacao foi idealizado com base na necessidade da empresa
parceira de escolher os testes manuais a serem realizados apds cada ciclo de desenvolvimento.
Atualmente o processo é realizado por um testador, o qual possui experiéncia e conhecimento
sobre os testes disponiveis e alteracoes realizadas, porém abre brechas para que erros
humanos acontecam. Apdés a andlise dos dados, foi constatada a falta de ligagGes entre
falhas e testes, isso se deve ao fato de que a maioria dos testes nunca apresentaram uma
falha, porém sua execucao é necessaria para garantir que o sistema esteja funcionando
corretamente. Algumas falhas também sao identificadas por clientes, os quais reportam a
falha e ela é registrada no sistema, fazendo com que a ligacao entre essa falha e qualquer
teste ndo exista nesse momento. Além disso, ocorre também a falha humana, que no caso

deixa de registrar uma determinada falha apds um teste apresentar erro em sua execucgao.

Neste capitulo serao descritos os procedimentos metodologicos utilizados durante
a pesquisa experimental. O capitulo é separado em trés Secoes, as quais vao explicar a
origem dos dados utilizados na pesquisa (Se¢ao 4.1), como esses dados foram tratados
para que sua utilizagdo na pesquisa seja possivel (Se¢ao 4.2), e como esses dados serao

utilizados nos experimentos para que o objetivo seja alcangado (Segao 4.3).

4.1 Base de Dados

Os dados utilizados neste projeto sao de propriedade da empresa Siemens Brasil
Ltda' , a qual ¢ parceira do projeto por meio do programa DAI (Doutorado Académico de
Inovagao). Um dos produtos da empresa parceira é o Spectrum Power (SP), o qual foi
o foco desta pesquisa. O SP é de forma resumida um sistema de sistemas, onde o foco
principal é o gerenciamento e controle de centros operacionais, como por exemplo os centros
operacionais que controlam a geragao, transmissao e distribuicao de energia elétrica, e os
centros operacionais que controlam o tratamento, distribuicao e armazenamento de agua
potavel. O SP é um software com vérios sistemas (chamados de componentes) possuindo
diversas funcionalidades e iniimeros colaboradores, varias equipes sao responsaveis pela
manutencao e continuidade desses sistemas. Durante a pesquisa serao utilizados os dados
da versao 7 do SP (SP7).

Um ponto importante a se destacar ¢ que a base de dados utilizada ¢ de um projeto
real que segue em desenvolvimento e aprimoramento continuo, sendo assim, a cada nova

coleta de informagoes, a quantidade de dados serda maior do que a da coleta anterior. Os

1 SIEMENS Brasil. <https://new.siemens.com/br/pt.html>. Acesso: 30-12-2024.
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dados compartilhados pela empresa parceira sao oriundos do Software Jira? que realiza o

gerenciamento e controle de execugdes de testes e correcao de falhas (Bugs).

Assumindo um papel préximo a registro de Plano de Teste (descrito na Segao
2.1.5), o Jira ¢é utilizado como documentagao online de todos os testes e defeitos a nivel de
interface de usudrio (User Interface - UI). Os registros no Jira sao realizados por meio de
Issues, as quais podem ser do tipo “Test Ezxecution”, “Test” ou “Bug”. Dentro das equipes
existem mais tipos que sao utilizados como forma de organizacao de dados, porém nesse

projeto serao utilizados apenas os trés tipos mencionados.

o [ssue Test Execution - tem como objetivo registrar a execugao de um ciclo de Testes,
evidenciando os tempos de inicio e fim, juntamente com o executor e o resultado
de cada teste (Passou ou Falhou). Em caso de falhas, é possivel referenciar a falha

gerada a partir da execugao do teste.

o Issue Test - descreve e detalha um teste, descrevendo seu proposito, precondicoes,

passos a serem seguidos para execucao do mesmo e resultados esperados.

o Issue Bug - descreve e notifica uma falha. Contém em sua descrigdo o detalhamento
da falha, como o mesmo ocorreu e quais as implicagoes dele. Apos o fechamento da
issue, ela apresenta a andlise e solugao da falha, juntamente com informacgoes de

referéncia ao branchs do git para sua correcao.

Os ciclos de testes sao realizados por cada equipe em um determinado tempo. Os
ciclos sao chamados internamente pela empresa parceira de Interacao e Incremento. A
interacao ¢ realizada a cada duas semanas, e tem como objetivo avaliar se os componentes
alterados ou corrigidos no periodo do ciclo estao funcionando corretamente. O Incremento
é realizado a cada trés meses em que sao executados todos os testes disponiveis no Jira a
fim de garantir que as alteracoes realizadas naquele periodo nao afetaram outros pontos
no sistema. Basicamente os testes realizados no ciclo de interacao tem como base apenas
os componentes alterados no ciclo de duas semanas, caso um componente nao tenha sido
alterado nesse periodo, ele nao serad testado. J& no incremento, todos os componentes sao
testados, incluindo aqueles que nao sofreram alteragao, pois o foco aqui é garantir que

tudo esta funcionando.

4.2 Preparo da Base

As informagoes contidas no software Jira tem como objetivo relatar as informagoes
dos testes, sendo essas informagoes referentes a estado inicial para realizacdo de um teste,

0 passo a passo de como executar um teste, e os resultados esperados de um teste. O

2 JIRA. <https://www.atlassian.com /software/jira>. Acesso: 30-12-2024.
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software relata também as informagoes sobre as falhas descobertas a partir dos testes,
onde é apresentado um descritivo da falha, e na maioria dos casos o teste que encontrou a
falha, como a falha foi resolvida (caso a falha ja esteja resolvida). Além das informagoes
anteriormente listadas, o Jira apresenta diversas outras informacoes para cada tipo de

Issue, sendo elas separadas em: Teste (Test), Execucao de Teste (Test Ezecution) e Falha
(Bug).

421 Coleta de Dados

A coleta inicial das informacoes do Jira é realizada a partir da biblioteca Python
Jira, a qual realiza o acesso as informacoes da mesma forma que é realizada no site
da aplicagdao. As coletas sao realizadas em grupos de 1000 Issues, devido ao limite da

ferramenta para exportacao de informagdoes.

Para que informagoes relevantes para o projeto nao sejam perdidas, a coleta é
realizada com todos os atributos disponiveis no Jira, independente se aquele atributo esta
sendo ou nao utilizado por aquele tipo de Issue. Apds a coleta, é realizada uma filtragem

dos atributos coletados, eliminando atributos que nao estao sendo utilizados.

Além da coleta das informagoes das issues a partir da biblioteca python, sao
realizadas coletas via prompt de comando, onde para cada Issue com tipo “Test Execution”,
¢é baixado um arquivo CSV contendo as informacgoes de todos os testes realizados durante
a chamada “Execucao de Testes”, dentre as informagoes estao: o responsavel pelo teste, o
horario de inicio de término do teste, o resultado do teste e em caso de falhas o codigo de
falha gerada por aquele teste. Tais informagdes nao sdo armazenadas dentro das issues
“Test”, pois devido a natureza do software, ele armazena apenas o tltimo status do teste,
ou seja, se um mesmo teste é executado em varios “Test Erecution”, o mesmo ird conter

apenas a ultima informacao de status.

Apés a coleta de informagoes, os dados serao processados por um transformador
a fim de se quantificar os dados textuais. Como os dados do Jira sao mais proximos da
linguagem natural da lingua inglesa, eles serao tratados por meio do algoritmo de SBERT
(descrito na Segao 2.2.3). O objetivo aqui é transformar com o auxilio do SBERT, os dados
em vetores numéricos, os quais serao utilizados para comparagao entre diferentes instancias
da base. Os dados inicialmente coletados serao utilizados para o processo de treinamento,
teste e validagdo do modelo. Durante a utilizacdo do sistema de recomendagao, mais
informacoes serao coletadas e o modelo ird se incrementar com base na interacao com o

usuario.
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4.2.2 Geracao de arquivos para Experimentos

Para que os experimentos sejam possiveis, os dados coletados devem ser filtrados
e preparados para o processo de recomendacgao. Os dados coletados das issues do tipo
Bug e do tipo Test serao transformadas em dois arquivos numéricos, contendo vetores de
caracteristicas das informacoes relevantes de cada issue. Para as issues do tipo Bug, serao
utilizadas as informagoes de: Identificagdo (ntimero inteiro que identifica aquela falha);
Time (ntimero inteiro que representa o time responsavel), Componente (nimero inteiro
que representa o componente ao qual a falha tem relagdo); e Descrigao textual (texto em
lingua inglesa com termos técnicos que descrevem a falha ocorrida). Para as issues do tipo
Buyg, serao utilizadas as informagoes de: Identificacido (nimero inteiro que identifica aquele
Teste); Time (numero inteiro que representa o time responsavel pela execucao daquele
teste), Componente (nimero inteiro que representa o componente ao qual o Teste tem
relacdo); e Passos (ou steps, que é um texto em lingua inglesa com termos técnicos que
descrevem o passo a passo a ser realizado para executar um determinado teste). Os dados
textuais dos Passos do Teste e da Descricao da Falha sao transformados individualmente
por meio do SBERT (Subsegao 2.2.3) em vetores com 512 (tamanho maximo de embedding)
valores em ponto flutuante (float). As Figuras 8 e 9 exemplificam os vetores de informacoes
que agora sao totalmente numéricos com tamanho padrao de 515 elementos, sendo que

cada vetor representa um e apenas um item da base.

5692, 1o, 18, ©.011587395332753658, - ©.85894535779953003, ..., ©.04975506663322449

Figura 8 — Exemplo de Vetor de Teste.

Fonte: Autoria prépria

25e51, 1, 11, -0©.e2579629421234131, ©.0920877456665039, ..., -0.831126298010349274

Figura 9 — Exemplo de Vetor de Falha.

Fonte: Figura do autor

Para os dados coletados das issues do tipo Test Fxecution, foram utilizadas apenas
as informagoes referentes a “Testes executados que apresentaram Falhas”, ou seja, os Testes
que nunca falharam, nao sao utilizados, assim como as falhas que nao tem ligacdes com os
testes, também nao sao utilizadas. Sobre essas issues, sao utilizadas as informagoes de:
Identificador do Teste (niimero inteiro que identifica o teste que foi executado); Identificador
da Falha (nimero inteiro que identifica a Falha que foi encontrada na execucao do Teste);
timestamp (ntmero inteiro que registra o momento em que o teste foi executado). A Figura

10 exemplifica os dados processados para um Teste que apresentou uma falha.

Os vetores gerados sao utilizados para gerar trés arquivos distintos, os vetores com

informagoes de Falhas, sdo armazenados no arquivo correspondente as informacoes de
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5692, 25651, 11440226

Figura 10 — Exemplo de Vetor de Testes que apresentaram Falhas.

Fonte: Figura do autor

falhas. Os vetores com informacgoes de Testes, sdo armazenados no arquivo correspondente
as informagcoes de testes. Ja os vetores extraidos das issue do tipo Test Frecution, sao
armazenados no arquivo de Interacoes, o qual sera utilizado para treinar o modelo. A
relacao entre falhas e testes tem relacao de muitos para muitos, onde uma falha pode ser

relatada por varios testes enquanto um teste pode relatar varias falhas.

4.3 Experimentos

Os experimentos sao realizados de duas maneiras distintas, a primeira utiliza
apenas as informagoes coletadas, ou seja, o modelo é treinado e testado a partir dos dados
coletados (Processamento em Lote). Ja a segunda se d4 por meio da interacdo com o
usuario final do Sistema de Recomendagao, o qual ird validar as recomendagoes em tempo

real e durante o dia a dia na empresa (Processamento Incremental).

4.3.1 Processamento em Lote

Os experimentos com dados coletados sdo aqueles que utilizam apenas as informa-
¢oes obtidas pela execugao dos passos anteriormente descritos. Os dados coletados serao
inseridos e utilizados no Sistema de Recomendacao seguindo algumas configuracoes, sendo
elas a inicializagdo dos pesos, separacao dos dados de entrada, forma de selecao dos testes
e forma de avaliagdo dos resultados. Os vetores de pesos serdo inicializados de trés formas,
a primeira ¢ de forma aleatoria, onde um vetor com 512 posicoes é gerado para cada teste
e cada falha, e carregado com valores aleatorios entre -1 e 1 tais vetores passam a ser
0s pesos iniciais daqueles testes e falhas. A segunda forma é por meio de dados obtidos
do SBERT, o qual fornece um vetor com 512 posi¢oes representando semanticamente os
textos de cada teste e falha. J4 a terceira realiza uma média aritmética entre todos os
vetores de um determinado tipo (teste ou falha) e atribui o mesmo valor para todos os

itens daquele tipo.

A separacao dos dados de entrada se dara a partir de uma validagao cruzada de
10 folds, onde cada fold é testado baseado no treinamento utilizando os demais folds. Os
dados de cada fold sao separados de forma sequencial com base no timestamp, ou seja,
testes que encontraram falhas em datas proximas tendem a ficar no mesmo fold. Apods o

teste com todos os folds sdo obtidos os valores médios e desvio padrao para a base.

A selecao ou recomendacao dos testes sera realizada de cinco formas, tentando
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assim se aproximar do que é realizado na literatura de Sistemas de Recomendacao. Na
primeira forma todos os testes presentes na base sao listados e ordenados por meio da
similaridade entre os cossenos com o vetor de pesos da Falha. Na segunda forma todos os
testes presentes na base sao listados, porém agora sao removidos os Testes Positivos (testes
que ja tiveram interagao com aquela falha no treinamento), com o intuito de recomendar
apenas testes novos (testes que ndo tiveram interagdo durante o treinamento), assim como
é geralmente realizado em Sistemas de Recomendacoes de vendas. J& na terceira forma,
todos os testes presentes na base sao listados, porém os Testes Positivos sao posicionados
no inicio da lista, com o intuito de recomendar testes que aquela falha ja teve interacao
em algum momento, como, por exemplo o teste que relatou a falha. Na quarta forma,
é realizada uma ordenagao aleatéria, onde os testes sao dispostos de forma aleatoria na
lista de recomendagao. A quinta forma é a chamada TOPPOP, onde sao recomendados
os testes que ja tiveram interacao com alguma falha, de forma que os testes que tiveram

mais interagoes (mais populares), sdo posicionados no inicio da lista.

Para avaliar o Sistema de Recomendagao, serao utilizadas as métricas RecallQK
e NDCGQK, onde K representa os TOP K elementos da lista. O Recall@K descrito
na Equacao 4.1 ira verificar se o teste rotulo da entrada esta presente nos K primeiros

elementos da lista de recomendacao, caso esteja é considerado como um Hit.

1
RecallOK = —
N 2 {

1, set esta entre os K primeiros
(4.1)

env |0, caso contrario

Onde | N| representa a quantidade total interagoes, ¢ representa o teste rétulo de
cada interagao (V). J& o NDCGQK (descrito na Equacao 4.2) aplica um peso para cada

teste que estd entre os K primeiros elementos, com base em sua posigao na lista (rank).

NDCGAK = — 3

(4.2)
IN| &

1

0, se t nao esta entre os K primeiros
log, (rank+1)°

caso contrario

Onde | N| representa a quantidade total interagoes, ¢ representa o teste rétulo de
cada interacao (V) e rank é a posicao do emento na lista gerada, onde um rank igual a
Zero representa que o teste estd na primeira posicao da lista. Para cada combinacao de
inicializacao de pesos e forma de selecao, serdo realizadas cinco avaliagoes com as métricas

Recall@K e NDCGQK com K variando de 10 até 50.

4.3.2 Processamento Incremental

Os experimentos com interagdo do usuario sao aqueles em que o avaliador do
sistema é o préprio usuario final dele, ou seja, as recomendagoes serao apresentadas para o

usudrio e ele ira determinar quais recomendacoes foram tteis. Para que essa recomendagcao
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seja possivel, foi necessario o desenvolvimento de uma interface, a qual recomenda testes
ao usuario, com base nas informacoes da falha, podendo essas informagoes serem novas ou

pertencerem a uma falha ja registrada.

A interface apresenta ao usuario uma lista de testes, onde o usudrio seleciona os
Testes Positivos (testes que realmente sdo boas recomendagoes), ja os demais testes nao
selecionados serao considerados como Testes Negativos (testes nao relevantes para aquela
falha). Para a interface, o modelo de recomendacao utiliza a combinagdo de inicializa¢ao
de pesos e de forma de recomendacao que apresentaram os melhores resultados nos

experimentos com processamento em lote (Segao 4.3.1).
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5 Sistema Hibrido de Recomendacao de Tes-
tes de Software baseado nas Descricoes Tex-

tuais de Falhas e Testes

Este capitulo apresenta o método proposto para o Sistema Hibrido de Recomendacao
de Testes de Software baseado nas descri¢goes textuais de Falhas e Testes. O Sistema de
Recomendacao é proposto como uma forma de maximizar o processo de testagem manual
de softwares, fornecendo ao testador apenas os testes relevantes a serem executados,

baseado na descricdo de uma falha ja reportada ou uma nova falha descrita.

Para que o Sistema de Recomendacao possa ser criado, é necessario que minima-

mente, os seguintes dados estejam disponiveis:

e Documentagao das Falhas: Registro histérico das falhas ocorridas no sistema com

descricao e data de criacao.
e Documentagao dos Testes: Passo a passo para execugao do teste manual.

e Registro temporal de execugao: Uma linha do tempo dos testes executados e das

possiveis falhas geradas.

o Informagdes complementares: Informagcoes sobre grupos de testes, grupos de falhas e

descritivos que possam relatar a conexao existente entre testes e falhas.

A construcao do Sistema de Recomendacao pode ser dividida em quatro etapas,
sendo elas: Coleta e Preparo dos Dados; Codificacao de Dados; Treinamento do Modelo; e

Avaliagao e Atualizacao do Modelo.

A Figura 11 apresenta as principais etapas do método utilizado para criagao do
Sistema Hibrido de Recomendacao de testes manuais baseado nas descrigoes textuais de
Falhas e Testes. A primeira etapa ¢é a coleta e preparo dos dados, que consiste basicamente
em coletar informacoes e identificar ligagoes entre as informacoes utilizando de técnicas
de processamento textual e manipulagao de dados, a primeira etapa é descrita na Secao
5.1. Em seguida ¢ realizada a codificacao dos dados, processo esse que transforma os
dados textuais em dados numéricos e prepara a base para a etapa de treinamento (Segao
5.2). J& na etapa de treinamento, os dados ja codificados sdo utilizados para gerar o
modelo que serd a base para o Sistema Hibrido de Recomendagao, pois sera ele que ira
gerar a lista de recomendacgoes de testes para uma determinada falha apresentada na

entrada (Segao 5.3). A ultima etapa chamada de Avaliacao e Atualizacdo do Modelo (Secao
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5.4) é a etapa em que o Sistema de Recomendagao é Testado e Atualizado, fazendo que
assim seu aprendizado seja incremental. A dltima etapa estd em um ciclo de execugao,
ou seja, o processo de atualizacao e avaliacao é constantemente realizado, melhorando a

recomendacao e gerando novas estatisticas.

nicio - - - -, -

Avaliacdo e Atualizacdo do
Maodelo

Coleta e Preparo dos - Treinamento do
l Codificacdo de Dados
Dados Maodelo

Figura 11 — Sequéncia de Etapas para a construgao do Sistema Hibrido de Recomendagao.

Fonte: Figura do autor

5.1 Coleta e preparo dos dados

Nesta primeira etapa ocorrem os procedimentos descritos nas Secoes 4.1 e 4.2, onde

é realizado o processamento dos dados coletados da documentacao.

A Figura 12 apresenta o fluxo de execucgao de tarefas pertinentes a coleta e preparo
dos dados. Em primeiro lugar é realizada a coleta de dados documentais, onde sao
coletadas as documentagoes dos Testes e das Falhas ocorridas, juntamente com seus
registros temporais, gerando assim trés arquivos: Documentagao dos Testes, a qual contém
em formato textual o passo a passo para execugao do teste em linguagem natural técnica,
o identificador do teste, time responsavel, componente ao qual o teste pertence e demais
informagoes extraidas da documentacao; Documentacao das Falhas, a qual contém a
descri¢ao da Falha em linguagem natural técnica, o identificador da falha, time responsavel
por tratar a falha, componente a qual a falha tem ligacdo e demais informagoes extraidas da
documentacao; e por ultimo o Registro de Execucao de Testes, o qual apresenta em ordem
cronolégica, os testes executados e as falhas geradas pelos mesmos, além de informagoes

extraidas da Documentagao.
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Testes interactes

Figura 12 — Diagrama de Coleta e Preparo dos Dados.

Fonte: Figura do autor

Apés a coleta de dados documentais, é realizada uma busca textual na Documen-
tacao das Falhas, procurando por possiveis identificadores de testes, caso um identificador
de teste seja encontrado na Documentagiao da Falha, um registro de Ligagdo entre Falha e
Teste é gerado. O processo é realizado para cada falha e cada identificador de teste. Apds
isso, sao analisados os Registros de Execucao de Testes para identificar possiveis ligagoes
adicionais entre falhas e testes. O resultado desses dois processos, ird gerar uma lista
de Ligacoes entre falhas e testes, o qual é utilizado para filtrar as informagoes contidas
no Registro de Execugao de Testes. Como a lista é gerada buscando mencgoes de aos
identificadores de falhas e testes, ndao é necessario uma validagdo, pois nenhuma suposicao
é realizada. A filtragem seguinte gera uma lista cronologica de interacoes entre Falhas e
Testes, de forma que todo teste dessa lista tenha interagido com pelo menos uma falha, e

cada falha tenha interagido com pelo menos um teste (ligacdo de muitos para muitos).
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Com a listagem de ligagoes prontas, sao realizadas as criagoes das bases de interacao,
testes e falhas, as quais serdo utilizadas na etapa de Codificacgdo de Dados. A base de
interagoes nesse momento ird armagzenar com base na Lista cronologica de interagoes
entre testes e falhas as seguintes informacoes: Identificador da Falha, identificador do
Teste e timestamp (marcagao de data e hora), e serd nomeada nesse momento como Base
Interagoes. A partir da Documentagao dos testes coletados no processo de Coleta de
dados documentais, é gerada a Base Teste, a qual ird apresentar apenas as informagcoes de:
Identificagao do Teste, Time responsavel pelo Teste, Componente ao qual o teste é ligado
e os dados textuais do passo a passo para execucao daquele teste. E por fim, utilizando
a Documentacao das Falhas, é gerada a Base Falha, a qual ird conter as informacoes de:
Identificagdo da Falha, Time responsavel por resolver a Falha, Componente ao qual a falha
esta presente e Descricao textual da falha. Utilizando essa filtragem de informagoes, os
dados que inicialmente foram coletados da documentacao sao reduzidos e separados por

tipo de informacao.

5.2 Codificacao de Dados

O processo de codificacao de dados consiste em, além de transformar as informacoes
em dados numéricos, organizi-los de forma que as informagoes de cada ocorréncia da
base estejam padronizadas com o restante da base. Como os dados utilizados sao dados
textuais de tamanho variado, ¢ necessario que os dados textuais sejam transformados
em vetores de tamanho fixo para que as demais etapas sejam possiveis. Para isso sera
utilizado o Sentence-BERT (descrito na Subsecao 2.2.3), o qual ird converter as sentencas
de textos de um determinado teste ou falha em um vetor com 512 posigoes, representando

numericamente, a informacao seméantica dos dados.

A Figura 13 apresenta o passo a passo de como serdo tratadas as bases geradas pela
etapa anterior (Base Falha, Base Teste e Base Interagoes). O primeiro passo descrito no
diagrama é a Indexacgao de informagoes complementares, tal procedimento visa transformar
os identificadores, times e componentes presentes na Base Teste e na Base Falha, em
informacoes numéricas. O procedimento realizado é simplesmente inserir um elemento em
uma lista e retornar a posicao do mesmo na lista, caso o elemento ja esteja na lista, é
retornada a posicao daquele elemento sem realizar novas inser¢oes. As listas geradas nessa
etapa sao salvas como forma de possivel recuperacao de informagoes e para utilizacao na

tratativa da Base Interagoes.
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Figura 13 — Diagrama de Codificagdo de Dados e geracao de bases codificadas.

Fonte: Figura do autor

A Etapa seguinte é realizar a codificagdo das informagoes textuais descritivas das
Falhas, ou seja, os dados textuais da falha sdo utilizados como entrada para o modelo
pré-treinado do Sentence-BERT (descrito na Subsecao 2.2.3) e o mesmo retorna para
cada entrada, um vetor de 512 posi¢oes contendo apenas dados numéricos com casas
decimais. Para cada Falha na base, é armazenada uma linha na Base Falha Codificada, a
qual em cada linha tera 515 niimeros, sendo eles o index do identificador, o index do time
responsavel, o index do componente, e em seguida 512 niimeros com casas decimais que
representam a descrigao da falha. As informacoes inseridas na Base Falha Codificada nao

sao normalizadas.

Em seguida é realizado um processo semelhante ao anterior, porém codificando as
informagoes textuais que descrevem o passo a passo a ser executado durante um teste. O
passo a passo de cada teste é utilizado como entrada do modelo pré-treinado Sentence-
BERT, o qual assim como no passo anterior, ir4 retornar um vetor numérico com 512
posicoes, as quais irdo ser armazenadas na Base Teste Codificada, onde cada linha tera
também 515 ntimeros, sendo eles o index do identificador, o index do time responsavel, o
index do componente, e em seguida 512 ntimeros com casas decimais que representam os
passos a serem executados para realizar o teste. Assim como na Base Falha Codificada, as

informacoes inseridas na Base Teste Codificada nao sao normalizadas.

O préximo e ultimo passo da Codificagdo de Dados é a atualizacgao da Base

Interacoes, substituindo os identificadores de testes e falhas por seus respectivos index.
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Ap6s todos os passos da etapa de codificacao de dados, serao obtidas trés novas bases de
dados, Base Falha Codificada, Base Teste Codificada e Base Interacoes Codificada, que

serao utilizadas no processo de treinamento do modelo.

5.3 Treinamento do Modelo

Apébs as bases codificadas serem geradas, é iniciado o processo de treinamento
do modelo, o qual é apresentado na Figura 14 e inicia com o processo de insercao de
elementos no modelo em forma de objetos. O processo de inser¢ao de elementos no modelo
carrega a Base Falha Codificada e a Base Teste Codificada e armazena as informagoes na
memoria de forma separada as informagoes de index de identificacdo, index de time, index
de componentes e vetor textual transformado. O vetor com 512 valores é armazenado

como um vetor de embedding, e ird ser utilizado para futuros processos.

Base Falha

Codificada

Inserir elementos Inicializar vetores de . L.
> Criar modelo Inicial
no modelo Pesos
Inicio
I G A 7
' || T
' I | -
' P! | delo de
r -+ ==, r > o= Recomendagio
[ : | :
: Objetos Testes | : Objetos Testes | M
| |
! I l |
l | |\ | - Atualizar modelo
- o — -+ o —
Objetos Falhas Objetos Falhas
| . .
Ndo RERUETS

Modelo de Salvar modelo-pré

treinado

o interagdes?
Recomendagdo ¢

pré-treinado

Avaliagdo e Atualizagdo
do Modelo

Figura 14 — Diagrama de Treinamento do Modelo e geracao do Modelo de Recomendacao
Pré-treinado.

Fonte: Figura do autor

Com as bases carregadas, ¢ realizado o processo de inicializagdo dos vetores de

pesos, onde conforme descrito na Secao 4.3, onde é realizada a inicializacdo dos pesos
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de trés formas, a primeira é gerando um vetor com 512 nimeros com casas decimais
aleatérios entre -1 e 1 e atribuindo a cada Teste e cada Falha da base esse vetor de pesos,
fazendo com que cada Falha e Teste da base apresente um vetor de pesos tinico e aleatorio,
o qual podemos denominar como pesos rand. A segunda inicializagao é utilizando o
vetor de embedding, o qual contém as informagoes textuais transformadas com auxilio do
Sentence-BERT e que sera clonado para o vetor de pesos que podemos denominar como
pesos__embedding. A terceira e tltima forma de inicializagdo é a média aritmética, onde
basicamente é realizada uma média de valores por posicao de todos os vetores embedding
dos Testes, gerando assim um vetor com 512 posi¢oes que contém o valor médio de cada
posicao para os dados de Testes, em seguida cada Teste do modelo receberd um vetor
de pesos idéntico que podemos denominar de pesos avg. Os vetores de pesos nao sao

estaticos, e serao atualizados nas etapas seguintes.

O processo seguinte é a criacdo do modelo chamado de modelo inicial, que é
basicamente um modelo sem treinamento, contendo além das informagoes das Falhas e dos
Testes, o modelo pré-treinado Sentence-BERT. Isso garante que as futuras transformacoes
textuais em vetores numéricos sejam realizadas com a mesma versao do transformador. O

modelo é salvo e denominado de Modelo de Recomendacao.

Utilizando o modelo salvo, é possivel agora processar cada uma das interacoes,
ou seja, cada interacao armazenada na Base Interacoes Codificadas serd utilizada para
treinar o modelo. Para o processo de treinamento do modelo, serdao necessarias informagoes
de Falha, Teste Positivo e Testes Negativos, os quais serao utilizados nos calculos da
Classificagdo Bayesiana Personalizada para Matriz de Fatoracao - BPR-MF (Subsegao
2.2.4.5), com o intuito de aproximar os vetores de pesos da Falha e do Teste Positivo, e
distanciar ambos do vetor de pesos do Teste Negativo. O vetor de pesos da Falha e do
Teste Positivo sao coletados da base de Interagoes, onde consideramos que qualquer Teste
que teve interacao com uma falha, é um Teste Positivo para aquela Falha, ja os testes
Negativos nao podemos identificar a partir dos dados, pois um teste nao apresentar falhas
nao significa que ele seja Negativo. Para contornar esse problema, foram utilizados como
Testes Negativos, os testes que possuem componentes e times diferentes da falha e do
Teste Positivo, fazendo com que esses testes sejam distanciados. Para cada ligacao entre

Falha e Teste Positivo, sao selecionados vinte Testes Negativos.

Apos serem selecionados os Testes Negativos, € iniciada o processo de atualizagao
do modelo, o qual para cada Teste Negativo, realiza a atualizacao dos pesos do Teste
Negativo em questao, da falha e do Teste Positivo. O processo de atualizagao de pesos
ocorre para cada tipo de vetor de pesos (Aleatério, Embedding e Média) e é realizado por
meio do BPR-MF com taxa de aprendizagem igual a 0.001 e taxa de regularizacao igual a
0.01 seguindo alguns exemplos apresentados em (MNIH; SALAKHUTDINOV, 2007). A

funcao de perda utilizada foi a Sigmoid com base no trabalho que apresenta o BPR-MF
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(RENDLE, 2012).

O processo de atualizagdo de pesos é repetido para os vinte Testes Negativos,
fazendo com que o a Falha e o Teste Positivo se aproximem vinte vezes mais rapido do
que se distanciam de cada Teste Negativo. Além disso, o processo é executado para cada
tipo de vetor de pesos e para cada item na base de Interagoes. Apods todas as interagoes
da Base Interagoes Codificada serem processados, o Modelo de Recomendagao é salvo e
renomeado para Modelo de Recomendagao Pré-treinado, o qual serd utilizado no processo
de avaliacao e atualizagdo, e que contém todas as informacgoes necessarias para realizar as
recomendacoes. Vale ressaltar que os vetores de pesos atualizados nao tem ligacao com os
vetores de embedding das Falhas e Testes, ou seja, sdo vetores diferentes que sao usados de

formas diferentes.

5.4 Avaliacao e Atualizacao do Modelo

A etapa de Avaliacdo e Atualizagdo do modelo (Figura 15) se inicia com o carre-
gamento do modelo pré-treinado, o qual pode ser armazenado em arquivo na méquina,
fazendo com que essa etapa possa ser realizada e repetida em varios momentos. Com o
modelo carregado, é realizada a coleta de informagoes da Falha, podendo ser a descri¢ao
textual da falha ou até mesmo o identificador da Falha, os quais sao utilizados pelo modelo
para determinar se aquela Falha é uma falha ja existente no modelo ou é uma falha nova.
Caso seja informada apenas a descri¢ao textual da Falha, o Modelo ird transformar essa
descrigdo em um vetor numérico de 512 posigoes e ird realizar o calculo de Similaridade
entre os cossenos entre o vetor numérico da falha informada e os vetores de embedding das
Falhas da base.

Caso a Falha nao seja uma falha nova, o objeto referente a falha informada é
selecionado e a lista de testes recomendados ¢ gerada com base no vetor de pesos. Caso a
falha informada seja uma nova falha, ou seja, nao é uma falha presente na base, é criado
um objeto de Falha a partir das informagdes fornecidas. Nesse momento ¢é realizada a
transformagao das descrigoes textuais em dados numéricos utilizando o Sentence-BERT
que esta salvo no modelo, e em seguida ¢é realizada a inicializacao dos pesos. Diferente da
inicializacao de pesos realizada na criacao do modelo de Recomendacao, a inicializagao de
pesos aqui é realizada com base nos dados presentes na base, seguindo algumas premissas:
Caso a nova falha tenha similaridade superior a 50% (valor médio entre totalmente idéntico,
100% e totalmente diferente, 0%) com outra falha do modelo, o vetor de pesos da nova
falha ird copiar o vetor de pesos da falha com maior similaridade; caso contrario, o vetor de
pesos ird ser inicializado com a média dos vetores de pesos das demais falhas com mesmo
time e componente. Apds a inicializagao dos pesos, uma lista de testes recomendados é

gerada com base no vetor de pesos, utilizando o método de recomendacao que insere no
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Figura 15 — Diagrama de Avaliacao e Atualizagdo do Modelo.

Fonte: Figura do autor

inicio da fila, os testes que ja tiveram interagdo com aquela falha.

A similaridade entre os cossenos foi utilizada por ser referenciada na documentacgao
do SBERT como técnica default para comparagao entre vetores de embedding e sua férmula

é apresentada na Equacgao 5.1, onde X e Y sdo os vetores de entrada da funcao.

SimilaridadeCossenos(X,Y) =< X, Y > /(|| X]|| *||Y]])) (5.1)

A lista com os testes recomendados é apresentada ao usuario e ele ira selecionar
os testes que sao relevantes para aquela Falha (Testes Positivos), os demais testes nao
selecionados serdo considerados como irrelevantes (Testes Negativos). Cada Teste Positivo
ird gerar uma nova interacao na base, e uma atualizacdo de pesos é realizada utilizando o

BPR-MF, onde os testes irrelevantes sao considerados como Testes Negativos.

Apo6s os vetores de pesos serem atualizados, o modelo é salvo caso o usudrio nao
deseje solicitar mais recomendagoes e o processo de Avaliacao e Atualizacao do Modelo
pode ser inicializado novamente em algum momento futuro. Caso o usuario deseja solicitar
mais recomendacoes, o processo volta para a etapa de coleta de informagoes da falha,
e segue o fluxo de execucdo aqui descrito. A avaliacdo do modelo se da por meio das

interagdes com o usuario por meio das métricas Recall@K e NDCGQK.
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6 Resultados

Os resultados da pesquisa visam além de provar as hipoteses descritas no Capitulo 1,
apresentar os resultados dos experimentos realizados por meio da combinacao de diferentes
tipos de inicializagao, formas de recomendacao e métodos de avaliagdo. Assim como,
mencionado no Capitulo 4, os experimentos foram realizados a partir de duas abordagens,
a primeira é a utilizagdo dos dados coletados (Segao 4.3.1) e a segunda é por meio da

interagdo com o usudrio (Segao 4.3.2).

6.1 Resultados com os Dados Coletados

Os resultados com dados coletados sao obtidos a partir da execugao da aplicacao
das etapas mencionadas na Secdo 4.3.1. A coleta de dados do Jira foi realizada e um
total de 83.139 issues do tipo Falha e 11.352 issues do tipo Teste foram coletadas, todas
as issues sao processadas e carregadas no modelo. Para as issues do tipo Execugao de
testes foram coletadas 3.738, as quais em média registram a execucao de vinte testes
por issue, totalizando assim 72.557 registros de execucao de testes. Quando um teste é
executado e encontra uma falha, é registrada uma interacao entre o teste executado e a
falha encontrada, além disso, é realizada uma busca textual na documentacao das falhas
com o intuito de encontrar possiveis identificadores de testes, registrando assim interagoes
adicionais. Como nem todos os testes encontram falhas, para o treinamento do modelo
foram utilizadas 3.054 interacoes, que é a quantidade total de interacoes registradas no
Jira. As interagoes representam a ligagdo entre falhas e testes que sdo registradas no Jira.
Baseado na quantidade de Testes e de Falhas em relacdo a quantidade de interacoes,
podemos dizer que a base utilizada possui uma predominancia de interacoes faltantes,

gerando assim um ambiente propicio a gerar problemas com ColdStart.

Com o objetivo de apresentar uma possivel tratativa para o problema de ColdStart,
foram realizados testes utilizando trés tipos de inicializacao, sendo elas: a inicializacdo por
Embedding, que ¢ a inicializagao utilizando o vetor numérico gerado pelo Sentence-BERT'; a
inicializacao por Média, que realiza a média aritmética entre todos os vetores de Embedding;
e a inicializacao aleatéria, que gera um vetor com dados numéricos aleatorios entre -1 e 1

para cada teste e falha do modelo.

Além dos inicializadores, sado apresentados comparativos entre cinco possiveis
formas de geracao de recomendagao, sendo elas: “Base Completa com Positivos”, a qual
basicamente ordena o vetor com 11.352 testes por meio da Similaridade entre os cossenos
de cada teste e da Falha que estd sendo verificada; “Base Completa sem Positivos”, a

qual é uma abordagem geralmente utilizada por e-commerce ao qual remove da lista de
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recomendagoes aqueles testes aos quais a falha ja teve interagdo, considerando assim com
acerto apenas novos testes; “Base Modelo com Positivos”, a qual se enquadra melhor as
necessidades da aplicacao, realizando a recomendagao dos Testes Positivos (testes que ja
tiveram interagao com a falha) seguidos de uma lista de testes aos quais a falha nunca teve
interacao; “Base Aleatério com positivos”, a qual gera um vetor de testes com ordenacao
aleatéria contendo todos os 11.352 testes da base; e por iltimo a “Base TOPPOP com
Positivos” que gera um vetor ordenado com base na popularidade do teste, ou seja, testes
que tem mais ligacoes com falhas, estarao no inicio da lista, ja testes que nao tem ligacao

com falhas, sdo colocados no final da lista.

Como métrica de avaliagao, foram utilizadas as métricas Recall@K (Recall@10),
Recall@20, Recall@30, Recall@40 e Recall@50) e NDCGQK (NDCG@10, NDCG@20,
NDCG@30, NDCG@/0 e NDCG@50). O RecallaK e o NDCGQK sao descritos na
Subsecao 4.3.1 e suas férmulas matematicas sdo descritas por meio das Equacoes 4.1 e 4.2
respectivamente. Ambas as métricas consideram os K primeiros testes em um conjunto de
11.352 testes. Vale ressaltar que cada falha possui uma quantidade desconhecida de testes
relevantes, podendo essa quantidade variar de acordo com a falha encontrada. Para a
realizacao do treinamento do modelo, foi utilizada a técnica de validacao cruzada com dez
folds, onde cada fold é testado com base no treinamento dos demais nove folds, e o resultado
obtido é a média aritmética entre os dez resultados. Além da média, é apresentado o valor

de desvio padrao representado pelo simbolo o.

As Tabelas 2, 4, 6, 8 e 10 apresentam os resultados dos testes utilizando apenas os
dados coletados por meio da métrica RecallQK, para treinamento utilizando 10, 20, 40,
80 e 100 épocas respectivamente. Ja as Tabelas 3, 5, 7, 9 e 11 apresentam os resultados
dos testes utilizando apenas os dados coletados por meio da métrica NDCGQK, para

treinamento utilizando 10, 20, 40, 80 e 100 épocas respectivamente.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por

de RecallQ@K Embedding Média Aleatério

Recomendacgao média o média o média o
Recall@10 | 0,366835 0,071097 | 0,023909 0,014152 | 0,000656 0,001967
Base Completa Recall@20 | 0,443114 0,076627 | 0,035372 0,009275 | 0,003607 0,003423
com positivos Recall@30 | 0,474884 0,080683 | 0,047154 0,021111 | 0,001963 0,002172
Recall@40 | 0,499440 0,075390 | 0,060933 0,016604 | 0,002951 0,002295
Recall@50 | 0,519095 0,073464 | 0,078310 0,017917 | 0,007537 0,005499
Recall@10 | 0,176552 0,064894 | 0,009159 0,004557 | 0,000328 0,000984
Base Completa Recall@20 | 0,225975 0,074366 | 0,015384 0,006712 | 0,001311 0,001606
sem positivos Recall@30 | 0,252175 0,076387 | 0,016040 0,010091 | 0,001307 0,001601
Recall@40 | 0,271174 0,075382 | 0,022925 0,008042 | 0,001311 0,001606
Recall@50 | 0,286239 0,075462 | 0,031774 0,011758 | 0,003602 0,002296
Recall@10 | 0,554185 0,064786 | 0,412967 0,097005 | 0,377625 0,099563
Base Modelo Recall@20 | 0,608190 0,061651 | 0,464017 0,087488 | 0,400891 0,091239
com positivos Recall@30 | 0,637349 0,062522 | 0,475522 0,087493 | 0,436242 0,087968
Recall@40 | 0,657665 0,068727 | 0,508263 0,088481 | 0,440840 0,088489
Recall@50 | 0,675340 0,070273 | 0,521386 0,078464 | 0,453278 0,082865
Recall@10 | 0,000651 0,001303 | 0,001635 0,001635 | 0,000656 0,001311
Base Aleatério Recall@20 | 0,001639 0,002199 | 0,002610 0,003184 | 0,001311 0,001606
com positivos Recall@30 | 0,003607 0,004002 | 0,002951 0,001766 | 0,003274 0,002540
Recall@40 | 0,004582 0,003339 | 0,005889 0,004338 | 0,002619 0,002857
Recall@50 | 0,004254 0,003601 | 0,005233 0,003326 | 0,003930 0,003213
Recall@10 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216
Base TOPPOP Recall@20 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843
com positivos Recall@30 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462
Recall@40 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769
Recall@50 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860

Tabela 2 — Resultados de RecallQK obtidos a partir do treinamento utilizando 10 épocas.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por

de NDCG@K Embedding Média Aleatério

Recomendacgao média o média o média o
NDCG@10 | 0,266075 0,055292 | 0,011516 0,007353 | 0,000226 0,000678
NDCG@20 | 0,285456 0,056636 | 0,011199 0,003063 | 0,001061 0,001054

Base Completa

com positivos NDCG@30 | 0,292013 0,057438 | 0,015222 0,006000 | 0,000503 0,000611
NDCG@40 | 0,297004 0,056275 | 0,018835 0,008605 | 0,001118 0,001261
NDCG@50 | 0,300181  0,055653 | 0,022999 0,007729 | 0,002270 0,002248
NDCG@10 | 0,123301 0,049557 | 0,005218 0,003309 | 0,000109 0,000328
Base Completa NDCG@20 | 0,135872 0,051573 | 0,004946 0,002612 | 0,000480 0,000676
sem positivos NDCG@30 | 0,141539 0,052069 | 0,004897 0,003412 | 0,000306 0,000378
NDCG@40 | 0,145237 0,051697 | 0,006243 0,002620 | 0,000470 0,000670
NDCG@50 | 0,147871 0,051258 | 0,009087 0,005291 | 0,001354 0,001808
NDCG@10 | 0,432689 0,062882 | 0,328767 0,078566 | 0,312053 0,082374
Base Modelo NDCG@20 | 0,446502 0,061783 | 0,346092 0,075779 | 0,316862 0,075917
com positivos NDCG@30 | 0,453232 0,061789 | 0,341898 0,075954 | 0,326834 0,080222
NDCG@40 | 0,456890 0,062831 | 0,348884 0,076945 | 0,325774 0,079778
NDCG@50 | 0,459700 0,062736 | 0,354561 0,076303 | 0,328111 0,076899
NDCG@10 | 0,000201 0,000402 | 0,000751 0,000792 | 0,000212 0,000426
Base Aleatério NDCG@20 | 0,000511 0,000670 | 0,001074 0,001589 | 0,000556 0,000749
com positivos NDCG@30 | 0,000985 0,001094 | 0,000890 0,000597 | 0,000805 0,000657
NDCG@40 | 0,001271 0,000957 | 0,001436 0,001091 | 0,000582 0,000651
NDCG@50 | 0,001151 0,001043 | 0,001380 0,000841 | 0,000842 0,000649
NDCG@10 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304
Base TOPPOP NDCG@20 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449
com positivos NDCG@30 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381
NDCG@40 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473
NDCG@50 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287

Tabela 3 — Resultados de NDCG@QK obtidos a partir do treinamento utilizando 10 épocas.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por

de RecallQ@K Embedding Média Aleatério

Recomendacgao média o média o média o
Recall@10 | 0,406448 0,067439 | 0,008512 0,004444 | 0,000656 0,001311
Base Completa Recall@20 | 0,475850 0,070822 | 0,024577 0,013068 | 0,000984 0,001502
com positivos Recall@30 | 0,506640 0,074634 | 0,044539 0,008731 | 0,002295 0,002951
Recall@40 | 0,530234 0,069853 | 0,055035 0,016238 | 0,002938 0,003398
Recall@50 | 0,552180 0,063865 | 0,059579 0,021687 | 0,002947 0,002723
Recall@10 | 0,187358 0,068238 | 0,002942 0,002712 | 0,000656 0,001311
Base Completa Recall@20 | 0,233499 0,070005 | 0,012451 0,007309 | 0,000656 0,001311
sem positivos Recall@30 | 0,258724 0,074409 | 0,015393 0,005695 | 0,000984 0,001502
Recall@40 | 0,278711 0,075296 | 0,024237 0,010706 | 0,001959 0,002608
Recall@50 | 0,295087 0,077042 | 0,021597 0,009476 | 0,002291 0,002559
Recall@10 | 0,561390 0,063270 | 0,406107 0,094019 | 0,378285 0,095355
Base Modelo Recall@20 | 0,613108 0,061086 | 0,458175 0,096798 | 0,402859 0,098464
com positivos Recall@30 | 0,642915 0,063649 | 0,467687 0,103974 | 0,420223 0,097257
Recall@40 | 0,663549 0,068234 | 0,505976 0,091307 | 0,432635 0,092565
Recall@50 | 0,679261 0,070055 | 0,517451 0,092557 | 0,450992 0,086485
Recall@10 | 0,000000 0,000000 | 0,000656 0,001311 | 0,000984 0,001502
Base Aleatério Recall@20 | 0,001639 0,002199 | 0,000979 0,001496 | 0,001967 0,002175
com positivos Recall@30 | 0,003274 0,002540 | 0,001639 0,002199 | 0,002295 0,003893
Recall@40 | 0,003270 0,002529 | 0,004905 0,003341 | 0,002947 0,002723
Recall@50 | 0,003598 0,002284 | 0,004262 0,003295 | 0,004254 0,004644
Recall@10 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216
Base TOPPOP Recall@20 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843
com positivos Recall@30 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462
Recall@40 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769
Recall@50 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860

Tabela 4 — Resultados de RecallQK obtidos a partir do treinamento utilizando 20 épocas.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por

de NDCG@K Embedding Média Aleatério

Recomendacgao média o média o média o
NDCG@10 | 0,296512 0,056696 | 0,004020 0,002858 | 0,000334 0,000691
NDCG@20 | 0,313660 0,057420 | 0,009996 0,006393 | 0,000517 0,000834

Base Completa

com positivos NDCG@30 | 0,320606 0,058501 | 0,012694 0,003740 | 0,000516 0,000662
NDCG@40 | 0,324488 0,057827 | 0,014779 0,005478 | 0,000681 0,000802
NDCG@50 | 0,328511 0,056720 | 0,015361 0,004584 | 0,000632 0,000580
NDCG@10 | 0,129368 0,050985 | 0,001096 0,001054 | 0,000334 0,000691
Base Completa NDCG@20 | 0,140648 0,050541 | 0,004038 0,002676 | 0,000310 0,000662
sem positivos NDCG@30 | 0,146248 0,051784 | 0,004181 0,001586 | 0,000222 0,000341
NDCG@40 | 0,149747 0,051940 | 0,006436 0,003540 | 0,000428 0,000584
NDCG@50 | 0,152965 0,051987 | 0,005439 0,002785 | 0,000451 0,000495
NDCG@10 | 0,437197 0,062277 | 0,325925 0,076744 | 0,312772 0,083199
Base Modelo NDCG@20 | 0,450180 0,061462 | 0,338643 0,079071 | 0,319577 0,082606
com positivos NDCG@30 | 0,456880 0,061932 | 0,339015 0,081302 | 0,322044 0,082610
NDCG@40 | 0,460456 0,062672 | 0,347900 0,079166 | 0,323656 0,082826
NDCG@50 | 0,463493 0,062665 | 0,347371 0,079051 | 0,327945 0,080844
NDCG@10 | 0,000000 0,000000 | 0,000236 0,000483 | 0,000447 0,000725
Base Aleatério NDCG@20 | 0,000808 0,001211 | 0,000254 0,000390 | 0,000839 0,001041
com positivos NDCG@30 | 0,000880 0,000677 | 0,000502 0,000659 | 0,000661 0,001298
NDCG@40 | 0,000846 0,000764 | 0,001214 0,000899 | 0,000794 0,000833
NDCG@50 | 0,000957 0,000774 | 0,000973 0,000770 | 0,001005 0,001163
NDCG@10 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304
Base TOPPOP NDCG@20 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449
com positivos NDCG@30 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381
NDCG@40 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473
NDCG@50 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287

Tabela 5 — Resultados de NDCGQK obtidos a partir do treinamento utilizando 20 épocas.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por
de RecallQ@K Embedding Média Aleatério
Recomendacgao média o média o média o
Recall@10 | 0,450340 0,064717 | 0,006868 0,005358 | 0,000000 0,000000
Recall@20 | 0,516148 0,062227 | 0,020643 0,008941 | 0,001631 0,002180
Base Completa
com positivos Recall@30 | 0,553828 0,062074 | 0,028461 0,015576 | 0,001311 0,001606
Recall@40 | 0,577737 0,059103 | 0,038948 0,019597 | 0,005233 0,003326
Recall@50 | 0,601646 0,056706 | 0,045203 0,019906 | 0,005553 0,004359
Recall@10 | 0,197829 0,062897 | 0,004250 0,005076 | 0,000000 0,000000
Base Completa Recall@20 | 0,250531 0,072356 | 0,009168 0,005640 | 0,001307 0,001601
sem positivos Recall@30 | 0,274444 0,077538 | 0,016036 0,012805 | 0,000656 0,001311
Recall@40 | 0,293439 0,076477 | 0,013762 0,011153 | 0,003926 0,003525
Recall@50 | 0,312107 0,081054 | 0,019310 0,009529 | 0,003594 0,002694
Recall@10 | 0,567943 0,064635 | 0,411366 0,092957 | 0,377314 0,097307
Recall@20 | 0,618669 0,063235 | 0,438545 0,101716 | 0,398928 0,092871
Base Modelo
com positivos Recall@30 | 0,649792 0,066171 | 0,479150 0,104015 | 0,424119 0,096671
Recall@40 | 0,668778 0,067762 | 0,499776 0,081606 | 0,437553 0,092169
Recall@50 | 0,686462 0,068966 | 0,513521 0,087016 | 0,454922 0,082919
Recall@10 | 0,000656 0,001967 | 0,000324 0,000971 | 0,001639 0,002199
Base Aleatério Recall@20 | 0,001307 0,001601 | 0,002295 0,002951 | 0,001631 0,002180
com positivos Recall@30 | 0,002619 0,002857 | 0,002619 0,002452 | 0,002619 0,002857
Recall@40 | 0,003279 0,002933 | 0,004918 0,004212 | 0,003270 0,002923
Recall@50 | 0,003607 0,003423 | 0,003926 0,003818 | 0,004245 0,003855
Recall@10 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216
Base TOPPOP Recall@20 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843
com positivos Recall@30 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462
Recall@40 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769
Recall@50 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860

Tabela 6 — Resultados de RecallQK obtidos a partir do treinamento utilizando 40 épocas.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por

de NDCG@K Embedding Média Aleatério

Recomendacgao média o média o média o
NDCG@10 | 0,340864 0,058447 | 0,003774 0,003485 | 0,000000 0,000000
NDCG@20 | 0,358405 0,057076 | 0,006641 0,003112 | 0,000397 0,000535

Base Completa

com positivos NDCG@30 | 0,365110 0,056900 | 0,009113 0,005227 | 0,000501 0,000695
NDCG@40 | 0,370385 0,056497 | 0,009703 0,004945 | 0,002159 0,002027
NDCG@50 | 0,374860 0,055596 | 0,012793 0,006212 | 0,001626 0,001279
NDCG@10 | 0,137557 0,049284 | 0,002624 0,003448 | 0,000000 0,000000
Base Completa NDCG@20 | 0,151417 0,051979 | 0,002967 0,001876 | 0,000318 0,000390
sem positivos NDCG@30 | 0,155674 0,052556 | 0,005164 0,004097 | 0,000276 0,000632
NDCG@40 | 0,159890 0,052426 | 0,003553 0,002850 | 0,001359 0,001488
NDCG@50 | 0,162925 0,053144 | 0,005345 0,003297 | 0,001213 0,001051
NDCG@10 | 0,443878 0,061249 | 0,324938 0,076412 | 0,313946 0,083029
Base Modelo NDCG@20 | 0,457370 0,061153 | 0,333197 0,081030 | 0,319681 0,082547
com positivos NDCG@30 | 0,463155 0,061475 | 0,338625 0,082147 | 0,321886 0,082937
NDCG@40 | 0,467390 0,061367 | 0,345618 0,072386 | 0,326455 0,082918
NDCG@50 | 0,470200 0,061625 | 0,345691  0,080011 | 0,329249 0,079198
NDCG@10 | 0,000305 0,000915 | 0,000125 0,000376 | 0,000902 0,001264
Base Aleatério NDCG@20 | 0,000396 0,000507 | 0,000952 0,001328 | 0,000551 0,000750
com positivos NDCG@30 | 0,000940 0,001258 | 0,000690 0,000767 | 0,000695 0,000771
NDCG@40 | 0,000979 0,000857 | 0,001382 0,001289 | 0,000969 0,001134
NDCG@50 | 0,001115 0,001258 | 0,001572 0,001547 | 0,001150 0,001009
NDCG@10 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304
Base TOPPOP NDCG@20 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449
com positivos NDCG@30 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381
NDCG@40 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473
NDCG@50 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287

Tabela 7 — Resultados de NDCGQK obtidos a partir do treinamento utilizando 40 épocas.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por

de RecallQ@K Embedding Média Aleatério

Recomendacgao média o média o média o
Recall@10 | 0,513900 0,058420 | 0,003926 0,003525 | 0,001311 0,001606
Recall@20 | 0,575778 0,055023 | 0,012097 0,007125 | 0,002282 0,003869

Base Completa

com positivos Recall@30 | 0,607211 0,058907 | 0,015397 0,007050 | 0,002951 0,005763
Recall@40 | 0,632751 0,054991 | 0,027503 0,010278 | 0,007209 0,005644
Recall@50 | 0,647816 0,052897 | 0,025186 0,011063 | 0,007869  0,006425
Recall@10 | 0,222066 0,064975 | 0,002942 0,003414 | 0,001311 0,001606
Base Completa Recall@20 | 0,267887 0,075089 | 0,006864 0,005729 | 0,001954 0,003909
sem positivos Recall@30 | 0,295394 0,077240 | 0,007865 0,007363 | 0,002951 0,005763
Recall@40 | 0,317004 0,074122 | 0,014724 0,006396 | 0,001963 0,002172
Recall@50 | 0,329118 0,073650 | 0,017339 0,008502 | 0,000656 0,001311
Recall@10 | 0,573513 0,068196 | 0,398579 0,096638 | 0,379260 0,096486
Base Modelo Recall@20 | 0,629792 0,062835 | 0,433270 0,093669 | 0,403834 0,102503
com positivos Recall@30 | 0,658623 0,067910 | 0,464375 0,100050 | 0,430008 0,088713
Recall@40 | 0,678934 0,069804 | 0,478490 0,085474 | 0,441828 0,095125
Recall@50 | 0,695966 0,073681 | 0,510890 0,089076 | 0,450681 0,087945
Recall@10 | 0,000984 0,001502 | 0,000984 0,002099 | 0,000984 0,002099
Base Aleatério Recall@20 | 0,001967 0,003005 | 0,001311 0,001606 | 0,002291 0,002559
com positivos Recall@30 | 0,003274 0,002933 | 0,001967 0,001606 | 0,002623 0,001967
Recall@40 | 0,003590 0,004472 | 0,002623 0,004095 | 0,002619 0,003212
Recall@50 | 0,003930 0,003213 | 0,005246 0,003651 | 0,002623 0,003212
Recall@10 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216
Base TOPPOP Recall@20 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843
com positivos Recall@30 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462
Recall@40 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769
Recall@50 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860

Tabela 8 — Resultados de RecallQK obtidos a partir do treinamento utilizando 80 épocas.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por

de NDCG@K Embedding Média Aleatério

Recomendacgao média o média o média o
NDCG@10 | 0,392683 0,059253 | 0,002244 0,002484 | 0,000586 0,000728
Base Completa NDCG@20 | 0,408268 0,057104 | 0,004698 0,003468 | 0,001419 0,002999
com positivos NDCG@30 | 0,414911 0,058146 | 0,005242 0,003265 | 0,000707 0,001427
NDCG@40 | 0,420730 0,056619 | 0,007286 0,003055 | 0,001548 0,001165
NDCG@50 | 0,423030 0,056902 | 0,006884 0,004816 | 0,002374 0,002464
NDCG@10 | 0,153498 0,049484 | 0,001884 0,002474 | 0,000586 0,000728
Base Completa NDCG@20 | 0,165517 0,051993 | 0,002296 0,001883 | 0,001340 0,003025
sem positivos NDCG@30 | 0,171237 0,051847 | 0,002342 0,002520 | 0,000707 0,001427
NDCG@40 | 0,176239 0,052090 | 0,004039 0,001964 | 0,000516 0,000594
NDCG@50 | 0,177907 0,052174 | 0,005165 0,004822 | 0,000148 0,000297
NDCG@10 | 0,450277 0,064700 | 0,315757 0,079658 | 0,313623 0,084174
Base Modelo NDCG@20 | 0,464434 0,062782 | 0,327639 0,078000 | 0,322424 0,083717
com positivos NDCG@30 | 0,470561 0,063702 | 0,335274 0,077210 | 0,323979 0,080254
NDCG@40 | 0,475292 0,063598 | 0,339360 0,076611 | 0,327934 0,083633
NDCG@50 | 0,478383 0,063974 | 0,343505 0,074919 | 0,328958 0,082993
NDCG@10 | 0,000316 0,000483 | 0,000325 0,000702 | 0,000457 0,000995
Base Aleatério NDCG@20 | 0,000583 0,000955 | 0,000420 0,000560 | 0,000775 0,000903
com positivos NDCG@30 | 0,001300 0,001189 | 0,000574 0,000510 | 0,000672 0,000557
NDCG@40 | 0,001034 0,001378 | 0,000662 0,000991 | 0,000560 0,000698
NDCG@50 | 0,000944 0,000753 | 0,001365 0,001068 | 0,000577 0,000717
NDCG@10 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304
Base TOPPOP NDCG@20 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449
com positivos NDCG@30 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381
NDCG@40 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473
NDCG@50 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287

Tabela 9 — Resultados de NDCGQK obtidos a partir do treinamento utilizando 80 épocas.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por

de RecallQ@K Embedding Média Aleatério

Recomendacgao média o média o média o
Recall@10 | 0,513900 0,058420 | 0,003926 0,003525 | 0,001311 0,001606
Recall@20 | 0,575778 0,055023 | 0,012097 0,007125 | 0,002282 0,003869

Base Completa

com positivos Recall@30 | 0,607211 0,058907 | 0,015397 0,007050 | 0,002951 0,005763
Recall@40 | 0,632751 0,054991 | 0,027503 0,010278 | 0,007209 0,005644
Recall@50 | 0,647816 0,052897 | 0,025186 0,011063 | 0,007869  0,006425
Recall@10 | 0,222066 0,064975 | 0,002942 0,003414 | 0,001311 0,001606
Base Completa Recall@20 | 0,267887 0,075089 | 0,006864 0,005729 | 0,001954 0,003909
sem positivos Recall@30 | 0,295394 0,077240 | 0,007865 0,007363 | 0,002951 0,005763
Recall@40 | 0,317004 0,074122 | 0,014724 0,006396 | 0,001963 0,002172
Recall@50 | 0,329118 0,073650 | 0,017339 0,008502 | 0,000656 0,001311
Recall@10 | 0,573513 0,068196 | 0,398579 0,096638 | 0,379260 0,096486
Base Modelo Recall@20 | 0,629792 0,062835 | 0,433270 0,093669 | 0,403834 0,102503
com positivos Recall@30 | 0,658623 0,067910 | 0,464375 0,100050 | 0,430008 0,088713
Recall@40 | 0,678934 0,069804 | 0,478490 0,085474 | 0,441828 0,095125
Recall@50 | 0,695966 0,073681 | 0,510890 0,089076 | 0,450681 0,087945
Recall@10 | 0,000984 0,001502 | 0,000984 0,002099 | 0,000984 0,002099
Base Aleatério Recall@20 | 0,001967 0,003005 | 0,001311 0,001606 | 0,002291 0,002559
com positivos Recall@30 | 0,003274 0,002933 | 0,001967 0,001606 | 0,002623 0,001967
Recall@40 | 0,003590 0,004472 | 0,002623 0,004095 | 0,002619 0,003212
Recall@50 | 0,003930 0,003213 | 0,005246 0,003651 | 0,002623 0,003212
Recall@10 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216 | 0,054035 0,022216
Base TOPPOP Recall@20 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843 | 0,097233 0,029843
com positivos Recall@30 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462 | 0,118838 0,038462
Recall@40 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769 | 0,136824 0,045769
Recall@50 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860 | 0,148938 0,044860

Tabela 10 — Resultados de Recall@K obtidos a partir do treinamento utilizando 100 épocas.
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Modelos Inicializagao por Inicializagao por Inicializagao por

de NDCG@K Embedding Média Aleatério

Recomendacao média o média o média o
NDCG@10 | 0,407082 0,056772 | 0,004936 0,003179 | 0,000207 0,000621
Base Completa NDCG@20 | 0,421619 0,056762 | 0,002849 0,001793 | 0,001078 0,001651
com positivos NDCG@30 | 0,427576 0,056704 | 0,005182 0,004295 | 0,001211 0,001189
NDCG@40 | 0,433039 0,055584 | 0,008142 0,006116 | 0,001449 0,001987
NDCG@50 | 0,435475 0,054788 | 0,006551 0,002555 | 0,004235 0,002563
NDCG@10 | 0,157800 0,050703 | 0,003092 0,002318 | 0,000207 0,000621
Base Completa NDCG@20 | 0,169975 0,052564 | 0,001875 0,001639 | 0,001004 0,001681
sem positivos NDCG@30 | 0,175317 0,051909 | 0,002881 0,003675 | 0,000704 0,001050
NDCG@40 | 0,180215 0,052543 | 0,003449 0,002190 | 0,000390 0,000506
NDCG@50 | 0,181846 0,051544 | 0,003211 0,002498 | 0,000934 0,001153
NDCG@10 | 0,453585 0,064779 | 0,324283 0,077110 | 0,317678 0,079804
Base Modelo NDCG@20 | 0,467026 0,063377 | 0,327248 0,080567 | 0,322149 0,082520
com positivos NDCG@30 | 0,472263 0,064387 | 0,334775 0,077125 | 0,325120 0,082975
NDCG@40 | 0,476695 0,063859 | 0,338990 0,083512 | 0,328856 0,082343
NDCG@50 | 0,479325 0,063633 | 0,338829 0,083849 | 0,331608 0,079970
NDCG@10 | 0,000117 0,000350 | 0,000408 0,000681 | 0,000339 0,000530
Base Aleatério NDCG@20 | 0,000451 0,000651 | 0,000274 0,000421 | 0,000813 0,002189
com positivos NDCG@30 | 0,000909 0,000566 | 0,002024 0,001777 | 0,001281 0,002006
NDCG@40 | 0,000698 0,000850 | 0,000891 0,000732 | 0,000287 0,000358
NDCG@50 | 0,000720 0,000685 | 0,000674 0,000669 | 0,001084 0,001033
NDCG@10 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304 | 0,026735 0,011304
Base TOPPOP NDCG@20 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449 | 0,037461 0,012449
com positivos NDCG@30 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381 | 0,042075 0,013381
NDCG@40 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473 | 0,045545 0,014473
NDCG@50 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287 | 0,047741 0,014287

Tabela 11 — Resultados de NDCG@K obtidos a partir do treinamento utilizando 100
épocas.
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Podemos notar que os melhores resultados das dez tabelas, se encontram na
inicializagao utilizando Embedding, superando as demais abordagem de inicializacao de
pesos utilizadas. Isso se deve ao fato de que a inicializacao utilizando os dados textuais
faz com que falhas e testes que abordam os mesmos assuntos em suas descrigoes e passo
a passo, irao apresentar vetores numéricos mais préximos devido a analise de contexto
gerada pelo Sentence-BERT. Analisando esses resultados podemos responder a questao
de pesquisa 1, elencando a inicializacao de pesos com os embeddings como o método de

inicializacao que apresenta os melhores resultados.

Quando analisamos as formas de recomendacio, podemos ver um distanciamento
maior da “Base Completa sem Positivos”, isso se deve ao fato de que para o conjunto
de dados utilizados nessa pesquisa, a remocao dos testes positivos nao ¢ interessante,
pois uma determinada falha tende a ser relacionada a um mesmo teste até que ela seja
solucionada, ja as formas de recomendacao que mantém os Testes Positivos sao mais
adequadas para a natureza da base. Entre as formas que utilizam os Testes Positivos
na recomendagao, podemos notar que a diferenca entre a abordagem que utiliza “Base
Completa com Positivos” e a abordagem que utiliza “Base Modelo com Positivos” é maior
quando utilizado o treinamento com 10 épocas (Tabelas 2 e 3 ), porém ele se aproxima
quando a quantidade de épocas ¢ 20 ou mais. Com essa informacao podemos responder a
questao de pesquisa 2, elencando o método “Base Modelo com Positivos” como a melhor
forma de recomendacao a ser utilizada quando a base nao possui treinamento, e os métodos
que utilizam Testes Positivos como melhores formas de recomendacao para selecao de

testes.

Analisando o quadro de inicializagdo por Embedding “Base Modelo com Positivos”,
podemos notar que os resultados obtidos por meio métrica RecallQ10 é préximo aos
resultados obtidos por meio da métrica Recall@50. Isso se repete quando analisamos os
resultados obtidos por meio da métrica NDCG@10 e NDCG@50, mostrando que grande

parte dos acertos ocorre dentro dos 10 primeiros elementos.

Podemos notar também que nao ha grande diferenca entre o uso de 10 ou 100
épocas no treinamento, possivelmente pelo fato de que ha poucos dados de entrada para
o treinamento (interagoes), fazendo com que grande parte da base nao possua qualquer
treinamento independente da quantidade de épocas. Com isso, podemos concluir que
a quantidade de épocas de treinamento nao estd relacionada a melhora de resultados,
principalmente em bases em que a quantidade de interagoes é proporcionalmente pequena

em relagdo a quantidade de dados.

Para confirmar as afirmacoes sobre os resultados, foram realizados testes estatisticos

nos resultados, os quais sao apresentados na Subsecao 6.1.1.
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6.1.1 Testes Estatisticos

Os testes estatisticos foram realizados utilizando os resultados obtidos em cada
validacao realizada na validacao cruzada, ou seja, cada combinacao de de média e desvio
padrao anteriormente apresentados, remete a um vetor com dez resultados oriundos da
execucao de uma validagao cruzada de 10 folds. Os testes estatisticos realizados sao o
Teste de Friedman e o Teste de Nemenyi. O teste de Friedman foi executado através
da biblioteca Python scipy', j4 a o Teste de Nemenyi foi realizado através da biblioteca
Python Orange?. Os testes estatisticos foram realizados para identificar possiveis diferencas
entre os métodos de inicializagao (Tabela 12), diferengas entre os modelos de recomendagao

(Tabela 13), e diferencas entre as épocas de treinamento (Tabela 14).

A Tabela 12 apresenta os pvalue resultantes do Teste de Friendman, onde um
pualue menor que 0,05 (pvalue<0,05) indica que hé diferenca significativa entre os valores
testados. Cada valor na tabela foi calculado através dos vetores de resultados dos testes
utilizando os métodos de inicializagao Embedding, Média e Aleatério. Podemos verificar
que para os modelos de recomendagao “Base Completa com positivos”, “Base Completa
sem positivos” e “Base Modelo com positivos”, independente da quantidade de épocas ou
da métrica utilizada, os resultados foram inferiores a 0,05, o que representa uma diferenca
significativa entre os resultados. Os resultados para o modelo de recomendacao “Base
Aleatorio com positivos” foram superiores a 0,05, o que significa que nao hé diferenca
entre os resultados, isso se deve ao fato de que esse modelo nao se baseia na inicializacao
dos pesos, ele apenas escolhe um teste aleatorio da base. Os resultados para o modelo
de recomendacgao “Base TOPPOP com positivos” apresentaram resultados NaN (Not a
Number) devido ao fato de que todos os resultados listados foram idénticos, pois o modelo
sempre ird recomendar os testes mais populares, com isso podemos concluir que nao ha

diferenca alguma entre os resultados para esse modelo.

A Figura 16 apresenta o complemento da Tabela 12, onde podemos notar que
para os modelos que apresentaram diferenca estatistica no teste de Friedman, os melhores
resultados estao sempre apresentados na inicializagdo por Embedding (apresentados na
Figura nos itens “a”, “b”, “c”, “d”, “e” e “f”). Para os demais modelos, nao hé diferenca
estatistica para os métodos de inicializagdo, pois nao se baseiam nos vetores de pesos para

gerar as recomendagoes.

https://scipy.org/

2 https://orangedatamining.com/



6.1. Resultados com os Dados Coletados 87

Modelos de

: Métri 10 & 20 & 40 & . 1 .
Recomendagio étrica 0 épocas 0 épocas 0 épocas | 80 épocas 00 épocas

Recallal0 | 4,540B-05 | 6,017E-05 | 6,017B-05 | 3,623E-04 | 5,718E-05
Recall@20 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 2,249E-04 | 2,249E-04
Recall@30 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 1,117E-04 | 6,917E-05
Recall@40 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 5,718E-05 | 1,117E-04 | 2,249E-04
Base Completa | Recall@50 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,299E-04 | 4,448E-04
com positivos | NDCG@10 | 4,540E-05 | 1,299E-04 | 6,917E-05 | 3,623E-04 | 5,718E-05
NDCG@20 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 2,249E-04 | 2,249E-04
NDCG@30 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 4,540E-05 | 4,540E-05
NDCG@40 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 4,540E-05 | 2,249E-04
NDCG@50 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 2,249E-04 | 3,707E-04

Recallal0 | 4,540B-05 | 2,446E-04 | 8,843E-05 | 3,355E-04 | 5,718E-05
Recall@20 | 4,540E-05 | 5,718E-05 | 1,117E-04 | 1,532E-04 | 2,361E-04
Recall@30 | 5,718E-05 | 4,540E-05 | 1,299E-04 | 1,209E-04 | 1,445E-04
Recall@40 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,445E-04 | 4,540E-05 | 4,540E-05
Base Completa | Recall@50 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 4,540E-05 | 1,299E-04
sem positivos | NDCG@10 | 4,540E-05 | 2,446E-04 | 8,843E-05 | 3,355E-04 | 5,718E-05
NDCG@20 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 1,117E-04 | 1,532E-04 | 3,355E-04
NDCG@30 | 5,718E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 1,209E-04 | 2,249E-04
NDCG@40 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 3,707E-04 | 4,540E-05 | 4,540E-05
NDCG@50 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 4,540E-05 | 1,299E-04

Recall@10 | 5,718E-05 | 5,718E-05 | 1,117E-04 | 1,117E-04 2,249E-04
Recall@20 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 4,540E-05
Recall@30 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 4,540E-05
Recall@40 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 1,117E-04
Base Modelo | Recall@50 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 2,249E-04
com positivos | NDCG@10 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 2,249E-04 | 3,707E-04 3,707E-04
NDCG@20 | 1,117E-04 | 1,117E-04 | 1,117E-04 | 3,707E-04 2,249E-04
NDCG@30 | 1,117E-04 | 1,117E-04 | 4,540E-05 | 1,117E-04 2,249E-04
NDCG@40 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 | 1,117E-04 1,117E-04
NDCG@50 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 4,540E-05 | 1,117E-04 3,707E-04

Recall@10 2,231E-01 1,738E-01 2,231E-01 9,487E-01 5,134E-01
Recall@20 6,625E-01 5,945E-01 8,338E-01 7,979E-01 8,338E-01
Recall@30 9,692E-01 3,406E-01 8,521E-01 6,286E-01 9,048E-01
Recall@40 3,434E-01 3,406E-01 5,623E-01 9,636E-01 2,058E-01
Base Aleatério | Recall@50 3,558E-01 8,910E-01 9,017E-01 3,259E-01 8,035E-01
com positivos | NDCGQ@10 | 9,072E-02 1,462E-01 2,231E-01 9,487E-01 6,918E-01
NDCG@20 | 8,869E-01 5,073E-01 7,716 E-01 8,089E-01 8,338E-01
NDCG@30 | 8,975E-01 3,147E-01 9,078E-01 2,008E-01 4,018E-01
NDCG@40 | 4,389E-01 8,948E-01 9,001E-01 9,649E-01 3,281E-01
NDCG@50 | 1,465E-01 7,733E-01 4,692E-01 3,679E-01 7,037E-01

Recall@10 NaN NaN NaN NaN NaN
Recall@20 NaN NaN NaN NaN NaN
Recall@30 NalN NaN NalN NalN NaN
Recall@40 NaN NaN NaN NalN NaN
Base TOPPOP | Recall@50 NaN NaN NalN NalN NaN
com positivos | NDCGQ@10 NaN NaN NaN NaN NaN
NDCG@20 NaN NaN NaN NaN NaN
NDCG@30 NaN NaN NalN NalN NaN
NDCG@40 NalN NaN NalN NaN NaN
NDCG@50 NaN NaN NaN NaN NaN

Tabela 12 — Valores de pvalue para o teste de Friedman comparando os métodos de
inicializagao. pvalue = NaN representa que os vetores testados sao idénticos.
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Figura 16 — Resultados para o teste de Nemenyi utilizando 100 épocas e k=50 para cada
modelo de recomendagao e métrica, com objetivo de comparar os métodos de
inicializagao.

Fonte: Figura do autor
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A Tabela 13 apresenta os pvalue resultantes do Teste de Friendman, onde cada
valor na tabela foi calculado através dos vetores de resultados dos testes utilizando os
modelos de Recomendagao “Base Completa com positivos” (BCCP), “Base Completa sem
positivos” (BCSP), “Base Modelo com positivos” (BMCP), “Base Aleatério com positivos”
(BACP) e “Base TOPPOP com positivos”(BTCP). Podemos verificar que para todas as
combinagoes de métodos de inicializagao e quantidade de épocas, os valores de pvalue
obtidos através do Teste de Friedman apresentaram valores inferiores a 0,05, o que resulta

em diferenca significativa em todas as combinacoes da tabela.

Para identificar onde essa diferenga é apresentada, a Figura 17 apresenta os graficos
gerados pelo teste de Nemenyi, que servem de complemento para a Tabela 13. Podemos
notar que o modelo de recomendacao BMCP sempre estd em primeiro, porém com

resultados estatisticamente iguais a outros modelos.

11\;11?;;(11;23;0 Meétrica 10 épocas | 20 épocas | 40 épocas | 80 épocas | 100 épocas

Recall@10 6,098E-08 4,328E-08 4,328E-08 7,959E-08 7,959E-08

Recall@20 6,098E-08 6,098E-08 7,959E-08 7,959E-08 7,959E-08

Recall@30 6,098E-08 6,098E-08 6,098E-08 7,959E-08 7,959E-08

Recall@40 6,098E-08 6,098E-08 8,588E-08 7,959E-08 7,959E-08

Embedding Recall@50 8,588E-08 6,657E-08 6,098E-08 7,959E-08 7,959E-08
NDCG@10 | 4,328E-08 4,328E-08 4,328E-08 4,328E-08 6,098E-08

NDCG@20 | 4,328E-08 4,328E-08 4,328E-08 7,959E-08 7,959E-08

NDCG@30 | 4,328E-08 4,328E-08 4,328E-08 7,959E-08 7,959E-08

NDCG@40 | 4,328E-08 4,328E-08 4,328E-08 7,959E-08 7,959E-08

NDCG@50 | 4,328E-08 4,328E-08 4,328E-08 7,959E-08 7,959E-08

Recall@10 6,657E-08 9,853E-08 1,013E-07 3,625E-07 7,158E-08

Recall@20 4,328 E-08 5,196 E-08 7,508E-08 9,811E-08 9,588E-08

Recall@30 5,049E-08 4,328E-08 1,078E-07 9,039E-08 3,008E-07

Recall@40 6,098E-08 4,328E-08 2,531E-07 | 4,328E-08 9,580E-08

Média Recall@50 6,098E-08 5,196 E-08 5,619E-08 6,586E-08 6,140E-08
NDCG@10 | 6,098E-08 1,171E-07 1,013E-07 3,625E-07 7,158E-08

NDCG@20 | 4,328E-08 4,718E-08 9,039E-08 9,580E-08 8,903E-08

NDCG@30 | 6,407E-08 4,328E-08 1,558E-07 9,039E-08 5,024E-07

NDCG@40 | 4,328E-08 4,328E-08 3,006E-07 | 4,328E-08 5,049E-08

NDCG@50 | 6,098E-08 4,718E-08 7,205E-08 1,324E-07 5,619E-08

Recall@10 8,320E-08 1,152E-07 | 9,600E-08 1,152E-07 1,429E-07

Recall@20 1,635E-07 | 2,364E-07 2,137E-07 2,863E-07 1,152E-07

Recall@30 1,758E-07 | 4,693E-07 | 3,555E-07 2,601E-07 3,112E-07

Recall@40 2,660E-07 3,148E-07 | 4,226E-07 | 4,068E-07 2,865E-07

Aleatério Recall@50 4,329E-07 | 4,358E-07 1,960E-07 1,910E-07 1,728E-07
NDCG@10 | 8,874E-08 1,429E-07 | 9,600E-08 1,429E-07 1,429E-07

NDCG@20 | 3,209E-07 3,567E-07 2,833E-07 2,863E-07 1,477E-07

NDCG@30 | 5,238E-07 | 4,927E-07 | 3,555E-07 | 4,551E-07 4,610E-07

NDCG@40 | 6,194E-07 | 3,148E-07 5,367E-07 5,315E-07 2,865E-07

NDCG@50 | 6,767E-07 6,446E-07 | 6,145E-07 2,389E-07 3,277E-07

Tabela 13 — Valores de pwvalue para o teste de Friedman comparando os modelos de
recomendacao.
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cD cD
— —
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
BMCP — L BACP BMCP — L BACP
BCCP BTCP BCcCP —— L BTCP
BCSP BCSP
(a) Inicializagdo Embedding, (b) Inicializacdo Embedding,
100 épocas, Recall@50 100 épocas, NDCG@50
cD cD
P P
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
BMCP - — BACP BMCP - L BACP
BTCP ——— BCSP BTCP L BCSP
BCCP BCCP
(¢) Inicializacdo Média, (d) Inicializagdo Média,
100 épocas, Recall@50 100 épocas, NDCG@50
CcD cD
E— P
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
BMCP — BCSP BMCP L BCSP
BTCP —— BACP BTCP L BACP
BCCP BCCP

(e) Inicializacdo Aleatdrio,
100 épocas, Recall@50

(f) Inicializagdo Aleatério,
100 épocas, NDCG@50

Figura 17 — Resultados para o teste de Nemenyi utilizando 100 épocas e k=50 para cada
método de inicializagdo e métrica, com objetivo de comparar os modelos de
recomendacao.

Fonte: Figura do autor

A Tabela 14 apresenta os pvalue resultantes do Teste de Friendman, onde cada
valor na tabela foi calculado através dos vetores de resultados dos testes utilizando o
treinamento com 10 épocas, 20 épocas, 40 épocas, 80 épocas e 100 épocas. Podemos
verificar primeiramente que todos os testes utilizando o modelo de recomendacao “Base
TOPPOP com positivos”(BTCP) resultaram em NaN (Not a Number), o que indica que
todos os resultados foram idénticos independente do niimero de épocas utilizado. Os testes
utilizando o modelo de recomendagao “Base Aleatério com positivos”(BACP) resultaram
em valores superiores a 0,05, o que indica que nao ha diferenca significativa entre os
resultados para o uso desse modelo de Recomendacao independente da quantidade de

épocas. Os demais modelos apresentaram resultados com e sem diferenca significativa.

Para visualizar melhor essa diferenga, a Figura 18 apresenta os graficos gerados

pelo teste de Nemenyi, que servem de complemento para a Tabela 14 apresentando alguns
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resultados para a base BMCP. Podemos notar que em alguns casos, os resultados nao
apresentam diferenca significativa, ja nos demais, uma maior quantidade de épocas resulta

em resultados melhores, porém sem diferenca significativa entre os segundos colocados.

Métodos de | .00 | BcCP | BCSP | BMCP | BACP | BTCP
Inicializacao
Recallal0 | 4.3E-08 | 2.46-07 | 5.6E-06 | 452601 | NaN
Recalla20 | 4.3E-08 | 7.6E-08 | 1.6E-07 | 9.97E-01 | NaN
Recall@30 | 8.0E-08 | 1.2E-07 | 3.7E-07 | 8.46E-01 | NaN
Recall@40 | 4.3E-08 | 7.8E-08 | 5.2E-07 | 8.96E-01 | NaN
Embedding | Recall@50 | 43E-08 | 9908 | TE-07 | $G3E-01 | NaN
NDCG@10 | 4.3E-08 | 1.1E-07 | 8.0E-08 | 452E-01 | NaN
NDCG@20 | 4.3E-08 | 8.6E-08 | 4.3E-08 | 9.17E-01 | NaN
NDCC@30 | 4,3E-08 | 8.0E-08 | 1.6E-07 | 7.71E-01 | NaN
NDCG@40 | 4.3E-08 | 6,1E-08 | 1.IE-07 | 9.80E-01 | NaN
NDCG@50 | 4.3E-08 | 6.1E-08 | 1.5E-07 | 8,84E-01 | NaN
Recallal0 | 2.05-04 | 2.26-02 | 80E-03 | 3,060 | NaN
Recalla20 | 2.5E-04 | 51E-02 | 3.7E-03 | 7.6E-01 | NaN
Recall@30 | 1.1E-03 | 1,5E-01 | 4.9E-01 | 2.8E-01 | NaN
Recall@40 | 7.9E-05 | 1.4E-02 | 1.6E-02 | 48E-01 | NaN
Media Recalla50 | 5.8E-05 | 1.8E-02 | 3.7E-01 | 81E-01 | NaN
NDCG@10 | 2.7E-02 | 6,3E-02 | 9.6E-03 | 40E-01 | NaN
NDCG@20 | 1.1E-03 | 5.4E-01 | 8.6E-04 | 8.6E-01 | NaN
NDCG@30 | 5.2E-04 | 52E-02 | 2.0E-01 | 1.1E-01 | NaN
NDCG@40 | 6.9E-04 | 1.1E-01 | 6.8E-02 | 3.3E-01 | NaN
NDCG@50 | 1.8E-03 | 1.6E-01 | 1.IE-02 | 57E-01 | NaN
Recallal0 | 1.8B-01 | 1,6B-01 | 8,1E-01 | 83601 | NaN
Recall@20 | 2.1E-01 | 8.4E-01 | 43E-01 | 6.9E-01 | NaN
Recall@30 | 1.8E-01 | 6,1E-01 | 9.7E-02 | 6.0E-01 | NaN
Recall@40 | 2.9E-01 | 3.4E-01 | 4.9E-01 | 6.5E-01 | NaN
Alentério | Recallas0 | 43E-03 | 55602 | 28E-01 | 95E-01 | NaN
NDCG@10 | 2.5E-01 | 2,0E-01 | 2.1E-01 | 7.2E-01 | NaN
NDCG@20 | 3.6E-01 | 9.6E-01 | 1.IE-01 | 7.8E-01 | NaN
NDCG@30 | 1.8E-01 | 5.5E-01 | 4.0E-02 | 6.2E-01 | NaN
NDCG@40 | 3.3E-01 | 45E-01 | 3.8E-01 | 61E-01 | NaN
NDCG@50 | 6.0E-03 | 3.8E-02 | 7AE-01 | 59E-01 | NaN

Tabela 14 — Valores de puvalue para o teste de Friedman comparando o uso de diferentes
épocas para treinamento. pvalue = NaN representa que os vetores testados sao
idénticos. BCCP representa a Base Completa com positivos, BCSP representa a
Base Completa sem positivos, BMCP representa a Base Modelo com positivos,
BACP representa a Base Aleatorio com positivos, BTCP representa a Base
TOPPOP com positivos.

Para cada pvalue calculado através do teste de Friedman, foi gerado um grafico do

teste de Nemenyi, o qual é apresentado no Apéndice A.
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CcD CcD
P P
2 5 1 2 3 4 5
100 épocas L— 10 épocas 100 {?pocas _ — 0 :?pocas

. . 80 épocas 20 épocas
80 epocas 20 epocas .

. 40 épocas
40 épocas

(a) Inicializagdo Embedding, Modelo
Base Modelo com Positivos, Recall@50

(b) Inicializacdo Embedding, Modelo
Base Modelo com Positivos, NDCG@50

10 épocas 100 épocas 10 épocas 100 épocas
20 épocas 40 epocas 20 épocas 80 epocas
80 épocas 40 épocas

(c) Inicializacdo Média, Modelo Base
Modelo com Positivos, Recall@50

(d) Inicializagdo Média, Modelo Base
Modelo com Positivos, NDCG@50

100 épocas 20 épocas 100 épocas 10 épocas
40 épocas 80 épocas 40 épocas 80 épocas
10 épocas 20 épocas

(e) Inicializacdo Aleatdrio, Modelo Base
Modelo com Positivos, Recall@50

(f) Inicializacdo Aleatério, Modelo Base
Modelo com Positivos, NDCG@50

Figura 18 — Resultados para o teste de Nemenyi utilizando o Modelo de Recomendacao
Base Modelo com Positivos e k=50 para cada método de inicializacao e métrica,
com objetivo de comparar as épocas de treinamento.

Fonte: Figura do autor

6.2 Resultados com Interacdo do Usuario

Os resultados obtidos a partir da interacdo com o usuario foram possiveis por meio
da criacao de uma aplicacdo com interface grafica, o qual é executado na maquina do
usuario e que interage com o modelo pré-treinado. O modelo foi treinado utilizando todos
os dados descritos na Secao anterior, porém com diferenca de que nao foi realizada uma
validagao cruzada, pois o objetivo aqui era apenas treinar e nao avaliar o modelo em
questao. A aplicacao foi treinada utilizando a inicializacado por Embeddings e utiliza o
modelo de recomendagao “Base Modelo com Positivos”, os quais apresentaram melhores
resultados nos experimentos realizados na Secdo 6.1, o treinamento foi realizado com 100
épocas e sao apresentados ao usudrio sempre 20 itens (K = 20). A aplicagao foi criada
com textos em lingua inglesa, devido ao possivel compartilhamento dela com usuérios

de outras nacionalidades. Além da aplicacao, foi desenvolvido um guia de utilizagao em
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lingua inglesa que explica passo a passo como utilizar a aplicagdo para obter uma lista de

possiveis testes.

# Moretes — O *
Select Team: MNone ~
Select Component: Mone ~
Bug Key (jira):

Bug Summary (jira):
Bug description:

Recommend Tests |

Save model to file |

Manually add a test to the model |

Manually add a bug to the model |

Update model from Jira |

Figura 19 — Tela inicial da aplicacao Moretes.

Fonte: Figura do autor

Falando um pouco da aplicacao, a Figura 19 apresenta a tela inicial da aplicagao
denominada “Moretes”, onde o usuario pode selecionar a partir de uma lista o Time,
selecionar a partir de uma lista o Componente, informar a partir de texto o “Bug Key”(
identificacao da Falha no software Jira), informar o “Bug Summary” (breve descri¢ao
da falha, algo como titulo da falha) e informar a “Bug description” (descricao da falha).
Além disso, o usudrio pode escolher cinco possiveis opg¢oes de utilizagao da aplicacao,
sendo elas: “Recommend Tests” (Recomendar teste), “Save model to file” (salvar modelo
em arquivo), “Manually add a test to the model” (adicionar manualmente um teste ao

modelo), “Manually add a bug to the model” (adicionar manualmente uma falha ao modelo)
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e “Update model from Jira” (atualizar o modelo a partir do Jira).

Ao clicar no botao “Recommend Tests”, em um primeiro momento sera verificado
se 0 “Bug Key” informado pelo usuario representa uma falha que ja est4 no modelo, caso
a falha esteja no modelo, serd gerada uma lista com vinte testes para que o usuario possa
selecionar os Testes Positivos (testes relacionados com a falha), caso a falha nao esteja no
modelo, ou a informacgao sobre identificador da falha nao seja fornecida, é realizada uma
verificagao da informacao de “Bug Description”, a qual sera transformada em um vetor
numeérico de 512 posicoes e sera comparada por meio da Similaridade entre os cossenos com
todas as demais falhas armazenadas no modelo, a fim de encontrar possiveis similaridades.
Caso a descricao informada possua mais que 95% de similaridade com outra falha da base,
¢ informado ao usuario que o modelo ja possui uma falha com aquela descrigao, e apresenta
o identificador da falha encontrada para que o usuério verifique. Caso o usuario informe
que é uma nova falha, ou a similaridade encontrada seja inferior ou igual a 95% com
alguma outra falha do modelo, o sistema ira criar uma falha seguindo os passos descritos na
Secao 5.4, se tornando necessario assim que todas as informagoes sejam preenchidas para
a criacao da mesma. Apos a nova falha ser criada ou uma falha existente ser selecionada,
é gerada uma lista de vinte testes recomendados para aquela falha. A Figura 20 apresenta

a tela de recomendagao de testes.

Podemos verificar que na Figura 20 é apresentado o identificador do teste e uma
breve descrigdo ou titulo do mesmo (Summary), isso ird auxiliar o usuério a identificar
se aquele teste é realmente relacionado a falha informada. O usuario seleciona os testes
relevantes (itens selecionados ficam marcados em azul) e clica no botao “Save” (salvar).
Ao clicar para salvar, o modelo ira realizar a atualizacdo dos pesos dos itens baseado nos

passos descritos Sec¢ao 5.4.
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# Moretes — O >

Recommended Tests:

5P7-206519 - OM-PO-16 Re-prediction for one Feeder

5P7-205504 - ARCH-TCM-TCMA-01 Open Associated Outage Reco
S 87 5.18. Access Control - Operations Security -

5P7-206520 - OM-PO-17 Reprediction for the whole net

SP7-210239 - TNASAST: TP-MNo.29: Running 5A in Force all Equipment Checking Mode
SP7-204019 - TCM-CC-02 Open Associated Outage Record

SPT-210217 - TMA.SA.ST: TP-No.15: Establish a Base Case

SP7-204108 - To-CT-01 Displaying of Customer Types

5P7-206504 - TCM-RP-05 Reset Prediction for Feeder and the whole network than cleaning {
5P7-205503 - ARCH-TCM-Ba-01 Access to Trouble Call Management Archive

5P7-205266 - 5P7-5T.5CADA.DPO7_Message Processing,/ Wireless Alarming

SPT-205500 - IF-CIS- 04 Get Outages

SP7-210254 - TNASAST: TP-MNo.33: Checking Contingency Screening Combinations
5P7-211530 - FMNMW.FWM.OFSC_ODV-FISR-FLOC faulted equipment selected in Study Ci
SP7-206328 - OTS.EMS.EVENT.Execution of Events - RTU

SP7-209159 - 5P7-5T.IFS.DNP3.0serial 22.1IN2.0 Function Code Mot Implemented
SP7-210143 - TNA.SE.Meas-5Status: TP-No.28: Running Manually Entered Overridden Data in

5P7-209289 - 5P7-5T.IF5.5ecurelECE70-5-104.10._Scanning RTU with Secure Communicatio

Save |

Figura 20 — Tela de testes recomendados.

Fonte: Figura do autor

Apo0s realizar alguma interacao com a aplicagdo, é necessario na tela inicial, clicar
no botao de “Save model to file”, para que o modelo atualizado seja armazenado e possa
ser utilizado em futuras utilizagoes. Para evitar que o modelo seja salvo com interagoes
incorretas, ou até mesmo apresentagoes da aplicagao, o modelo sé ira ser atualizado em
arquivo quando o usuario clicar nesse botao, caso ele nao clique, o modelo nao ira ser

alterado, ou seja, nao ira ser incrementado.

Para que a aplicagdo nao fique defasada, é necessario que os dados de falhas e
testes do modelo sejam sempre os mais atualizados possiveis. Para que isso ocorra, foi
criada uma tela para atualizar o modelo com as informacgoes do Jira de forma automaética.
Ao clicar na tela inicial no botao “ Update model from Jira”, vocé sera direcionado a tela

de atualizagdo do modelo (Figura 21) a qual ird apresentar os tltimos identificadores de
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Falhas e Testes que a base possui e o link padrao para o servidor Jira, dados esses que
podem ser editados. Além disso, é necessario que o usuario informe sua API Key, para que
a aplicacao tenha autorizacao para conectar ao servidor do jira com o acesso do usuario.
Apés a confirmagao (botao “Confirm”), a aplicagao ird executar a conexao com o servidor,
processo esse que pode demorar alguns minutos, apés os dados serem coletados, eles sao
inseridos no modelo da mesma forma que ¢ realizada a inser¢ao de novas Falhas, garantindo

assim que o modelo possa sempre ter as informagoes mais atualizadas dos testes e falhas.

t? Moretes — O e
Update Model:
Add Bugs from: S5PT-232528
Add Tests from: SPT-232484
Senver: https://jira.si.siemens.cloud/
AP Jira Key:
Confirm |

Cancel |

Figura 21 — Tela de atualizagao de modelo.

Fonte: Figura do autor

Além da atualizacao automatica, podem ser realizadas inser¢oes de Falhas e Testes
de forma manual, informando a aplicacao as informagoes necessarias para se criar um
objeto no modelo. A Figura 22 apresenta a tela de insercao manual de falhas, onde é

necessario informar o time, componente, identificador, descrigao breve e descri¢do completa
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da falha que estd sendo inserida. Utilizando essas informagoes uma nova falha é inserida

no modelo.
# Moretes — [ x
Add Bugs:
Select Team: MNone ~
Select Component: Mone ~
Bug Key (jira): KEY-002
Bug description: ra): 0 Sistema falhou

Descrigédo da Falha encontrada....

Save

Figura 22 — Tela de inser¢do manual de falha.

Fonte: Figura do autor

Ja na Figura 23 é apresentada a tela de inser¢do manual de testes, onde é necesséario
informar o time, componente, identificador, descricao breve do teste que estd sendo inserido.
Além disso, é necessario inserir os passos para que o teste seja executado, clicando no botao
“Add Step” vocé é direcionado a tela apresentada na Figura 24 a qual é necessario informar
os dados de Acao a ser realizada, Dados a serem fornecidos e Resultados esperados para
um determinado passo do teste. E possivel inserir vdrios passos para um mesmo teste,
clicando sempre em Add Step. Apos inserir todas as informagoes, basta salvar o Teste
que ele sera inserido no modelo. Vale lembrar que as informacgoes sao inseridas sempre no

modelo carregado na memoria, sendo sempre necessario salvar o modelo em disco para que
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as informacoes possam ser utilizadas em outro momento, ou até mesmo compartilhada

com outros usudrios.

t? Moretes — O *
Add Tests:
Select Team: Mone -
Select Component: Mone ~
Test Key (jira): Hey-001
Test Summary (jira): Teste Exemplo
Test Steps:

Step 0 - ['Exermnplo de Agdo', 'exemple de data’, 'Examplo de resutado’]
Step 1 - ['Teste Action 2', "Teste Data 2', 'Resultados 2']
Step 2 - ['teste 3', ‘teste 3, 'teste 3']

Add Step |

Save |

Figura 23 — Tela de insercao manual de testes.

Fonte: Figura do autor



6.2. Resultados com Intera¢io do Usudrio 99

# Moretes — O >

Step Information:
Action:

Exemplo de Agdo

Data:

exemplo de data

Expected Result:

Examplo de resutado

Add |

Cancel |

Figura 24 — Tela de insercao Passos de um teste.

Fonte: Figura do autor

A aplicacao apresentada foi utilizada por trés usudrios (testadores indicados pela
empresa), os quais realizaram a atualizagdo automética da base por meio da conexao com o
Jira e analisaram as recomendacoes geradas pela aplicagdo. A base inicial de cada testador
nao teve influéncia da interacdo de outros testadores, devido ao fato de que o modelo é
armazenado localmente, com isso garantimos que todos os testadores possuem o mesmo
modelo pré-treinado. Os testes foram realizados durante duas semanas em horarios ociosos
dos testadores, utilizando os dados atualizados do Jira (dados de treinamento acrescidos
de dados coletados automaticamente pela ferramenta). Os resultados foram coletados
em forma de vetores de interacao, onde sao apresentados os identificadores das falhas
juntamente com duas listas de itens, sendo elas os itens Positivos (selecionados pelo usuario)

e os itens Negativos (itens nao selecionados). As interagoes sao armazenadas na aplicacdo
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e podem ser extraidas em formato de arquivo de texto (.txt) para compartilhamento.

A Tabela 15 apresenta os resultados obtidos a partir da utilizacdo do usuério final
do sistema. Podemos verificar que o Usudrio 2 apresentou uma taxa de acerto inferior aos
demais, isso se deve ao fato de que as falhas e testes aos quais o Usudrio 2 é responsavel,
nao foram utilizados para o treinamento do modelo, sendo assim a recomendagao gerada
para o Usudrio 2 é uma recomendacao de Testes que nunca tiveram interagoes com falhas
por meio de uma falha que nunca teve interagao com testes, que é o classico problema
de ColdStart. J& o Usuario 3 obteve a melhor taxa de acerto, onde cada recomendagao
apresentou em média quatro testes relevantes para a falha informada. Isso se deve ao fato
de que as falhas informadas pelo Usudrio 3 sao falhas que ja tiveram interacao com itens
na base, acelerando assim o acerto do modelo. Podemos citar também que a utilizagao
de termos padronizados entre os passos do teste e a descrigdo da falha, ajuda o modelo a

encontrar testes de forma mais rapida.

Média de Testes Total de Resultado da
Usuéario | Recall@K | Recomendados | Recomendacgoes Avaliacao
Corretamente com acertos Recall@20
Usuéario 1 | Recall@20 1,398268 133 de 231 0,575758
Usuario 2 | Recall@20 0,431227 90 de 269 0,334572
Usuario 3 | Recall@20 3,634328 236 de 268 0,880597

Tabela 15 — Resultados obtidos a partir da utilizacao da aplicacao por usuarios.

Os experimentos a partir da interagdo com os usuarios nos possibilita responder a
questao de pesquisa 3, onde podemos verificar que é possivel realizar recomendagoes de

testes que nunca interagiram com falhas anteriormente.
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7 Conclusao

Por meio dos experimentos realizados, podemos concluir que a utilizacdo de dados
textuais descritivos das falhas melhora a taxa de acerto na recomendacao de testes em
um sistema de recomendagao, refutando assim a Hipdtese Nula 01 (HO01), e aceitando a
Hipétese Alternativa 01 (HA1), descrita na segao 1.5, como verdadeira. Os dados textuais
descritivos das falhas e os dados textuais contendo o passo a passo para a execucgao de
cada teste, foram utilizados como valores de inicializacdo dos pesos dos itens, pesos esses
que foram gerados com o Sentence-BERT, provando por meio dos testes realizados, tanto
com os dados coletados como com as interagoes com usuarios, que o uso de transformers
para inicializacao dos pesos de um sistema de recomendacao é uma possivel alternativa
para contornar problemas relacionados a ColdStart, refutando assim que a Hipdtese Nula
03 (H03), e aceitando a Hipdtese Alternativa 03 (HA3) como verdadeira.

Com base na tabela 15, podemos destacar que Usudrios que tiveram as piores
avaliagoes, sdo aqueles que solicitaram recomendagoes para falhas que nao tinham nenhuma
ligacao com testes. Apesar da avaliacao ser menor do que a avaliagdo dos demais usuarios,
podemos considerar que a Hip6tese Nula 02 (H02) foi refutada, aceitando assim a Hipdtese
Alternativa 02 (HA2) como verdadeira.

Outro ponto importante que devemos ressaltar, é que nesse trabalho os dados
utilizados durante a pesquisa sao dados reais, de um software em desenvolvimento e
aprimoramento continuo, onde atualmente a selecao de casos de teste é realizada por
testadores, sem o auxilio do modelo de recomendacao, e que futuramente serd utilizado o
modelo de recomendagao de testes durante o dia a dia do desenvolvimento e solucao de
falhas.

Os objetivos definidos na secao 1.2 foram alcangados. Na se¢ao 5 é apresentado o
método para selecao de casos de testes manuais utilizando o sistema de recomendacao, o
qual foi definido como objetivo principal do projeto. Os objetivos especificos gerar uma
lista de recomendagoes que apresente testes relevantes para o testador, recomendar testes
que nao seriam recomendados em sele¢oes baseadas em ocorréncia de falha, criacao de
um modelo incremental que possa ser atualizado com novas informagoes e a geracao
de recomendacoes para qualquer falha independente de sua origem ou descri¢ao foram
alcangados por meio da aplicagao que foi utilizada para os experimentos com o usuario

final do sistema.

Como trabalhos futuros podemos listar a atualizagao da aplicagao para que seja
possivel o usuario informar possiveis testes que sdo conhecidos como relevantes, para

otimizar a primeira recomendacdo de uma determinada falha nova. Além disso, transformar
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a aplicacao que roda com dados locais em um sistema compartilhado por varios usuarios,
possibilitando assim que o aprendizado seja acelerado e as recomendagoes mais precisas.
Além da atualizacao da aplicacdo, realizar testes com diferentes parametros, diferentes
modelos base de recomendacao e abordagens de inicializacao, comparando os resultados

para determinar qual a melhor combinagao.
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APENDICE A - Testes Estatisticos de

Friedman e Nemenyi
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Figura 25 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 26 — Comparacao entre os métodos de Inicializagao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 27 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 29 — Comparacao entre os métodos de Inicializagao utilizando: Modelo de Reco-



118 APENDICE A. Testes Estatisticos de Friedman e Nemenyi

o

L Aleatdrio

Embedding -~
Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:10
Métrica: Recall@10
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849
cD

Embedding - L Aleatdrio

Média
Maodelo: Base Completa com positivos
Epocas:10
Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

[as]
_

1 2 3

Embedding L Aleatdrio

Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:10
Métrica: Recall @30
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

o)
—

1 2 3

Embedding - - Aleatdrio

Média

Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:10
Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

[as]
_

1 2 3

Embedding L Aleatdrio

Média

Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:10

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

D

L Aleatdrio

Embedding -
Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:10
Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

o
_

1 2 3

L Aleatdrio

Embedding -
Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:10
Métrica: NDCG@20
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

(]
—_—

1 2 3

Embedding — L Aleatdrio

Média

Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:10

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

(=}
e |

1 2 3

Embedding - L aleatdrio

Média

Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:10

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

o
s |

1 2 3

L Aleatdrio

Embedding —
Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:10
Métrica: NDCG@50
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

Figura 30 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
mendagao “Base Completa com Positivos”, 10 Epocas

Fonte: Figura do autor



119

s}

p——
1 2 3
Embedding J L Aleatdrio
Média

Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20
Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 0,0000691697196497659

o
P

1 2 3

Embedding - L sleatdrio

Média

Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20
Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 0,0000453999297624849
e

L Aleatdrio

Embedding —
Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20
Métrica: Recall @30
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

as]
e

1 2 3

Embedding -~ L Aleatdrio

Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20
Métrica: Recall @40
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

e}

P
1 2 3
Embedding - L Aleatdrio
Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20

Métrica: Recall @50
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

e}

p——
1 2 3
Embedding J L Aleatdrio
Média

Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 0,000129903596405296

()]
]

1 2 3

Embedding — L Aleatdrio

Média

Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20
Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

(e}
—

1 2 3

L Aleatério

Embedding -~
Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20
Métrica: NDCG@30
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

D
s |

1 2 3

Embedding -~ - Aleatério

Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20
Métrica: NDCG@40
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

(s]

—
1 2 3
Embedding -~ - Aleatdrio
Média
Modelo: Base Completa com positivos
Epocas:20

Métrica: NDCG@b0
Friedman pvalue = 0,0000453999297624849

mendacio “Base Completa com Positivos”, 20 Epocas

Fonte: Figura do autor

Figura 31 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 32 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 33 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 34 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 35 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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mendacdo “Base Completa sem Positivos”, 40 Epocas
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Figura 39 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 40 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 41 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 42 — Comparacgao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Figura 43 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

mendacio “Base TOPPOP com Positivos”, 10 Epocas

Fonte: Figura do autor

Figura 45 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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cD
———
1 2 3
Embedding T Aleatorio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20

Métrica: Recall@10
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Embedding Aleatério
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20
Métrica: Recall @20
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

i
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Embedding T Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20

Métrica: Recall @30
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

e
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Embedding T Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20

Métrica: Recall @40
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

[n]
P
1 2 3
Embedding T Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20

Métrica: Recall @50
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

D
—
1 2 3
Embedding T Aleatodrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20

Métrica: NDCG@10
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

cD
|
1 2 3
Embedding T Aleatorio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20

Métrica: NDCG@20
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

o
P
1 2 3
Embedding i Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20

Métrica: NDCG@30
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

(e}
——
1 2 3
Embedding i Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20

Métrica: NDCG@40
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Embedding Aleatdrio

Média

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:20

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Figura 46 — Comparacgao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-

mendacio “Base TOPPOP com Positivos”, 20 Epocas

Fonte: Figura do autor
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P
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Embedding T Aleatdrio
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Epocas:40

Métrica: Recall@10
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

o
I ———
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Epocas:40

Métrica: Recall @20
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)
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| |
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Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:40

Métrica: Recall @30
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

D
P
1 2 3
Embedding T Aleatorio
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Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:40

Métrica: Recall @40
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

| |
1 2 3
Embedding T Aleatério
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:40

Métrica: Recall @50
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Embedding Aleatodrio
Média
Madelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:40
Métrica: NDCG@10
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

cD
P
1 2 3
Embedding T Aleatorio
Média ——
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:40

Métrica: NDCG@20
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

c
——
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Embedding T Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:40

Métrica: NDCG@30
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

cD
P
1 2 3
Embedding T Aleatodrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:40

Métrica: NDCG@40
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

c
e
1 2 3
Embedding ] Aleatorio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:40

Métrica: NDCG@50
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

mendacdo “Base TOPPOP com Positivos”, 40 Epocas

Fonte: Figura do autor

Figura 47 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-
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cD
P
1 2 3
Embedding T Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:80

Métrica: Recall@10
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

c
e
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Embedding i Aleatornio
Média ———
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:80

Métrica: Recall @20
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

D
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Embedding T Aleatdrio
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Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:80

Métrica: Recall @30
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

e
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Embedding T Aleatdrio
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Modelo: Base TOPPQOP com positivos
Epocas:80

Métrica: Recall @80
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

| —
1 2 3
Embedding T Aleatério
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Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:80

Métrica: Recall @50
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

D
P
1 2 3
Embedding 1 Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:80

Métrica: NDCG@10
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

c
e
1 2 3
Embedding 1 Aleatorio
Média ————
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:80

Métrica: NDCG@20
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

co
i
1 2 3
Embedding 1 Aleatorio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:80

Métrica: NDCG@30
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

| ——
1 2 3
Embedding T Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:80

Métrica: NDCG@40
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

p—
1 2 3
Embedding Aleatdrio
Média ——
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas:80

Métrica: NDCG@50
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Figura 48 — Comparacgao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-

mendacio “Base TOPPOP com Positivos”, 80 Epocas

Fonte: Figura do autor
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o
———
1 2 3
Embedding i Aleatdrio
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Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas: 100

Métrica: Recall@10
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Aleatério

Embedding
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas: 100
Métrica: Recall @20
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

cD
|
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Embedding T Ahleatorio
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Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas: 100

Métrica: Recall @30
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

P
1 2 3
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Epocas:100

Métrica: Recall @40
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

———
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Epocas: 100

Métrica: Recall @50
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

|
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Epocas: 100

Métrica: NDCG@10
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

P
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Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas: 100

Métrica: NDCG@20
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

|
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Embedding T Aleatdrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas: 100

Métrica: NDCG@30
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Aleatério

Embedding
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas: 100
Métrica: NDCG@40
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

cD
|
1 2 3
Embedding T Aleatodrio
Média
Modelo: Base TOPPOP com positivos
Epocas: 100

Métrica: NDCG@50
Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

mendacio “Base TOPPOP com Positivos”, 100 Epocas

Fonte: Figura do autor

Figura 49 — Comparacao entre os métodos de Inicializacao utilizando: Modelo de Reco-



138

APENDICE A. Testes Estatisticos de Friedman e Nemenyi

40 épocas 80 épocas
100 épocas 10 épocas
20 épocas

Modelo: Base Aleatério com positivos
Inicializacao: Aleatério

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 0,830623420458789
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L . L
|
20 épocas | 100 épocas
80 épocas 10 épocas
40 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializacao: Aleatdrio

Métrica: Recall@20

Friedman pvalue = 0,687410078825394

10 épocas | | 20 épocas
100 épocas 40 épocas
80 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: Recall@30

Friedman pvalue = 0,59715561579262

40 épocas. | L

100 épacas
20 épocas 80 épocas
10 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializagao: Aleatdrio

Métrica: Recall@40

Friedman pvalue = 0,647057220874733

—_—
1 z 3 4 5
L . L
+.
40 épocas 80 épocas
100 épocas 20 épocas
10 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializagao: Aleatdrio

Métrica: Recall@50

Friedman pvalue = 0,951112393418281

40 épocas 10 épocas
20 épocas B0 épocas
100 épocas

Modelo: Base Aleatorio com positivos
Inicializacao: Aleatario

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 0,716738903973587

D
—_
1 2 3 4 5
L . .
20 épocas + 100 épocas
B0 épocas 40 épocas
10 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializagao: Aleatdrio

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 0,780632049518724

80 épocas | 20 épocas
10 épocas 40 épocas
100 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializagao: Aleatdrio

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 0,621770253957956

40 épocas 100 épocas

20 épocas 80 épocas
10 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializagdo: Aleatdrio

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 0,613649202019256

—
1 2 3 4 5
L .
I
40 épocas ] 20 épocas
100 épacas 80 épocas
10 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializagao: Aleatdrio

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 0,588866608665283

Figura 50 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Aleatério, Modelo de Recomendagao “Base Aleatério com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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80 épocas | | 40 épocas

20 épocas 100 épocas
10 épacas

Modelo: Base Completa com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 0,180998265360744

10 épocas J l 20 épocas

100 épocas 80 épocas
40 épocas

Modelo: Base Completa com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: Recall@20

Friedman pvalue = 0,205012746395943

100 épocas | l 40 épocas

20 épocas B0 épocas
10 épocas

Modelo: Base Completa com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: Recall@30

Friedman pvalue = 0,179075964564378

80 épocas | 20 épocas

40 épocas 10 épocas
100 épacas

Modelo: Base Completa com positivos
Inicializagao: Aleatdrio

Métrica: Recall@40

Friedman pvalue = 0,287297495183645

100 épocas —— 20 épocas
10 épocas 40 épocas
80 épocas

Modelo: Base Completa com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: Recall@50

Friedman pvalue = 0,00425507976100106

80 épocas | | 40 épocas

20 épocas 100 épocas
10 épocas

Modelo: Base Completa com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 0,249670244279371

10 épocas J | 40 épocas
100 épocas B0 épocas
20 épocas

Modelo: Base Completa com positivos
Inicializagao: Aleatdrio

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 0,357068102307124
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20 épocas 10 épocas
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Inicializagao: Aleatorio

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 0,183737841472147

40 épocas | | 20 épocas

B0 épocas 10 épocas
100 épocas

Modelo: Base Completa com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 0,33000994554144

<D

100 épocas 20 épocas
10 épocas 40 épocas
80 épocas

Modelo: Base Completa com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 0,00603396375490433

Fonte: Figura do autor

Figura 51 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Aleatério, Modelo de Recomendagao “Base Completa com Positivos”
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B0 épocas | | 40 épacas

20 épocas 100 épocas
10 épocas

Modelo: Base Completa sem positivos
Inicializacao: Aleatério

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 0,160345077288154

1t

10 épocas 20 épocas
40 épocas 80 épocas
100 épocas

Modelo: Base Completa sem positivos
Inicializacao: Aleatério

Métrica: Recall@20

Friedman pvalue = 0,841733483898014

100 épacas | | 40 épocas
80 épocas 20 épocas
10 épocas

Modelo: Base Completa sem positivos
Inicializacdo: Aleatorio

Métrica: Recall@30

Friedman pvalue = 0,613024005244684

40 épocas | 10 épocas
20 épocas 100 épocas
80 épocas

Modelo: Base Completa sem positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: Recall@40

Friedman pvalue = 0,336458317818489

—_
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L L L
] ]
40 épocas L &0 épocas
10 épocas 20 épocas
100 épocas — !

Modelo: Base Completa sem positivos
Inicializacao: Aleatdrio

Métrica: Recall@50

Friedman pvalue = 0,0553611909769726

80 épocas | | 40 épocas
20 épocas 10 épocas
100 épocas

Modelo: Base Completa sem positivos
Inicializacao: Aleatdrio

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 0,20333578962794

10 épocas + 80 épocas
40 épocas 20 épocas
100 épocas

Modelo: Base Completa sem positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 0,955375080765049

100 épocas | | 40 épocas
10 épocas 20 épocas
80 épocas

Modelo: Base Completa sem positivos
Inicializagdo: Aleatdrio

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 0,547087435281247

D
—_

1 2 4 5
L L

3
L L )
40 épocas { 100 épocas

B0 épocas 20 épocas
10 épocas

Madelo: Base Completa sem positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 0,453627369387309

10 épocas | 80 épocas

40 épocas 20 épocas
100 épocas

Modelo: Base Completa sem positivos
Inicializagdo: Aleatdrio

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 0,037636905470702

Figura 52 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Aleatoério, Modelo de Recomendacao “Base Completa sem Positivos”

Fonte: Figura do autor
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——
1 2 3 4 5
100 épocas I | 40 épocas
80 épocas 10 époacas
20 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializacéo: Aleatério

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 0,811199897828555

80 épocas J | 40 épocas

100 épocas 10 épocas
20 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: Recall@20

Friedman pvalue = 0,434478105846136

[an)
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L L | | )
|
10 épocas Q 100 épocas
80 épocas 20 épocas

40 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializacao: Aleatério

Métrica: Recall@30

Friedman pvalue = 0,0969256324208419

100 épocas | 40 épocas

10 épocas 20 épocas
80 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: Recall@40

Friedman pvalue = 0,493406445055115

100 épocas | |- 20 épocas
40 épocas 80 épocas
10 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: Recall@50

Friedman pvalue = 0,276425008108561

f—
1 2 3 4 5

100 épocas 4 l— 10 épocas

40 épocas 20 épocas

80 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializacao: Aleatdrio

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 0,205202912003993

[ain]
P
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L | | | )
| |
80 épocas —[ |— 10 épocas
100 épocas 20 épocas

40 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 0,107379704909595

[an]
e
1 2 3 4 5
10 épocas # l— 20 épocas
100 épocas 40 épocas

80 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 0,0404276819945127

80 épocas J L 20 épocas

100 épocas 10 épocas
40 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 0,384785053571634

100 épocas | | 10 épocas

40 épocas 80 épocas
20 épocas

Modelo: Base Modelo com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 0,735758882342884

Figura 53 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Aleatorio, Modelo de Recomendacao “Base Modelo com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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10 épacas 100 épocas
20 épocas 80 épocas
40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

10 épocas 100 épocas
20 épocas 80 épocas
40 épacas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: Recall@20

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

10 épocas 100 épocas
20 épocas 80 épacas
40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: Recall@30

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

cD
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L L | )
10 épacas 100 épocas
20 épocas 80 épocas

40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: Recall@40

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

cD
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1 2 3 4 5

10 épocas 100 épocas
20 épocas 80 épocas
40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

[an)
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L L | )
10 épocas 100 épocas
20 épocas 80 épocas

40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializacao: Aleatorio

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

10 épocas 100 épocas
20 épocas 80 épocas
40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializagao: Aleatdrio

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

[ain]
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L L | )
10 épacas 100 épocas
20 épocas 80 épaocas

40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

10 épocas 100 épocas
20 épocas 80 épocas
40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializagao: Aleatorio

Métrica: Recall@50

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

10 épocas 100 épocas
20 épocas 80 épocas
40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializagao: Aleatdrio

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Figura 54 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Aleatoério, Modelo de Recomendacao “Base TOPPOP com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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80 épocas ] —l 20 épocas
10 épocas 100 épocas
40 épocas

Modelo: Base Aleatério com positivos
Inicializagao: Embedding

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 0,452192256454332
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10 épocas 40 épocas
20 épocas 100 épocas

80 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializagao: Embedding

Métrica: Recall@20

Friedman pvalue = 0,996647203530265

s3]
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80 épocas 40 épocas
100 épocas 20 épocas
10 épocas

Modelo: Base Aleatorio com positivos
Inicializacdo: Embedding

Métrica: Recall@30

Friedman pvalue = 0,845918889354662

10 épocas + 80 épocas

20 épocas 100 épocas
40 épocas

Modelo: Base Aleatério com positivos
Inicializagao: Embedding

Métrica: Recall@40

Friedman pvalue = 0,896472428630878

80 épocas .j k 100 épocas
10 épocas 40 épocas

20 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializagao: Embedding

Métrica: Recall@50

Friedman pvalue = 0,862877087895892

80 épocas 20 épocas
10 épocas 100 épocas
40 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializacao: Embedding

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 0,452192256454332

D
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L ) ) ) )
20 épocas + 100 épocas
10 épocas 40 épocas
80 épocas

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializacao: Embedding

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 0,916928566003763

80 épocas |- 20 épocas
100 épocas 40 épocas
10 épocas

Modelo: Base Aleatorio com positivos
Inicializacdo: Embedding

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 0,77130178094235

L | . )
10 épocas 20 épocas
40 épocas 100 épocas

80 épocas -]

Modelo: Base Aleatdrio com positivos
Inicializacao: Embedding

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 0,980210152798874

[ain]
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10 épocas k 100 épocas
20 épocas 40 épocas
80 épocas

Modelo: Base Aleatorio com positivos
Inicializacdo: Embedding

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 0,884429859912257

Figura 55 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Embedding, Modelo de Recomendagao “Base Aleatério com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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Figura 56 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Embedding, Modelo de Recomendagao “Base Completa com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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Figura 57 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Embedding, Modelo de Recomendagao “Base Completa sem Positivos”

Fonte: Figura do autor
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Figura 58 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Embedding, Modelo de Recomendacao “Base Modelo com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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Figura 59 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Embedding, Modelo de Recomendagao “Base TOPPOP com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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Figura 60 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
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Média, Modelo de Recomendacao “Base Aleatério com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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Figura 61 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Média, Modelo de Recomendagao “Base Completa com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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Figura 62 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
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Média, Modelo de Recomendacao “Base Completa sem Positivos”

Fonte: Figura do autor
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Figura 63 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao
Média, Modelo de Recomendacao “Base Modelo com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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10 épocas 100 épocas
20 épocas 80 épocas
40 épocas

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializagao: Média

Métrica: Recall@50

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Modelo: Base TOPPOP com positivos
Inicializacao: Média

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = NaN (Not a Number)

Figura 64 — Comparacao entre as épocas de treinamento utilizando: Método de Inicializagao

Média, Modelo de Recomendagao “Base TOPPOP com Positivos”

Fonte: Figura do autor
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BMCP L BCSP
BTCP BaCk
BCCP

Inicializagdo: Aleatorio

Epocas:10

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 8,32032455152762E-08

1 2 3 4 3

BMcp —E BCSP
BTCP BACP

BCCP

Inicializagdo: Aleatorio

Epocas:10

Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 1,63471493697245E-07

L]

1 2 3 4 3

BMCP £ BCSP

ETCP L——— BCLCP
BACP

Inicializacdo: Aleatorio

Epocas:10

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 1,75788897556177E-07

L]

1 2 3 4 ]

BMCP - _L BCSP

ETCP BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatdrio

Epocas:10

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 2,65996561038506E-07

[

BMCP - L BCSP

BTCP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:10

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 4,32934179462961E-07

BMcp - ‘L BCSP

BTCP BCCP
BACP

Inicializagao: Aleatdrio

Epocas:10

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 8,87381452869023E-08

[}

1 2 3 4 5

BMCP - ‘E BACP
BTCP BCSP

BCCP

Inicializagao: Aleatério

Epocas:10

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 3,20930869945861E-07

1 2 3 4 3

: "
BMCP \L BCSP

BTCP BCCP
BACP

Inicializagao: Aleatdrio

Epocas:10

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 5,23833344345205E-07

[}

1 2 3 4 5

BMCP -L BCSP

BTCP L Bace
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:10

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 6,19360588220407E-07

BMcp - L—— BCSP
BTCP —— BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:10

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 6,76714658550388E-07

Figura 65 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

lizacao Aleatério, 10 Epocas

Fonte: Figura do autor
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Bmcp -
BTCP

BCSP
BCCP

BMCP -
BTCP

——— BCSP
L—— BCCP

de Friedman e Nemenyi

BACP
Inicializacao: Aleatorio
Epocas:20
Métrica: Recall@10
Friedman pvalue = 1,15249981821593E-07

o

3 4 5

——
BMCP .L BCSP

BTCP BCCP
BACP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:20

Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 2,36369195567566E-07

1 2 3 4 3
L

BMcp - L BCSP

BTCP BACP
BCCP — —————————

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:20

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 4,69335759539846E-07

1 2 3 4 5
L

BMcp - -L BCSP

ETCP BACP
BCCP

Inicializagao: Aleatorio

Epocas:20

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 3,14789563953327E-07
ch

——
1 2 3 4 5

‘-L BCSP
BTCP BCCP

BMCP -
BACP

Inicializacao: Aleatdrio

Epocas:20

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 4,35770029515963E-07

lizacdo Aleatério, 20 Epocas

BACP
Inicializacao: Aleatorio
Epocas:20
Métrica: NDCG@10
Friedman pvalue = 1,4287053364552E-07

(=]

1 2 3 4 5

"L
BMCP - BCSP

BTCP BCCP
BACP

Inicializagao: Aleatorio

Epocas:20

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 3,56737362054677E-07

ch

1 2 3 4 ]

BMCP -
ETCP
BCCP

L Bcse
L eace

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:20

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 4,92666737417971E-07

BMCP -
BTCP BACP
BCCP

Inicializagao: Aleatorio

Epocas:20

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 3,14789563953327E-07

foi
—

1 2 3 4 ]

BMCP - -L BCSP

ETCP BCCP
BACP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:20

Métrica: NDCG@>50

Friedman pvalue = 6,44636576882386E-07

Figura 66 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

Fonte: Figura do autor
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BMCP - —E BCSP
ETCP BCCP

BACP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 9,59967177096615E-08

BMCP — L——— BCSP
BTCP ——— BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 2,13664422639631E-07

1 2 3 4 5

BMCP - JL BCSP

BTCP BCCP
BACP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 3,55522491193517E-07

BMCP -
ETCP
BCCP

BCSP
L Bace

Inicializagao: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 4,22600554655937E-07

1 2 3 4 5

L L '
BMcp JL BCSP

ETCP L——— BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 1,95977599736207E-07

lizacdo Aleatério, 40 Epocas

BMCP - ‘E BCSP
ETCP BCCP

BACP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 9,59967177096615E-08

<o

BMcp BCSP
BTCP BCCP
BAaCP —m ———————

Inicializacdo: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 2,83307783530139E-07

1 2 3 4 5

BMCP - JL BCSP

BTCP BCCP
Bacp —mM8M

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 3,565522491193517E-07

<o

1 2 3 4 5

BMCP - —E BACP
BTCP BCSP

BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 5,366701016714192E-07

i
"‘L
BMcp BCSP

BTCP BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:40

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 6,14450921983921E-07

Fonte: Figura do autor

Figura 67 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-
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BMCP L—— BACP
BTCPE p———— BLSP
BCCP

Inicializacao: Aleatdrio

Epocas:80

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 1,15249981821593E-07

o

BMCp L—— BCSP
BTCP f———— BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatdrio

Epocas:80

Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 2,8630568031139E-07

BMCP |— Bese
BTCP L eccp
BACP

Inicializagao: Aleatorio

Epocas:80

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 2,60145609046379E-07

[

BMCP - —— BCSP
BTCP L BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatério

Epocas:80

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 4,06821844054971E-07

BMcp - — BCSP
BTCP L BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatdrio

Epocas:80

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 1,90951398253893E-07

BMCP - -L BACP

BTCP BCSP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:80

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 1,4287053364552E-07

BMCP - —— BCSP
Brce f———— BACP
BCCP

Inicializacdo: Aleatdrio

Epocas:80

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 2,8630568031139E-07

BMCP — |— Bese
BTCP L Bcee
BACP

Inicializacao: Aleatdrio

Epocas:80

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 4,55079367066224E-07

<D

1 2 3 4 5

BMCP - —E BACP
ETCP BCSP

BCCP

Inicializagao: Aleatdrio

Epocas:80

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 5,31547093920179E-07

BMcp - — BCSP
BTCP L BACP
BCCP

Inicializagao: Aleatorio

Epocas:80

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 2,38927286694425E-07

Figura 68 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

lizacdo Aleatério, 80 Epocas

Fonte: Figura do autor



BMCP -~ ——— BCSP
BTCP L Bcee
BACP
Inicializacao: Aleatorio
Epocas:100
Métrica: Recall@10
Friedman pvalue = 1,4287053364552E-07

<
—_—

1 2 3 4 5
L L )

BMCP ——— BACP
BTCP ——— BCSP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:100

Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 1,15249981821593E-07

1 2 3 4 5

BMCP JL BCSP

BTCP L——— BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:100

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 3,11242108219785E-07

o

1 2 3 4 3

BMcp L—— BACP
BTCP —— BCSP
BCCP

Inicializacao: Aleatdrio

Epocas:100

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 2,86467838114539E-07

BMcp - L sese
BTCP L mace
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:100

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 1,72832589575255E-07

lizacao Aleatério, 100 Epocas

BMCP - —— BCSP
BTCP L—— BCCP
BACP

Inicializacao: Aleatorio
Epocas:100

Métrica: NDCG@10
Friedman pvalue = 1,4287053364552E-07

1 2 3 4 5

"L
BMcp - BACP

BTCP BCSP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:100

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 1,47680954631934E-07

1 2 3 4 5

BMCP - _L BCSP

BTCP ———— BACP
BCCP

Inicializagao: Aleatdrio

Epocas:100

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 4,61023341185083E-07

[}

BMCP - —— BACP
BTCP L BCSP
BCCP

Inicializacao: Aleatorio

Epocas:100

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 2,86467838114539E-07

[}

BMCP - —— BCSP
BTCP L—— BACP
BCCP

Inicializacao: Aleatério

Epocas:100

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 3,27694816223182E-07

Figura 69 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

Fonte: Figura do autor



158 APENDICE A. Testes Estatisticos de Friedman e Nemenyi

BMCP L BACP
BCCP BTCP
BCSP

Inicializagao: Embedding

Epocas:10

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

1 2 3 4 5
L L

BMEP - L Bace
BCCP BTCP
BCSP

Inicializagao: Embedding

Epocas:10

Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

BMCP L BACP
BCCP BTCP
BCSP

Inicializacdo: Embedding

Epocas:10

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

BMCP - L sace
BCEP BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:10

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

s}

1 2 3 4 5

1_..
BMCP L BACP

BCCP BTCP
BCSP

Inicializacdo: Embedding

Epocas:10

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 8,58757097707038E-08

T

BCCP t—— BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:10

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08
1)

—_—
1 2 3 4 5

T

BCCP BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:10

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08

(s]
———
1 2 3 4 5
.—L
BMCP BACP
BCCP L gce
BCSP

Inicializacdo: Embedding

Epocas:10

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08

BMCP - L BACP
BCCP BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:10

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08

=)
—
1 2 3 4 5
.—L
BMCP BACP
BCCP BTCP
BCSP

Inicializagcao: Embedding

Epocas:10

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08

Figura 70 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

lizacdo Embedding, 10 Epocas

Fonte: Figura do autor



BMCP j

BOCP
BCSP

L BACF

—— BTCP

Inicializacao: Embedding

Epocas:20

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 4,32842260712087E-08
ch

1 2 3 4 5

BMCP - L BACP
BCCP BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:20

Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

<o

1 2 3 4 5

BMcp L BACP
BCCP L——— ETCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:20

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

BMmce L BACP
BCCP BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:20

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

i b . .
.—L

BMCP BACP

BCCP L emcp

BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:20

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 6,65715985983287E-08

lizacdo Embedding, 20 Epocas

@
—_—
1 2 3 4 5

T

BCCP b BTCF
BCSP

Inicializagao: Embedding

Epocas:20

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08
o

—
1 2 3 4 5

ST

BCCP t— EBTCP
BCSP

Inicializagao: Embedding

Epocas:20

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08
(us]

—_—
1 2 3 4 5

T

BCCP t———— BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:20

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08
L]

—_—
1 2 3 4 5

BMCP j L BACP

BCCP b BTCP
BCSP

Inicializacdo: Embedding

Epocas:20

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08

1 2 3 4 5

-4
BMCP - BACF

BCCP L g1ce
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:20

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08

Figura 71 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

Fonte: Figura do autor
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Figura 72 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

o)
—_—
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T

BCCP BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:40

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08

BMCP — — BACP
BCCP L BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:40

Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

BMCP — — BACP
BCCP L——— BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:40

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

T
BMCP — BACP

BCCP BTCP
BCSP

Inicializagao: Embedding

Epocas:40

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 8,58757097707038E-08

(s

BMCP — — BACP
BCCP L BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:40

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

lizagdo Embedding, 40 Epocas
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ST

BCCP l'——— BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:40

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08
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BMCP BACP
BCCP l'——— BTCP
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Inicializacdo: Embedding

Epocas:40

Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08
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BMCP BACP
BCCP b EBTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:40

Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08
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Fonte: Figura do autor
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BMCP — L BACP
BCCP L——— BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:80

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

BMCP — — BACP
BCCP L——— BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:80

Métrica: Recall @20

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

BMCP — — BACP
BCCP L——— BTCP
BCSP

Inicializagao: Embedding

Epocas:80

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

1 2 3 4 3
& i

Bmcp — L BACP
BCCP L——— ETCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:80

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

(e}

BMCP — L BACP
BCCP L BTCP
BCSP

Inicializagao: Embedding

Epocas:80

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

lizacdo Embedding, 80 Epocas
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Inicializacao: Embedding

Epocas:80

Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08

Bmcp — L BACP
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BCSP

Inicializacdo: Embedding
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Métrica: NDCG@20

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

Bmcp — L BACP
BCCP ——— BTCP
BCSP

Inicializacdo: Embedding
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Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

BMcP — L BACP
BCCP BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:80

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

Bmcp — L BACP
BCCP L——— BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:80

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

Fonte: Figura do autor

Figura 73 — Comparagao entre os Modelos de Recomendacao utilizando: Método de Inicia-
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BMcp — — BACP
BCCP BTCP
BCSP

Inicializacdo: Embedding

Epocas:100

Métrica: Recall@10

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08
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Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08
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Epocas:100

Métrica: Recall @30

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08
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BCCP L BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:100

Métrica: Recall @40

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

BMCP — — BACP
BCCP BTCP
BCSP

Inicializacao: Embedding

Epocas:100

Métrica: Recall @50

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08
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Inicializacao: Embedding
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Métrica: NDCG@10

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08
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Inicializagao: Embedding
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Métrica: NDCG@20
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Métrica: NDCG@30
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BMcp — L BACP
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Inicializacao: Embedding

Epocas:100

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

BMCp — L BACP
BCCP L——— BTCP
BCSP

Inicializagao: Embedding

Epocas:100

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 7,95859865216327E-08

Figura 74 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

lizacdo Embedding, 100 Epocas

Fonte: Figura do autor
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BMcp - — BACP
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BTCP L——— BCSP
BCCP

Inicializacao: Média
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Inicializagao: Média
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Métrica: Recall @50
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Métrica: NDCG@20
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Métrica: NDCG@30

Friedman pvalue = 6,40735467330834E-08
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Inicializacao: Média

Epocas:10

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08

BMCP - — BACP
ETCP L——— BCSP
BCCP

Inicializagao: Média

Epocas:10

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 6,09770020529557E-08

Figura 75 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

lizacdo Média, 10 Epocas

Fonte: Figura do autor
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Epocas:20

Métrica: Recall @50
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BMcP - L BACP
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Inicializagao: Média
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Métrica: NDCG@10
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BTCP BLSP
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Inicializagao: Média

Epocas:20

Métrica: NDCG@20
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Inicializacao: Média

Epocas:20

Métrica: NDCG@40

Friedman pvalue = 4,32842260712097E-08
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1 2 3 4 5
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BETCP t——— BCSP
BCCP

Inicializacao: Média

Epocas:20

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 4,71778254546477E-08

Figura 76 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

lizacdo Média, 20 Epocas

Fonte: Figura do autor



165

BMcp - — BACP
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Fonte: Figura do autor

Figura 77 — Comparagao entre os Modelos de Recomendacao utilizando: Método de Inicia-
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Figura 78 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

Fonte: Figura do autor
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Inicializacao: Média

Epocas:100

Métrica: NDCG@50

Friedman pvalue = 5,61912513388683E-08

Figura 79 — Comparacao entre os Modelos de Recomendagao utilizando: Método de Inicia-

lizacdo Média, 100 Epocas

Fonte: Figura do autor
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