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ABSTRACT

A classificacio de requisitos de software é um dos processos da etapa
de analise de requisitos, sendo fundamental para a compreenséo do
software a ser criado. Realizar essa classificacdo manualmente é uma
tarefa dificil, demorada e sujeita a erros. Nesse sentido, trabalhos na
literatura propdem utilizar algoritmos de aprendizado de maquina
supervisionado para automatizar essa tarefa. As bases de dado mais
comumente usadas para este processo sio PROMISE e PROMISE _-
exp. No entanto, estudos anteriores identificaram questdes como
o numero limitado de requisitos e a falta de diversidade das bases
de dados existentes. Essas limitacdes impactam negativamente o
desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina na classi-
ficacdo de requisitos. Este trabalho é uma nova expansao da base
de requisitos com classificacéo feita por especialistas e avaliada no
desempenho de seis algoritmos de aprendizado de maquina. Apre-
sentamos a expansio, nomeadamente Promise+, que representa um
aumento de quase 280% face ao PROMISE_exp. Para a tarefa de
classificagao binaria, o Promise+ representou uma melhoria na iden-
tificacao de requisitos funcionais. Quanto as tarefas multiclasse, a
maioria dos algoritmos treinados com Promise+ apresentou melhor
desempenho em mais classes de requisitos ndo funcionais. Por fim, o
Promise+ estara disponivel para toda a comunidade de Engenharia
de Software.
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1 INTRODUCAO

A Engenharia de Requisitos é um processo no ciclo de desenvol-
vimento de software responsavel por mediar as necessidades e
interesses dos stakeholders, bem como os custos e esforcos envol-
vidos no desenvolvimento do software. Esse processo possui uma
natureza multidisciplinar, sendo subdividido nas seguintes etapas
[25]: elicitagdo; analise; documentacéo; verificagio e validagio.
Para apoiar a analise de requisitos, a ISO 29148:2018 [2] indica
que os requisitos contenham atributos que auxiliem na sua identifi-
cagdo. Um dos atributos sugeridos é o tipo, podendo ser requisito
funcional, que descreve fung¢des do software ou de seus compo-
nentes, e requisitos nfo-funcionais que descrevem as restricdes
impostas ao software e ajudam a garantir que o software atenda as
necessidades dos usuarios. Os requisitos ndo-funcionais podem ser

classificados em: portabilidade, usabilidade, confiabilidade, manute-
nibilidade e entre outros. E importante destacar que uma correta
identificacdo e classificacdo de requisitos ndo-funcionais tem papel
fundamental no projeto arquitetural e ajuda na identificagéo dos
early aspects [5], isto é, aspectos criticos do sistema que devem ser
devidamente tratados no momento inicial do projeto do software.

A classificacdo manual dos requisitos é uma tarefa dificil, de-
morada e propensa a erros, especialmente para projetos de soft-
ware com uma abundancia de requisitos [7, 22]. Neste contexto,
varios trabalhos se apresentaram na literatura discutindo a tarefa de
classificar automaticamente requisitos [33], utilizando algoritmos
baseados em regras e aprendizado de maquina (AM).

A tarefa de classificacdo em algoritmos de aprendizado de ma-
quina se insere no campo da aprendizagem supervisionada, sendo
assim, o modelo treina com um conjunto de dados para poder inferir
rétulos a dados desconhecidos. O ponto central esta, portanto, no
conjunto de dados utilizados no treinamento. No contexto de requi-
sitos, Kaur e Kaur [15] indicam que um dos conjuntos de dados mais
utilizados é o PROMISE Dataset [24]. Porém, Navarro-Almanza et al.
[18] indicam que essa base possui baixa quantidade de dados para
aplicacoes de aprendizado de maquina. Assim, surgem outras inici-
ativas para expansdo, como a PROMISE_exp [16] que incorporou
requisitos de diferentes fontes. Apesar dos esfor¢os, ainda ha re-
latos sobre limitagdes desta expansdo, como conjuntos de dados
desbalanceados [7, 22], baixa quantidade de dados para aplicac¢des
de aprendizado de maquina e conjuntos de dados com amostras
pouco diversas em relacéo ao tipo de software.

A necessidade de avaliar como a ampliagéo dessas bases de dados
impacta o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina
em tarefas de classificagdo de requisitos se torna evidente, pois a
introducdo de novos dados pode influenciar diretamente na pre-
cisdo e eficacia desses algoritmos. Outro aspecto que fortalece a
proposi¢do de novas expansdes € a introducédo de algoritmos de
redes neurais e aprendizado profundo, algoritmos que necessitam
de abundancia de dados [27]. Desta forma, o objetivo deste trabalho
é realizar uma nova expansio da base de requisitos, tomando como
ponto de partida a base PROMISE_exp. Para isso, utilizaram-se
documentos de requisitos coletados em repositorios publicos. Em
seguida, realizou-se uma classificacdo manual dos requisitos. Os
requisitos também passaram por uma validagdo de concordancia
utilizando o teste Kappa. Por fim, conduziu-se uma analise de de-
sempenho comparativa entre as bases PROMISE_exp e a Promise+
com algoritmos de aprendizado de maquina.
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A Promise+ trouxe como resultados as seguintes contribui¢des:
expansdo em cada classe de requisitos em relagdo a PROMISE_exp,
com minimo de 89,6% e maximo de 1.293,33%; a Promise+ dispo-
nibiliza, como metadado extra, a sua procedéncia (academia ou
industria); a Promise+ oferece um desempenho melhor na identifi-
cagdo de requisitos funcionais; e, para a maioria dos algoritmos, a
Promise+ tem melhor desempenho em mais classes de requisitos
nao-funcionais. Os resultados indicam que a Promise+ pode ser
relevante para a comunidade de Engenharia de Requisitos, especi-
almente para a tarefa de classificacdo automatica de requisitos.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma: a Se-
¢do 2 apresenta os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados
e as métricas de avaliacdo, além dos trabalhos relacionados. A Secéo
3 descreve o método de pesquisa seguido na expansio da base de
requisitos. A Segdo 4 apresenta o resultado das analises realizadas.
A Secdo 5 apresenta as discussdes relativas aos resultados e ameacas
a validade. Por fim, a Secdo 6 descreve as consideracdes finais e
perspectivas futuras.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA E
TRABALHOS RELACIONADOS

Apresenta-se, nessa se¢o, a base tedrica utilizada neste trabalho. Ini-
cialmente tem-se a explanacio sobre as etapas de pré-processamento
utilizadas, depois os algoritmos de aprendizado de maquina e as
métricas consideradas para comparacio. Descreve-se, também, uma
visdo geral da base PROMISE _exp. Por fim, os trabalhos relaciona-
dos sdo apresentados.

2.1 Pré-processamento

O pré-processamento de texto é uma etapa importante nos pipeli-
nes de Processamento de Linguagem Natural (PLN), especialmente
quando associado a aplicagdo de algoritmos de aprendizado de ma-
quina. Esta etapa envolve a limpeza e preparagao dos dados antes de
serem utilizados em modelos de AM. Neste trabalho, os requisitos
passam por estigios de pré-processamento conforme apresentado
na Figura 1.
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Figura 1: Fases do pré-processamento

A fase de separacio de requisitos é responsavel por retirar as
instancias da base de dados e separar cada instancia em um registro.
A proxima fase é o inicio da normalizacdo, que visa padronizar os
requisitos em minusculo, contribuindo assim para a redugio de
dimensionalidade dos vetores que posteriormente serdo formados.

A terceira fase é a tokenizacdo, um processo responsavel por
identificar os limites de cada palavra no texto. Como a linguagem é
o inglés, ela é delimitada por espaco. Uma vez delimitados os tokens,
o proximo passo é a remocéo de palavras irrelevantes. Palavras
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irrelevantes sdo palavras com baixo significado semantico em textos
e, portanto, sdo removidas como uma forma de auxiliar na reducéo

da dimensionalidade. Essas palavras incluem artigos (como "a",
"the"), preposi¢des (como "in", "at") e conjungdes (como "but", "or").

Outra etapa que contribui para a reducao da dimensionalidade
é a lematizacéo. Este processo considera o contexto dos tokens e
os converte para uma base significativa, o lema, que representa
o significado central ou fundamental da palavra. A lematizagao é
preferivel a reducéo, pois os lemas sdo validos e tém significado
linguistico real [12].

Finalmente, antes de servir como entrada para algoritmos de
aprendizado de maquina, é necessario criar um vetor de carac-
teristicas mapeando os textos para vetores numéricos, também
conhecidos como word embeddings. Entre os métodos de word em-
beddings mais comumente usados e de melhor desempenho esta
o método Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF).
O TF-IDF é um método estatistico para calcular pesos para cada
palavra individualmente encontrada em diversos documentos. E
basicamente composto por dois scores [20]: (1) frequéncia do termo
que mede com que frequéncia a palavra aparece em um documento;
e (2) frequéncia inversa que mede a importancia de um termo glo-
balmente.

2.2 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Algoritmos de aprendizado de maquina sdo utilizados para auto-
matizar o processo de classificacio de requisitos. Zamani et al. [32]
relatam que os algoritmos mais utilizados para a tarefa de classifi-
cacdo de requisitos sdo KNN, Naive Bayes e MVS. Os algoritmos
SGD e PA foram utilizados em Silva e Madeiro [13], enquanto o RL
foi utilizado em Canedo e Mendes [7]. Portanto, estes seis algorit-
mos foram selecionados para avaliar o desempenho da Promise+.
Abaixo, apresenta-se uma breve descricao destes algoritmos:

o K-Nearest Neighbor (KNN): este algoritmo pertence ao tipo
de aprendizado ndo generalizante, o que significa que nao
tenta construir um modelo interno geral, mas apenas arma-
zena instancias de dados de treinamento. A classificagio é
realizada atribuindo a classe de dados que possui mais repre-
sentantes entre os vizinhos mais proximos. Um pardmetro
sensivel neste algoritmo é o nimero de vizinhos a serem con-
siderados, ou seja, o valor de K. Essa abordagem é adequada
para classes multimodais, mas tem baixa eficiéncia [11];

o Multinomial Naive Bayes (MNB): os métodos de Naive Bayes
sdo construidos com base na aplicagao do teorema estatis-
tico de Bayes, assumindo independéncia condicional entre
cada par de caracteristicas (palavras). MNB é uma variacao
para dados distribuidos de forma multinomial sendo usado
na classificagio de texto. Este método é eficiente computa-
cionalmente e robusto para vetores com dados esparsos, o
que é comum em contextos de texto, porque algumas pala-
vras podem ndo estar presentes em todos os documentos.
No entanto, a suposi¢do de independéncia condicional entre
palavras, frequentemente falha em textos reais e MNB tende
a ignorar palavras raras ou reduzir seu peso, o que pode
diminuir a eficiéncia do algoritmo [31];

e Maquina de Vetores de Suporte (MVS): este algoritmo realiza
classificagio construindo um hiperplano N-dimensional que
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separa os dados em categorias [23]. Um ponto-chave nesta
abordagem ¢é a escolha da funcio de Kernel para a funcio
de deciséo, sendo cada fun¢io mais adequada dependendo
do problema e do conjunto de dados. MVSs séo eficazes em
espacos de alta dimenséo e em termos de memoria compu-
tacional. No entanto, as MVSs podem ter dificuldades com
conjuntos de dados desbalanceados e sdo sensiveis a outliers;

e Regressdo Logistica (RL): este algoritmo pertence a classe de
algoritmos lineares, assumindo que um valor alvo é uma com-
binagéo linear de caracteristicas. Este modelo usa a func¢éo lo-
gistica para modelar a probabilidade da variavel dependente.
A regressio logistica produz coeficientes interpretaveis que
ajudam a entender quais palavras influenciam mais na clas-
sificacdo de texto. Outra caracteristica deste modelo é sua
eficiéncia computacional com grandes volumes de texto. No
entanto, este algoritmo é sensivel a outliers, ndo é adequado
para classes desbalanceadas, sendo limitado para problemas
néo lineares [29];

e Stochastic Gradient Descent (SGD): é uma técnica de otimiza-
¢do numérica simples, mas eficiente, para ajustar classifica-
dores que trabalham com fungdes de perda convexas. O SGD
é frequentemente usado na classificacdo de texto por pos-
suir bom desempenho em dados de alta dimenséo e esparsos.
Uma caracteristica desta abordagem é sua diversidade de
operacéo que, dependendo da funcéo de perda, pode assumir
caracteristicas de um modelo linear, modelo quadratico, clas-
sificador probabilistico, perceptron, entre outros. No entanto,
0 SGD ¢ sensivel a inicializacdo de hiper parametros, e seus
resultados podem variar muito dependendo do pardmetro de
regularizacdo, numero de iteracdes ou taxa de aprendizado
(3, 28];

o Passive Aggressive (PA): fazem parte de uma familia de al-
goritmos de aprendizado de maquina chamados algoritmos
de aprendizado online, significando que os dados vém em
ordem sequencial e o modelo é atualizado passo a passo. Essa
caracteristica ¢ til ao lidar com uma abundéncia de dados.
Esses algoritmos mantém o modelo se a previsdo estiver
correta e alteram o modelo se a previséo estiver incorreta.
Adicionalmente, eles tendem a esquecer exemplos de treina-
mento anteriores quando confrontados com novos exemplos
e também tém dificuldades com problemas multi-classe, co-
mumente usados para classificacdo binaria [28].

2.3 Meétricas de Desempenho

Quando se trabalha com algoritmos de aprendizado de maquina
supervisionado, avaliar o desempenho do modelo é crucial para
determinar sua eficicia na resolu¢io de tarefas. Essas métricas de
avaliacdo sdo essenciais para quantificar seu desempenho em rela-
¢éo aos dados de teste. Geralmente, quatro métricas sdo utilizadas
para avaliar modelos de classificacdo [15, 16]: precisdo, recall, acu-
racia e F1-score.

A precisdo mede a proporg¢do entre as instancias classificadas
como positivas e as que de fato sdo positivas. Ou seja, a precisdo
avalia a qualidade das predicdes positivas do modelo. O recall mede
a proporcdo entre verdadeiros positivos identificadas pelo modelo
em relacdo ao nimero total de instancias positivas. Sendo assim,
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o recall avalia a capacidade do modelo em encontrar instancias
positivas. Por sua vez, a acuracia quantifica a proporcao de predicoes
corretas em relacdo ao total de predicdes feitas pelo modelo, ou
seja, representa a capacidade do modelo em classificar corretamente
todas as classes.

Por fim, o FI-score é uma métrica que quantifica o equilibrio
entre precisio e recall, sendo calculada como a média harmoénica
destas duas métricas. FI-score é 1til quando existe um desequilibrio
significativo entre as classes. No contexto do presente trabalho, esta
métrica sera utilizada para a comparacéo entre o desempenho dos
algoritmos em cada dataset, por ser uma forma simples e direta de
fazer esta comparacdo [9]. Outro ponto que reforca a escolha desta
métrica é que ela consegue quantificar melhor os desempenhos dos
algoritmos na situacdo de desbalanceamento dos datasets [17].

2.4 PROMISE_exp: base de dados expandido de
requisitos de software

Em Lima et al. [16], realizaram uma expansdo da PROMISE, resul-
tando na PROMISE_exp. A PROMISE [24], publicada originalmente
em 2005, objetivava fomentar o uso de modelos preditivos na comu-
nidade de Engenharia de Software. A PROMISE _exp ja vem sendo
utilizada no lugar da versao original [4, 7, 13, 19, 26], por possuir
mais amostras rotuladas.

A base de dados PROMISE_exp manteve os requisitos e classes
da base original e expandiu em 344 requisitos, retirados de 34 pro-
jetos de software encontrados na internet. A expansao resultou
em 969 requisitos, sendo 444 requisitos funcionais e 525 requisitos
nao-funcionais. Cada instancia possui trés atributos: ProjectID, Re-
quirementText e Class. Cada atributo é separado por virgula sendo
descritos a seguir:

e ProjectID: atributo responsével por relacionar ao projeto
no qual o requisito foi retirado;

e RequirementText: atributo que representa o texto do requi-
sito de software;

e Class: atributo que representa o rétulo do RequirementText.
Este atributo possui 12 classes possiveis, sendo F para re-
quisitos funcionais e o restante para diferentes classes de
requisitos nao-funcionais: A (Availability), L (Legal), LF (Look
and Feel), MN (Maintainability), O (Operacional), PE (Perfor-
mance), SC (Scalability), US (Usability), FT (Fault Tolerance)
and PO (Portability).

2.5 Trabalhos relacionados

A literatura apresenta trabalhos que analisam o desempenho de
algoritmos de aprendizado de maquina, com diferentes tipos de
tratamentos para resolver, em diferentes graus de granularidade,
a problematica da classificagdo automatica de requisitos de soft-
ware. Canedo e Mendes em [7] analisaram diferentes técnicas de
vetorizacdo de texto (Bag-of-Words, TF-IDF e Chi-Squared) e dife-
rentes algoritmos de aprendizado de maquina (MVS, KNN, MNB
e RL) para trés tarefas diferentes: classificacdo binaria entre re-
quisitos funcionais e nao-funcionais; classificacdo entre requisitos
nao-funcionais e classificagdo com todas as classes do conjunto
de dados. O conjunto de dados utilizado foi o PROMISE_exp, e os
melhores resultados foram obtidos com TF-IDF e RL usando va-
lidagdo cruzada com k definido como 10. Os autores destacaram
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que expandir a base de dados poderia levar a melhores resultados
e ao uso de outras técnicas de extracdo de caracteristicas, como
word2vec e Bag-of-Words (BoW) hierarquico.

Silva e Madeiro [13] se concentraram na analise de desempenho
de algoritmos de aprendizado de maquina para todas as tarefas de
classificagdo de requisitos. Foram utilizadas as técnicas KNN e MVS.
As técnicas de vetorizacio de texto utilizadas foi BoW. O conjunto de
dados utilizado foi o PROMISE _exp. Os autores concluiram que MVS
performa melhor que o KNN para todos os casos que o conjunto de
dados utilizado possui um baixo nimero de amostras.

Além disso, Karolayne Teixeira da Silva and Madeiro [13] inves-
tigaram o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina
para a tarefa de classificar requisitos nao-funcionais. Os algoritmos
avaliados foram: Extra Trees, RL, Multi Layer Perceptron, MNB, PA,
MVS e SGD. Os autores enfatizaram o desequilibrio de classe no
conjunto de dados PROMISE_exp e conduziram comparagdes entre
métodos que abordam esse problema. Os autores identificaram que
o algoritmo de RL tem o melhor desempenho sem reamostragem.
Quando se considera a reamostragem o algoritmo Extra Tree apre-
sentou o melhor desempenho. Os autores destacaram a necessidade
de realizar novos experimentos com conjuntos de dados maiores.

No trabalho de Patel et al. [19], foi investigado o desempenho
de algoritmos de aprendizado de maquina para trés tarefas de clas-
sificagdo. Os algoritmos avaliados foram: KNN, MNB, MVS e DT.
Adicionalmente, BoW e TF-IDF foram avaliados como algoritmos
de vetorizacdo. O conjunto de dados utilizado foi o PROMISE_exp.
O melhor desempenho foi alcan¢ado com a combinagio de TF-IDF
e MNB.

A pesquisa apresentada neste trabalho realizou uma nova ex-
pansdo do dataset PROMISE_exp [16] que foi denominado PRO-
MISE+. Adicionalmente, realizaram-se avaliacdes comparativas en-
tre o PROMISE_exp e o PROMISE+ utilizando os seguintes algo-
ritmos de aprendizado de maquina: KNN, MNB, MVS, RL, SGD e
PA.

3 METODO DE PESQUISA

A conducdo desta nova expansio da base de requisitos PROMISE
teve como objetivo aumentar o nimero de requisitos, mantendo a
qualidade e seguindo os principios orientadores da primeira expan-
sdo (PROMISE_exp) [16]. O aumento quantitativo do nimero de
instancias do conjunto de dados também passou por um processo
de validacéo e avaliagdo. Na etapa de validacéo, o objetivo é verifi-
car o consenso de classificagio entre os especialistas em relagio a
classificacio do requisito de software. Ja na etapa de avaliacio, a ex-
pansdo sera analisada quanto a sua eficicia na geracido de modelos
classificadores.

Esta pesquisa reproduziu a primeira expansio [16], mantendo a
estrutura do conjunto de dados ja definida, bem como as classes de
requisitos possiveis. Esta abordagem possibilita que todas as pesqui-
sas realizadas com os dois conjuntos de dados anteriores utilizem a
Promise+. O esquema adaptado possui as seguintes etapas:

e Busca focada na web por documentos de especificacdo de
software (do inglés, Software Requirements Specification ou
SRS);

e Andlise dos SRS encontrados;

e Extragdo de dados dos SRS;
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e Classificacdo dos requisitos que ndo possuem uma classe
valida;

e Validacdo dos requisitos classificados;

e Geracdo da Promise+;

e Avaliacdo da Promise+.

O motor de busca da Google! foi usado para recuperar documen-
tos de novas especificacdes de requisitos. As buscas foram realizadas
utilizando a sequéncia “Software Requirements Specification”. Inici-
almente, a Unica restri¢do foi quanto ao uso da lingua inglesa no
documento, por ser a linguagem encontrada tanto na PROMISE
quanto na PROMISE _exp. Qualquer documento que violasse essa
restricdo ndo seria considerado para analise. Além disso, era restrita
também a duplicacdo de documentos cujos requisitos ja estivessem
na base.

As etapas de analise de documentos e extracdo de dados foram
realizadas simultaneamente. Na analise de documentos, o objetivo
era verificar tanto a estrutura quanto a forma de documentacio dos
requisitos. Apesar da existéncia de normas e recomendacdes para
a criagdo de documentos de requisitos [1, 2], é comum encontrar
documentos com formatos confusos ou improvisados. Esta etapa
visou eliminar documentos com estruturas incompreensiveis. Outro
aspecto analisado, foi como os requisitos sio documentados, uma
vez que existem diferentes métodos de documentacio (protétipos,
diagramas de caso de uso, histérias de usuério, entre outros). O
unico método valido em nosso contexto era considerar documentos
nos quais os requisitos fossem documentados na forma de frases.

Na extracio de dados, dois pesquisadores preencheram um for-
mulario com os seguintes dados:

e Ano: ano de publicacdo do documento;

e Descri¢ao do Software: os pesquisadores selecionavam os
campos de resumo e introducdo dos documentos. Este item
foi posteriormente utilizado para realizar a analise quanto
ao tipo de software;

e Requisitos classificados: os pesquisadores selecionavam os
requisitos que estivessem descritos em um tipo valido (Funci-
onal ou alguma das onze classes de ndo-funcionais contidas
na PROMISE_exp);

e Requisitos ndo classificados: os pesquisadores selecionavam
os requisitos descritos com um tipo diferente das 12 catego-
rias definidas na PROMISE_exp.

Assim como na primeira expansio, neste trabalho também optou-
se por preservar as classificagdes trazidas no documento, caso fos-
sem vélidas, ou seja, requisitos com alguma das 12 classes da PRO-
MISE_exp (Secdo 2.4). Portanto, os requisitos ja classificados foram
inseridos diretamente na Promise+. No entanto, os requisitos nao
classificados precisavam ser classificados por especialistas.

Nesta etapa, entraram cinco especialistas, cada um classificou
aproximadamente 20% dos requisitos extraidos. Os especialistas
receberam uma lista com os requisitos, uma descricdo destes requi-
sitos e eram instruidos a classificar os requisitos conforme as classes
pré-definidas (Segédo 2.4). Os avaliadores também eram encorajados
a realizar um comentario caso encontrassem algum problema de
escrita ou detectassem que aquele requisito era de uma classificagéo
diferente as classes pré-determinadas.

lwww.google.com.br
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Para validar a classificagio realizada pelos cinco especialistas,
um sexto especialista classificou todos os requisitos. Para analisar
o consenso na classificagdo, utilizou-se o teste Kappa [6]. Os re-
sultados da aplicacgdo do teste Kappa sdo detalhados na Secdo de
Resultados. A experiéncia de cada especialista em Engenharia de
Requisitos é listada na Tabela 1. Destaca-se que os especialistas
tém vasta experiéncia trabalhando com Engenharia de Requisitos
em projetos de desenvolvimento e/ou orientacdes e com producéo
cientifica.

Tabela 1: Experiéncia dos especialistas

H Esp Escolaridade Experiéncia (em anos) Artigos em ER H

A Dr. 13 12
B Me. 11 3
C Dr. 14 3
D Dr. 24 36
E Me. 6 2
F Dr. 14 14

Para a avaliacdo da Promise+, realizaram-se as trés tarefas de
classificacio de requisitos de software [16]: (1) classificacdo binaria
entre requisitos funcionais e ndo-funcionais; (2) classificacio multi-
classe entre os requisitos nao-funcionais e, por fim, (3) classificagio
multiclasse com todas as classes disponiveis da base. Os resultados
comparados sdo entre a PROMISE_exp e a Promise+. Com os requi-
sitos passando pelo pré-processamento descrito na Figura 1. Foram
utilizados os algoritmos de AM (KNN, MVS, RL, SGD, MNB, PA),
instanciados sob as mesmas condi¢des de hiper pardmetros, com
divisio treinamento / teste numa proporcao 90% / 10%. Utilizou-se
também o processo de valida¢do cruzada Kfold no treinamento, com
k=10. Os resultados apresentados neste trabalho sdo da aplicacdo
dos algoritmos treinados com o melhor fold e aplicados nos dados
de teste.

Para a analise quanto ao tipo de software, foram utilizadas as se-
guintes classificagdes de software: sistema, aplicativo, cientifico/de
engenharia, embarcado, linha de produtos, web e inteligéncia artifi-
cial [21].

4 RESULTADOS

Apds a busca no Google, 85 documentos foram encontrados. No
entanto, apds excluir seis documentos com requisitos ja presentes
na PROMISE_exp, apenas os documentos identificados por Ferrari
et al. [8], no dataset PURE, permaneceram na analise deste traba-
lho. O dataset PURE consiste em 79 documentos de especificacido
de requisitos publicos coletados na web e escritos em linguagem
natural. Os autores [8] tinham como objetivo fornecer um conjunto
de dados para tarefas tipicas de PLN em RE, como identificacio
de requisitos e avaliacdo da estrutura do documento. Eles também
previram que os requisitos poderiam ser manualmente anotados
para servir como benchmarks para tarefas como classificacio de
requisitos.

Na Figura 2, apresentam-se a condugéo e os resultados das seis
iniciais etapas da metodologia (Secdo 3). Apés anélise dos docu-
mentos, 37 foram rejeitados e 42 foram aceitos. Dos 42 aceitos,
57% (24) sdo documentos de software da Industria e 43% (18) sdo
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de documentos de software de projetos universitarios. O dataset
PURE possui requisitos espalhados em seus documentos. Para a
correta extracdo dos requisitos, dois pesquisadores analisaram to-
dos os documentos internos conforme a classificacio das sec¢des
nos documentos (e.g., “‘Requirements”, “Non-Functional’, “Functional
requirements”, “Quality requirements”). Assim, foram extraidos os
requisitos de cada documento com a sua respectiva classificago.
Portanto, dos documentos aceitos, foram extraidos 2703 requisitos,
sendo que 53,6% (1448) continham uma classe valida e foram direta-
mente para a Promise+. Os 46,4% (1255) restantes eram requisitos
sem classifica¢io, sendo enviados para os especialistas.

Na Figura 2, tem-se também o resultado da validacdo do sexto
especialista com os cinco especialistas. Para essa validagéo, utilizou-
se o resultado do indice Kappa que foi, respectivamente: 0,6462,
0,7213, 0,7112, 0,4126 e 0,4094. Conforme Cohen [6], houve, por-
tanto, acordo substancial para os trés primeiros e acordo moderado
para os dois ultimos. Para os casos em que a concordancia foi mo-
derada (Kappa <0,6), optou-se por inserir na base a classificacdo
informada pelo especialista de maior experiéncia.

No momento da classificacdo manual, os especialistas encontra-
ram requisitos que, em seus entendimentos, pertenceriam a uma
classe diferente das pré-determinadas (Se¢éo 2.4). As classes de
requisitos nao-funcionais citadas foram: hardware, linguagem de
programagio, integracio entre sistemas e interoperabilidade. Por
vezes, alguns requisitos foram também considerados regras de ne-
gocio. Os especialistas entraram em consenso que 25 requisitos
sdo de classe invalida. Estes requisitos estdo adicionados a base em
separado. A Promise+ esta disponivel para uso e consulta?.

Na Figura 3 é apresentada a distribuicdo anual dos documen-
tos. Percebe-se que boa parte dos documentos tem data apos 2005
(72%). Dos documentos encontrados, somente em trés nio se teve
nenhuma identificacio direta do ano em que foi feito.

Quanto aos tipos de software identificados na base, observou-se
que somente 4 dos 7 tipos de software foram encontrados, conforme
Figura 4. Nao foram encontrados os tipos de software cientifico/de
engenharia, software de linha de produtos e software de inteligén-
cia artificial. A auséncia dos dois primeiros tipos se deve, prova-
velmente, ao fato de que esse tipo de software geralmente resulta
em patente ou propriedade intelectual. Ja a auséncia do ultimo tipo
pode estar relacionada ao periodo, conforme visto anteriormente,
os documentos encontrados datam até 2010, momento em que esse
tipo de software (inteligéncia artificial) ndo era tdo difundido.

A Tabela 2 exibe a comparagio quantitativa entre a PROMISE_-
exp e a Promise+. Na PROMISE_exp as classes minoritarias eram L
(15 amostras), PO (12 amostras) e FT (18 amostras), as duas primeiras
receberam um aumento significativo em suas amostras, respecti-
vamente, 1286,67% e 516,67%. Cabe destacar, também, o aumento
expressivo da classe MN que foi de 587,5%. A classe de maior au-
mento absoluto em amostras foi a classe de requisitos funcionais,
no valor de 1814. Verifica-se, também, que o aumento de classes
que possuiam, na base anterior, acima de 150 amostras saiu de 1
para 7, e que a classe com menos amostras, na base anterior, saiu de
12 para 35 na Promise+. A Figura 5 apresenta uma visualizacdo do
acréscimo realizado na nova base de requisitos para os requisitos
nao-funcionais.

Zhttps://zenodo.org/records/12805484
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Figura 2: Resultados passo a passo da metodologia.
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Figura 3: Lista anual de documentos.

Na Tabela 3, tem-se o resultado da classifica¢do binaria. Para
o algoritmo KNN, tem-se um desempenho melhor na PROMISE_-
exp para requisitos nao-funcionais, enquanto a Promise+ melhora
para os funcionais. Para o MVS, tem-se um incremento de desem-
penho para os requisitos funcionais e valores préximos para os
ndo-funcionais na Promise+. No RL, MNB e PA o desempenho fica
bem nivelado, com melhora nos indices de requisito funcional. Ja no
SGD, tem-se melhora com a utilizacdo da Promise+ na identificacdo
de requisitos funcionais. De maneira geral, a Promise+ oferta uma
melhora nos indices relativos a classe funcional.

Os resultados da classificacdo de requisitos ndo-funcionais em
11 classes estao na Tabela 4. Para a classe A tem-se, de maneira
geral, melhores indices na utilizacdo da Promise_exp, exceto na

Embedded Software
2,4%

Application Software

System Software
571%

Web Software

Figura 4: Distribuicio de tipos de software.

utilizacdo de RL. Para a classe FT no KNN e PA a execucéo é melhor
com a PROMISE_exp, enquanto no MVS e SGD fica melhor com
a Promise+. Para a classe L nos algoritmos KNN, MVS e SGD ao
usar a PROMISE_exp tem-se desempenho de 100%, enquanto no
RL e MNB tem-se desempenho de 0%. Em relacdo a Promise+, o
desempenho é mais uniforme em todos os algoritmos.

Para a classe LF, a Promise+ melhora em todos os algoritmos,
com excecdo do KNN e PA, cujo melhor desempenho fica com a
PROMISE _exp. Na classe MN, a aplicacdo da Promise+ resulta em
um desempenho superior em todos os algoritmos. Para as classes O e
SE, o desempenho é melhor com a aplicacdo da PROMISE_exp, com
excecdo dos algoritmos PA e SGD. Ja para a classe PE, o desempenho
com a Promise+ melhora em todos os algoritmos, com excecdo dos
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Tabela 2: Comparacio quantitativa da expansao

H Classes PROMISE exp Promise+ Taxa de Aumento H

F 444 2258 408,56%
A 31 71 129%

L 15 209 1293,33%
LF 42 102 142,85%
MN 24 75 212,5%

0 77 157 103,9%
PE 72 163 126,38%
SC 22 95 331,81%
SE 125 237 89,6%
US 85 224 163,53%
FT 18 35 94,44%
PO 12 76 533,33%

[| Total 969 3677 279,46% |

B Promise+ W Promise_exp

250

200

150

100

0
NF-A  NF-L NF-LF NF-MN NF-O NF-PE NF-SG NF-SE NF-US NF-FT NF-PO

Figura 5: Comparacio entre as bases de requisitos para requi-
sitos nao-funcionais.

algoritmos RL e PA. Nas classes PO e US, o desempenho melhora
com a utilizacdo da Promise+. Para a classe o SC, o desempenho é
melhor na PROMISE_exp, com excecdo aos algoritmos SGD e PA.

O resultado da classificagdo com todas as 12 classes (incluindo
requisitos funcionais) é apresentado na Tabela 5. Para as classes
F e A, Promise+ é melhor nos algoritmos MVS, RL e PA. Para a
classe FT e PO, em todos os algoritmos o desempenho é de 0%,
com excecdo da classe PO nos algoritmos PA e MVS. Na Promise+
estes dois algoritmos possuem desempenho bem superior. Para
a classe L, em todos os algoritmos, o desempenho é melhor na
Promise+. Nas classes LF e O, a PROMISE _exp desempenha melhor
nos algoritmos KNN e SGD, enquanto a Promise+ desempenha
melhor nos algoritmos MVS e RL.

Na classe MN, a aplicacdo da Promise+ resulta em um desempe-
nho superior em todos os algoritmos, exceto no PA. Para a classe PE,
o desempenho é melhor na PROMISE_exp em todos os algoritmos.
Para as classes SC e SE, o desempenho é melhor na PROMISE _exp,
com excecdo ao algoritmo RL. Por fim, na classe US, o desempenho
da Promise+ é melhor a aplicacdo dos algoritmos RL, SGD e MVS.

SBES’24, September 30 — October 04, 2024, Curitiba, PR

Tabela 3: Classificacio Binaria

Classificacdo Binaria
Classe PROMISE _exp Promise+
Precisiao [ Recall [ F-1 | Precisao [ Recall [ F-1
KNN
F 0,766 0,81 0,79 0,834 0,867 0,85
NF 0,84 0,79 | 0,82 0,77 0,72 | 0,75
MVS
F 0,81 0,7727 0,79 0,88 0,86 0,87
NF 0,82 0,85 0,83 0,78 0,83 0,80
RL
F 0,86 0,7272 0,79 0,84 0,89 0,86
NF 0,8 0,91 0,85 0,80 0,74 0,77
SGD
F 0,777 0,8 0,786 0,887 0,84 0,86
NF 0,827 0,81 0,82 0,77 0,831 0,79
MNB
F 0,829 0,77 0,8 0,78 0,92 | 0,84
NF 0,82 0,868 | 0,84 0,83 0,577 0,68
PA
F 0,8 0,82 | 0,81 0,88 0,85 | 0,86
NF 0,85 0,83 0,84 0,77 0,824 | 0,796

5 DISCUSSAO

Inicialmente, dos documentos de requisitos de software aceitos
neste trabalho, mais da metade é de projetos da industria, o que
por sua vez aproxima os resultados obtidos ao ambiente real de
producéo. Salienta-se que mesmo os projetos académicos também
representam projetos de software. Em ambos os casos, sdo documen-
tos estruturados para garantir o desenvolvimento de um software.
Além disso, ao considerar estes projetos, aumenta-se o quantitativo
de dados disponiveis, uma vez que ha a caréncia deste tipo de dado
publicamente na industria. A relacio de ids de projetos que sdo da
industria ou academia esta disponivel junto a Promise+.

Cabe destacar também que a maior concentragido de documen-
tos esté entre os anos de 2005 a 2010. Ressalta-se que, apesar do
tempo, tais documentos continuam relevantes, pois os requisitos de
software nao possuem prazo de validade. Os requisitos nao estio
vinculados a uma tecnologia especifica, mas sim as necessidades
dos clientes/usuarios do sistema, mantendo sua finalidade de espe-
cificacdo, principalmente os requisitos funcionais. Outro fator que
justifica o uso desses documentos é a escassez de documentos de
requisitos publicos.

Em termos quantitativos, a expanséo realizada no presente tra-
balho foi alta em comparacdo com a PROMISE_exp. Neste trabalho,
o aumento absoluto foi de 2255 novas instancias, o que representa
6,5 vezes mais do que foi realizado na primeira expanséo. Todas as
classes receberam aumento relativo de, no minimo, 86%, chegando
até 1286,67%, como o ocorrido com a classe L. A expanséo contri-
bui na promocgéao ao acesso de mais informagdes sobre requisitos
e, portanto, diversidade na base de dados. A diversidade promove
convergéncia em algoritmos de aprendizado de maquina ao disponi-
bilizar um nimero maior de exemplos com maior diversidade. Esses
fatores contribuem para a reducéo de overfiting e capacidade de
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Tabela 4: Classificando RNFs em 11 classes
Classificando RNFs em 11 classes
KNN MVS
PROMISE _exp Promise+ PROMISE _exp Promise+
Classe | Precisao | Recall F-1 Precisao | Recall F-1 Precisao | Recall | F-1 | Precisiao | Recall F-1
A 0,42 1 0,6 0,385 0,71 0,5 1 0,666 0,8 0,75 0,428 0,54
FT 0,5 0,5 0,5 0,166 0,33 0,22 0 0 0 0 0 0
L 1 1 1 0,87 0,95 0,91 1 1 1 0,772 0,81 0,79
LF 0,6 0,6 0,6 0,55 0,55 0,55 0,5 0,4 0,44 1 0,555 | 0,714
MN 0 0 0 0,375 0,43 0,4 0 0 0 1 0,148 0,25
O 1 0,75 0,85 0,733 0,6875 0,71 0,533 1 0,695 0,619 0,8125 0,70
PE 0,5 0,57 0,533 0,846 0,6875 0,75 0,714 0,714 0,714 0,737 0,875 0,8
PO 0 0 0 0,6 0,375 0,461 0 0 0 0,75 0,375 0,5
SC 0,5 0,5 0,5 0,72 0,8 0,76 0,5 0,5 0,5 0,88 0,8 0,84
SE 0,92 0,923 0,923 0,82 0,75 0,762 1 0,92 0,96 0,76 0,92 0,83
usS 0,857 0,66 0,75 0,76 0,619 0,68 0,7 0,778 0,737 0,642 0,857 0,73
RL SGD
PROMISE _exp Promise+ PROMISE _exp Promise+
A 0 0 0 1 0,43 0,6 0,75 1 0,86 0,8 0,57 0,66
FT 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,5 0,667
L 0 0 0 0,73 0,76 0,74 1 1 1 0,84 0,76 0,8
LF 1 0,2 0,33 1 0,33 0,5 0,66 0,8 0,72 1 0,667 0,8
MN 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,5 0,14 | 0,222
O 0,778 0,875 0,823 0,62 0,81 0,69 0,66 0,5 0,57 0,69 0,8125 0,74
PE 0,625 0,7143 | 0,667 0,769 0,625 0,69 1 0,43 0,6 0,75 0.94 | 0.8334
PO 0 0 0 1 0,375 | 0,545 0 0 0 0,555 0,625 | 0,59
SC 0 0 0 1 0,6 0,75 05 0.5 0.5 0,88 0,8 0,84
SE 0,565 1 0,7222 0,62 0,958 0,754 0,65 1 0,78 0,74 0,8 0,842
usS 0,5833 0,7778 0,667 0,5882 0,95 0,73 0,875 0,777 | 0,823 0,76 0,74 0,75
MNB PA
PROMISE _exp Promise+ PROMISE _exp Promise+
A 0 0 0 1 0,14 0,25 0,75 1 0,86 1 1 1
FT 0 0 0 0 0 0 1 0,5 0,667 1 0,333 0,5
L 0 0 0 0,70 0,90 0,79 1 1 1 0,54 0,90 0,67
LF 0 0 0 1 0,1 0,18 0,8 0,8 0,8 1 0,5 0,667
MN 0 0 0 0 0 0 0,33 0,5 0,4 1 0,765 0,87
O 0,71 0,625 0,666 0,5 0,44 0,4667 0,6 0,5 0,54 0,6 0,5625 0,58
PE 0,4 0,286 0,333 0,75 0,4 0,52 1 0,71 0,833 0,64 0,6 0,62
PO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,5 0,57 | 0,533
SC 0 0 0 0 0 0 0.33 0.5 0.4 0,6 0,76 0,667
SE 0,45 1 0,62 0,41 0,956 0,57 1 0,23 0,374 0,8 0,87 0,8334
usS 0,583 0,7778 | 0,667 0,45 0,82 0,58 1 0,888 0,94 0,667 0,73 0,695

generalizacdo dos algoritmos [10].Contudo, como o maior aumento
absoluto foi na classe F (1339 instancias) o desbalanceamento, que
ja era presente, se intensificou. Portanto, trabalhos futuros que
utilizem a Promise+ devem observar tal desbalanceamento.

Na etapa de classifica¢io manual, o presente trabalho evidencia
alguns problemas como escrita dos requisitos e classes diferentes
das classes originais da PROMISE. Para o problema da escrita, isso
pode impactar tanto na rotulagdo manual, quanto na utilizacdo dos
algoritmos de classificagio. Para o problema de classes diferentes,
isso pode indicar que uma nova avaliacio pode ser feita futuramente,
para que todos os requisitos aqui encontrados. Um dos objetivos

desta nova avaliacdo pode ser rotular novas classes e, assim, ter um
dataset mais granular e mais diverso em relacéo ao tipo de requi-
sitos ndo-funcionais. Ao final da classificagdo manual, a validacdo
conduzida com o indice Kappa demonstrou-se bem aceitavel, com
indices de concordancia majoritariamente substanciais.

O Teorema No Free Lunch estabelece ndo haver um método de
aprendizado de maquina que possa ser considerado superior a todos
os outros para resolver todos os problemas existentes [30]. Sendo
assim, um determinado método pode ser superior a outro depen-
dendo do ajuste que se faz no treinamento. Portanto, a baseline
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Tabela 5: Classificando todas as classes

Classificando todas as classes
KNN MVS
PROMISE_exp Promise+ PROMISE _exp Promise+
Classe | Precisao | Recall F-1 Precisao | Recall F-1 Precisiao | Recall F-1 Precisao | Recall F-1
F 0,74 0,9 0,81 0,78 0,9 0,83 0,61 0,98 0,754 0,76 0,98 0,86
A 0,75 1 0,85 0,625 0,714 0,666 1 0,666 0,8 1 0,667 0,8
FT 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L 0 0 0 0,70 0,57 0,63 0 0 0 0,875 0,666 | 0,756
LF 0,75 0,6 0,666 1 0,555 0,71 1 0,2 0,333 1 0,33 0,5
MN 0 0 0 0,2 0,14 | 0,167 0 0 0 0,7778 | 0,4117 | 0,538
(0] 0,571 0,5 0,533 0,5 0,3125 0,384 0,75 0,375 0,5 0,667 0,375 0,48
PE 0,857 0,857 0,857 0,7 0,4375 0,5384 1 0,571 | 0,7272 0,9 0,5625 0,692
PO 0 0 0 1 0,5 0,667 0 0 0 1 0,25 0,4
SC 1 0,5 0,6667 1 0,4 0,57 1 0,5 0,6667 1 0,4 0,57
SE 0,846 0,846 0,846 0,61 0,667 0,64 0,833 0,77 0,8 0,8125 0,5417 0,65
UsS 1 0,444 | 0,6153 0,6429 0,429 0,5143 1 0,333 0,5 0,785 0,523 0,629
RL SGD
PROMISE_exp Promise+ PROMISE _exp Promise+
F 0,55 1 0,701 0,6219 0,983 0,762 0,76 0,932 0,837 0,7843 0,90 0,835
A 0 0 0 1 0,714 | 0,8334 0,5 1 0,667 1 1 1
FT 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L 0 0 0 0,875 0,333 | 0,483 0 0 0 0,786 | 0,5238 | 0,628
LF 0 0 0 0,2 0,1 | 0,1333 0,8 0,8 0,8 0,556 0,5 0,526
MN 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0,5625 0,53 0,545
(0] 0,6667 0,25 0,363 0,625 0,3125 | 0,4167 0,5 0,125 0,2 0,545 0,75 0,6315
PE 1 0,43 0,6 1 0,2 0,333 0,75 0,857 0,8 0,875 0,4667 0,61
PO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
SC 0 0 0 1 0,25 0,4 1 0,5 0,667 1 0,25 0,4
SE 1 0.615 0,762 0,875 0,82 0,8456 0,785 0,846 0,8148 0,619 0,91 0,7365
UsS 1 0,333 0,5 0,8 0,82 0,81 0,333 0,555 0,416 0,526 0,4545 | 0,4878
MNB PA
PROMISE_exp Promise+ PROMISE _exp Promise+
F 0,463 1 0,633 0,61 1 0,76 0,78 0,91 0,842 0,88 0,934 0,91
A 0 0 0 0 0 0 1 0,667 0,8 0,71 0,71 0,71
FT 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
L 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,78 0,86 0,82
LF 0 0 0 0 0 0 0,75 0,6 0,667 0,71 0,555 0,625
MN 0 0 0 0 0 0 0,667 1 0.8 1 0,857 0,923
(0] 0 0 0 0 0 0 0,667 0,5 0,57 0,41 0,43 0,42
PE 0 0 0 0 0 0 0,75 0,857 0,8 0,667 0,625 0,4645
PO 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,667 0,5 0,57
SC 0 0 0 0 0 0 0,5 0,5 0,5 0,857 0,6 0,70
SE 1 0,15 0,266 0 0 0 0,785 0,846 0,82 0,77 0,71 0,74
UsS 0 0 0 0 0 0 0,857 0,667 0,75 0,74 0,81 0,772

utilizado no nosso trabalho foi a base PROMISE_exp. Optou-se tam-
bém por instanciar os classificadores sob as mesmas condi¢des de
hiper parametros para tentar diminuir fatores extras na analise e
comparar somente as bases. Contudo, dado que o TF-IDF foi utili-
zado como método de vetorizacio, a presenca de mais dados resulta
em vetores de maior dimensao. Na Promise+, os vetores possuem

mais dimensdes e isso pode impactar negativamente nos resultados
dos classificadores.

Para a classificagdo binaria, em todos os algoritmos, a Promise+
fornece melhora no desempenho dos indices para a classe F. Este
resultado deve-se a mudanga de classe majoritaria, que na PRO-
MISE_exp era a NF, e na Promise+ passou a ser a classe F. Vale
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destacar que o algoritmo MVS é o que melhor desempenha para
ambas as classes (NF e F).

Para a classificagio dos ndo-funcionais em 11 classes, a Promise+
traz melhores resultados para a maioria das classes. Vale destacar
que nas classes MN e PO, a Promise+ representou sair do rendimento
0% para ter rendimento razoavel. Vale destacar que os algoritmos
SGD e MVS sio os que possuem melhor desempenho para as classes
MN e PO.

Por fim, na classificacdo em 12 classes (com todas as classes da
base), a PROMISE_exp desempenha melhor em trés dos seis algorit-
mos, enquanto a Promise+ lidera em dois algoritmos. Acredita-se
que tal rendimento da PROMISE_exp se deva por ser um dataset
menos desbalanceado do que a Promise+. Vale destacar que esta clas-
sificacdo é a mais afetada pelo desbalanceamento, mas a diferenca
nio é substancial, conforme relatado. Entretanto, em trabalhos futu-
ros, deve-se utilizar métodos que compensem tal desbalanceamento
para uma melhor qualidade dos resultados.

Como implicacdes para a pesquisa, tem-se que a Promise+ pode
incentivar a utilizagio de algoritmos de aprendizado de maquina
para classificacdo de requisitos. Pode também ser utilizada para
validar e comparar métodos ja existentes de classificacdo de requi-
sitos, amenizando a ameaca a validade do problema da quantidade
de amostras [7, 13, 22]. Por fim, fora do escopo de aprendizagem
de méquina, pode auxiliar os pesquisadores na analise padrdes e
tendéncias sobre como os requisitos sdo documentados.

Como implicagdes para a pratica de classificacdo e analise de
requisitos, tem-se que a Promise+ pode auxiliar na melhoria da pre-
cisdo de modelos de classificacdo, o que pode resultar na reducéo do
tempo e custo do desenvolvimento, pois os modelos classificadores
podem classificar os requisitos de forma rapida e eficiente.

5.1 Ameacas a Validade

Alguns fatores podem influenciar na validade dos resultados apre-
sentados na presente pesquisa, cabendo destacar:

e Uso de documentos de especificagdo de requisitos de soft-
ware disponiveis publicamente na web. Para diminuir esta
ameaca, os autores optaram por utilizar os documentos le-
vantados no dataset PURE que ja havia sido publicado ante-
riormente. Ademais, dois pesquisadores ainda conduziram
uma anélise prévia dos documentos, para utilizar somente
aqueles que mais se adequaram ao escopo desta pesquisa;

e A classificacdo manual dos requisitos de software descri-

tos nos documentos pode ser impactada pelo julgamento

humano. Para diminuir os impactos desta ameaga, trés inici-
ativas foram realizadas (1) os especialistas selecionados para
participar possuem experiéncia destacada na Tabela 1 ;(2)
junto aos requisitos, os especialistas receberam um manual
de instrugdes que continha uma descrigio para cada classe,

de forma a normalizar o conceito para a avaliacio; e (3) o

teste Kappa foi utilizado para mensurar a concordéncia entre

a avaliacdo dos cinco especialistas com sexto especialista;

Texto de requisitos estavam confusos. Por vezes, os especia-

listas relataram a presenca de requisitos confusos ou incon-

sistentes. Para esta ameaca, néo foi possivel realizar nenhum

tratamento, pois poderia desconfigurar o texto original e

inserir viés. A tnica ressalva feita foi para o caso de ter mais

Silva et al.

de um requisito na mesma estrutura textual, onde os especi-
alistas foram instruidos a rotularem com a classe que fosse
majoritaria no texto.

e Desbalanceamento da base. A quantidade de requisitos adi-
cionada nao foi suficiente para permitir o balanceamento
dos dados da PROMISE+. A classe F, por exemplo, continua
com mais amostras do que a SC. Tal desbalanceamento pode
impactar nos resultados dos classificadores.

6 CONCLUSAO

Este artigo apresentou a Promise+, uma expansao do dataset PRO-
MISE _exp, que visou fornecer novas instancias de requisitos. Estes
requisitos foram obtidos de documentos de especificacdo disponi-
veis na web, que passaram por uma analise inicial e tiveram seus
requisitos extraidos e rotulados manualmente por cinco especialis-
tas. Tal classificagdo foi validada com o indice Kappa, mediante a
avaliacdo de um sexto especialista.

A Promise+ apresenta analises extras com relacéo ao tipo de pro-
jeto, sendo os documentos utilizados majoritariamente de projetos
da industria. Por fim, a Promise+ foi avaliada em comparacio a
PROMISE _exp na tarefa de classificag¢do de requisitos utilizando
algoritmos de aprendizado de maquina.

A Promise+ proporciona os seguintes pontos positivos: aumento
do nimero de requisitos totais (aproximadamente 233%) em rela-
¢do a PROMISE_exp; o aumento de requisitos em 537% na classe
MN, que possibilitou uma melhoria nos algoritmos de classifica-
¢do; aumento de requisitos (1287,6%) para a classe L, possibilitando
a identificacdo deste tipo de requisito de maneira mais uniforme,
com resultados promissores. No entanto, devido a abordagem ma-
nual na expanséo realizada, ndo foi alcancado o balanceamento da
PROMISE_exp. Significando que ainda existem classes com baixa
representatividade de instancias e que devem ser investigadas futu-
ramente.

Como trabalhos futuros, podem ser feitas novas analises dos
textos dos requisitos, de modo a identificar e tratar os requisitos
que possuam estrutura e/ou sentido confuso. Outra analise que
pode ser realizada é sobre as classes que a PROMISE possuia. Os
especialistas destacaram que alguns requisitos classificados por eles
podem pertencer a uma classe diferente das 12 classes utilizadas
nesta pesquisa, na PROMISE_exp e na PROMISE. Para a tarefa de
classificagio, a Promise+ pode ser avaliada utilizando-se métodos
de word embedding mais atuais, como os baseados em transformers
[14]. Devido a presenca de mais instincias, a Promise+ possibilita
que outros estudos com novos algoritmos baseados em aprendizado
profundo possam ser executados.
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