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de Lima e Rúbia Antonia Barreto de Lima.

Aos meus tios e tias, primos e primas, sobrinhos e sobrinhas que tanto amo.
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Resumo

No desenvolvimento distribúıdo de software, muitos projetos têm adotado o fluxo de tra-
balho “gerente de integração” para organizar o processo de colaboração. Nesse fluxo, o
desenvolvedor (solicitante) envia sua colaboração por meio de uma solicitação, denomi-
nada pull request, que contém t́ıtulo, descrição, autor e o código necessário para corrigir um
bug ou adicionar uma funcionalidade. A solicitação deve ser revisada por um membro da
equipe principal do projeto (integrador), que decide rejeitar ou aceitar o código. Em mui-
tos projetos open-source, o processo de integração de pull requests possui grande demanda
de solicitações e pouca oferta de tempo dos integradores, o que aumenta a quantidade de
pull requests abertos e o tempo médio das integrações. Por outro lado, os integradores
estão interessados em reduzir o tempo de integração dos pull requests e garantir a quali-
dade do código. Nesse processo de tomada de decisões, pode ser extremamente útil prever
informações como, por exemplo, o integrador mais apropriado para integrar e o tempo de
vida de um pull request. Alguns trabalhos já exploraram esses cenários de previsão. No en-
tanto, esses trabalhos se diferenciam em vários aspectos referentes aos materiais e métodos
utilizados: conjuntos de atributos preditivos, técnicas de classificação e regressão, proces-
sos experimentais e quantidade de projetos. Nesse contexto, os principais objetivos desta
tese são: comparar os diferentes conjuntos de atributos preditivos utilizados em trabalhos
anteriores com o conjunto aqui proposto e avaliar se técnicas de seleção de atributos po-
dem identificar subconjuntos de atributos mais adequados para melhorar o desempenho
das tarefas de prever integradores e tempo de vida de pull requests. Nos experimentos,
os conjuntos de atributos foram avaliados com diferentes algoritmos de classificação, re-
gressão e estratégias de seleção de atributos. Comparando com abordagens anteriores,
nossa proposta para recomendar integradores apresentou a melhor acurácia em 29 dos
32 projetos considerando a recomendação Top-1 e atingiu as melhores médias de ganho
normalizado para as recomendações Top-1 (19,93%), Top-3 (41,91%) e Top-5 (52,60%).
Na previsão do tempo de vida, nossa proposta também apresentou as melhores médias de
ganho normalizado quando comparada com outras abordagens, obtendo a melhor acurácia
em 18 dos 20 projetos utilizados e um ganho normalizado médio de 14,68%.

Palavras-chave: Pull Request, Integradores, Tempo de Vida, Classificação, Regressão e
Seleção de Atributos.



Abstract

In distributed software development, many projects have adopted the “integration ma-
nager” workflow to organize the collaboration process. In this workflow, the developer
(requester) sends his or her contribution through a request, called pull request, which
contains title, description, author, and the code needed to fix bugs or add features. The
pull request must be reviewed by a member of the core team (integrator), who decides
to reject or accept it. In many open-source projects, the pull requests integration process
has a high demand for requests and a shortage of integrators’ time, which increases the
number of opened pull requests and the average time for integrations. On the other hand,
integrators are interested in reducing the time to integrate the pull requests and ensure
the code quality. In this decision-making process, it may be extremely useful to predict
information, such as the most appropriate integrator to integrate and the lifetime of a
pull request. Some researches have already explored these forecasting scenarios. However,
these researches differ in many aspects related to the materials and methods used: sets of
predictive attributes, classification and regression techniques, experimental processes, and
quantity of projects. In this context, the main objectives of this thesis are: to compare the
different sets of predictive attributes used in previous works with the set proposed here
and to evaluate whether attributes selection techniques can identify more adequate subsets
of attributes in order to improve the performance of the tasks of predicting integrators
and lifetime of pull requests. In the experiments, the sets of attributes were evaluated
with different classification, regression, and attribute selection strategies. Compared to
previous approaches, our proposal to recommend integrators showed the best accuracy in
29 out of the 32 projects considering the Top-1 recommendation and reached the best nor-
malized improvement averages for the recommendations Top-1 (19.93%), Top-3 (41.91%),
and Top-5 (52.60%). In the prediction of lifetime, our proposal also presented the best
normalized improvement averages when compared to other approaches, obtaining the best
accuracy in 18 out of the 20 projects used and normalized improvement average of 14,68%.

Keywords: Pull Request, Integrators, Lifetime, Classification, Regression, and Attribute
Selection.
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Caṕıtulo 1

Introdução

1.1 Contexto

Nos Sistemas de Controle de Versões Distribúıdos (SCVD), os dois principais fluxos de

trabalho (workflows) utilizados pelas equipes de projeto de software para organizar o pro-

cesso de colaboração entre os desenvolvedores são: “repositório compartilhado” e “gerente

de integração” [1].

No fluxo de trabalho “repositório compartilhado”, os desenvolvedores com permissão

de escrita no repositório central copiam o repositório completo para suas estações de tra-

balho (operação clone), fazem as modificações necessárias localmente (operação commit)

e enviam essas modificações diretamente para o repositório central (operação push).

No fluxo de trabalho “gerente de integração”, o repositório principal do projeto é

compartilhado com permissão de leitura para qualquer desenvolvedor. Com isso, um cola-

borador interno ou externo à equipe do projeto pode criar uma réplica do repositório no

próprio servidor (operação fork), onde passa a ter permissão de escrita. Em seguida, o co-

laborador copia essa réplica para sua estação de trabalho (operação clone), podendo fazer

as modificações desejadas localmente (operação commit) e enviar essas modificações para

sua réplica do repositório no servidor (operação push). Essas etapas ocorrem de forma

análoga ao fluxo de trabalho “repositório compartilhado”, mas tendo como referência a

réplica do repositório principal do projeto.

No entanto, para que o conjunto de modificações seja efetivado no repositório princi-

pal, o colaborador (solicitante) precisa submeter uma solicitação chamada pull request, já

que não tem permissão de escrita no mesmo. Além disso, um membro da equipe interna

do projeto (integrador) adiciona a réplica pública do repositório principal que pertence ao



1.1 Contexto 2

solicitante como um repositório remoto, faz pull desse repositório e depois merge em seu

repositório local. Em seguida, o integrador deve revisar as modificações e, eventualmente,

solicitar esclarecimentos por meio de comentários. Por fim, o integrador, que tem per-

missão de escrita no repositório principal, deve efetuar o processo de integração, ou seja,

definir se o pull request será rejeitado (closed) ou aceito (merged) e, consequentemente,

enviar as modificações ao repositório principal (operação push) [1].

Para apresentar uma visão geral do processo que envolve o desenvolvimento baseado

em pull requests, a Figura 1.1 ilustra o funcionamento básico do fluxo de trabalho “gerente

de integração” modelado com a notação BPMN (Business Process Model and Notation).

S
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Figura 1.1: Visão geral do fluxo de trabalho “gerente de integração”.

A possibilidade de desenvolvedores externos ao projeto enviarem suas contribuições

proporcionou o crescimento e a popularização da utilização do modelo de desenvolvimento

baseado em pull requests, principalmente em projetos open-source [5].

Inicialmente, o modelo começou a ser utilizado para facilitar e incentivar o envio de

contribuições de desenvolvedores externos ao projeto. Contudo, em vários projetos (e.g.,

rails, rosdistro e docker), os pull requests também passaram a ser utilizados pelos membros

da equipe interna do projeto, viabilizando assim um processo de inspeção de código por

outros membros da equipe antes da sua efetiva aceitação no repositório principal [4].
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1.2 Motivação

O processo de integração de um pull request pode ser influenciado por diversas variáveis.

Por exemplo, tamanho, localização, complexidade e prioridade do código submetido são

fatores que podem influenciar no esforço e na experiência necessária do integrador alocado

para realizar a integração. Nos casos em que o pull request modifica arquivos essenciais

para o funcionamento do projeto, é muito importante que esse processo seja realizado,

em tempo hábil, por um desenvolvedor com experiência e conhecimento sobre a área

modificada. Além disso, um pull request pode gerar conflito com o código já existente no

repositório principal, dificultando a decisão sobre o estado final (aceitar ou rejeitar), pois

é preciso solucionar o conflito, geralmente modificando o código novo ou aquele que já

estava no repositório principal.

Em muitos projetos open-source hospedados no GitHub1, a quantidade de pull requests

abertos é bastante alta [4]. Por outro lado, os desenvolvedores das equipes precisam dividir

o seu tempo dispońıvel entre a integração de pull requests e suas tarefas de desenvolvi-

mento e manutenção. Esses fatores aumentam o tempo médio do processo de integração

de pull requests e ampliam a lista dos pull requests que precisam ser integrados.

Para tornar o processo de integração dos pull requests mais eficiente, os integradores

responsáveis pelo processo devem tomar decisões rápidas e corretas. Para isso, os integra-

dores buscam reduzir o tempo de tratamento dos pull requests e garantir a qualidade do

código que será aceito e incorporado ao projeto, além de priorizar aqueles que necessitam

ser integrados [6]. Nesse processo de tomada de decisões, pode ser extremamente útil pre-

ver informações como, por exemplo, o integrador mais apropriado para fazer a integração

e o tempo de vida de um pull request.

Na literatura, existem alguns trabalhos, bastante recentes, que exploraram cenários de

previsão no contexto do modelo de desenvolvimento baseado em pull requests como, por

exemplo, o problema de previsão de integradores [7] e tempo de vida de pull requests [4, 8].

Jiang et al. [7] utilizaram quatro algoritmos de classificação e cinco projetos open-

source para prever integradores de pull requests. No entanto, a abordagem deixou de

considerar atributos preditivos importantes como, por exemplo: (i) informações sobre o

tamanho e a complexidade do pull request ; (ii) caracteŕısticas sobre a experiência dos

solicitantes; e (iii) informações sobre as relações sociais entre solicitantes e integradores.

Gousios et al. [4] avaliaram algoritmos de classificação em dados de projetos open-

1https://github.com/

https://github.com/
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source para prever o tempo de vida de pull requests em três classes, ou seja, intervalos de

tempo (C1 ≤ 1 hora < C2 ≤ 1 dia < C3). Yu et al. [8] utilizaram a técnica de regressão

linear múltipla para modelar a latência de pull requests extráıdos de projetos open-source.

Esses trabalhos utilizaram diferentes conjuntos de atributos preditivos, técnicas de pre-

visão, processos experimentais e quantidade de projetos.

1.3 Objetivos

A partir do contexto e da motivação apresentados, o objetivo desta tese é melhorar o

desempenho de previsões de informações em projetos open-source que adotam o modelo

de desenvolvimento baseado em pull requests, referentes ao desenvolvedor apropriado para

integrar pull requests e ao tempo de vida de pull requests.

Técnicas preditivas de mineração de dados (regressão e classificação) são tradicional-

mente indicadas para fazer previsões e costumam apresentar bons desempenhos em di-

ferentes domı́nios de aplicação [9]. Portanto, propõe-se nesta tese comparar os diferentes

conjuntos de atributos preditivos utilizados em trabalhos anteriores com os conjuntos aqui

propostos, visando melhorar a capacidade preditiva nos cenários acima mencionados. Nos

experimentos realizados para conduzir essa investigação, os conjuntos de atributos foram

avaliados com diferentes algoritmos de classificação e regressão. Além disso, nossa pro-

posta inclui a utilização de técnicas de discretização e estratégias de seleção de atributos

com o intuito de identificar subconjuntos de atributos mais adequados e aprimorar o

desempenho dos algoritmos [10].

Com o objetivo de avaliar os algoritmos de forma adequada nas tarefas preditivas

envolvendo dados de pull requests, nesta tese, propõe-se ainda um método de avaliação que

divide os conjuntos de treinamento e teste preservando a ordem cronológica de submissão

dos pull requests, denominado training-test sliding validation.

Para atingir essas metas investigativas, foram identificados os seguintes objetivos es-

pećıficos:

1. Definir um método de avaliação para algoritmos preditivos adequado ao contexto

do desenvolvimento baseado em pull requests ;

2. Planejar e executar experimentos com diferentes algoritmos preditivos e diferentes

conjuntos de atributos;
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3. Avaliar o desempenho preditivo nas tarefas de previsão de integradores e tempo de

vida de pull requests ;

4. Aprimorar o desempenho das previsões com a utilização de estratégias de seleção

de atributos.

1.4 Organização

Esta tese está organizada em outros cinco caṕıtulos. O Caṕıtulo 2 contém uma revisão

de conceitos necessários para o entendimento dos procedimentos e dos dados utilizados

nos experimentos de preditivos. Para isso, são apresentados conceitos que envolvem os

sistemas de controle de versão e modificações da Gerência de Configuração de Software, a

utilização do modelo de desenvolvimento baseado em pull requests e as técnicas preditivas

da mineração de dados (classificação e regressão). O Caṕıtulo 3 apresenta os trabalhos

relacionados: tanto sobre a previsão da integração de pull requests quanto sobre os cenários

de previsão de integradores e tempo de vida de pull requests. No Caṕıtulo 4, são reportados

os resultados dos experimentos com os algoritmos de classificação no cenário de previsão

de desenvolvedores para integração de pull requests. No Caṕıtulo 5, são apresentados os

resultados dos experimentos com algoritmos de regressão e de classificação conduzidos

com o intuito de prever o tempo de vida de um pull request. O Caṕıtulo 6 contém as

considerações finais e aponta alguns trabalhos futuros.



Caṕıtulo 2

Revisão de Conceitos

2.1 Introdução

Gerência de Configuração de Software (GCS) é uma disciplina da Engenharia de Soft-

ware (ES) que fornece mecanismos para o controle da evolução de sistemas de software [11].

Durante o ciclo de desenvolvimento e a manutenção do software, muitos artefatos são pro-

duzidos e alterados. Neste contexto, a GCS utiliza sistemas de apoio a fim de controlar

as versões e as solicitações de modificação. Dentre esses sistemas, se destaca no contexto

deste trabalho o Sistema de Controle de Versão Distribúıdo (SCVD).

Os SCVDs controlam e armazenam toda a história de um software. Além disso, for-

necem uma arquitetura de serviços que visa facilitar o processo de colaboração no desen-

volvimento distribúıdo de software. Um exemplo desses serviços é o fluxo de trabalho de

“gerente de integração”, onde as contribuições são enviadas por solicitações de mudanças

chamadas de pull requests, que já contêm o código necessário para corrigir um bug ou criar

uma funcionalidade. Em sites como o GitHub, muitos projetos open-source têm adotado

esse fluxo de trabalho como principal forma de colaboração. Nesses projetos, os repo-

sitórios armazenam um grande volume de dados (e.g., código, solicitações, comentários

em redes sociais) que tem sido explorado com processos de Mineração de Dados para

descobrir ou fortalecer padrões e conhecimento úteis para a ES.

Este caṕıtulo apresenta alguns conceitos relacionados à GCS e à área de mineração de

dados, com destaque especial para as tarefas preditivas. A Seção 2.2 aborda os fundamen-

tos teóricos da GCS. A Seção 2.3 explica o processo que envolve o modelo de colaboração

baseado em pull requests no desenvolvimento distribúıdo. A Seção 2.4 apresenta ferra-

mentas que disponibilizam dados de repositórios open-source. Nas Seções 2.5, 2.6 e 2.7,

são apresentados os principais conceitos da área de mineração de dados relacionados às
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tarefas de classificação e regressão. Na Seção 2.8, são feitas as considerações finais.

2.2 Gerência de Configuração de Software

Na área de Engenharia de Software, controlar a evolução de software é um dos papéis

da GCS [11]. A GCS é caracterizada por um conjunto de atividades que permite manter

sob controle os Itens de Configuração (ICs) de um software ao longo do tempo como,

por exemplo, arquivos de configuração, código fonte, diagramas e documentação [12]. As

atividades da GCS têm como objetivo [13]: (i) identificar os ICs; (ii) controlar os ICs;

(iii) armazenar as informações necessárias para gerenciar os ICs; (iv) avaliar e revisar os

ICs; e (v) gerenciar a liberação e entrega do software.

Murta [14] afirma que a GCS pode ser dividida em três sistemas, que são: controle

de modificações, controle de versões e gerenciamento de construção. Esta tese pretende

utilizar as informações dos ICs armazenados pelos dois primeiros sistemas.

Os Sistemas de Controle de Modificações (Issue Tracking System − ITS) são en-

carregados de executar a função de controle da configuração de um software de forma

sistemática. Nesses sistemas, as informações geradas pelas solicitações de modificações

são armazenadas e relatadas aos participantes interessados e autorizados [14].

No ITS, quando defeitos são encontrados ou novas funcionalidades necessitam ser

criadas, uma solicitação de modificação (issue) deve ser relatada, descrevendo a situação.

A equipe de desenvolvimento, em seguida, verifica cada issue e estabelece os critérios de

tratamento, ou seja, analisa e decide quais issues devem ser implementadas, a ordem em

que isso vai ser realizado e qual desenvolvedor estará encarregado de cada tarefa [14, 15].

Em geral, as issues podem passar por três fases em um ITS [15]: (i) Solicitação, quando

são preenchidos os dados que a caracterizam, como, por exemplo: o t́ıtulo, a descrição, o

tipo de modificação, a versão e o componente do software que originou a solicitação de

modificação; (ii) Modificação, quando a issue pode ser aceita para implementação ou não,

dependendo da sua relevância e da qualidade das informações enviadas. Caso seja aceita,

a issue deve ser tratada pelo desenvolvedor mais adequado para lidar com o defeito ou

melhoria; e (iii) Verificação, que garante a correta implementação da issue. São exemplos

de ITS: Bugzilla1, Mantis2, Redmine3 e Trac4.

1http://www.bugzilla.org/
2http://www.mantisbt.org/
3http://www.redmine.org/
4http://trac.edgewall.org/

http://www.bugzilla.org/
http://www.mantisbt.org/
http://www.redmine.org/
http://trac.edgewall.org/
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Os Sistemas de Controle de Versões (SCVs) permitem que os ICs sejam identificados,

conforme a função de identificação da configuração, e que evoluam de forma distribúıda

e concorrente, porém disciplinada. Tal caracteŕıstica é necessária para que as solicitações

de modificação efetuadas possam ser tratadas em paralelo, sem corromper a GCS [14].

O SCV cria uma nova revisão sempre que um IC sofre alguma alteração. Assim, uma

revisão é uma versão criada com o objetivo de substituir a sua antecessora [16]. Portanto,

um IC evolui como um conjunto de revisões. Durante o processo de evolução, para cada

nova revisão, o SCV armazena um commit que registra quem foi o desenvolvedor res-

ponsável pela criação da versão, quando a versão foi armazenada e uma breve descrição

do conjunto de alterações.

Um SCV deve permitir que os desenvolvedores possam gerenciar diferentes linhas de

desenvolvimento para promover a evolução paralela do software. Isto garante que, a partir

de qualquer revisão, uma nova linha de desenvolvimento possa ser criada. Cada nova linha

de desenvolvimento é chamada de ramo (branch) [12].

De forma geral, um SCV fornece acesso aos ICs por meio de poĺıticas de controle de

concorrência definidas conforme a necessidade da equipe de desenvolvimento. Murta [14]

cita as duas principais: a pessimista, que evita o desenvolvimento paralelo por meio de

bloqueios (locks), e a otimista, que permite o paralelismo e oferece mecanismos para a

integração (merge) posterior do que foi feito concomitantemente [17].

Os SCVs que utilizam a poĺıtica pessimista atendem melhor a situações espećıficas,

onde os ICs não são textuais e a ferramenta que conhece a representação binária dos ICs

não dá apoio automatizado para integração de código. Por outro lado, muitas situações

no desenvolvimento de software necessitam de um ambiente de evolução paralela, onde a

poĺıtica otimista é mais indicada que a pessimista [18].

Quanto à arquitetura, um SCV pode ser classificado em: centralizado (SCVC) ou

distribúıdo (SCVD). Os SCVCs (e.g., Subversion5, Perforce6 e CVS7) controlam e arma-

zenam os ICs em um único repositório. Nos SVCDs (e.g., Git8, Mercurial9 e Bazaar10),

qualquer desenvolvedor com permissões adequadas pode fazer uma cópia completa do re-

positório em sua máquina local, enviar suas contribuições para outros repositórios e, ao

mesmo tempo, receber contribuições de outros repositórios [1].

5http://subversion.tigris.org/
6http://www.perforce.com/
7http://www.nongnu.org/cvs/
8http://git-scm.com/
9https://www.mercurial-scm.org/

10http://wiki.bazaar.canonical.com/

http://subversion.tigris.org/
http://www.perforce.com/
http://www.nongnu.org/cvs/
http://git-scm.com/
https://www.mercurial-scm.org/
http://wiki.bazaar.canonical.com/
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A principal caracteŕıstica de um SCVC é a existência de um único servidor central que

contém todos os arquivos versionados. A partir desse servidor, os desenvolvedores podem

resgatar (check-out) uma versão espećıfica dos arquivos para sua máquina local. No seu

espaço de trabalho, o desenvolvedor pode realizar as alterações e, para concluir, executar

o comando commit, que reflete as alterações locais no repositório remoto. Caso alterações

ocorram em paralelo, o desenvolvedor deve atualizar (update) o seu espaço de trabalho em

relação ao repositório remoto. Logo após essa sincronização, eventuais conflitos devem ser

resolvidos antes de realizar o commit [1]. Uma desvantagem do SCVC é não permitir que

commits sejam realizados quando o desenvolvedor está sem acesso ao repositório remoto,

por exemplo, por estar sem acesso à internet [19].

Já no SCVD, os desenvolvedores podem obter em sua máquina local uma cópia pública

e completa de um repositório remoto a partir de um servidor com o comando clone.

Com isso, cada máquina local torna-se um servidor em potencial e o repósitório pode ser

copiado por outros desenvolvedores. Para compartilhar suas alterações, o desenvolvedor

pode enviar as modificações realizadas localmente (commits) para o repositório remoto via

comando push. Quando o repositório local não está atualizado em relação ao repositório

remoto, é preciso garantir que todas as modificações feitas por outros desenvolvedores

sejam propagadas em seu repositório local, o que é feito com o comando pull [1]. Em

um SCVD, o desenvolvedor é forçado a trabalhar com a poĺıtica otimista mesmo que a

poĺıtica pessimista seja mais indicada para o projeto [19].

Em projetos que utilizam SCVDs, as equipes de desenvolvimento costumam esta-

belecer fluxos de trabalho, denominados workflows, para organizar o processo de envio

e recebimento das contribuições. Isso ocorre porque cada desenvolvedor pode contribuir

com outros repositórios e, ao mesmo tempo, manter uma cópia pública do seu repositório,

onde outros desenvolvedores também podem enviar contribuições. A depender dos objeti-

vos do projeto, existem vantagens e desvantagens no uso de cada workflow, sendo posśıvel

adotar um ou combinar suas caracteŕısticas e customizar um workflow espećıfico para o

projeto [1].

No workflow centralizado, também chamado de “repositório compartilhado” (shared

repository), o modelo de colaboração conta com um repositório central (hub) que deve

ser copiado (operação clone) em repositórios locais. Os desenvolvedores devem atualizar

o seu espaço de trabalho local com o repositório central para pegar as alterações feitas em

paralelo (operação pull). Em seguida, podem fazer as modificações no código, registrando

os commits para depois enviá-los para o repositório central (operação push), conforme
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ilustra a Figura 2.1. Se dois desenvolvedores trabalham em paralelo, o segundo a contribuir

com o projeto deve fazer merge do seu trabalho com o do primeiro antes de enviar suas

alterações para o repositório central [1].

Figura 2.1: Workflow centralizado [1].

O “repositório compartilhado” contém ramos (branches) onde os colaboradores po-

dem ler e escrever. Desse modo, os desenvolvedores podem modificar localmente o código,

eventualmente introduzindo novos ramos, e fazer push das alterações de volta para o re-

positório central. Para lidar com várias versões e vários desenvolvedores, projetos maiores

costumam adotar uma estratégia de ramificação, ou seja, uma forma organizada para

inspecionar as contribuições antes de fazer a operação de merge com o ramo principal de

desenvolvimento [20].

No workflow “gerente de integração” (integration manager), é posśıvel ter múltiplos

repositórios remotos. Assim, cada desenvolvedor possui acesso de escrita em seu repositório

público e acesso de leitura nos demais repositórios. Geralmente, este cenário estabelece um

repositório principal de referência para o projeto, onde todos têm permissão de leitura

com exceção dos gerentes de integração, que também têm permissão de escrita. Para

contribuir com esse projeto, o desenvolvedor cria uma réplica do repositório no próprio

servidor (operação fork), onde passa a ter permissão de escrita. Em seguida, copia essa

réplica para sua estação de trabalho (operação clone), podendo fazer as modificações

desejadas localmente (operação commit) e enviar essas modificações para sua réplica do

repositório no servidor (operação push) [1, 4].

A Figura 2.2 ilustra o processo do workflow gerente de integração, que funciona con-

forme os seis passos a seguir.

1. O desenvolvedor cria uma réplica pública (fork) do repositório principal.
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2. O desenvolvedor faz uma cópia (clone) em sua máquina local, onde pode realizar

suas alterações (commit).

3. O desenvolvedor envia as alterações para a sua réplica pública do repositório prin-

cipal (push).

4. O desenvolvedor envia uma solicitação pedindo para um gerente de integração acei-

tar as alterações no repositório principal do projeto (pull request).

5. O gerente de integração adiciona a réplica pública do repositório principal que per-

tence ao desenvolvedor como um repositório remoto, faz pull desse repositório e

depois merge das alterações localmente.

6. O gerente de integração faz push das alterações para o repositório principal.

Figura 2.2: Workflow “gerente de integração” [1].

Este workflow é muito comum em projetos que compartilham seu código em platafor-

mas de hospedagem como BitBucket11 e GitHub, onde as funcionalidades de fork, merge e

push nos repositórios são facilitadas pela interface dos sites. Uma das principais vantagens

desta abordagem é que o desenvolvedor pode continuar trabalhando no repositório local,

e o gerente de integração do repositório principal pode fazer o merge das alterações a

qualquer momento. Assim, os desenvolvedores não precisam esperar a equipe do projeto

aceitar o código para dar continuidade ao desenvolvimento do software [1].

2.3 Pull Requests

Em projetos que utilizam o workflow “gerente de integração”, especialmente nos projetos

open source, o processo de colaboração exige interações frequentes entre o desenvolvedor

11https://bitbucket.org/

https://bitbucket.org/
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que enviou a contribuição e a equipe principal do projeto, pois apesar de o projeto ser

público, os desenvolvedores externos não têm permissão de escrita para atualizar direta-

mente o repositório principal [1].

Para contribuir com um projeto que adota o workflow “gerente de integração”, o

desenvolvedor envia uma solicitação denominada pull request. Em śıntese, essa solicitação

contém os arquivos de código fonte em um ramo do sistema de controle de versões para

serem aceitos no repositório principal. Tal código fornece uma solução para a solicitação

registrada pelo desenvolvedor [4].

O modelo de colaboração baseado em pull requests fornece um fluxo de trabalho que

tem como objetivo facilitar o processo de colaboração de desenvolvedores externos. En-

tretanto, o workflow também pode ser utilizado por desenvolvedores internos, usualmente

visando fomentar revisão de código. Segundo Gousios et al. [4], a metodologia de cola-

boração baseada em pull requests está presente em 14% dos repositórios do GitHub. Em

projetos populares e que possuem uma comunidade ativa, uma grande quantidade de pull

requests é recebida por mês [4].

Um pull request é constitúıdo basicamente por uma solicitação associada a um ramo

que contém vários commits. Cada commit é composto por um conjunto de alterações

em código [4]. Em sua forma mais simples, pull requests são mecanismos para notificar

a equipe principal que um desenvolvedor forneceu uma contribuição para o projeto. Isso

permite que os envolvidos fiquem cientes da necessidade de revisar o código, para então

decidir se o pull request será aceito ou rejeitado. Entretanto, os sites de hospedagem (e.g.,

GitHub e BitBucket) oferecem junto a esse mecanismo um fórum dedicado a discutir as

contribuições. Se houver qualquer problema, os membros da equipe principal do projeto

podem enviar perguntas, comentários e até mesmo ajustar o código [21, 22].

O ciclo de vida de um pull request segue o workflow de “gerente de integração”, des-

crito anteriormente (no fim da Seção 2.2). Após o envio do pull request, um membro da

equipe do projeto (em geral um gerente de integração) precisa revisar e se responsabilizar

por aceitar ou rejeitar o código. O pull request pode assumir três estados: aberto (open),

indicando que o pull request ainda não foi revisado; aceito (merged), significando que o

código foi aceito no repositório; e fechado (closed), quando a solicitação foi rejeitada. Du-

rante a revisão, se o código é considerado insatisfatório, então um membro da equipe

pode solicitar mudanças ou esclarecimentos por meio de comentários. Os colaboradores

respondem aos comentários e opcionalmente atualizam o ramo com novos commits para

que o pull request seja novamente avaliado [4].
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Ao fim do processo, caso o pull request seja considerado satisfatório, o código pode

ser aceito e integrado ao repositório principal por um dos membros da equipe. De acordo

com Gousios et al. [4], os pull requests podem ser aceitos de três maneiras, vistas a seguir.

1. Através das ferramentas disponibilizadas pela interface do GitHub e do BitBuc-

ket. Caso não haja conflitos (automaticamente verificados), o código pode ser aceito

no repositório, registrando o merge e mantendo todo o histórico do pull request

(autor, código e ramo de origem).

2. Usando o comando merge. Quando um pull request não pode ser aceito pela interface

web dos sites de hospedagem ou quando as poĺıticas relacionadas ao projeto não

permitem, a aceitação pode ser feita utilizando as seguintes técnicas.

� Branch merging : o ramo que contém o código do pull request é aceito fora

da linha principal do repositório. As alterações e as informações de autoria

são mantidas, mas o GitHub, por exemplo, não consegue detectar o evento de

merge.

� Cherry-picking : consiste na escolha dos commits espećıficos do ramo remoto

que serão aceitos no ramo principal. A história das alterações originais não

pode ser mantida, mas o autor dos commits é preservado.

3. Aplicando patch. Quando apenas a diferença textual entre o código de um pull re-

quest e a linha principal (operação diff ) é aplicada diretamente ao repositório. Nesse

caso, as informações sobre a história e o autor do pull request são perdidas.

A Figura 2.3 ilustra a interface do GitHub com uma das formas de listagem dos pull

requests no projeto rails. A lista apresenta o t́ıtulo, o número de identificação e o tempo

de vida dos pull requests mais recentes no projeto (a). O GitHub oferece opções de filtros

para facilitar a visualização das solicitações (issues e pull requests) por parte dos desen-

volvedores (b), tais como: mostrar a lista de acordo com o estado (aberto ou integrado)

da solicitação; exibir apenas issues ou pull requests enviados por um desenvolvedor; mos-

trar apenas as solicitações alocadas para um integrador; e mostrar issues ou pull requests

em que o nome de um desenvolvedor foi mencionado nos comentários. A utilização dos

filtros altera a lista e a quantidade de solicitações exibidas (c). A listagem também pode

ser filtrada pelo autor da solicitação, pelos Labels, representados por rótulos que ajudam

a identificar issues e pull requests, pelos Milestones, rótulos que costumam identificar

versões do projeto, pelo Assignee, integrador alocado para o pull request e pelos revisores,
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desenvolvedores que fizeram algum comentário. Além disso, a listagem pode ser orde-

nada pelas solicitações mais antigas, pelas mais recentes, pelo maior ou menor número de

comentários e pelas solicitações que foram recentemente atualizadas (d).

Figura 2.3: Listagem de pull requests abertos do projeto rails no Github.

Na parte superior direita da Figura 2.3, alguns números que indicam a popularidade

de um projeto no GitHub podem ser visualizados como, por exemplo: a quantidade de

desenvolvedores que desejam receber notificações quando novos pull requests, issues e

commits são enviados para o projeto (Watch), quantos desenvolvedores cadastraram em

seu perfil o projeto como um dos favoritos (Star) e a quantidade de desenvolvedores que

fizeram uma cópia pública do repositório (Fork). Além de uma grande quantidade de pull

requests recebidos e altos ı́ndices de popularidade, o projeto rails também possui muitos

desenvolvedores em sua equipe principal.

2.4 Análise de Repositórios

Existem algumas ferramentas com o intuito de coletar informações sobre a evolução de

projetos dispońıveis no GitHub. Essas ferramentas viabilizam que pesquisadores de En-

genharia de Software tenham acesso estruturado aos dados históricos dos projetos. O

GHTorrent12 é uma ferramenta que monitora eventos em repositórios públicos do GitHub.

Para cada evento, a ferramenta recupera seu conteúdo e suas dependências, por exemplo,

12http://ghtorrent.org

http://ghtorrent.org
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commits, issues e pull requests. Em seguida, essas informações são enviadas para dois

bancos de dados. No MongoDB são armazenados os dados brutos em formato BSON (Bi-

nary JavaScript Object Notation) e no MySQL são armazenadas informações no modelo

relacional, utilizando-se SQL (Structured Query Language) [23].

O código fonte da ferramenta está dispońıvel em um repositório público13 no GitHub.

Pesquisadores podem copiar o repositório e utilizar a GHTorrent para construir um banco

de dados com informações de projetos open source como uma fonte de informações sobre

o processo de desenvolvimento de software [24].

Embora o projeto GHTorrent ofereça versões para download das bases de dados com

vários projetos open souce que estão hospedados no GitHub, a plataforma GHTorrent

também oferece serviços de acesso direto aos sistemas de gerenciamento de banco de

dados MongoDB e MySQL via cliente SSH (Secure Shell) e através do serviço Google

BigQuery [25].

A ferramenta Github Archive14 coleta e armazena o fluxo de eventos públicos do

GitHub. Em seu banco de dados são registrados vários eventos como, por exemplo, os

commits, pull requests, issues, forks e informações sobre a rede social de desenvolvedores

do GitHub. O banco de dados completo está dispońıvel publicamente para análise por

meio do serviço Google BigQuery. Os dados são atualizados automaticamente a cada

hora e podem ser acessados por consultas com sintaxe semelhante à SQL [26].

2.5 Mineração de Dados

Mineração de Dados (Data Mining) consiste na descoberta de informações e conhecimento

úteis, na forma de regras e padrões, a partir de grandes bases de dados [27]. Trata-se de

uma das etapas do processo chamado Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

(Knowledge Discovery in Databases − KDD), que é definido como um processo não trivial

de identificação de padrões potencialmente úteis e compreenśıveis [28]. Esse processo de

descoberta de conhecimento é uma sequência iterativa das seguintes etapas [2]:

1. Limpeza dos dados, que consiste em remover rúıdos e dados inconsistentes.

2. Integração de dados, quando múltiplas fontes de dados podem ser combinadas.

13https://github.com/gousiosg/github-mirror
14https://www.githubarchive.org/

https://github.com/gousiosg/github-mirror
https://www.githubarchive.org/
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3. Seleção de dados, na qual os dados relevantes para a tarefa de análise são selecio-

nados a partir da base de dados integrada.

4. Transformação de dados, na qual os dados são transformados e consolidados em

formas adequadas para a mineração.

5. Mineração de dados, quando são aplicados métodos para extrair padrões dos dados.

6. Avaliação, na qual identificam-se os padrões que representam o conhecimento ver-

dadeiramente interessante, avaliados a partir de medidas de interesse.

7. Apresentação do conhecimento, quando técnicas de visualização e representação do

conhecimento são utilizadas para apresentar o conhecimento extráıdo.

As etapas de 1 a 4 são fases de pré-processamento dos dados, nas quais os dados

são preparados para a etapa de mineração. As fontes de dados podem incluir bancos de

dados, data warehouses, a web e outras, tais como os repositórios da GCS [2]. As tarefas

de mineração de dados são geralmente divididas em duas categorias principais [27]:

1. Tarefas Preditivas têm a finalidade de prever o valor de um atributo alvo (variável

dependente) baseando-se nos valores de outros atributos (variáveis independen-

tes). Existem dois tipos básicos de previsão: classificação, que é utilizada quando

o atributo alvo é discreto, e regressão, usada para prever o valor de um atributo

numérico. As duas modelagens trabalham para minimizar o erro entre os valores

previsto e real da variável dependente.

2. Tarefas Descritivas têm o propósito de derivar padrões (e.g., regras, correlações,

tendências, grupos) que expliquem relacionamentos nos dados. São de natureza ex-

ploratória e frequentemente requerem técnicas de pós-processamento para validar e

explicar os resultados. As principais tarefas descritivas são a extração de regras de

associação e o agrupamento (clustering).

A tarefa de classificação é um processo sistemático para construção de modelos a partir

de um conjunto de dados de entrada. Consiste em duas etapas: uma de aprendizagem e

outra de classificação. Na primeira, um modelo de classificação é constrúıdo descrevendo

um conjunto de dados de treinamento que contém o valor da classe (variável dependente),

discreto e previamente conhecido. Nesta etapa, um algoritmo de classificação analisa as

instâncias do conjunto de treinamento e seus rótulos de classe. Na segunda etapa, o modelo
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é utilizado para prever o rótulo das classes em outro conjunto de instâncias, chamado

conjunto de teste, no qual os valores da variável dependente não são apresentados [2, 27].

Quando a variável dependente é definida por valores numéricos, a tarefa de regressão

utiliza as mesmas etapas da classificação para fazer a previsão. A tarefa de regressão

consiste em encontrar uma função entre o conjunto de variáveis independentes e a variável

dependente com o intuito de predizer um valor numérico para a variável dependente [29].

Na regressão linear, por exemplo, a ideia central é expressar o valor numérico para a

váriável dependente como uma combinação linear das variáveis independentes [3]. Quando

o modelo não segue um comportamento linear, a relação entre as variáveis pode ser

representada por uma função polinomial [2, 27].

Por exemplo, prever o desenvolvedor apropriado para fazer a integração de um pull

request é considerada uma tarefa de classificação, porque a variável dependente assume

apenas valores discretos, ou seja, os nomes dos desenvolvedores da equipe de cada pro-

jeto. Por outro lado, a previsão do tempo de vida de um pull request pode ser explorada

como uma tarefa de regressão, pois o tempo é um atributo que assume valores numéricos.

Para avaliar o desempenho de um modelo de classificação, é necessário definir uma

estratégia para construir os conjuntos de treinamento e teste. Os principais métodos de

avaliação de classificadores são [2, 30]:

� Hold Out : os dados são divididos aleatoriamente em dois grupos independentes. Nor-

malmente, dois terços dos dados são alocados para o conjunto de treinamento e o

restante para o conjunto de teste. O conjunto de treinamento é usado para derivar

o modelo. A acurácia do modelo é estimada a partir do conjunto de teste, como

sendo o número de elementos do conjunto de teste cujas classes foram corretamente

preditas pelo classificador.

� Random Subsampling : é uma variação do Hold Out, na qual o método é executado

k vezes. A acurácia geral é obtida pela média das acurácias de cada execução.

� Cross-Validation: a base é particionada (aleatoriamente) em k partições (aproxima-

damente de mesmo tamanho), a partir das quais o treinamento e teste são executados

k vezes. Em cada execução, uma das partições é utilizada para teste e as demais

para treinamento (k − 1), ou seja, todas as partições são utilizadas em algum mo-

mento para teste e k − 1 vezes para treinamento. Neste caso, a acurácia é definida

como o número de elementos da base cujas classes foram corretamente preditas pelo

classificador.
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Considerando um problema de classificação binária, em que a classe pode assumir

apenas dois valores (Positivo e Negativo), a contagem dos elementos que são correta e

incorretamente previstos pelo classificador é tabulada em uma matriz, chamada matriz

de confusão, conforme pode ser visto na Figura 2.4, onde [2]:

� Verdadeiros Positivos (True Positives − TP): quantidade de elementos positivos

corretamente classificados como positivos.

� Verdadeiros Negativos (True Negatives − TN ): quantidade de elementos negativos

corretamente classificados como negativos.

� Falsos Positivos (False Positives − FP): quantidade de elementos negativos incor-

retamente classificados como positivos.

� Falsos Negativos (False Negatives − FN ): quantidade de elementos positivos incor-

retamente classificados como negativos.

Classe Prevista
Positivo Negativo

Classe Real
Positivo TP FN
Negativo FP TN

Figura 2.4: Matriz de Confusão [2].

A partir da matriz de confusão é posśıvel representar o total de elementos positivos (P )

pela Equação 2.1 e negativos (N) pela Equação 2.2.

P = TP + FN (2.1)

N = FP + TN (2.2)

A partir dos conceitos anteriores, algumas métricas podem ser definidas para medir o

desempenho do classificador, tais como [2]:

� Acurácia − representa a porcentagem de elementos do conjunto de teste que foram

corretamente classificados:
TP + TN

P + N
(2.3)
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� Cobertura (Recall) − representa a proporção de elementos positivos que foram clas-

sificados como positivos:
TP

P
(2.4)

� Precisão (Precision) − representa a proporção de elementos classificados como po-

sitivos que realmente são positivos:

TP

TP + FP
(2.5)

� F-Score ou F-Measure − representa a média harmônica entre Precision e Recall :

2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(2.6)

Considerando um problema de regressão, no que diz respeito à divisão da base em

conjuntos de treinamento e teste, os métodos Holdout, Random Subsampling e Cross-

Validadtion também podem ser utilizados. Para verificar o desempenho preditivo dos

algoritmos de regressão, os valores reais e preditos de cada instância de teste são utilizados

para calcular as medidas de qualidade do algoritmo. Neste trabalho, foram utilizadas as

medidas RMSE (Root Mean Squared Error), NRMSE (Normalized Root Mean Squared

Error) e o coeficiente de correlação de Spearman.

RMSE é uma medida para indicar o quanto os valores das variáveis observadas se

distanciam do valor predito pelos modelos, em média. O valor de RMSE é representado

na mesma unidade que o atributo alvo e definido pela Equação 2.7 [31].

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2 , (2.7)

onde n representa a quantidade de variáveis observadas, yi representa o valor real da

variável dependente e ŷi indica o valor previsto pelo algoritmo de regressão.

NRMSE é uma medida baseada no cálculo de RMSE, em que a diferença entre o valor

real e o previsto é dividida pelo valor real. Essa medida expressa uma porcentagem, o

que a torna independente da unidade de medida da variável estudada. Isso pode ajudar

a uma melhor interpretação dos resultados. A medida é definida na Equação 2.8.

NRMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(
yi − ŷi
yi

)2

, (2.8)

onde n, yi e ŷi são as mesmas informações utilizadas no cálculo da medida RMSE.
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O coeficiente de correlação de Spearman mede o grau de associação entre duas variáveis,

que possuem valores em uma escala ordinal e podem ser dispostas em postos em duas

séries ordenadas [32]. Esse coeficiente de correlação não exige que as variáveis tenham

uma distribuição normal, pois utiliza apenas os postos dos valores observados. O valor do

coeficiente pode variar entre +1, correlação positiva perfeita, e −1, correlação negativa

perfeita entre os valores das duas variáveis, conforme definido na Equação 2.9.

ρ = 1− 6
∑n

i=1 d
2
i

(n3 − n)
, (2.9)

onde n representa a quantidade de variáveis observadas, di representa a diferença entre o

posto do valor real (pi) e o posto do valor previsto pelo algoritmo (p̂i). Para obter o valor

dos postos, uma lista é gerada com os postos de cada variável, atribuindo o posto 1 para

o menor valor e o posto n para o maior valor de cada variável. Se o coeficiente atingir o

valor +1, isso significa que os valores previstos sempre crescem quando os valores reais

crescem. Para o valor −1, o coeficiente indica que os valores previstos sempre diminuem

quando os valores reais aumentam, ou vice-versa.

2.6 Algoritmos de Classificação

Esta seção apresenta uma descrição básica das técnicas que foram utilizadas nos experi-

mentos de classificação: Naive Bayes [33], Árvore de Decisão [34], Random Forest [35],

Support Vector Machine (SVM) [36] e k-Nearest Neighbor (k-NN) [37]. Esses métodos

representam diferentes paradigmas e são estratégias tradicionalmente indicadas por apre-

sentar bom desempenho em diferentes domı́nios de aplicação [9].

As definições a seguir serão utilizadas nas descrições dos algoritmos de classificação.

Seja D uma base de dados composta pelo conjunto de atributos (A1, A2, ..., An). Cada

instância t de D é representada por um vetor de dimensão n: t = (v1, v2, ..., vn), que

contém os valores dos n atributos. A base de dados D é dividida em dois conjuntos:

base de treinamento (Tr) e base de teste (Te). Dada uma instância X = (x1, x2, ..., xn)

do conjunto Te a ser classificada com uma das classes do conjunto {C1, C2, ..., Cm}, o

algoritmo de classificação utiliza o seu paradigma de aprendizado para observar os valores

dos atributos nas instâncias de Tr e indicar uma das classes Ci para a instância X.

Os classificadores bayesianos são técnicas estat́ısticas baseadas no Teorema de Bayes.

O classificador Naive Bayes calcula a probabilidade de uma instância de entrada per-

tencer a cada uma das classes. Seja X uma instância com n atributos e Ci um valor
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do atributo classe. Na tarefa de classificação, o Naive Bayes calcula a probabilidade a

posteriori P (Ci|X) − probabilidade de X ser da classe Ci considerando os valores dos

atributos de X − para cada classe Ci. O classificador decide que X é da classe Ci se e

somente se P (Ci|X) for maior do que P (Cj|X) para qualquer outra classe Cj, ou seja, X

é da classe Ci se e somente se P (Ci|X) > P (Cj|X), para todo 1 ≤ j ≤ m, j 6= i.

A probabilidade a posteriori P (Ci|X) é calculada a partir do Teorema de Bayes,

conforme ilustrada na Equação 2.10.

P (Ci|X) =
P (X|Ci) × P (Ci)

P (X)
(2.10)

Como P (X) é constante para todas as classes, basta maximizar o numerador da

Equação 2.10, tornando suficiente calcular P (X|Ci) e P (Ci).

A probabilidade a priori da classe Ci é representada por P (Ci) e estimada pela

Equação 2.11, onde |Ci, Tr| é o número de instâncias da classe Ci em Tr e |Tr| é o número

de instâncias de Tr.

P (Ci) =
|Ci, Tr|
|Tr|

(2.11)

A implementação do Naive Bayes considera que os atributos são condicionalmente

independentes dado o valor da classe [2]. Logo, P (X|Ci) pode ser calculado conforme a

Equação 2.12.

P (X|Ci) = P (x1|Ci)× P (x2|Ci)× ...× P (xn|Ci) (2.12)

A indução de uma árvore de decisão como um modelo de classificação é uma técnica

amplamente utilizada. Uma Árvore de Decisão é um modelo que representa o conhe-

cimento contido no conjunto de treinamento. A representação do conhecimento em uma

árvore é intuitivo e, geralmente, de fácil entendimento. As árvores são compostas por nós

internos, rotulados por atributos, arestas, que representam os posśıveis valores dos atri-

butos, e folhas, que identificam as classes. Cada nó interno combinado com uma aresta

representa uma condição a ser satisfeita. Cada caminho da raiz até uma folha, define uma

conjunção de condições que corresponde a uma regra de classificação [2].

Ao construir uma árvore de decisão, cada nó representa um atributo que precisa ser

escolhido de acordo com a sua capacidade de separar as classes. Uma medida comumente

utilizada é chamada de Ganho de Informação (Information Gain − IG). Trata-se de uma

heuŕıstica baseada no conceito de entropia, que minimiza o número de testes necessários

para classificar uma instância. O ganho de informação determina quão bem um atributo



2.6 Algoritmos de Classificação 22

separa as instâncias do conjunto de treinamento de acordo com o valor da classe. Assim,

o atributo com maior ganho de informação é escolhido como atributo para o nó cor-

rente. O ganho de informação representa a redução na entropia causada por particionar

as instâncias de acordo com os valores do respectivo atributo [2].

No entanto, cada algoritmo de indução de árvore de decisão pode seguir uma meto-

dologia para escolher o atributo mais informativo [27]. Um algoritmo muito conhecido e

que utiliza a medida IG para indução de árvores de decisão é o ID3 [38], que evoluiu para

o também conhecido C4.5 [34].

Uma árvore de decisão para prever se um cliente representa um comprador de compu-

tador é ilustrada na Figura 2.5. Cada nó interno, destacado em negrito, combinado com

uma aresta define uma caracteŕıstica do cliente a ser classificado. As folhas determinam

a classificação do cliente (‘Sim’ indica que representa um comprador e ‘Não’ representa o

contrário) [2].

Idade

Estudante

Não

Não

Sim

Sim

≤30

Sim

31...40

Crédito

Não

Razoável

Sim

Excelente

>40

Figura 2.5: Exemplo de Árvore de Decisão [2].

Random Forest é um método de classificação do tipo ensemble, proposto por Brei-

man [35]. Um método ensemble combina um conjunto de k modelos de classificação,

chamados de classificadores base (M1,M2, ...,Mk). No Random Forest, cada classificador

base é uma árvore de decisão constrúıda a partir de um subconjunto distinto de treina-

mento. Para classificar uma instância, o método realiza uma votação majoritária entre as

classes previstas por cada uma das árvores [2].

Seja Tr uma conjunto de treinamento. Cada classificador base Mi, 1 ≥ i ≥ k, é

treinado a partir de um subconjunto de Tr. Cada subconjunto é gerado por uma amostra

aleatória e com reposição do conjunto de treinamento, chamada de bootstrap. Essa amostra

é formada por 2/3 das instâncias. Dessa forma, algumas instâncias podem ser selecionadas

mais de uma vez em cada subconjunto. Na escolha de cada nó das árvores de decisão, um

subconjunto de atributos é selecionado aleatoriamente e o melhor atributo para o nó deve

ser escolhido apenas entre os atributos desse subconjunto. Cada um dos classificadores

vota uma vez para decidir qual classe será atribúıda à instância a ser classificada [2].
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O método de classificação denominado Máquina de Suporte Vetorial (Support Vec-

tor Machine − SVM) tem por ideia básica encontrar uma fronteira de decisão, conhe-

cida como hiperplano, com a melhor margem de separação de instâncias de duas clas-

ses distintas. Se as instâncias do conjunto de treinamento possuem duas classes linear-

mente separáveis, então existe um hiperplano que consegue separar corretamente todas as

instâncias de treinamento. O hiperplano com máxima margem de separação, chamado de

hiperplano ótimo, é o que proporciona a maior separação posśıvel entre as classes [2, 39].

Caso as instâncias do conjunto de treinamento sejam linearmente separáveis, existem

infinitos hiperplanos que podem separar as duas classes (C1 e C2). No entanto, como

pode ser visto na Figura 2.6, o hiperplano em (b) oferece uma margem de separação

maior entre as classes do que o hiperplano em (a). Isso indica que o hiperplano em (b)

terá maior precisão na tarefa de classificar futuras instâncias [2].
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Figura 2.6: Margens e hiperplanos separadores [2].

O algoritmo SVM também é utilizado no caso em que as instâncias do conjunto de

treinamento não são linearmente separáveis. Nesse caso, é feito um mapeamento não linear

para transformar os dados de treinamento para outra dimensão, onde as instâncias passam

a ser linearmente separáveis por um hiperplano [2].

Para fazer o mapeamento não linear no SVM é necessário utilizar uma função de

kernel que será aplicada para transformar os dados. Alguns kernels conhecidos são:

� O kernel Polynomial [2],

� O Pearson VII function-based universal kernel (Puk) [40],

� O kernel Radial Basis Funcioton (RBF) [2].
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Por exemplo, considere o conjunto de elementos {−2,−1, 0, 1, 2}. Na Figura 2.7,

o lado (a) representa esses pontos não linearmente separáveis considerando as classes

C1 e C2. O lado (b) representa o mapeamento para a nova dimensão (R1 → R2) que torna

os elementos linearmente separáveis por meio de um kernel ϕ(X) = (Xi, X
2
i ). Nessa

nova dimensão, é posśıvel encontrar o hiperplano ótimo que separa as instâncias das

classes C1 e C2.
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Figura 2.7: Mudança de dimensão com kernel no SVM.

O classificador k-Nearest Neighbor (k-NN) se baseia na ideia de aprendizado por

analogia, ou seja, a classe de uma instância de entrada será determinada pelo conhecimento

das classes de instâncias da conjunto de treinamento que são similares à instância de

entrada. Cada instância possui n atributos e, portanto, pode ser caracterizada por um

ponto em um espaço n-dimensional. A técnica procura pelas k instâncias de treinamento

mais próximas, ou seja, mais semelhantes à instância a ser classificada nesse espaço n-

dimensional. Essas instâncias são os k vizinhos mais próximos. Em seguida, o k-NN escolhe

a classe predominante entre esses k vizinhos como a classe a ser atribúıda à instância de

entrada [2]. O valor de k é um parâmetro de entrada do algoritmo.

A proximidade (ou semelhança) entre as instâncias é definida por uma métrica de

distância como, por exemplo, a distância Euclidiana. Quanto menor a distância, mais

semelhantes são os elementos. Sejam X1 = (x11, x12, ..., x1n) e X2 = (x21, x22, ..., x2n) duas

instâncias representadas no espaço n-dimensional. A distância entre X1 e X2 pode ser

calculada pela Equação 2.13.

dist(X1, X2) =

√√√√ n∑
1

(x1i − x2i)2 (2.13)
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O cálculo da distância exige que o valor dos atributos seja numérico. Por padrão, o al-

goritmo k-NN realiza uma normalização nos valores dos atributos no intervalo [0, 1]. O ob-

jetivo é evitar que atributos com valores muito diferentes, por exemplo, renda e idade,

contribuam de formas distintas no cálculo da distância entre as instâncias [2]. Caso os

atributos sejam categóricos (e.g., cor), se os valores dos atributos são iguais (e.g., as

instâncias X1 e X2 são da cor azul), então a diferença é igual a 0 (zero). Se os valores são

diferentes (e.g., a instância X1 é azul e a instância X2 é vermelha), então a diferença é

igual a 1 (um) [2].

2.7 Algoritmos de Regressão

Esta seção apresenta uma descrição básica das técnicas de regressão avaliadas nos expe-

rimentos: Regressão Linear [3], M5’ [41], que implementa a descrição do algoritmo M5 de

Árvores de Regressão inicialmente proposto por Quinlan [42], e o algoritmo SVM adaptado

para previsão de valores numéricos [43].

O Random Forest também foi utilizado como algoritmo de regressão, pois o mesmo

pode ser adaptado para construir árvores de regressão e realizar previsões quando a

variável dependente contém valores numéricos. Nesse caso, o valor previsto é a média

dos valores previstos por cada árvore.

A Regressão Linear consiste em encontrar uma equação linear que relaciona mate-

maticamente os valores das variáveis independentes, também chamadas de variáveis ex-

plicativas ou atributos preditivos, com a variável dependente. Por exemplo, uma variável

dependente y pode ser modelada como uma função linear de outras variáveis independen-

tes, conforme a Equação 2.14 [2, 3].

y = w0 + w1x1 + w2x2 + ...+ wnxn, (2.14)

onde y é o valor previsto para a variável dependente, x1, x2,..., xn são os valores das

variáveis independentes, e w0, w1, w2,..., wn são os pesos associados às n variáveis. Os

pesos são calculados a partir das instâncias de treinamento pelo método dos mı́nimos

quadrados, procurando minimizar o erro entre os valores reais e os valores previstos pela

regressão.

Se a previsão envolve apenas uma variável dependente e outra independente é cha-

mada de regressão linear simples. Quando a variável dependente se relaciona com mais de

uma variável independente, denomina-se regressão linear múltipla. Assim, uma variável
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dependente (y) pode ser modelada como uma função linear de duas ou mais variáveis

independentes [2, 3].

As árvores utilizadas para previsão quando o atributo alvo assume valores numéricos

são semelhantes às árvores de decisão. No entanto, as folhas podem armazenar: (i) um

valor numérico que representa o valor médio do atributo alvo para instâncias que atingem

aquela folha, nesse caso a árvore é chamada Árvore de Regressão; (ii) um modelo de

regressão linear que prediz o valor do atributo alvo para as instâncias que atingem aquela

folha, nesse caso a árvore é denominada Árvore de Modelo. Quando uma árvore de

regressão ou de modelo é usado para prever o valor de uma instância de teste, a árvore é

percorrida normalmente até uma folha, usando os valores dos atributos da instância para

fazer decisões em cada nó [3].

A construção das árvores de regressão e de modelo utiliza o mesmo mecanismo de

indução de árvore de decisão. No entanto, diferente dos algoritmos de árvore de decisão

que utilizam o ganho de informação para escolher o atributo, nas árvores de regressão, para

escolher o atributo que melhor divide as instâncias de treinamento, é utilizado um critério

com base na Redução do Desvio Padrão (Standard Deviation Reduction − SDR). Para

cada ciclo recursivo da indução, é escolhido o atributo que apresenta o maior valor de

SDR de acordo com a Equação 2.15 [3, 42].

SDR = sd(T )−
n∑

i=1

|Ti|
|T |
× sd(Ti), (2.15)

onde T é a porção do conjunto de treinamento que atinge o nó que está sendo constrúıdo,

n é a quantidade de valores distintos do atributo escolhido, que define o número de

partições que resultam da divisão de T , cada partição Ti é formada pelas instâncias de T

que contêm um mesmo valor do atributo escolhido, sd(Ti) é o desvio padrão para os

valores do atributo alvo das instâncias de Ti e sd(T ) é o desvio padrão para os valores do

atributo alvo das instâncias de T .

O processo de indução termina quando os valores do atributo alvo das instâncias que

atingem o nó variam muito pouco, ou seja, quando seu desvio padrão é somente uma fração

pequena (menos de 5%) do desvio padrão do conjunto original de instâncias. O processo

também termina quando restam poucas instâncias (quatro ou menos) [3].

No caso das árvores de modelo, um modelo linear é calculado para cada nó interno da

árvore, utilizando alguma técnica de regressão. Para construir cada modelo linear, em vez

de todos os atributos, apenas os atributos que são testados nas subárvores pertencentes
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ao nó corrente são utilizados. Após cada modelo linear ser obtido, ele é simplificado para

minimizar o erro. Posteriormente, alguns testes são realizados para podar a árvore em um

processo que retrocede a partir das folhas. Cada nó não terminal é examinado, iniciando

dos nós próximo aos nós folha. O algoritmo pode selecionar como modelo final para cada

nó testado, tanto o modelo linear simplificado calculado anteriormente, como o modelo

das subárvores do nó sendo testado, dependendo de qual retorna um erro mais baixo. Se

o modelo linear é selecionado para o nó, as subárvores desse nó são eliminadas [3, 42].

Uma árvore de modelo para prever o desempenho de um computador é apresentada na

Figura 2.8. A árvore foi constrúıda a partir da base de dados Relative CPU Performance

Data15 [44]. O atributo CHMIN, que representa a quantidade mı́nima de equipamentos de

entrada e sáıda em unidades, foi escolhido como a raiz da árvore, produzindo um modelo

linear na folha no ramo esquerdo e a estrutura restante no ramo direito. A árvore contém

cinco folhas, destacadas em negrito. Cada uma representa um modelo linear. Por exemplo,

para prever o valor do atributo alvo quando o valor do atributo CHMIN é ≤ 7, 5, o modelo

linear localizado logo abaixo da folha LM1 deve ser utilizado. O primeiro número entre

os parênteses de cada folha indica o número de instâncias que a alcançam. O segundo

número é calculado como o erro médio (RMSE) das previsões a partir do modelo linear

da folha para as instâncias de treinamento, dividido pelo desvio padrão dos valores do

atributo alvo nas instâncias de treinamento e multiplicado por 100 [3].

CHMIN

LM1(165/12, 9%)

⇓
atributo alvo =
− 0, 0055 ∗ MYCT
+ 0, 0013 ∗ MMIN
+ 0, 0029 ∗ MMAX
+ 0, 8007 ∗ CACH
+ 0, 4015 ∗ CHMAX
+ 11, 0971

≤7,5

MMAX

MMAX

CACH

LM2(6/18, 5%)

≤81,5

LM3(4/30, 8%)

>81,5

≤13240

LM4(11/24, 1%)

>13240

≤28000

LM5(23/48, 3%)

>28000

>7,5

Figura 2.8: Exemplo de Árvore de Modelo [3].

15Os demais atributos da base são: CACH, que representa a memória cache em kilobytes (inteiro);
CHMAX, que indica a quantidade de máxima de equipamentos de entrada e sáıda em unidades (inteiro);
MMAX, que é a memória principal máxima em kilobytes (inteiro); MMIN, é a memória principal mı́nima
em kilobytes (inteiro); e MYCT, representa o ciclo do computador em nanosegundos (inteiro).
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O algoritmo SVM pode ser utilizado em tarefas de classificação e regressão. No pri-

meiro caso, o algoritmo visa encontrar um hiperplano ótimo que maximize a margem de

separação das instâncias das duas classes e, dessa forma, classificar corretamente novas

instâncias. No segundo, o algoritmo busca uma função para prever os valores numéricos

do atributo alvo.

Assim como na regressão linear, a ideia básica do SVM para Regressão é encon-

trar uma função linear que melhor representa os valores de treinamento do atributo alvo

minimizando o erro da previsão. Essa função é constrúıda considerando um desvio permi-

tido ε em relação aos valores de treinamento, ou seja, o método tolera erros no intervalo

[−ε,+ε]. Se todos os valores de treinamento produzem erros que estão dentro do intervalo

permitido, a função é definida no meio desse intervalo e o erro total é igual a zero [3, 45].

A Figura 2.8 ilustra três soluções para um problema de regressão com oito instâncias.

No primeiro caso (a), o valor de ε foi ajustado para 1, de modo que o desvio permitido em

torno da função de regressão, indicado pelas linhas pontilhadas, é igual a 2. O segundo

caso (b) mostra outra função de aprendizagem quando ε é definido como 2. Nos dois

casos, o erro produzido é igual a zero, pois todos os valores estão dentro do intervalo

permitido. No entanto, um valor muito alto para ε poderá produzir um modelo sem

sentido. No caso extremo, quando ε exceder o intervalo de valores do atributo alvo nas

instâncias de treinamento, a linha de regressão será horizontal e o algoritmo prediz apenas

o valor médio dos valores extremos. Por outro lado, para valores muito baixos de ε, o desvio

permitido pela função de regressão se torna muito penqueno e pode não envolver todas

as instâncias de treinamento. No caso (c), a função é a mesma do caso (a), mas o valor de

ε é igual a 0,5. Com isso, algumas instâncias ficam fora do intervalo permitido, gerando

erro diferente de zero [3].
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Figura 2.9: SVM para regressão [3].
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2.8 Considerações Finais

Este caṕıtulo apresentou os conceitos sobre dois sistemas (controle de versões e de mo-

dificações) que compõem a Gerência de Configuração de Software (GCS). No contexto

de desenvolvimento distribúıdo de software, foram apresentadas as caracteŕısticas de dois

workflows : “repositório compartilhado” e “gerente de integração”. No workflow “gerente

de integração”, também chamado de modelo pull request, a colaboração é baseada no

envio de solicitações que fornecem o código necessário para atender à solicitação enviada.

O caṕıtulo também abordou conceitos sobre as tarefas de mineração de dados, com

destaque para as tarefas de classificação e regressão que podem ser utilizadas para realizar

tarefas preditivas em repositórios de GCS como, por exemplo, prever os desenvolvedores

mais apropriados para revisar ou integrar um pull request recebido e o tempo de vida

de um novo pull request. Além disso, foram apresentados os conceitos sobre algoritmos

preditivos de diferentes paradigmas para realizar a tarefa de classificação (Naive Bayes,

Árvores de Decisão, Random Forest, SVM e k-NN) e de regressão (Regressão Linear,

Árvores de Regressão, SVM para Regressão e Random Forest).



Caṕıtulo 3

Trabalhos Relacionados

3.1 Introdução

Os repositórios de gerência de configuração de software armazenam uma grande quanti-

dade de dados sobre a evolução de projetos de software. Ferramentas como GHTorrent [23]

e GitHub Archive [26] recuperam informações de repositórios de projetos open-source hos-

pedados no GitHub e as disponibilizam para download, consulta e análise. Vale destacar

que bases de dados disponibilizadas com a ferramenta GHTorrent foram temas do desafio

anual no Mining Software Repositories em 2014 e 2017 [24, 46].

O crescimento recente na utilização do modelo de colaboração baseado em pull requests

e a disponibilização desses dados fornecem novas perspectivas e desafios para a descoberta

de conhecimento no ambiente de desenvolvimento distribúıdo de software. Nos últimos

quatro anos (2014 até 2017), esses fatores têm contribúıdo fortemente para o surgimento

de vários estudos que exploram tarefas preditivas a partir de dados de pull requests.

Alguns trabalhos tiveram como alvo da previsão a integração de pull requests [4, 47, 48].

A previsão de revisores para realizar comentários em pull requests foi explorada em [49,

50, 51, 52]. Outro trabalho avaliou a previsão dos integradores mais apropriados para

decidir o estado final de pull requests [7] e a previsão do tempo de vida de pull requests

foi abordada em [4, 8].

Neste caṕıtulo, serão descritos os trabalhos relacionados à tarefa de previsão no con-

texto de pull requests. Uma visão geral sobre os trabalhos que tratam da integração de

pull requets é apresentada na Seção 3.2. Nas Seções 3.3 e 3.4, são destacados os trabalhos

que exploraram os cenários de previsão de desenvolvedores (revisores e integradores) e pre-

visão do tempo de vida de pull requests. Por fim, a Seção 3.5 apresenta as considerações

finais do caṕıtulo.
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3.2 Trabalhos sobre Integração de Pull Requests

O modelo de desenvolvimento baseado em pull requests difere do modelo de issues, pois

pull requests já contêm o código fonte necessário para solucionar um defeito ou adicionar

uma nova funcionalidade. Os pull requests fornecem informações como, por exemplo: des-

crição da solicitação, desenvolvedor solicitante, commits, número de linhas adicionadas

e removidas, arquivos inclúıdos, alterados e removidos. Dessa forma, pull requests pos-

suem informações tanto do sistema de controle de modificações, quanto do sistema de

controle de versões do software. Adicionalmente, o GitHub também fornece dados sobre

uma rede social de desenvolvedores que podem ser atribúıdos para apoiar a revisão do

código [53]. Nesse contexto, algoritmos de classificação podem utilizar esses dados para

realizar previsões no processo de triagem de pull requests como, por exemplo, predizer

se um pull request será aceito (merged) ou rejeitado (closed) pela equipe principal do

projeto.

O trabalho de Gousios et al. [4] procurou entender o ciclo de vida dos pull requests

analisando estat́ısticas descritivas e avaliando os fatores que influenciam nas tarefas de

prever a integração de pull requests. Os experimentos foram realizados com 291 projetos e

166.884 pull requests extráıdos pela ferramenta GHTorrent. Foram usados projetos escri-

tos nas seguintes linguagens: Python (99 projetos), Java (91 projetos), Ruby (87 projetos)

e Scala (14 projetos). Para avaliar o poder preditivo dos atributos explorados foram utili-

zados os seguintes algoritmos de classificação: Naive Bayes (NB), Random Forest (RF),

Support Vector Machine (SVM) e Logistic Regression (LR). Após realizar uma validação

cruzada (10-fold cross validation), a melhor acurácia foi obtida pelo algoritmo Random

Forest : 86% para a decisão de integrar o pull request.

O estudo de Gousios et al. [4] concluiu que a presença de código de teste não afeta a

decisão de integrar os pull requests. De acordo com os resultados, essa decisão é positiva-

mente influenciada pelo fato de o pull request modificar um código que foi recentemente

alterado no repositório. Por outro lado, em uma análise qualitativa de 350 pull requests,

o estudo indica que 13% são rejeitados por questões técnicas e 27% pela dimensão tempo

(ficou obsoleto, gerou conflito ou foi resolvido por outro pull request) [4].

No entanto, os resultados apresentados por Gousios et al. [4] foram obtidos a par-

tir de uma única base, onde as instâncias representavam pull requests de projetos com

caracteŕısticas muito distintas. A base possúıa desde projetos pequenos com poucos de-

senvolvedores e dezenas de pull requests até projetos grandes com muitos desenvolvedores
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e milhares de pull requests. Além disso, esse estudo utilizou instâncias do futuro para

predizer valores de instâncias do passado na avaliação dos classificadores. Esses fatores

podem ter influenciado os resultados, revelando conclusões que não refletem a realidade

de alguns projetos. Além disso, alguns atributos que podem ser extráıdos a partir dos pull

requests não foram explorados como, por exemplo, a localização dos arquivos alterados.

O trabalho de Tsay et al. [47] propôs um modelo estat́ıstico que associa caracteŕısticas

sócio-técnicas dos solicitantes (requesters) com a probabilidade de integração de pull re-

quests no desenvolvimento de software open-source. Os dados de 12.482 projetos e 659.501

pull requests foram extráıdos com a ferramenta GitHub Archive. Os autores conclúıram

que os pull requests com vários comentários têm a probabilidade de aceitação (merged)

reduzida em 54,6% a cada 6,656 comentários. Em relação aos fatores sociais, o estudo

revelou que se o solicitante segue um desenvolvedor da equipe principal, a probabilidade

de aceitar aumenta em 187,0%. Quanto maior o número de interações entre o solicitante

e o projeto antes de enviar o pull request, como, por exemplo, a participação em issues,

pull requests, e comentários no projeto, maior a probabilidade de aceitar. Nesses casos,

para cada conjunto de oito interações, a probabilidade aumenta em 35,6%. Além disso, os

solicitantes com muitos seguidores aumentam as chances de aceitar em 18,1%. Em geral,

o aumento de algumas medidas associadas ao projeto, como popularidade, maturidade e

quantidade de colaboradores, diminui a probabilidade de aceitação de pull requests.

Venn et al. [48] propuseram uma abordagem para selecionar pull requests que se

encontram em estado aberto. Na abordagem, o tempo é dividido em janelas de um dia

de duração. Em cada janela de tempo, a abordagem determina o valor de uma variável

dependente que indica se o pull request recebeu uma ação dos desenvolvedores na próxima

janela. Um algoritmo de classificação é treinado a partir de dados históricos para construir

um modelo preditivo e prever se o pull request atual deve receber alguma atualização

na próxima janela de tempo. Em 475 projetos open-source, o algoritmo Random Forest

obteve 85% de acurácia na previsão de pull requests que deveriam receber a atenção dos

desenvolvedores.

Estes trabalhos [4, 47, 48] exploraram problemas preditivos tendo como foco principal

o cenário de integração dos pull requests. Entretanto, a decisão de aceitar ou rejeitar o

código é uma das últimas atividades do ciclo de vida de um pull request. Assim, existem

outros cenários preditivos no contexto de pull requests que podem ser explorados. Esta tese

realizou estudos experimentais para investigar duas perspectivas de previsão. O primeiro

estudo aplicou técnicas de classificação com o objetivo de prever os desenvolvedores mais



3.3 Trabalhos sobre Previsão de Desenvolvedores 33

apropriados para integrar um novo pull request. O segundo estudo utilizou técnicas de

regressão e classificação no intuito de predizer o tempo de vida de pull requests. Os

trabalhos relacionados a esses dois estudos são discutidos nas seções a seguir.

3.3 Trabalhos sobre Previsão de Desenvolvedores

A atribuição de issues a desenvolvedores, também conhecida como triagem, diz respeito ao

processo de encontrar o desenvolvedor mais adequado para lidar com uma determinada

modificação no software. Em projetos que recebem grande quantidade de issues (e.g.,

Mozilla e Eclipse), há muitas issues em aberto que precisam ser resolvidas, mas sem

desenvolvedores alocados. Assim, existe um acúmulo de trabalho para os desenvolvedores,

o que torna a triagem de issues uma atividade complexa [15, 54]. Em geral, essa atribuição

requer tempo e conhecimento dos desenvolvedores, pois é realizada manualmente [55].

Baseados em dados de sistemas de controle de modificações (e.g., Bugzilla e Mantis),

existem trabalhos que buscam fazer previsões para facilitar a distribuição de issues entre

os desenvolvedores de projetos open-source [56, 57, 58, 59].

Em projetos que recebem grande quantidade de issues (e.g., Mozilla e Eclipse), há

muitas issues em aberto que precisam ser resolvidas, mas sem desenvolvedores aloca-

dos. Assim, existe um acúmulo de trabalho para os desenvolvedores, o que torna a triagem

de issues uma atividade complexa [15, 54].

No contexto do desenvolvimento baseado em pull requets, a integração do código en-

viado por um solicitante interno ou externo ao projeto depende da revisão e da decisão de

um desenvolvedor da equipe principal do projeto (integrador). É desejável que o processo

de revisão e integração do código enviado seja eficiente. Para isso, no momento em que

um pull request é submetido ao projeto, algumas informações podem ser úteis na tomada

de decisões, tais como, os desenvolvedores mais indicados para realizar comentários sobre

a solicitação, chamados de revisores, e os desenvolvedores mais apropriados para concluir

a revisão e decidir o estado final do pull request, denominados integradores. Em caso de

aceitação, apenas os integradores do projeto possuem permissão para finalizar o processo

de revisão de um pull request. Nos casos em que o código do pull request é rejeitado e não

será integrado, o solicitante também pode encerrar o pull request.

Ferramentas de hospedagem de código, tais como o GitHub e BitBucket, oferecem

funcionalidades de compartilhamento de código em conjunto com uma rede social que

favorece a visualização e a participação dos desenvolvedores no processo que envolve a
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revisão e integração de um pull request. Além disso, através do mecanismo de notificação

dessas ferramentas, é posśıvel notificar um desenvolvedor potencialmente interessado para

participar das discussões de um pull request. No GitHub, a notificação consiste em colo-

car em um comentário o login do desenvolvedor precedido do śımbolo @. A ferramenta

cria um alerta para o desenvolvedor notificado, informando que seu nome foi citado por

outro desenvolvedor em um comentário. Mecanismo semelhante também é utilizado pe-

los gerentes de projeto ao atribuir diretamente um desenvolvedor para integrar um pull

request.

Qualquer desenvolvedor interno ou externo ao projeto pode acrescentar comentários

(fazendo o papel de reviewer) e esses comentários podem fornecer informações importantes

sobre o código alterado pelo pull request. Contudo, esses comentários não garantem, por

exemplo, qual será o estado final de um pull request.

O problema de previsão de revisores no contexto de pull requests foi explorado em

alguns trabalhos [49, 50, 51, 52, 60]. Em Yu et al. [49], com o objetivo de prever revisores,

os autores aplicaram a técnica de recuperação da informação Vector Space Model (VSM)

usando palavras dos t́ıtulos e das descrições dos pull requests para medir a similaridade

entre um novo pull request e os anteriores. Em seguida, as informações sobre a quantidade

de comentários de cada desenvolvedor em pull requests semelhantes foi utilizada na pre-

visão de revisores apropriados para pull requests. Essa informação foi representada em uma

rede de comentários (CN) e, com base nessa CN, sugere-se uma lista de revisores apro-

priados para realizar comentários sobre o pull request. O desempenho desta abordagem

foi avaliado com um conjunto de dados contendo 10 projetos open-source. Os resultados

obtiveram uma precisão média de 74% para a recomendação Top-1 e recall médio de 71%

quando 10 revisores foram sugeridos. Neste trabalho, a previsão é considerada correta se

o revisor sugerido tiver comentado pelo menos uma vez o pull request.

Em uma extensão da pesquisa apresentada em [49], Yu et al. [50] utilizaram o classifi-

cador SVM e a técnica de localização de arquivos proposta por Thongtanunam et al. [61]

para melhorar o desempenho na previsão de revisores adequados para pull requests. Seus

experimentos avaliaram 84 projetos open-source e um conjunto de dados com 105.123

pull requests, de 01/01/2012 a 31/05/2014. A avaliação foi realizada em um único modelo

com 94% das instâncias no conjunto de treinamento e 6% das instâncias no conjunto de

testes. O melhor desempenho foi obtido usando informações das duas abordagens (IR

e CN): a recomendação Top-1 atingiu 67,3% de precisão e 25,2% de recall, enquanto a

recomendação Top-10 obteve 33,8% de precisão e 79,0% de recall.
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A abordagem proposta por Ying et al. [51] também explorou a previsão de potenciais

revisores para pull requests. Os autores utilizaram dados já explorados por Yu et al. [49]:

a similaridade das palavras do t́ıtulo e da descrição, e os comentários feitos nos pull

requests. No entanto, a principal diferença foi o uso do algoritmo Random Walk para

determinar a lista de revisores recomendados. Os experimentos foram realizados com um

conjunto de dados de nove projetos open-source, onde 15.527 pull requests foram utilizados

para treinamento e 1.156 para testes. Nos experimentos, a recomendação Top-1 atingiu

53,3% de precisão e 28,1% de recall, enquanto a Top-5 obteve 34,3% de precisão e 47,3%

de recall, em média.

Rahman et al. [52] adaptaram a técnica de localização de arquivos para prever re-

visores adequados. Nessa adaptação, os dados sobre bibliotecas externas e tecnologias

espećıficas foram extráıdos do código-fonte enviado no pull request. Em seguida, biblio-

tecas e tecnologias utilizadas em pull requests abertos são comparadas com pull requests

encerrados para calcular o valor de similaridade entre eles. Depois, esses valores de simi-

laridade são atribúıdos aos revisores que comentaram pull requests fechados pelo menos

uma vez. Assim, a experiência de um revisor é determinada pela soma dos valores de simi-

laridade de pull requests comentados por ele. Finalmente, uma lista dos revisores para co-

mentar pull requests abertos, ordenados pela respectiva experiência, é recomendada. Nos

experimentos, os autores utilizaram 10 projetos comerciais e seis projetos open-source,

10 bibliotecas, 10 tecnologias espećıficas e 17.115 pull requests. A recomendação Top-5

alcançou uma precisão que varia de 85% a 92%.

Em [60], Jiang et al. propuseram uma abordagem que analisa os pull requests ante-

riores e identifica os desenvolvedores que fizeram comentários nessas solicitações, com o

objetivo de identificar posśıveis revisores para um novo pull request. Os experimentos con-

duzidos empregaram quatro tipos diferentes de atributos extráıdos a partir do pull request

submetido e dos comentários realizados em pull requests anteriores. Para cada novo pull

requests, os atributos são: (i) o ńıvel de atividade dos revisores na realização de comentários

em pull requests anteriores considerando uma janela de tempo (7 dias, 15 dias, 1 mês, 2

meses e sem limite de tempo); (ii) a semelhança das palavras utilizadas nos t́ıtulos dos

pull requests anteriores com as palavras do t́ıtulo da nova solicitação; (iii) a semelhança

entre os arquivos alterados por pull requests anteriores e arquivos alterados pela nova

solicitação; e (iv) relações sociais entre os desenvolvedores. Os autores extráıram 19.543

pull requests, 206.664 comentários e 4.817 desenvolvedores que realizaram comentários

(revisores) em oito projetos populares no GitHub. Para um novo pull request, a aborda-

gem calcula uma pontuação para cada revisor no projeto com base nas solicitações de pull
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request que cada revisor deixou comentários. Assim, uma lista com as pontuações mais

altas é sugerida como os posśıveis revisores para um pull request. O atributo baseado na

atividade dos revisores, considerando a janela sem limite de tempo, obteve maior precisão

e recall quando comparado com os outros atributos individualmente.

Esses trabalhos apresentados em [49, 50, 51, 52, 60] têm o objetivo de prever revisores

para fazer comentários em pull requests. No entanto, uma pesquisa realizada com 749

integradores de projetos hospedados no GitHub revelou que a garantia da qualidade e o

tempo consumido na revisão e integração são alguns dos principais desafios no que diz

respeito ao desenvolvimento baseado em pull requests [6].

A qualidade do código a ser integrado no projeto é responsabilidade dos membros da

equipe principal, especialmente nos casos em que o pull request altera arquivos importantes

do projeto. Nesses casos, é absolutamente recomendável que um desenvolvedor com sólido

conhecimento sobre o código alterado conduza o processo de integração. Portanto, um

problema relevante neste cenário é prever quais integradores são mais adequados para

a tarefa de decidir o estado final de um determinado pull request, ou seja, aqueles que

encerram o processo e decidem se o código será aceito ou rejeitado. Caso os integradores

sejam adequadamente sugeridos, o processo de integração pode ser realizado de forma

mais eficiente.

Jiang et al. [7] propuseram a abordagem CoreDevRec com objetivo de prever integra-

dores de pull requests. A proposta foi avaliada em cinco projetos (rails, scala, TrinityCore,

xbmc e zf2). Top-5 integradores são recomendados para realizar a integração dos pull

requests utilizando o classificador SVM. O conjunto de atributos preditivos usados na

abordagem caracteriza os relacionamentos sociais, a localização dos arquivos alterados

pelos pull requests e as atividades recentes dos membros da equipe principal.

Os experimentos foram conduzidos em um conjunto de dados com 18.651 pull requests,

de 02/09/2010 a 07/31/2014. Na estratégia de avaliação, os pull requests foram divididos

em partições, onde cada partição contém pull requests criados em um mês. Assim, em cada

rodada, o classificador foi avaliado com instâncias de um mês para treinamento e do mês

seguinte para teste, respeitando a ordem cronológica da criação dos pull requests, ou seja,

somente informações anteriores foram utilizadas para a previsão dos integradores. Nessa

estratégia, cada rodada depende do número de solicitações recebidas em cada projeto por

mês. Uma vez que essa quantidade não é constante, as rodadas de teste são influenciadas

pela quantidade de instâncias. A acurácia final da abordagem foi calculada pela média das

acurácias nas rodadas de teste. Os resultados mostraram que a abordagem CoreDevRec
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atingiu acurácias que variaram de 49,3% a 72,3% para a recomendação Top-1 e de 72,9%

até 93,5% para a recomendação Top-3. A acurácia média foi de 57,0% e 82,2% para as

recomendações Top-1 e Top-3, respectivamente [7].

É importante destacar que Jiang et al. [7] consideraram os desenvolvedores que acei-

taram pelo menos um pull request no projeto como os integrantes da equipe principal.

No entanto, podem existir desenvolvedores que têm permissão para aceitar pull requests,

ou seja, aqueles que têm permissão de escrita no repositório principal do projeto e que

poderiam ser recomendados, mas que ainda não aceitaram um pull request no momento

em que o novo pull request foi recebido pelo projeto.

Na tarefa de prever integradores de pull requests, Jiang et al. [7] utilizaram atributos

que contêm, para cada solicitação: (i) relações sociais entre o solicitante e os integradores,

tais como, o número de pull requests enviados anteriormente pelo solicitante e integrados

por cada integrador; e (ii) caracteŕısticas que revelam o ńıvel de atividade dos integradores

no processo de integração de pull requests dentro de cada projeto, como, por exemplo, o

número de pull requests integrados por cada integrador nos últimos 30 dias e o intervalo

de tempo entre a submissão do pull request e a última integração de cada integrador. No

entanto, a proposta anterior deixou de considerar vários outros atributos preditivos: (i) in-

formações sobre o tamanho e a complexidade da solicitação como, por exemplo, o número

de commits, arquivos e linhas; (ii) outras caracteŕısticas sobre a experiência dos solicitan-

tes, por exemplo, a sua taxa de aceitação e rejeição das solicitações; e (iii) informações

fornecidas pelas relações sociais como, por exemplo, o número de desenvolvedores que

seguem o solicitante e se o solicitante segue algum integrador.

3.4 Trabalhos sobre Tempo de Vida de Pull Requests

Uma tarefa importante no planejamento de projetos de software é prever o esforço e

o tempo necessário para a correção de bugs. Essa estimativa pode melhorar o processo

de triagem de bugs, permitindo, por exemplo, alocar o tempo de desenvolvedores mais

experientes para correção de bugs de alta prioridade. Baseados em dados de sistemas de

controle de modificações, existem trabalhos na literatura que exploraram a previsão do

tempo de resolução de bugs [62, 63, 64].

O modelo baseado em pull requests e as modernas plataformas de desenvolvimento,

tais como GitHub e BitBucket, oferecem várias funcionalidades para automatizar o pro-

cesso de contribuição no desenvolvimento distribúıdo de software, incluindo testes auto-
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matizados, fóruns de discussões, integração automática do código e recursos de rede social

entre os desenvolvedores. Projetos open-source com grandes equipes (e.g., rails, rosdistro,

xbmc e docker) costumam adotar o modelo de pull requests para controlar as solicitações

de mudanças e disponibilizam o código do projeto no GitHub. Nesses projetos, o volume

de pull requests recebidos é bastante grande [4]. Uma das consequências é o aumento da

carga de trabalho para os membros das equipes principais dos projetos que revisam e

decidem sobre a integração do código no ramo principal de desenvolvimento. Assim, o

tempo de revisão e integração de pull requests e a manutenção da qualidade do software

se tornaram as principais preocupações dos integradores [6].

A integração de um pull request pode se tornar uma tarefa de alto custo, por diferentes

motivos: código extenso, alteração de funcionalidades importantes e desconhecimento do

desenvolvedor sobre os arquivos alterados pelo pull request [24]. Nesse contexto, prever o

tempo necessário para o tratamento de pull requests pode ajudar no processo de triagem,

permitindo por exemplo, alocar o tempo de desenvolvedores mais experientes para pull

requests com alta prioridade. Baseado em dados de projetos armazenados no GitHub,

algumas pesquisas recentes dispońıveis na literatura já abordaram a previsão do tempo

de vida (lifetime) de pull requests [4, 8].

Gousios et al. [4] avaliaram algoritmos de classificação em 141.468 pull requests de

291 projetos open-source para prever o tempo de vida, que foi discretizado em três classes

(C1 ≤ 1 hora < C2 ≤ 1 dia < C3). Considerando os projetos explorados, em média, um

pull request demora 3,7 dias para ser encerrado. Nos experimentos, foram utilizados 12

atributos preditivos e um método de validação cruzada para aferir acurácias de 38% para

o algoritmo Naive Bayes e 59% com o algoritmo Random Forest. Ao avaliar a importância

dos atributos para o algoritmo Random Forest, em uma base de 83.442 pull requests, os

autores afirmaram que a experiência do desenvolvedor, o tamanho do projeto, a presença

de arquivos de testes, e a porcentagem de commits realizados a partir de pull requests no

projeto parecem desempenhar um papel importante na qualidade da previsão do tempo de

vida de pull requests. Além disso, os pull requests enviados por desenvolvedores da equipe

principal não têm prioridade sobre os pull requests enviados por desenvolvedores exter-

nos. Por fim, sugerem que o tempo que um pull request leva para ser aceito é inversamente

proporcional à taxa de merge do solicitante, ou seja, quanto mais alta a sua porcentagem

de pull requests aceitos, em menos tempo um novo pull request será integrado [4].

Yu et al. [8] exploraram a influência de três conjuntos de atributos na latência de

pull requests no GitHub. Em 103.284 pull requests extráıdos de uma amostra de 40 pro-
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jetos open-source que usam serviço de integração cont́ınua1, a técnica de regressão linear

múltipla foi utilizada para modelar a latência da avaliação de pull requests. Três modelos

lineares foram constrúıdos: o primeiro apenas com atributos previamente utilizados na

literatura [4, 47]; o segundo adicionando atributos relacionados ao processo de revisão e

integração dos pull requests ; e o terceiro acrescentando atributos sobre a utilização de

integração cont́ınua no processo.

O terceiro modelo, que contém a maior quantidade de atributos, incluindo os novos e

aqueles já utilizados em trabalhos anteriores, obteve o melhor coeficiente de determinação

(R2 = 0, 587). A partir dos modelos apresentados, os autores afirmam que: (i) a latência

de pull requests é uma questão complexa, que exige muitas variáveis independentes para

ser explicada adequadamente; (ii) a presença de integração cont́ınua é um forte preditor

positivo; (iii) o número de comentários é o melhor atributo preditivo; e (iv) o tamanho do

pull request (linhas adicionadas, número de commits) é um forte atributo para determinar

a latência de pull requests [8].

Mesmo com a existência de trabalhos que exploraram a previsão do tempo de vida de

pull requests, esses trabalhos se diferenciam em vários aspectos referentes aos materiais e

métodos utilizados: conjuntos de atributos preditivos, técnicas de classificação e regressão,

processos experimentais e quantidade de projetos.

3.5 Considerações Finais

Este caṕıtulo discutiu os trabalhos dispońıveis na literatura que exploraram problemas

preditivos em sistemas de controle de modificações com destaque para as previsões de

integração, de desenvolvedores e tempo de vida de pull requests.

No cenário de recomendação de integradores de pull requests, a proposta de Ji-

ang et al. [7] deixou de considerar vários atributos preditivos importantes. No cenário

de previsão do tempo de vida de pull requests, os trabalhos anteriores [4, 8] utilizaram

diferentes conjuntos de atributos preditivos, técnicas preditivas, processos experimentais

e quantidade de projetos. Nesse sentido, esta tese visa contribuir com o estado da arte

melhorando o desempenho das previsões.

1Quando um pull request é recebido em um projeto que utiliza integração cont́ınua, o código é integrado
em um ramo de teste e os conjuntos de testes são executados. Em caso de falha nos testes, um integrador
pode rejeitar o pull request ou solicitar melhorias no código informando ao solicitante o que está inapropri-
ado. Se os testes forem aprovados, um integrador pode revisar o código e decidir sobre a integração [8]. Um
dos serviços de integração cont́ınua mais utilizados é o TravisCI (https://travis-ci.org/).

https://travis-ci.org/
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Os resultados e as discussões sobre os experimentos no cenário de recomendação de

integradores estão detalhados no Caṕıtulo 4 e os experimentos no cenário de previsão do

tempo de vida de pull requests estão reportados no Caṕıtulo 5.



Caṕıtulo 4

Previsão de Integradores de Pull Re-
quests

4.1 Introdução

Neste caṕıtulo, é apresentada a contribuição desta tese no cenário de previsão de integra-

dores de pull requests.

Nesse cenário de previsão, propusemos em um estudo preliminar [65] a utilização de

algoritmos de classificação a fim de sugerir os desenvolvedores apropriados para determi-

nar seu estado final de pull requests. A tarefa de previsão foi explorada com 48.510 pull

requests e 14 atributos preditivos extráıdos através da ferramenta GHTorrent a partir

de informações fornecidas pelos pull requests e pelas relações sociais entre os desenvolve-

dores. Em 21 projetos open-source, os classificadores foram avaliados com o método de

validação cruzada (10-fold cross validation). A melhor acurácia foi alcançada pelo algo-

ritmo Random Forest com um valor médio de 47,81% e 77,52% para as recomendações

Top-1 e Top-3. Ao observar a diferença entre as acurácias obtidas pela proposta e por

um baseline, as melhorias foram de 61% e 21% para as recomendações Top-1 e Top-3, em

média.

Os experimentos foram ampliados com novos atributos preditivos e uma maior quan-

tidade de projetos (106.168 pull requests obtidos de 32 projetos open-source), além da

utilização de uma nova metodologia de avaliação de classificadores. O algoritmo Random

Forest, após a aplicação de técnicas de discretização e estratégias de seleção de atribu-

tos, conseguiu uma acurácia média de 49,17%, 77,99%, e 88,38% para as recomendações

Top-1, Top-3 e Top-5, respectivamente. Em comparação com estudos anteriores, realizada

sobre a mesma base de dados (pull requests e projetos), visando uma comparação justa,
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nossa abordagem obteve maiores acurácias e, consequentemente, maiores ganhos normali-

zados nos três tipos de recomendações. Para a recomendação Top-1, as propostas dos dois

estudos anteriores [7, 65] alcançaram média de ganho normalizado de 12,75% e 12,90%,

enquanto a nossa abordagem alcançou ganho normalizado de 19,93%. Isso representa um

ganho de mais de 54%. Além disso, ganhos de mais de 32% e 24% também foram obser-

vados ao comparar a nossa abordagem com os resultados dos trabalhos anteriores para as

recomendações Top-3 e Top-5, respectivamente. Vale notar que os nossos primeiros resul-

tados [65] e os resultados apresentados por Jiang et al. [7] surgiram concomitantemente,

em 2015.

O objetivo principal deste estudo foi investigar se a escolha de um conjunto adequado

de atributos pode melhorar o desempenho da tarefa de previsão de integradores. Para

conduzir essa investigação, diferentes conjuntos de atributos foram avaliados com dife-

rentes algoritmos de classificação. Além disso, estratégias de seleção de atributos foram

utilizadas em um extenso conjunto de atributos composto não apenas de atributos que já

foram utilizados na literatura, mas também de novos atributos considerados significativos

e úteis para previsão de integradores.

Uma contribuição secundária deste trabalho é a concepção e adoção de um método

de avaliação de classificadores para o cenário de pull requests. Normalmente, a avaliação

dos algoritmos de classificação para determinar suas acurácias é realizada utilizando o

método de validação cruzada (k-fold cross validation) [2]. No entanto, esse método não

é adequado para conjuntos de dados com pull requests, pois esses dados seguem a ordem

cronológica de submissão dos pull requests nos repositórios. O problema é que, utilizando

o método de validação cruzada, as instâncias do futuro podem ser utilizadas para prever o

passado. Para resolver esse problema, propusemos um método para avaliar classificadores

em conjuntos de dados com dependência temporal.

Este caṕıtulo está dividido da seguinte forma. A Seção 4.2 descreve os dados, atributos

e projetos utilizados nos experimentos. Os resultados e análises dos experimentos são deta-

lhados na Seção 4.3. A Seção 4.4 discute as limitações e ameaças à validade dos resultados

obtidos. Por fim, a Seção 4.5 apresenta as considerações finais sobre os experimentos.

4.2 Materiais e Métodos

Neste estudo experimental sobre previsão de integradores, os classificadores foram avalia-

dos em três diferentes conjuntos de atributos preditivos (Conjuntos A, B e C). A Subseção
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4.2.1 mostra, para cada conjunto, a descrição dos atributos utilizados. A Subseção 4.2.2

descreve os dados utilizados e as caracteŕısticas dos projetos selecionados. A Subseção 4.2.3

informa quais algoritmos de classificação, técnicas de discretização e estratégias de seleção

de atributos foram utilizados durante o processo experimental. Por fim, a Subseção 4.2.4

detalha como os experimentos foram conduzidos.

4.2.1 Conjuntos de Atributos

Nesta seção, são apresentados três conjuntos de atributos que foram utilizados para com-

parar o desempenho dos classificadores. O Conjunto A contém os atributos utilizados

em nosso trabalho preliminar [65], o Conjunto B possui os atributos explorados por Ji-

ang et al. [7] e o Conjunto C é composto pelos atributos dos conjuntos anteriores e por

novos atributos, que caracterizam uma contribuição desta tese.

A Tabela 4.1 mostra o identificador, a categoria, o tipo, o nome e a descrição de cada

atributo do Conjunto A. Os atributos estão organizados em três categorias: Pull Request,

Solicitante e Social. Os atributos da categoria Pull Request representam informações sobre

o tamanho e a complexidade das contribuições, tais como, quantidade de commits (A.1),

de linhas adicionadas (A.2), de linhas exclúıdas (A.3) e de arquivos alterados (A.4).

Tabela 4.1: Atributos do Conjunto A.

Id Categoria Tipo Nome Descrição

A.1 Pull Request Numérico NumCommits Quantidade de commits no pull request

A.2 Pull Request Numérico NumAddedLines
Quantidade de linhas de código adicionadas pelo pull re-
quest

A.3 Pull Request Numérico NumDeletedLines Quantidade de linhas de código exclúıdas pelo pull request
A.4 Pull Request Numérico NumChangedFiles Quantidade de arquivos alterados pelo pull request
A.5 Solicitante Discreto RequesterType Tipo de solicitante (interno ou externo)
A.6 Solicitante Numérico RequesterNumPRs Quantidade de pull requests enviados pelo solicitante
A.7 Solicitante Numérico RequesterMergedPRs Quantidade de pull requests aceitos do solicitante
A.8 Solicitante Numérico RequesterRejectedPRs Quantidade de pull requests rejeitados do solicitante

A.9 Solicitante Numérico RequesterAcceptRate
Taxa de aceitação dos pull requests enviados pelo solici-
tante

A.10 Solicitante Numérico RequesterRejectRate Taxa de rejeição dos pull requests enviados pelo solicitante
A.11 Social Numérico RequesterNumFollowers Quantidade de seguidores do solicitante
A.12 Social Numérico RequesterNumFollowing Quantidade de desenvolvedores seguidos pelo solicitante
A.13 Social Binário RequesterFollowCT Se o solicitante é seguidor de um desenvolvedor da equipe
A.14 Social Binário RequesterWatches Se o solicitante é um observador do projeto no GitHub

Na categoria Solicitante, o atributo RequesterType indica se o solicitante é um membro

da equipe principal do projeto. Os outros atributos dessa categoria são calculados no

momento da submissão do pull request a partir das solicitações anteriores: a quantidade

de pull requests submetidos pelo solicitante (A.6), a quantidade de pull requests aceitos do
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solicitante (A.7), a quantidade de pull requests rejeitados do solicitante (A.8), e a taxa de

aceitação (A.9) e rejeição (A.10) de pull requests do solicitante. Esses atributos representam

a experiência dos solicitantes na utilização do desenvolvimento baseado em pull requests.

Os atributos do Conjunto A que envolvem relações sociais entre os desenvolvedores

no GitHub estão representados na categoria Social: a quantidade de desenvolvedores que

seguem o solicitante (A.11), a quantidade de desenvolvedores que o solicitante é segui-

dor (A.12), se o solicitante é seguido por algum integrador (A.13) e se o solicitante é um

observador do repositório do projeto (A.14). Esses relacionamentos revelam informações

sobre o interesse do solicitante nas atividades do projeto, o status social dos desenvol-

vedores e as relações sociais diretas entre solicitantes e integradores. Essas informações

podem apoiar a tarefa de prever integradores de pull requests.

A Tabela 4.2 contém o identificador, a categoria, o tipo, o nome e a descrição dos

atributos propostos por Jiang et al. [7] e representados pelo Conjunto B. Os atributos estão

organizados em quatro categorias: Projeto, Social, Integrador e Pull Request. O primeiro

atributo, único da categoria Projeto, representa o número de pull requests submetidos ao

projeto no momento da submissão do pull request corrente (B.1). Outros atributos foram

considerados para medir a dimensão do projeto, incluindo o número de integradores e de

solicitantes. No entanto, esses atributos eram altamente correlacionados com o número

total de pull requests (Spearman maior que 0,8). Por isso, os autores decidiram utilizar o

número de pull requests como representante para descrever a dimensão do projeto.

O Conjunto B possui quatro atributos da categoria Social: o primeiro indica se o soli-

citante é um seguidor de algum integrador da equipe principal do projeto (B.2); o segundo

mostra se algum integrador é seguidor do solicitante (B.3), indicando interesse da equipe

em relação às atividades do solicitante; e os outros representam a quantidade de pull

requests enviados pelo solicitante e integrados por cada integrador anteriormente (B.4)

e nos últimos 30 dias (B.5).

Nos atributos do tipo vetor (B.4 até B.10), cada posição do vetor representa um

desenvolvedor da equipe principal (potenciais integradores) e seu conteúdo é preenchido

com um valor numérico correspondente ao significado do atributo. Vale ressaltar que os

valores desses atributos são calculados considerando o momento em que o pull request é

submetido.

Os atributos da categoria Integrador (B.6 até B.10) revelam o ńıvel de atividade de

integração dos pull requests de cada integrador. Os valores são calculados e atribúıdos

para cada integrador do projeto considerando o momento em que o pull request foi sub-
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Tabela 4.2: Atributos do Conjunto B.

Id Categoria Tipo Nome Descrição

B.1 Projeto Numérico NumPRs
Número de pull requests recebidos pelo projeto no momento
da submissão do pull request corrente

B.2 Social Binário RequesterFollowsCT Se o solicitante é seguidor de algum integrador da projeto
B.3 Social Binário CTFollowsRequester Se algum integrador do projeto é seguidor do solicitante

B.4 Social Vetor[n1] PriorEvaluation
Número de pull requests enviados anteriormente pelo solici-
tante e integrados por cada integrador, onde n1 representa
o número de integradores do projeto

B.5 Social Vetor[n1] RecentEvaluation
Número de pull requests enviados anteriormente pelo solici-
tante e integrados por cada integrador nos últimos 30 dias,
onde n1 representa o número de integradores do projeto

B.6 Integrador Vetor[n1] EvaluationIntegrator
Número de pull requests integrados anteriormente por cada
integrador, onde n1 representa o número de integradores do
projeto

B.7 Integrador Vetor[n1] RecentEvalIntegrator
Número de pull requests integrados anteriormente por cada
integrador nos últimos 30 dias, onde n1 representa o número
de integradores do projeto

B.8 Integrador Vetor[n1] AvgEvalTime
A média de tempo entre a submissão do pull request e as
integrações de cada integrador nos últimos 30 dias, onde n1

representa o número de integradores do projeto

B.9 Integrador Vetor[n1] TimeFirstEval
Intervalo de tempo entre o envio do pull request e a primeira
integração de cada integrador, onde n1 representa o número
de integradores do projeto

B.10 Integrador Vetor[n1] TimeLastEval
Intervalo de tempo entre o envio do pull request e a última
integração de cada integrador, onde n1 representa o número
de integradores do projeto

B.11 Pull Request Vetor[n2] FilePaths
TFIDF de cada filepath alterado pelo pull request, onde n2

é o número de filepaths modificados no projeto

metido. Os atributos são: a quantidade de pull requests integrados anteriormente (B.6)

e nos últimos 30 dias (B.7); a média de tempo entre a submissão do pull request e as

integrações de cada integrador nos últimos 30 dias (B.8); o intervalo de tempo entre a

submissão de cada pull request e a primeira integração de cada integrador (B.9); e o in-

tervalo de tempo entre a submissão de cada pull request e a última integração de cada

integrador (B.10). Esses atributos podem auxiliar na tarefa de prever integradores ativos

e com experiência para pull requests no projeto.

O atributo FilePaths (B.11) é representado por um vetor de n2 posições, onde n2 é o

número de filepaths do projeto. Para cada arquivo modificado pelo pull request, os diferen-

tes filepaths são definidos da seguinte forma: o primeiro filepath é composto pelo diretório

inicial do caminho completo do arquivo alterado pelo pull request. Os demais são gera-

dos por um processo de concatenação, onde cada novo filepath é o resultado acumulativo

da concatenação do diretório anterior com o próximo subdiretório até que o último ele-

mento seja o caminho completo incluindo o nome do arquivo. Por exemplo, o caminho

/dir1/dir2/filename produzirá os seguintes filepaths : dir1, /dir1/dir2 e dir1/dir2/filename.

Dessa forma, cada filepath se torna um novo atributo do pull request. Em seguida, o
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valor de cada filepath é determinado pelo Term Frequency-Inverse Document Frequency

(TFIDF) [3], que indica a relevância de cada filepath e é calculado de acordo com a

Equação 4.1.

TFIDFpr,w = TFpr,w × log
(
NPR

NPR,w

)
, (4.1)

onde TFpr,w é a quantidade de vezes que o filepath w ocorreu no pull request pr, NPR,w é

a quantidade de pull requests que possuem o filepath w e NPR é a quantidade total de pull

requests do projeto. Então, TFIDFpr,w é a relevância do filepath w para o pull request pr.

O Conjunto C é formado por atributos dos Conjuntos A, B e pelos atributos apresen-

tados na Tabela 4.3. O objetivo de colocar todos os atributos no Conjunto C é dual: (i)

avaliar se esse conjunto melhoraria os resultados obtidos com os conjuntos anteriores; e

(ii) avaliar se um subconjunto de atributos identificados por uma estratégia de seleção de

atributos poderia melhorar os resultados.

Tabela 4.3: Atributos do Conjunto C.

Id Categoria Tipo Nome Descrição

C.1 Projeto Numérico acceptanceRate Taxa de aceitação de pull requests no projeto
C.2 Solicitante Discreto loginRequester Nome de usuário do solicitante no GitHub
C.3 Solicitante Numérico ageRequester Tempo do solicitante como usuário do GitHub (em dias)
C.4 Solicitante Discreto locationRequester Localização geográfica do solicitante (estado ou cidade)

C.5 Pull Request Numérico recentCommits
Quantidade de commits nos arquivos alterados pelo pull
request nos últimos sete dias

C.6 Pull Request Discreto authorMoreCommits
Integrador com a maior quantidade de commits nos ar-
quivos alterados pelo pull request nos últimos sete dias

C.7 Pull Request Numérico totalLines Quantidade de linhas de código alteradas pelo pull request

C.8 Pull Request Vetor[n1] titleWords
TFIDF das palavras mais frequentes utilizadas nos t́ıtulos
dos pull requests submetidos ao projeto, onde n1 = 30

C.9 Pull Request Vetor[n2] pullLanguages
TFIDF das linguagens de programação utilizas nos pull
requests submetidos ao projeto, onde n2 é o número de
linguagens de programação utilizadas no projeto

C.10 Pull Request Vetor[n3] fileNames
TFIDF dos arquivos mais frequentes modificados pelos
pull requests submetidos ao projeto, onde n3 = 30

C.11 Pull Request Vetor[n4] changedDirectories
TFIDF dos diretórios que contém arquivos modificados
pelos pull requests submetidos ao projeto, onde n4 = 30

O primeiro atributo (C.1) na Tabela 4.3 representa a taxa de aceitação de pull requests

do projeto no momento que o pull request foi submetido. Os atributos da categoria So-

licitante identificam o login (C.2) do solicitante, o tempo que o solicitante é usuário do

GitHub (C.3) e a localização geográfica (estado ou cidade) do solicitante (C.4). Dois atri-

butos da categoria Pull Request indicam a atividade nos últimos sete dias envolvendo os

arquivos que foram modificados pelo pull request : a quantidade de commits que atingi-

ram esses arquivos e o desenvolvedor com a maior quantidade de commits nesses arquivos
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(C.5 e C.6). O atributo (C.7) representa a quantidade de linhas alteradas nos arquivos mo-

dificados pelo pull request. Esses atributos relativos ao solicitante e às caracteŕısticas do

pull request podem apoiar a previsão de integradores com maior experiência para integrar

pull requests.

O atributo TitleWords (C.8) é representado por um vetor de n1 posições, onde n1 é o

número de palavras diferentes utilizadas nos t́ıtulos dos pull requests submetidos ao pro-

jeto. Para esse atributo, números, caracteres especiais e stop words foram removidos dos

t́ıtulos. O valor associado para cada palavra é calculado utilizando a equação TFIDFpr,w,

onde w representa uma palavra e pr o pull request. Para evitar a introdução de um grande

número de atributos, n1 foi limitado a 30. Consequentemente, o vetor contém o TFIDF

das 30 palavras mais frequentes.

Para o atributo PullLanguages (C.9), cada posição do vetor representa uma linguagem

de programação utilizada nos arquivos modificados pelos pull requests submetido ao pro-

jeto, onde n2 é número de diferentes linguagens de programação utilizadas no projeto,

identificadas pelas extensões dos arquivos modificados pelos pull requests recebidos no

projeto. O valor associado para cada linguagem de programação é calculado utilizando a

equação TFIDFpr,w, onde w representa uma linguagem e pr o pull request.

O atributo FileNames (C.10) é representado por um vetor de n3 posições, onde n3

é número de arquivos modificados pelos pull requests submetidos ao projeto. O valor

associado para cada arquivo modificado é calculado utilizando a equação TFIDFpr,w, onde

w representa um arquivo modificado e pr o pull request. Novamente, n3 foi limitado a 30 e,

consequentemente, o vetor contém o TFIDF dos 30 arquivos mais frequentes.

O atributo ChangedDirectories (C.11) é representado por um vetor de n4 posições,

onde n4 é o número de diretórios que contêm arquivos modificados pelos pull requests

submetidos ao projeto. O valor associado para cada diretório é calculado utilizando a

equação TFIDFpr,w, onde w representa um diretório e pr o pull request. Mais uma vez,

n4 foi limitado a 30 e, consequentemente, o vetor contém o TFIDF dos 30 diretórios mais

frequentes.

4.2.2 Dados e Projetos

Para avaliar a previsão de integradores, 106.168 pull requests de 32 projetos open-source

foram coletados a partir do GitHub utilizando a ferramenta GHTorrent [24]. Os projetos

selecionados foram utilizados em trabalhos anteriores [7, 65] e possuem caracteŕısticas
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apropriadas para realizar experimentos no contexto do desenvolvimento baseado em pull

requests : receberam mais de 1.000 pull requests e têm mais de cinco desenvolvedores na

equipe que podem ser recomendados para integrar pull requests. Além disso, os projetos

utilizam linguagens de programação populares como: C, C++, Java, JavaScript, Python,

Ruby e Scala.

A extração dos atributos foi realizada a partir de cada projeto separadamente pois

as equipes dos projetos são diferentes. Os pull requests autointegrados, ou seja, aqueles

integrados pelos próprios solicitantes foram descartados. Essas decisões têm o objetivo

de evitar a obtenção de resultados inconsistentes e simular mais fielmente o processo de

integração de pull requests .

A Tabela 4.4 apresenta as caracteŕısticas dos projetos selecionados. A coluna Projeto

contém o nome dos projetos. A coluna Equipe representa o tamanho das equipes prin-

cipais dos projetos. A coluna Top-1 contém a porcentagem de pull requests integrados

pelo integrador que integrou a maior quantidade de pull requests no projeto. Esse inte-

grador representa a classe majoritária do projeto. As colunas Top-3 e Top-5 contêm as

porcentagens acumuladas de pull requests integrados pelos três e cinco integradores que

mais integraram pull requests no projeto, respectivamente. A coluna Histograma mostra,

para cada projeto, a distribuição dos pull requests integrados, onde cada barra representa

a quantidade de pull requests integrados por cada integrador. A coluna Pull Requests

contém, para cada projeto, o total de pull requests recebidos, a quantidade de pull re-

quests selecionados, ou seja, aqueles que não foram autointegrados, e a quantidade de pull

requests submetidos por solicitantes internos e externos. Por fim, a coluna Lifetime (dias)

representa o tempo de vida médio, em dias, dos pull requests submetidos por solicitantes

internos e externos considerando a datas de submissão e de definição do estado final.

Os projetos foram divididos em grupos de acordo com a caracteŕıstica das equipes

principais em relação à quantidade de pull requests integrados. No Grupo 1 estão os pro-

jetos em que as classes majoritárias Top-3 integraram menos de 50% dos pull requests, isso

indica que existem vários desenvolvedores que atuam como integradores nessas equipes.

Os projetos do Grupo 2 têm classes majoritárias Top-3 responsáveis por mais de 50% dos

pull requests integrados e a classe majoritária Top-1 responsável por menos de 50% dos

pull requests integrados, indicando que esses projetos têm equipes menores para fazer a

integração dos pull requests. O Grupo 3 contém os projetos em que a classe majoritária

Top-1 integrou mais de 50% dos pull requests, indicando que nesses projetos existe um

integrador que centraliza a atividade de integração dos pull requests.
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Tabela 4.4: Caracteŕısticas dos projetos.

Classe Majoritária (%) Pull Requests Lifetime (dias)

Projeto Equipe Top-1 Top-3 Top-5 Histograma Total Selecionado Interno Externo Interno Externo

titanium mobile 44 12,87 30,27 38,78 6.931 6.044 110 5.934 80,43 10,31
puppet 63 12,49 35,12 52,04 4.105 3.255 300 2.955 41,74 13,05
docker 42 16,06 35,37 46,73 8.831 6.979 248 6.731 20,10 7,90
katello 22 14,48 39,69 55,91 5.065 1.066 237 829 1,84 4,74
phobos 26 21,82 42,71 57,33 3.465 2.744 90 2.654 42,28 15,25
brackets 38 23,60 45,28 61,26 4.549 3.823 173 3.650 25,51 9,07
rails 44 32,27 49,54 60,67 13.528 11.728 570 11.158 44,45 20,21

G
ru

p
o

1

node 28 23,09 49,67 65,10 1.376 510 216 294 10,26 9,42
infinispan 15 25,47 51,90 70,49 3.601 3.114 191 2.923 16,75 4,33
scikit-learn 15 19,85 52,02 76,23 2.800 1.018 146 872 29,37 17,78
TrinityCore 39 31,70 52,56 60,29 2.793 2.173 95 2.078 17,36 10,95
xbmc 53 26,49 54,96 60,43 7.486 3.816 70 3.746 152,10 28,23
angular.js 32 29,75 55,79 74,07 5.739 3.802 566 3.236 43,24 30,23
commcare-hq 27 35,21 56,45 69,91 7.611 6.986 20 6.966 2,72 1,47
metasploit-framework 34 25,65 63,25 79,67 5.141 4.535 534 4.001 21,41 12,61
scala 14 35,37 63,74 85,72 4.705 2.555 108 3.162 12,40 6,67
akka 11 28,29 64,63 85,70 3.408 1.021 85 936 22,22 10,41
Baystation12 18 34,15 68,01 75,94 6.493 5.195 219 4.976 1,67 1,18
joomla-cms 18 33,22 69,68 82,50 5.851 960 155 805 179,84 125,37
kuma 11 36,43 70,15 91,58 3.250 2.873 43 2.830 13,11 2,78
jquery 15 49,45 73,85 84,19 2.013 1.202 249 953 25,84 15,01
ipython 12 32.02 73,96 90,63 4.310 3.234 177 3.057 25,89 9,33
boto 12 31,97 75,26 90,13 1.684 1.226 108 1.118 42,99 15,47
rosdistro 7 34,64 82,72 99,44 8.896 7.207 57 7.150 1,23 0,24

G
ru

p
o

2

Nancy 7 42,41 92,17 98,54 1.191 893 75 818 48,99 28,27
zf2 12 59,39 80,03 90,97 5.562 4.705 300 4.405 32,58 15,28
diaspora 19 59,92 76,53 85,11 2.531 1.746 78 1.668 43,93 15,06
pandas 12 63,73 84,18 91,63 3.830 2.233 236 1.997 28,69 21,64
bitcoin 6 65,88 88,60 99,55 4.291 2.934 82 2.852 51,79 19,46
netty 8 67,32 96,70 99,01 1.704 907 171 736 7,07 9,38
django 30 67,72 76,36 79,68 5,228 3.731 766 2.965 42,49 26,85

G
ru

p
o

3

jekyll 5 77,22 97,76 99,52 1.721 1.238 119 1.119 93,78 34,39

Média 23,1 36,56 64,03 76,84 − 4.678 3.318 206 3.112 38,25 17,26

Nos projetos selecionados, o tempo de vida médio dos pull requests foi de 17,26 dias

quando foram submetidos por solicitantes externos e de 38,25 dias quando foram subme-

tidos por solicitantes internos. Vale ressaltar que em alguns projetos como, por exemplo,

katello (Grupo 1), commcare-hq, Baystation12 e rosdistro (Grupo 2), as equipes foram capa-

zes de integrar pull requests que foram aceitos ou rejeitados em um tempo médio menor

que cinco dias. Em outros projetos, tais como rails (Grupo 1), xbmc, angular.js, joomla-cms,

Nancy (Grupo 2), django e jekyll (Grupo 3), o tempo de vida médio foi superior a 20 dias

quando os pull requests foram submetidos por solicitantes externos e superior a 42 dias

quando foram enviados por solicitantes internos. Em todos os projetos, exceto para katello

(Grupo 1) e netty (Grupo 3), os pull requests submetidos por solicitantes externos tiveram

tempo de vida médio menor do que os submetidos pela equipe principal.
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O GitHub fornece uma funcionalidade que permite selecionar um integrador manu-

almente para integrar um pull request aberto. No entanto, entre 106.168 pull requests

coletados em 32 projetos, 88% não usaram essa funcionalidade. Por exemplo, no pro-

jeto joomla-cms, a seleção de um integrador no GitHub não foi utilizada em nenhum pull

request selecionado.

Por outro lado, existem projetos em que as equipes utilizam essa funcionalidade. Os

projetos com mais seleção de integradores, em porcentagem de pull requests, foram: brac-

kets (65%), netty (63%), zf2 (45%), metasploit-framework (33%) e angular.js (25%). Nesses

projetos, as seleções possuem altas taxas de sucesso (quando os desenvolvedores sugeridos

realmente integraram o pull request), brackets (95%), netty (84%), zf2 (94%), metaspoit-

framework (96%) e angular.js (85%).

Com base nessas estat́ısticas, observa-se que a seleção de integradores apropriados

para revisar e decidir o estado final de novos pull requests pode ser uma tarefa útil, mas

ainda não é utilizada com frequência. No entanto, estamos considerando como integrador

o desenvolvedor que de fato aceitou ou rejeitou o pull request, independentemente de ter

sido selecionado anteriormente.

4.2.3 Algoritmos de Classificação, Discretização e Seleção de
Atributos

Os seguintes algoritmos de classificação foram avaliados nos experimentos de previsão de

integradores de pull requests : (i) Naive Bayes (NB), que é baseado no teorema de Bayes

e calcula a probabilidade de cada instância pertencer a cada uma das classes [2, 66];

(ii) J48, que utiliza o conceito de árvores de decisão e implementa o algoritmo C4.5 [34];

(iii) Random Forest (RF), que representa o modelo ensemble de classificação, ou seja,

combina as previsões de vários classificadores, onde cada classificador base é uma árvore

de decisão. Para classificar uma instância o Random Forest realiza uma votação ma-

joritária entre as classes previstas por cada árvore [2, 35]; (iv) Instance-Based (IBk) é

uma implementação do algoritmo k-Nearest Neighbors (k-NN), que é baseado no con-

ceito de aprendizado por analogia, ou seja, a classe de uma instância será determinada

pelo conhecimento das classes de instâncias semelhantes do conjunto de dados de treina-

mento [2, 67]; e (v) Sequential Minimal Optimization (SMO), que é uma implementação

do método Support Vector Machine (SVM) e busca encontrar uma fronteira de decisão

(hiperplano) com a melhor margem de separação para instâncias de classes distintas. Se

as instâncias do conjunto de treinamento tiverem duas classes linearmente separáveis,
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então há um hiperplano que pode separar adequadamente as instâncias de treinamento

das duas classes. O SVM também pode ser utilizado em situações nas quais instâncias

do conjunto de treinamento não são linearmente separáveis. Nesse caso, um mapeamento

não linear é realizado para transformar os dados de treinamento para outra dimensão,

onde as instâncias podem ser separadas linearmente por um hiperplano [2, 68]. Para esse

mapeamento, o SVM utiliza uma função de kernel.

Esses algoritmos pertencem a diferentes paradigmas de aprendizagem e são estratégias

frequentemente sugeridas pelo seu desempenho competitivo [9]. As implementações desses

algoritmos estão dispońıveis na ferramenta Weka1 [69]. Essa ferramenta oferece uma

ampla gama de algoritmos de classificação, fornece vários filtros de pré-processamento,

estratégias de seleção de atributos e o suporte necessário para as etapas de treinamento e

teste do processo experimental descrito na Subseção 4.2.4.

Para melhorar a acurácia na tarefa de previsão de integradores de pull requests, os

atributos com valores numéricos foram discretizados utilizando a estratégia supervisionada

Minimum Description Length (MDL) [70], que é baseada na minimização da entropia.

Essa heuŕıstica determina um ponto de corte que divide um intervalo de valores em dois

subintervalos. O ponto de corte é definido utilizando a medida Ganho de Informação [2],

o que resulta em subintervalos com maior ganho de informação. Em alguns casos, a

discretização supervisionada é incapaz de gerar subintervalos, ou seja, é gerado um único

valor para o atributo. Para esses casos, foi utilizada a estratégia de discretização não

supervisionada Equal Frequency Interval (EFI) [3]. Essa estratégia divide o intervalo de

um atributo cont́ınuo em intervalos, onde cada intervalo deve conter a mesma quantidade

de instâncias.

Além disso, estratégias de seleção de atributos foram utilizadas para identificar sub-

conjuntos mais apropriados de atributos com objetivo de melhorar o desempenho preditivo

dos algoritmos de classificação. Para isso, duas estratégias de seleção de atributos foram

utilizadas: CFS (Correlation-based Feature Selection) [71] e IGAR (Information Gain

Attribute Ranking) [3], sugeridas por Hall e Holmes [72], pois geralmente são rápidos,

oferecem bom desempenho e não dependem do classificador avaliado.

1http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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4.2.4 Processo Experimental

O método k-fold cross validation é amplamente utilizado para avaliar classificadores. Esse

método divide aleatoriamente a base de dados em k partições do mesmo tamanho e o

treinamento e teste são realizados em k rodadas de classificação. Em cada rodada, uma

das dez partições é utilizada para teste e as demais para treinamento. Nesse caso, a

acurácia é definida como a porcentagem de instâncias da base de dados cujas classes

foram corretamente classificadas pelo algoritmo [2]. No entanto, esse método pode não

ser adequado para bases de dados que têm dependência temporal, uma vez que, devido à

geração aleatória dos conjuntos de treinamento e teste, instâncias do futuro poderiam ser

utilizadas para prever o passado.

O método proposto nesta tese para avaliação dos classificadores, chamado training-

test sliding validation, preserva a ordem cronológica de submissão dos pull requests na

divisão de bases da dados em conjuntos de treinamento e teste. Nesse método, cada ro-

dada de classificação consiste de 10% das instâncias para treinamento e 1% de instâncias

imediatamente posteriores para teste. Por exemplo, considerando 100 subconjuntos or-

denados de instâncias, na primeira rodada, o conjunto de treinamento é composto pelas

instâncias do 1o. até o 10o. subconjuntos e o conjunto de teste é o 11o. subconjunto. Na

segunda rodada, o conjunto de treinamento é composto pelas instâncias do 2o. ao 11o. sub-

conjuntos e o conjunto de teste é o 12o. subconjunto, e assim por diante. O tamanho da

janela de movimentação é 1%, o que permite que 90% das instâncias sejam testadas. A

acurácia do método é estimada pela porcentagem de instâncias testadas cujas classes

foram corretamente classificadas pelo algoritmo em todas as rodadas.

O conceito de recomendação Top-k representa o conjunto de k integradores sugeridos

para integrar um pull request. Com o objetivo de fornecer uma recomendação Top-k para

uma instância, primeiro o classificador calcula a probabilidade de cada integrador a ser

recomendado. Dessa forma, o valor de probabilidade mais alto define a recomendação

Top-1, os dois valores mais altos indicam a recomendação Top-2 e assim sucessivamente

até a recomendação Top-k. Em seguida, a recomendação Top-k é comparada com o real

integrador do pull request. Assim, a acurácia das recomendações Top-k é definida pelo

número de recomendações Top-k em que o real integrador do pull request foi indicado

pela recomendação Top-k para aquele pull request.

Para medir o desempenho preditivo dos classificadores, foram utilizadas as medidas

de acurácia e de ganho normalizado da acurácia obtida por um classificador quando com-

parada com a classe majoritária (baseline). A ideia da medida de ganho normalizado é
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avaliar o quanto um classificador aumenta a acurácia dentro da margem de melhoria. Essa

margem é a diferença entre 100% e a acurácia da classe majoritária. A medida de ganho

normalizado da acurácia de um classificador avaliado em um projeto p, isto é, sobre a base

de dados que representa um projeto p, é denotada por fp e definida na Equação 4.2 [73].

fp =



Acuráciap −Baselinep
1−Baselinep

, se Acuráciap > Baselinep

Acuráciap −Baselinep
Baselinep

, em caso contrário

(4.2)

onde Acuráciap representa a acurácia obtida pelo algoritmo de classificação no projeto p

e Baselinep representa o percentual da classe majoritária no projeto p, ou seja, a taxa de

acerto quando a classe majoritária é sempre sugerida.

Finalmente, para a avaliação da significância estat́ıstica dos resultados [74], foram

adotados o teste não-paramétrico de Friedman [75] e pós-teste de Nemenyi [76, 77]. Em

ambos os testes estat́ısticos, o ńıvel de significância foi de 0,05. Os resultados dos testes

estat́ısticos foram obtidos com a ferramenta R2.

4.3 Resultados e Discussões

Esta seção descreve e analisa os resultados dos experimentos realizados para avaliar atri-

butos preditivos no problema de previsão de integradores de pull requests. Os resultados

estão organizados da seguinte forma. A Subseção 4.3.1 apresenta o ajuste de parâmetros

de entrada para alguns algoritmos utilizando o Conjunto C : o valor de k para o algoritmo

IBk, o kernel do algoritmo SMO e o número de árvores de decisão utilizadas pelo algo-

ritmo Random Forest. Também é realizado o ajuste do kernel para o algoritmo SMO

com o Conjunto B, uma vez que os autores não divulgaram o kernel adotado em seu

trabalho. A Subseção 4.3.2 compara o desempenho dos algoritmos de classificação utili-

zando o Conjunto C . Em seguida, na tentativa de melhorar os resultados obtidos, nas

Subseções 4.3.3 e 4.3.4, o melhor algoritmo é avaliado novamente após a utilização de

técnicas de discretização e estratégias de seleção de atributos. A Subseção 4.3.5 apre-

senta a avaliação e comparação de desempenho dos algoritmos de classificação para as

recomendações Top-1, Top-3 e Top-5 considerando os três conjuntos de atributos, onde o

Conjunto A representa o nosso trabalho em estágio preliminar [65], o Conjunto B repre-

senta a proposta de Jiang et al. [7] e o Conjunto C representa o estágio atual da abordagem

2http://www.r-project.org/

http://www.r-project.org/
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apresentada nesta tese. Por último, a Subseção 4.3.6 discute a relevância dos atributos na

tarefa de prever integradores de pull requests.

4.3.1 Ajuste de Parâmetros dos Algoritmos de Classificação

Para identificar os melhores valores dos parâmetros de entrada de alguns algoritmos,

foram realizadas experimentos preliminares utilizando o Conjunto C : a variação do valor

de k (número de vizinhos) para o algoritmo IBk, a variação do kernel no algoritmo SMO

(Polynomial, Puk e RBF) e a variação do número de árvores de decisão constrúıdas pelo

algoritmo Random Forest.

Nos próximos experimentos, cada tabela apresenta quatro medidas para indicar o

desempenho dos algoritmos de classificação: (i) a Média das Acurácias, definida pela divisão

entre a soma das acurácias de cada algoritmo e a quantidade de projetos; (ii) a média

dos ganhos normalizados, ou simplesmente, Média dos Ganhos, que representa a soma

dos ganhos normalizados de cada projeto dividida pelo número de projetos; (iii) a Média

dos Rankings, calculada da seguinte forma: para cada projeto, cada algoritmo recebe um

número de posto ordenado, 1 para a melhor acurácia, 2 para a segunda melhor e n para a

pior acurácia, onde n é o número de algoritmos avaliados; em seguida, os postos de cada

algoritmo são somados e o resultado é dividido pelo número de projetos; quanto menor

a média melhor será o desempenho do algoritmo; e (iv) o Número de Vitórias, definido

como o número de vezes em que cada algoritmo atingiu a melhor acurácia, considerando

todos os projetos. Além disso, os melhores resultados para cada medida são destacados

em negrito.

A Tabela 4.5 mostra os resultados quando k recebe números ı́mpares de 1 a 19.

O algoritmo IBk utilizando o valor k igual 15 obteve os melhores resultados nas medidas

Média das Acurácias, Média dos Ganhos, Média dos Rankings e o segundo melhor Número

de Vitórias.

Tabela 4.5: Resultados obtidos pelo IBk com diferentes valores de k para o Conjunto
C.

Valor de k para IBk

Medida 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

Média das Acurácias 40,57% 42,05% 43,40% 43,92% 44,26% 44,52% 44,50% 44,55% 44,49% 44,35%
Média dos Ganhos 4,42% 7,77% 10,26% 11,33% 11,94% 12,36% 12,35% 12,39% 12,29% 11,09%
Média dos Rankings 8,81 8,66 6,98 6,02 4,66 3,88 3,64 3,36 4,25 4,75
Número de Vitórias 3 1 1 2 3 1 5 6 3 7
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A Tabela 4.6 apresenta os resultados obtidos pelo SMO utilizando três kernels nos

Conjuntos B e C . Os kernels também foram avaliados para a proposta de Jiang et al. [7],

uma vez que os autores não informaram qual kernel foi utilizado pelo classificador SVM.

Com base nos resultados, o kernel RBF apresentou o melhor desempenho, considerando

todas as medidas, para os Conjuntos B e C .

Tabela 4.6: Resultados obtidos pelo SMO com kernels Polynomial, Puk e RBF para
os Conjuntos B e C.

Conjunto B Conjunto C

Medida Polynomial Puk RBF Polynomial Puk RBF

Média das Acurácias 41,81% 41,11% 44,96% 43,93% 40,76% 46,15%
Média dos Ganhos 6,03% 7,03% 12,90% 9,62% 6,31% 14,85%
Média dos Rankings 2,30 2,36 1,34 2,06 2,63 1,31
Número de Vitórias 8 3 21 9 1 22

Os resultados para a variação do número de árvores utilizadas pelo algoritmo Random

Forest são apresentados na Tabela 4.7. Para esse parâmetro, foram utilizadas 50 árvores

de decisão como valor mı́nimo e 550 para o máximo, com incremento de 50 árvores.

O valor 450 obteve os melhores resultados considerando todas as medidas.

Tabela 4.7: Resultados obtidos pelo Random Forest com diferentes números de
árvores para o Conjunto C.

Número de árvores para Random Forest

Medida 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550

Média das Acurácias 46,30% 46,95% 46,97% 47,07% 47,12% 47,20% 47,23% 47,23% 47,34% 47,29% 47,30%
Média dos Ganhos 14,89% 16,11% 16,07% 16,24% 16,30% 16,43% 16,50% 16,48% 16,70% 16,60% 16,65%
Média dos Rankings 9,83 7,58 7,17 6,84 6,48 5,25 4,84 4,98 3,77 4,69 4,56
Número de Vitórias 0 2 4 1 1 3 4 2 7 4 4

Com base nesses resultados, foram selecionados os seguintes parâmetros de entrada

para os próximos experimentos: kernel RBF para o algoritmo SMO nos Conjuntos B e

C , k igual a 15 para o algoritmo IBk e 450 árvores de decisão para o algoritmo Random

Forest no Conjunto C .

4.3.2 Comparação dos Algoritmos de Classificação no Conjunto
C

No experimento seguinte, foram avaliados cinco algoritmos de classificação utilizando o

Conjunto C : IBk, J48, Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e SMO, com o objetivo

de identificar o algoritmo que apresenta o melhor desempenho para esse conjunto de
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atributos. De acordo com os resultados da Tabela 4.8, o algoritmo Random Forest obteve

o melhor desempenho considerando todas as medidas.

Tabela 4.8: Resultados obtidos pelos diferentes classificadores no Conjunto C.

Medida IBk (k = 15) J48 Naive Bayes Random Forest SMO (RBF)

Média das Acurácias 44,50% 45,77% 37,77% 47,34% 46,15%
Média dos Ganhos 12,39% 13,19% -1,03% 16,70% 14,85%
Média dos Rankings 3,41 3,20 4,47 1,69 2,23
Número de Vitórias 1 6 0 17 8

Com o objetivo de melhorar o desempenho e identificar subconjuntos adequados de

atributos, foram avaliadas técnicas de discretização e estratégias de seleção de atributos

no Conjunto C . Os resultados são descritos nas subseções seguintes (4.3.3 e 4.3.4).

4.3.3 Melhorando o Desempenho com Discretização

O objetivo do próximo experimento é verificar o desempenho do algoritmo RF utilizando

o Conjunto C após a discretização dos atributos numéricos. Duas técnicas foram utilizadas

para discretizar os atributos do Conjunto C , denominadas: Minimum Description Length

(MDL) e Equal Frequency Interval (EFI).

Inicialmente, a primeira versão da base de dados com os atributos do Conjunto C

assumindo valores numéricos foi discretizada pela técnica MDL. Nesse caso, os atributos

foram discretizados somente se a técnica pudesse separar os valores numéricos em mais

de um intervalo discreto. Em seguida, a partir da primeira versão, foi criada a segunda

versão: para os atributos em que a técnica supervisionada não conseguiu obter mais de um

intervalo, os dados foram discretizados pela técnica EFI com duas faixas de valores. Então,

na segunda versão, todos os atributos com valores numéricos foram transformados em

valores discretos.

A Tabela 4.9 mostra os resultados para o algoritmo RF utilizando atributos numéricos

e discretos no Conjunto C . O algoritmo RF utilizando apenas valores discretos nos atri-

butos preditivos obteve os melhores resultados.

Tabela 4.9: Resultados obtidos após a discretização de atributos no Conjunto C.

Atributos Discretos

Medidas Atributos Numéricos MDL MDL e EFI

Média das Acurácias 47,34% 47,49% 48,77%
Média dos Ganhos 16,70% 16,81% 18,61%
Média dos Rankings 2,16 2,34 1,50
Número de Vitórias 10 1 21
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4.3.4 Identificando Melhores Subconjuntos de Atributos

Utilizando o Conjunto C com valores discretos, duas estratégias de seleção de atributos

foram aplicadas, CFS e IGAR, para avaliar a existência de subconjuntos de atributos

capazes de melhorar o desempenho preditivo.

A estratégia CFS procura por subconjuntos de atributos que são mais correlacionados

com a classe e menos correlacionados uns com os outros. Nessa estratégia, o algoritmo

de busca BestFirst realiza uma pesquisa forward. Essa busca começa com o subconjunto

vazio e avalia cada atributo, identificando o melhor. Em seguida, cada um dos atributos

restantes é testado com o primeiro atributo para encontrar o melhor par de atributos. Na

iteração seguinte, cada um dos atributos restantes é testado em conjunto com o melhor

par para encontrar o melhor grupo de três atributos. A busca termina quando a adição

de um novo atributo não melhora a avaliação do subconjunto corrente [72].

Já a estratégia IGAR retorna um número fixo de atributos (definido por um parâmetro

de entrada) que individualmente estão mais correlacionados com a classe (os que possuem

o maior ganho de informação) para serem utilizados pelo algoritmo de classificação.

Com a estratégia IGAR, foram considerados 13 subconjuntos de atributos, onde o

primeiro subconjunto era composto por 50 atributos e o último por 650 atributos, com

um incremento de 50 atributos. Vale ressaltar que o Conjunto C possui 35 atributos

distintos. Entretanto, alguns desses atributos são vetores de atributos e isso pode levar a

um total de 1.023 atributos individuais, dependendo do projeto.

A Tabela 4.10 apresenta os resultados para a variação do número de atributos retor-

nados pela estratégia IGAR. O subconjunto com 300 atributos obteve o melhor desem-

penho considerando todas as medidas. Assim, esse valor foi escolhido para representar a

estratégia IGAR.

Tabela 4.10: Resultados obtidos pelo algoritmo RF com diferentes números de
atributos para a estratégia IGAR.

Number of attributes for IGAR strategy

Medidas 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650

Média das Acurácias 48,01% 49,09% 49,07% 49,12% 49,09% 49,59% 49,03% 49,06% 48,95% 48,86% 48,77% 48,80% 48,72%
Média dos Ganhos 17,35% 19,23% 19,09% 19,15% 19,17% 19,93% 19,01% 19,00% 18,94% 18,84% 18,65% 18,66% 18,56%
Média dos Rankings 9,56 6,83 6,97 7,14 6,73 3,59 6,17 6,31 6,80 6,94 7,95 7,70 8,30
Número de Vitórias 4 3 2 2 2 6 2 1 3 3 1 3 0

A Tabela 4.11 apresenta o desempenho das estratégias de seleção de atributos. O algo-

ritmo RF utilizando a estratégia IGAR obteve o melhor desempenho considerando todas

as medidas. Assim, o Conjunto C com valores discretos nos atributos, utilizando a es-
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tratégia de seleção de atributos IGAR e utilizando o algoritmo RF obteve os melhores

resultados. Essa combinação de técnicas, estratégias e conjuntos de atributos representa

nossa abordagem e será comparada com as abordagens de trabalhos anteriores na seção

seguinte.

Tabela 4.11: Resultados obtidos após seleção de atributos no Conjunto C.

Seleção de Atributos

Medidas Atributos Numéricos Atributos Discretos CFS IGAR

Média das Acurácias 47,34% 48,77% 48,68% 49,59%
Média dos Ganhos 16,70% 18,61% 18,49% 19,93%
Média dos Rankings 3,06 2,45 2,80 1,69
Número de Vitórias 4 4 9 15

4.3.5 Avaliação das Diferentes Abordagens

O experimento seguinte compara a capacidade de previsão dos algoritmos considerando

três abordagens. Essa comparação tem como objetivo determinar qual abordagem, isto

é, que combinação de conjunto de atributos e algoritmo, fornece os melhores resultados

para o problema de previsão de integradores. Para os Conjuntos A e B, foram utilizados os

algoritmos propostos nos trabalhos anteriores. Para o Conjunto A, avaliamos o algoritmo

RF com 450 árvores de decisão, esse número foi identificado pelo ajuste de parâmetros de

entrada (número de árvores para o algoritmo Random Forest) nesse conjunto de atribu-

tos. Dessa forma, chamamos de Abordagem A [65], proposta preliminar do nosso trabalho,

o uso do algoritmo RF com 450 árvores de decisão no Conjunto A. Para o Conjunto B,

tendo em vista que os autores não informaram sobre o kernel adotado para o algoritmo

SVM, escolhemos aquele que apresentou os melhores resultados em nosso ajuste: RBF.

Portando, denominamos Abordagem B [7], o uso do algoritmo SMO com o kernel RBF

no Conjunto B. Para o Conjunto C , utilizamos os resultados apresentados pelo algoritmo

RF, depois de ajustar o número de árvores de decisão e considerando os processos de dis-

cretização e seleção de atributos. Assim, chamamos de Abordagem C, proposta nesta tese,

o uso de RF com 450 árvores, atributos com valores discretizados pelas técnicas MDL e

EFI, e 300 atributos selecionados com a estratégia IGAR no Conjunto C . As abordagens

são avaliadas e comparadas a seguir.

A Tabela 4.12 mostra, para cada abordagem, os resultados das recomendações Top-1,

Top-3 e Top-5. A Abordagem C apresentou os melhores resultados para todas as medidas

quando comparadas com as Abordagens A e B.
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Tabela 4.12: Resultados obtidos pelas três abordagens para as recomendações Top-1,
Top-3 e Top-5.

Top-1 Top-3 Top-5

Abordagens Abordagens Abordagens

Medidas A B C A B C A B C

Média das Acurácias 45,18% 44,96% 49,59% 73,93% 75,00% 78,60% 85,39% 86,84% 88,73%
Média dos Ganhos 12,75% 12,90% 19,93% 25,93% 31,74% 41,91% 33,22% 40,74% 52,60%
Média dos Rankings 2,53 2,34 1,13 2,72 2,25 1,03 2,78 1,91 1,31
Número de Vitórias 1 2 29 0 1 31 0 9 23

No cenário Top-1, a Abordagem B alcançou a maior acurácia em dois projetos e a Abor-

dagem A alcançou a maior acurácia em apenas um projeto. Note que, para as Abordagens

A e B, os algoritmos obtiveram médias de ganho normalizado muito semelhantes, embora

tenham sido treinados com diferentes conjuntos de atributos. A Abordagem C alcançou a

maior acurácia em 29 projetos. Além disso, no teste de Friedman, a hipótese nula foi rejei-

tada com p-valor = 7, 901×10−9, indicando que há uma diferença estat́ıstica nos resultados

representados pelas acurácias. No pós-teste de Nemenyi, a Abordagem C obteve acurácias

estatisticamente maiores quando comparada com a Abordagem A (p-valor = 5, 6 × 10−8)

e com a Abordagem B (p-valor = 3, 3× 10−6).

Para a recomendação Top-3, a Abordagem C obteve maior acurácia em 31 projetos,

maior média dos rankings e maior média de ganho normalizado que a Abordagem A e que a

Abordagem B. O teste de Friedman indicou diferença estat́ıstica com p-valor = 2, 85 ×
10−11 para os resultados da recomendação Top-3 em termos de acurácia. No pós-teste de

Nemenyi, a Abordagem C obteve acurácias estatisticamente maiores quando comparada

com as Abordagen A (p-valor = 4, 4× 10−11) e com a Abordagen B (p-valor = 3, 3× 10−6).

No contexto da recomendação Top-5, a Abordagem B alcançou as maiores acurácias

em nove projetos. No entanto, a Abordagem C obteve as maiores acurácias em 23 projetos

e obteve média de ganho normalizado de 52,60%. No teste de Friedman, a hipótese

nula foi rejeitada com p-valor = 2, 591 × 10−8, indicando que há diferença estat́ıstica

entre os resultados das recomendações Top-5 em termos de acurácia. No pós-teste de

Nemenyi, a diferença estat́ıstica foi novamente observada entre as Abordagens A e C (p-

valor = 1, 3× 10−8) e entre as Abordagens B e C (p-valor = 0, 0462).

Para detalhar um pouco mais a avaliação das abordagens, as acurácias das reco-

mendações Top-1, Top-3 e Top-5 foram comparadas com três baselines, representadas

pelas porcentagens da classe majoritária, das três classes e das cinco classes majoritárias.
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A Tabela 4.13 apresenta, para cada projeto, os ganhos normalizados obtidos utili-

zando as Abordagens A, B e C. As colunas abaixo do t́ıtulo Baseline contêm, para cada

projeto, a porcentagem de pull requests integrados pelo integrador que integrou a maior

quantidade de pull requests (Top-1) e as porcentagens acumuladas de pull requests inte-

grados pelos três e cinco integradores que mais integraram pull requests no projeto, Top-3

e Top-5, respectivamente. As colunas de cada abordagem indicam, em cada projeto, os ga-

nhos normalizados das recomendações Top-1, Top-3 e Top-5. Além disso, o melhor ganho

normalizado em cada recomendação Top-k está destacado em negrito.

Tabela 4.13: Ganho normalizado das Abordagens A, B e C por projeto

Ganho Normalizado

Baseline Abordagem A Abordagem B Abordagem C

Projeto Top-1 Top-3 Top-5 Top-1 Top-3 Top-5 Top-1 Top-3 Top-5 Top-1 Top-3 Top-5

titanium mobile 12,87 30,27 38,78 33,54 54,87 66,04 27,12 46,91 60,68 39,57 62,25 74,88
puppet 12,49 35,12 52,04 23,63 37,11 39,85 17,59 29,86 40,26 28,97 44,20 51,38
docker 16,06 35,37 46,73 9,33 28,22 45,94 12,51 38,45 56,20 19,78 46,63 65,72
katello 14,48 39,69 55,91 16,80 25,39 38,81 10,59 18,12 28,65 21,43 35,58 46,84
phobos 21,82 42,71 57,33 12,48 27,82 35,72 13,99 34,00 42,30 19,20 35,50 46,47
brackets 23,60 45,28 61,26 6,81 17,60 26,92 5,59 15,79 30,64 14,88 27,91 45,20
rails 32,27 49,54 60,67 0,94 15,83 23,09 8,08 25,33 32,70 8,62 28,00 39,49

G
ru

p
o

1

node 23,09 49,67 65,10 1,99 -1,31 3,04 3,41 13,53 18,11 2,55 13,53 15,59

Média do Grupo 1 13,19 25,69 34,92 12,36 27,75 38,69 19,38 38,31 48,19

infinispan 25,47 51,90 70,49 13,48 33,89 52,22 6,13 28,25 47,78 15,70 41,14 57,74
scikit-learn 19,85 52,02 76,23 4,30 6,11 -1,68 3,48 11,13 8,46 11,43 10,21 9,84
TrinityCore 31,70 52,56 60,29 -6,47 1,24 23,80 -0,03 14,40 24,91 4,11 14,19 44,04
xbmc 26,49 54,96 60,43 13,09 25,16 40,31 45,03 17,90 32,17 23,11 42,87 59,06
angular.js 29,75 55,79 74,07 0,36 9,91 10,03 7,73 27,64 35,94 13,05 30,94 37,56
commcare-hq 35,21 56,45 69,91 6,10 28,98 38,82 7,33 19,70 25,52 12,69 32,08 45,46
metasploit-framework 25,65 63,25 79,67 21,59 19,29 14,02 11,96 13,44 17,02 25,53 25,55 28,18
scala 35,37 63,74 85,72 16,68 59,43 70,31 13,55 62,41 79,55 27,28 67,21 83,54
akka 28,29 64,63 85,70 27,82 49,36 55,45 31,35 55,27 73,15 39,46 54,62 70,00
Baystation12 34,15 68,01 75,94 10,54 36,01 71,61 8,28 45,17 80,47 14,76 51,98 83,17
joomla-cms 33,22 69,68 82,50 2,08 4,55 16,63 3,80 9,89 37,83 9,36 13,32 31,26
kuma 36,43 70,15 91,58 33,32 68,54 63,66 23,06 46,16 53,92 35,33 69,58 75,18
jquery 49,45 73,85 84,19 -11,43 20,00 46,17 -1,52 27,04 11,19 2,20 34,49 57,31
ipython 32,02 73,96 90,63 21,70 32,64 36,18 23,12 29,34 43,76 27,42 48,54 64,78
boto 31,97 75,26 90,13 41,41 63,38 63,32 47,01 65,60 80,85 53,93 75,87 78,01
rosdistro 34,64 82,72 99,44 7,97 14,47 -0,37 6,88 26,74 75,00 9,59 31,66 16,07

G
ru

p
o

2

Nancy 42,41 92,17 98,54 35,09 -0,46 -0,68 21,20 16,99 -0,79 36,19 24,90 73,29

Média do Grupo 2 13,98 27,79 35,28 13,60 31,26 43,51 21,24 42,54 53,79

zf2 59,39 80,03 90,97 21,00 48,37 41,09 14,01 54,73 47,51 23,91 61,04 56,26
diaspora 59,92 76,53 85,11 14,65 47,12 65,21 15,44 57,73 79,72 29,64 62,68 70,79
pandas 63,73 84,18 91,63 23,30 44,75 61,29 31,27 60,49 82,08 34,99 65,87 80,88
bitcoin 65,88 88,60 99,55 2,37 10,53 -0,58 12,81 13,60 15,56 17,38 27,28 66,67
netty 67,32 96,70 99,01 2,91 -0,03 -0,37 1,01 25,15 13,13 -1,16 13,94 -0,49
django 67,72 76,36 79,68 -5,20 1,27 17,77 -0,31 7,28 6,84 -0,52 14,89 32,04

G
ru

p
o

3

jekyll 77,22 97,76 99,52 5,75 -0,21 -0,43 8,56 43,30 62,50 17,34 59,82 77,08

Média do Grupo 3 9,25 21,69 26,28 11,83 37,47 43,90 17,37 44,51 54,75

Média Geral 12,75 25,93 33,22 12,90 31,74 42,39 19,93 41,91 52,60
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Os projetos no Grupo 1 têm equipe principal com mais de 22 integradores e as classes

majoritárias Top-3 integraram menos de 50% dos pull requests. Assim, vários desenvol-

vedores da equipe principal muitas vezes desempenham o papel de integrador. A Abor-

dagem C atingiu médias de ganho normalizado de 19,38%, 38,31% e 48,19% para as

recomendações Top-1, Top-3 e Top-5. Essas médias são melhores do que os resultados

apresentados pelas Abordagens A e B. Considerando as recomendações Top-1, Top-3 e

Top-5 para os oito projetos desse grupo, a Abordagem C obteve a melhor acurácia em 23

(sendo um empate) dos 24 casos. A Abordagem B obteve apenas duas melhores acurácias

(sendo um empate).

No Grupo 2, a equipe principal dos projetos têm entre 7 e 53 integradores, as três clas-

ses majoritárias (Top-3) são sempre responsáveis por mais de 50% dos pull requests, mas a

classe majoritária (Top-1) nunca é responsável por mais de 50% das pull requests, ou seja,

um pequeno número de integradores realiza a integração dos pull requests. Nesse grupo, a

Abordagem C apresentou as melhores médias de ganho normalizado quando comparadas

com as médias das Abordagens A e B para todas as recomendações. Considerando as reco-

mendações Top-1, Top-3 e Top-5 para os 17 projetos desse grupo, a Abordagem C obteve a

melhor acurácia em 43 casos de 51. A Abordagem B obteve apenas oito melhores resulta-

dos. Em alguns projetos do Grupo 2, como scala e Baystation12, que têm seus pull requests

distribúıdos entre equipes com menos integradores (14 e 18), as Top-5 classes majoritárias

são 85,72% e 75,94%, respectivamente. No entanto, a Abordagem C obteve acurácias na

recomendação Top-5 de 97,65% e 95,95%, proporcionando ganhos normalizados de 83,54%

e 83,17%. Isso mostra que em equipes menores, onde os pull requests são integrados por

poucos integradores, a recomendação Top-5 alcançou um ganho normalizado acima de

83% e acurácias acima de 95%.

O Grupo 3 é composto por projetos em que a classe majoritária (Top-1) integrou mais

de 50% dos pull requests, isto é, mais da metade dos pull requests foram integrados por um

único integrador. Isso mostra que esses projetos têm um integrador responsável por reali-

zar grande parte dessa tarefa. No entanto, alguns pull requests ainda devem ser atribúıdos

a outros integradores que não são a classe majoritária. Considerando o comportamento

geral, a Abordagem C obteve o melhor desempenho quando comparada com as Aborda-

gens A e B. Nos sete projetos desse grupo, a Abordagem C obteve a melhor acurácia em 15

casos de 21 para as recomendações Top-1, Top-3 e Top-5. As Abordagens A e B juntas ob-

tiveram apenas seis melhores acurácias. Nesse grupo, destacamos as recomendações para

o projeto pandas feitas pela Abordagem C, onde os ganhos normalizados foram 34,99%,

65,87% e 80,88% para as recomendações Top-1, Top-3 e Top-5, respectivamente. Por outro
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lado, os projetos netty e django foram os únicos em que as recomendações Top-1 e Top-5

utilizando a Abordagem C não melhoraram as baselines.

4.3.6 Importância dos Atributos

Nesta subseção, discutimos a importância dos atributos para a tarefa de previsão de in-

tegradores em três projetos, selecionados com valores elevados de ganho normalizado, um

de cada grupo: titanium mobile (Grupo 1), boto (Grupo 2) e pandas (Grupo 3). Para cada

atributo, sua importância é avaliada pela medida de ganho de informação. Os atributos

com os maiores valores de ganho de informação são considerados os mais relevantes para

a tarefa de classificação. Para cada classificador gerado, os atributos são classificados de

acordo com o valor de seu ganho de informação. O atributo com o valor mais alto recebe

a posição 1 e com o valor mais baixo recebe a última posição. Em seguida, somamos

as posições de cada atributo e dividimos o resultado pelo número de classificadores gera-

dos. Esse valor representa a média das posições para cada atributo. Para os atributos do

tipo vetor, existem duas médias: a primeira considera a melhor média entre os elementos

no vetor e a segunda considera a média geral de todos os elementos no vetor.

A Tabela 4.14 apresenta duas colunas para cada projeto. A coluna Atributo contém

o identificador de cada atributo e está ordenada de acordo com o valor da coluna Média,

que representa a média das posições de cada atributo e, para os atributos do tipo vetor, a

melhor média entre os elementos do vetor e a média geral para todos os elementos do vetor.

Em outras palavras, os atributos são ranqueados de acordo com sua importância nas bases

de treinamento de cada projeto. Com isso, os atributos mais importantes se encontram

na parte de cima e os menos importantes na parte de baixo da tabela. As colunas abaixo

do t́ıtulo Legenda contêm o identificador e nome de cada atributo apenas para facilitar a

identificação dos mesmos.

O atributo RequesterLogin (C.2) foi considerado muito importante, uma vez que apa-

receu como o melhor atributo em quase todas as bases de treinamento dos três proje-

tos. Além disso, os atributos RequesterLocation (C.3), FilePaths (B.11) e ActiveDevelo-

per (C.6) estão entre os quatro mais importantes nos projetos boto e pandas. No projeto

titanium mobile, a previsão dos integradores de pull requests é fortemente influenciada por

atributos que caracterizam o solicitante que enviou a contribuição e suas relações sociais

(C.2, A.11 e B.4). Por outro lado, alguns atributos da categoria Pull Request, como Num-

Commits (A.1), NumAddedLines (A.2) e NumDeleteLines (A.3) estão entre aqueles que pouco

contribuem para a previsão do integrador mais adequado. Além disso, o atributo menos
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importante nos três projetos foi o ProjectAcceptRate (C.1). Em resumo, é posśıvel notar

que vários atributos da parte de cima da tabela em todos os projetos foram introduzi-

dos pelo Conjunto C , representando uma contribuição importante desta tese para futuras

ferramentas que visam prever desenvolvedores para pull requests.

Tabela 4.14: Importância dos atributos.

titanium mobile boto pandas Legenda

Atributo
Média

[Média Vetor]
Atributo

Média
[Média Vetor]

Atributo
Média

[Média Vetor]
Id Nome

C.2 1,04 C.2 1,00 C.2 1,00 A.1 NumCommits
A.11 2,98 C.3 2,52 C.3 9,70 A.2 NumAddedLines
B.4 3,87 [212,24] B.11 11,09 [523,73] C.6 11,63 A.3 NumDeletedLines
A.8 11,64 C.6 17,73 B.11 17,02 [577,68] A.4 NumChangedFiles
C.4 12,73 A.13 33,82 C.11 38,56 [103,99] A.5 RequesterType
C.3 19,31 A.5 35,17 A.13 40,57 A.6 RequesterNumPRs
A.9 20,18 C.11 45,34 [274,22] A.14/B.2 43,19 A.7 RequesterMergedPRs
B.7 20,18 [358,08] A.14/B.2 58,93 A.5 44,64 A.8 RequesterRejectPRs

A.10 20,80 B.4 82,72 [257,02] B.3 64,47 A.9 RequesterAcceptRate
A.12 25,63 B.6 87,92 [239,76] C.8 76,64 [250,37] A.10 RequesterRejectRate
B.11 30,45 [629,39] B.9 118,089 [199,11] B.6 110,16 [195,43] A.11 RequesterNumFollowers
A.6 31,33 B.10 124,21 [203,87] B.8 110,47 [215,57] A.12 RequesterNumFollowing

C.11 38,877 [403,42] B.7 124,53 [227,00] C.10 120,95 [381,81] A.13 RequesterWatches
C.9 42,07 [192,72] B.8 131,60 [223,59] C.9 122,52 [330,55] A.14/B.2 RequesterFollowsCT
A.7 42,72 C.10 134,92 [368,18] B.5 134,31 [239,57] B.1 NumPRs
C.6 44,16 B.5 144,75 [272,14] B.7 135,76 [215,28] B.3 CTFollowsRequester
C.8 61,27 [241,72] C.4 185,58 B.4 137,95 [253,04] B.4 PriorEvaluation

B.10 92,90 [167,15] B.3 190,19 A.4 196,31 B.5 RecentEvaluation
B.9 93,59 [256,26] B.1 211,09 B.9 199,76 [279,59] B.6 EvaluationIntegrator

A.13 101,47 C.9 221,40 [312,66] A.8 209,86 B.7 RecenteEvalIntegrator
B.1 135,63 C.8 222,15 [344,05] A.6 210,93 B.8 AvgEvalTime

A.14/B.2 151,89 A.11 222,53 C.7 222,40 B.9 TimeLastEval
B.6 157,14 [326,47] A.12 233,44 A.7 225,51 B.10 TimeFirstEval
B.3 165,70 C.5 248,70 B.10 227,42 [276,92] B.11 FilePaths

C.10 171,45 [277,99] A.6 259,53 A.2 232,76 C.1 ProjectAcceptRate
B.5 175,80 [338,27] A.7 264,53 A.12 233,11 C.2 RequesterLogin
A.5 184,32 A.4 268,33 A.11 238,18 C.3 RequesterLocation
B.8 191,70 [416,86] A.8 269,52 C.5 239,70 C.4 RequesterAge
C.5 337,28 A.9 274,18 A.9 244,84 C.5 CommitsFiles
A.2 362,19 A.10 275,24 A.3 247,46 C.6 ActiveDeveloper
A.3 363,66 C.7 275,51 B.1 248,92 C.7 TotalLines
C.7 364,26 A.2 277,31 C.4 249,19 C.8 TitleWords
A.1 371,80 A.3 277,67 A.1 259,64 C.9 PullLanguages
A.4 375,19 A.1 280,40 A.10 263,38 C.10 FileNames
C.1 785,39 C.1 548,14 C.1 422,42 C.11 ChangedDirectories

4.4 Limitações e Ameaças à Validade dos Resultados

Nesta seção, destacamos algumas decisões e aspectos do trabalho que poderiam limitar

ou comprometer alguns resultados. Para cada pull request, utilizamos as informações de

quem realmente integrou o pull request como uma referência para indicar se a previsão
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está correta ou não. No entanto, não há garantia de que o integrador mais adequado

seja quem realmente integrou o pull request. Isso pode acontecer por várias razões: o

integrador mais adequado pode estar de férias, fora do projeto ou com uma carga de

trabalho muito grande. Essas situações podem levar à escolha de outro integrador para

integrar o pull request que não o mais adequado. Para mitigar essa ameaça, analisamos

também as recomendações Top-3 e Top-5, ou seja, quando o desenvolvedor sugerido é o

mais adequado mas não integrou o pull request devido às razões acima mencionadas, e o

desenvolvedor que realmente integrou o pull request estava entre as recomendações Top-3

ou Top-5, sendo considerada então, nesses casos, correta a previsão.

As instâncias utilizadas para avaliar as Abordagens A, B e C também foram utilizadas

no ajuste de parâmetros dessas abordagens. Embora isso possa fornecer alguma vantagem

para a Abordagem C, as outras duas abordagens também tiveram alguns parâmetros ajus-

tados com essas instâncias: o número de árvores utilizadas pela Abordagem A e o kernel

utilizado pela Abordagem B.

Nossos resultados foram obtidos com o uso de dados extráıdos de projetos open-

source. Portanto, não podemos garantir que os resultados sejam os mesmos para projetos

industriais. No entanto, selecionamos projetos de várias linguagens de programação, com

diferentes tamanhos de equipes de desenvolvimento (pelo menos cinco desenvolvedores)

e distribuições diferentes de classes majoritárias. Além disso, todos os projetos possuem

maturidade no uso do modelo de desenvolvimento baseado em pull requests.

Para os atributos do Conjunto B, implementamos a extração sugerida pelo estudo

de Jiang et al. [7], pois os autores não disponibilizaram os dados. Assim, os resultados

relacionados a este estudo podem não ser exatamente os mesmos resultados originais. Além

disso, os autores não definiram o kernel utilizado pelo classificador SVM. Para solucionar

esse problema, avaliamos três kernels e atribúımos o melhor para a Abordagem B.

4.5 Considerações Finais

Neste caṕıtulo, foram utilizados algoritmos de classificação com objetivo de avaliar o

desempenho da tarefa de prever integradores de pull requests. Nesses experimentos, pro-

pusemos um método para avaliar classificadores em bases de dados nas quais a ordem das

instâncias é importante. Além disso, fizemos uma sólida comparação de cinco algoritmos

de classificação (IBk, J48, Naive Bayes, Random Forest e SMO) utilizando os atributos

definidos nos Conjuntos A, B e C em 32 projetos open-source. Para a Abordagem A, que re-
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presenta os nossos resultados preliminares [65], adotamos o algoritmo RF com 450 árvores

de decisão e o Conjunto A; para a Abordagem B, que representa os resultados de Jiang

et al. [7], uma vez que os autores não informaram sobre o kernel utilizado para o algo-

ritmo SVM, escolhemos o kernel que apresentou as melhores acurácias em nosso ajuste de

parâmetros (RBF) e o Conjunto B; e para a Abordagem C, que representa a proposta desta

tese, adotamos o algoritmo RF, depois de ajustar o número de árvores de decisão (450),

considerando os processos de discretização (utilizando as técnicas MDL e EFI) e seleção

de atributos (300 atributos selecionados utilizando a estratégia IGAR), e o Conjunto C .

Na grande maioria dos casos, a Abordagem C apresentou o melhor desempenho. Nossa

abordagem atingiu uma média da ganho normalizado de 19,93%, 41,91% e 52,60% para

as recomendações Top-1, Top-3 e Top-5, respectivamente. Essas médias são melhores do

que os resultados apresentados quando as Abordagens A e B são utilizadas. Além disso,

a Abordagem C apresentou as melhores acurácias em 29 dos 32 projetos considerando a

recomendação Top-1.

O melhor ganho normalizado para as recomendações Top-1 e Top-3 ocorreu no projeto

boto (53,93% e 75,87%), onde a acurácia foi de 68,66% e 93,85%, respectivamente. Para a

recomendação Top-5, o maior ganho (83,54%) ocorreu no projeto scala com uma acurácia

de 97,56%. Em contrapartida, apenas dois projetos (netty e django) utilizando a Aborda-

gem C não obtiveram ganhos para a recomendação Top-1.

Em uma análise mais aprofundada sobre a relevância dos atributos nos três conjuntos

de atributos, observamos que alguns dos principais atributos foram introduzidos pelo

Conjunto C . Essa é uma contribuição fundamental da pesquisa, uma vez que futuros

desenvolvedores de ferramentas podem considerar a adoção desses atributos para melhorar

a acurácia de suas ferramentas.

Com base nos resultados, podemos concluir que a abordagem de considerar todos os

atributos posśıveis e aplicar estratégias de seleção de atributos pode contribuir de forma

consistente no problema de previsão de integradores de pull requests. Podemos também

observar que nossa abordagem apresentou os melhores ganhos normalizados em proje-

tos onde a integração dos pull requests é alocada entre vários integradores. No entanto,

também conseguimos ganhos em projetos com poucos integradores.



Caṕıtulo 5

Previsão do Tempo de Vida de Pull
Requests

5.1 Introdução

Este caṕıtulo apresenta as contribuições da tese no cenário de previsão do tempo de vida

(lifetime) de pull requests.

O tempo de vida de um pull request é representado pelo resultado da diferença entre

a data em que um integrador encerrou o processo de revisão, aceitando ou rejeitando, e

a data em que o desenvolvedor submeteu o pull request. Assim, o tempo de vida reflete

o tempo de duração e não exatamente o tempo de integração de um pull request. Em

geral, os próprios integradores gerenciam sua disponibilidade para revisar e integrar pull

requests recebidos em projetos open-source. Por isso, o tempo consumido efetivamente na

revisão e integração do código de um pull request é dif́ıcil de medir.

Em muitos projetos open-source (e.g., rails e rosdistro), a quantidade de pull requests

recebidos é bastante alta e as contribuições podem demorar um tempo consideravelmente

elevado para receber a atenção dos integradores. Nesse contexto, uma informação que se

torna importante é conhecer antecipadamente quanto tempo um pull request pode demorar

no estado aberto. Essa informação pode ser utilizada por gerentes da equipe principal na

triagem de pull requests e por integradores no gerenciamento do tempo dispońıvel.

Na Figura 5.1, é posśıvel observar a quantidade de pull requests por mês no projeto

rails, no peŕıodo de setembro de 2011 até abril de 2017. Cada barra vertical corresponde a

um mês do ano e são compostas da seguinte forma: (i) quantidade de pull requests aber-

tos que foram revisados e integrados no mesmo mês (vermelho); (ii) quantidade de pull
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requests abertos que não foram revisados e integrados no mesmo mês (verde); e (iii) quan-

tidade de pull requests revisados e integrados no mês e abertos em meses anteriores (azul).

Q
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d
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Abertos e Revisados

Por Mês

Abertos e Não Revisados

Antigos e Revisados

Data

Figura 5.1: Quantidade de pull requests por mês no projeto rails [4].

O projeto rails possui uma comunidade bastante ativa na utilização do modelo de

desenvolvimento baseado em pull requests. No entanto, a Figura 5.1 mostra que uma

quantidade considerável dos pull requests recebidos pelo projeto não são integrados no

mesmo mês da submissão. De acordo com Gousios et al. [6], o tempo necessário para

fazer a integração de pull requests é um dos fatores que dificulta a priorização daqueles

que necessitam ser integrados. Esse tipo de projeto ilustra o contexto onde a previsão do

tempo de vida se torna relevante.

Nos experimentos apresentados neste caṕıtulo, foram utilizados 97.603 pull requests

coletados a partir projetos open-source por meio da ferramenta GHTorrent. Com o ob-

jetivo de melhorar o desempenho da tarefa de prever o tempo de vida de pull requests,

esta tese propõe a utilização de algoritmos de classificação e regressão para avaliar dois

conjuntos de atributos: o primeiro representado pelos atributos propostos por Yu et al. [8]

e o segundo constitúıdo por todos os atributos do primeiro conjunto além de um novo

subconjunto que acreditamos ser útil na tarefa de previsão do tempo de vida de pull

requests. Além disso, nossa proposta defende que estratégias de seleção de atributos po-

dem identificar subconjuntos de atributos capazes de aprimorar o desempenho dos algo-

ritmos. Na comparação com a proposta anterior [8], nossa abordagem obteve a melhor

acurácia em 18 dos 20 projetos avaliados. A acurácia média foi de 45,28% para prever

o tempo de vida de pull requests, o que proporcionou um ganho normalizado médio de

14,68% em relação à classe majoritária.
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Este caṕıtulo está organizado da seguinte forma. A Seção 5.2 apresenta os materiais e

métodos utilizados nos experimentos. A Seção 5.3 discorre sobre os resultados obtidos pe-

los algoritmos de regressão e classificação na tarefa de prever o tempo de vida. A Seção 5.4

discute limitações e ameaças à validade deste estudo experimental. Por último, a Seção 5.5

apresenta as considerações finais do caṕıtulo.

5.2 Materiais e Métodos

Nos experimentos de previsão do tempo de vida de pull requests, os algoritmos de re-

gressão e de classificação foram avaliados em dois conjuntos de atributos preditivos (Con-

juntos D e E). Na Subseção 5.2.1, são apresentas as descrições dos atributos em cada con-

junto. Os projetos utilizados na avaliação são descritos na Subseção 5.2.2. A Subseção 5.2.3

descreve os algoritmos de classificação, regressão e as estratégias de seleção de atributos

utilizados durante o processo experimental. Por fim, os métodos adotados na condução

dos experimentos estão detalhados na Subseção 5.2.4.

5.2.1 Conjuntos de Atributos

Esta seção apresenta os dois conjuntos de atributos preditivos avaliados no cenário do

tempo de vida de pull requests. O Conjunto D contém os atributos propostos pela abor-

dagem de Yu et al. [8]. Já o Conjunto E é composta pelos atributos do conjunto anterior

adicionado de novos atributos, que representam a proposta desta tese.

A Tabela 5.1 apresenta o identificador, a categoria, o tipo, o nome e a descrição

dos atributos que compõem o Conjunto D. Esses atributos estão organizados em três

categorias: Projeto, Pull Request e Solicitante. Na categoria Projeto, os atributos repre-

sentam informações sobre a idade do projeto (D.1), o tamanho das equipes de desenvol-

vimento (D.2), a razão entre a média de commits que atingiram arquivos alterados pelo

pull request e o total de commits do projeto nos últimos três meses (D.3), e a quantidade

de pull requests que estão abertos no projeto (D.4).

Os atributos da categoria Pull Request identificam algumas caracteŕısticas sobre as

contribuições, tais como: a quantidade de palavras presentes no t́ıtulo e na descrição

do pull request (D.5), o número de commits (D.6), a quantidade de linhas adicionadas e

exclúıdas (D.7), a quantidade de comentários (D.8), o intervalo de tempo entre a submissão

e a primeira interação de um desenvolvedor no pull request (D.9), se o pull request utilizou
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integração cont́ınua1 (D.10), se o pull request possui arquivos de teste (D.11), se o pull

request foi submetido em uma sexta-feira (D.12), e se o t́ıtulo ou a descrição do pull

request possui alguma referência para issues (D.13) ou desenvolvedores (D.14).

Os atributos D.8 e D.9, propostos por Yu et al. [8], são desconhecidos no momento em

que o pull request é submetido, ou seja, seus valores são atualizados após a submissão. Esse

fato torna inapropriada a utilização desses atributos na tarefa de prever o tempo de vida de

pull request no momento que eles são recebidos no projeto. Desta forma, desconsideramos

ambos os atributos para reduzir as ameaças à validade do nosso estudo.

Tabela 5.1: Atributos do Conjunto D.

Id Categoria Tipo Nome Descrição

D.1 Projeto Numérico ProjectAge
Idade do projeto, em minutos, no momento da submissão
do pull request

D.2 Projeto Numérico TeamSize
Quantidade de integradores ativos (integrou ao menos um
pull request de outro solicitante) nos três meses anteriores à
submissão do pull request

D.3 Projeto Numérico AreaHotness
Número médio de commits nos arquivos alterados pelo pull
request dividido pelo número de commits realizados no pro-
jeto, considerando os últimos três meses

D.4 Projeto Numérico Workload
Quantidade de pull requests abertos em cada projeto no mo-
mento da submissão do pull request atual

D.5 Pull Request Numérico DescriptionSize
Quantidade de palavras no t́ıtulo e na descrição do pull re-
quest

D.6 Pull Request Numérico NumCommits Quantidade de commits inclúıdos no pull request

D.7 Pull Request Numérico NumChurn
Quantidade de linhas adicionadas e exclúıdas pelo pull re-
quest

D.8 Pull Request Numérico NumComments Quantidade de comentários no pull request

D.9 Pull Request Numérico FirstResponse
Intervalo de tempo em minutos entre a submissão do
pull request e o primeiro comentário dos revisores

D.10 Pull Request Binário UseCI Indica se o pull request utilizou integração cont́ınua

D.11 Pull Request Binário TestInclusion
Indica se o pull request possui pelo menos um arquivo de
teste (com base no nome do arquivo e expressões regulares
do caminho)

D.12 Pull Request Binário FridayEffect Indica se o pull request foi recebido em uma sexta-feira

D.13 Pull Request Binário IssueTag
Indica a presença de notificações para issues (e.g. Tic-
ket #7) no t́ıtulo ou na descrição do pull request

D.14 Pull Request Binário MentionTag
Indica a presença de notificações para desenvolvedores
(e.g. @mlimeira) no t́ıtulo ou na descrição do pull request

D.15 Solicitante Binário RequesterType Indica se o solicitante é um integrador do projeto

D.16 Solicitante Numérico RequesterAcceptRate
Taxa de aceitação dos pull requests submetidos pelo solici-
tante

D.17 Solicitante Numérico RequesterNumFollowers
Quantidade de desenvolvedores do GitHub que são seguido-
res do solicitante

1Integração cont́ınua é uma prática de desenvolvimento de software onde os membros de uma equipe
integram seu trabalho com frequência, geralmente cada desenvolvedor integra pelo menos diariamente
– podendo haver múltiplas integrações por dia. As integrações são verificadas por testes automatizados
para detectar erros de integração de forma rápida [78].
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A categoria Solicitante possui atributos que indicam informações sobre a reputação do

solicitante (requester), ou seja: a informação que indica se o solicitante tem permissão de

escrita no repositório principal, ou seja, se pode integrar o código enviado por um pull re-

quest (D.15), a informação que representa a porcentagem de pull requests submetidos pelo

solicitante cujo estado final foi aceito (D.16), e a informação que representa a quantidade

de seguidores do solicitante (D.17).

A Tabela 5.2 contém os atributos que, nesta tese, consideramos que podem ajudar

na previsão do tempo de vida de pull requests. O Conjunto E contém os atributos do

Conjunto D e os atributos dessa tabela. Esses atributos estão organizados nas seguintes

categorias: Projeto, Pull Request, Solicitante e Social. Os atributos da categoria Projeto

representam: a quantidade de pull requests recebidos no projeto antes da submissão do

pull request corrente (E.1), a porcentagem de commits realizados no projeto por meio de

pull requests (E.2), a quantidade de linhas de código do projeto (E.3), e a quantidade de

observadores do projeto, ou seja, o número de estrelas (E.4).

Os outros atributos da categoria Pull Request representam algumas caracteŕısticas

do pull request, tais como: o número de arquivos adicionados (E.5), exclúıdos (E.6) e

modificados (E.7), a quantidade total de arquivos alterados (E.8), o número de arquivos

de código fonte (E.9), de documentação (E.10) e outros tipos de arquivos alterados (E.11),

e o número de linhas de testes alteradas (E.12).

Alguns atributos da categoria Solicitante caracterizam o perfil do desenvolvedor como,

por exemplo, a quantidade de pull requests submetidos (E.13), a quantidade de desenvol-

vedores seguidos pelo solicitante (E.14), o tempo como usuário do GitHub (E.15) e se

é um observador do projeto (E.16). Os demais atributos dessa categoria revelam se o

solicitante participou de algum evento (envio de comentários, issues, pull requests e com-

mits) no projeto antes do envio do pull request corrente: quantidade de interações em

issues (E.17), quantidade de comentários em issues (E.18), quantidade de interações em

pull requests (E.19), quantidade de comentários em pull requests (E.20), quantidade de

commits (E.21), quantidade de comentários em commits (E.22).

Na categoria Social, os atributos indicam se o solicitante é seguidor de algum integra-

dor da equipe de desenvolvimento (E.23) e se algum integrador do projeto é seguidor do

solicitante (E.24).
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Tabela 5.2: Atributos adicionados ao Conjunto D para formar o Conjunto E.

Id Categoria Tipo Nome Descrição

E.1 Projeto Numérico PrevPullProject
Quantidade de pull requests recebidos pelo projeto até a
submissão do pull request atual

E.2 Projeto Numérico ExternalContribs
Porcentagem de commits realizados por pull requests no
projeto até um mês antes

E.3 Projeto Numérico Sloc Quantidade de linhas de código no projeto

E.4 Projeto Numérico Stars
Número de estrelas do projeto no momento em que o pull
request foi submetido.

E.5 Pull Request Numérico NumAddedFiles Quantidade de arquivos adicionados pelo pull request
E.6 Pull Request Numérico NumDeletedFiles Quantidade de arquivos exclúıdos pelo pull request
E.7 Pull Request Numérico NumModifiedFiles Quantidade de arquivos modificados pelo pull request

E.8 Pull Request Numérico NumChangedFiles
Quantidade total de arquivos alterados (adicionado, ex-
clúıdo e modificado) pelo pull request

E.9 Pull Request Numérico NumSrcFiles
Quantidade de arquivos de código alterados pelo pull re-
quest

E.10 Pull Request Numérico NumDocFiles
Quantidade de arquivos de documentação alterados pelo
pull request

E.11 Pull Request Numérico NumOtherFiles Quantidade de outros arquivos alterados pelo pull request

E.12 Pull Request Numérico NumTestChurn
Quantidade de linhas de teste alteradas (adicionadas e
exclúıdas) pelo pull request

E.13 Solicitante Numérico NumPrevPullRequester
Quantidade de pull requests submetidos pelo solicitante
até o momento da submissão

E.14 Solicitante Numérico RequesterNumFollowing Quantidade de desenvolvedores seguidos pelo solicitante

E.15 Solicitante Numérico RequesterAge
Tempo do solicitante como usuário do GitHub (em mi-
nutos)

E.16 Solicitante Binário WatcherProject Indica se o solicitante é um observador do projeto

E.17 Solicitante Numérico IssueEvents
Quantidade de interações do solicitante em issues antes
da submissão

E.18 Solicitante Numérico IssueComments
Quantidade de comentários do solicitante em issues antes
da submissão

E.19 Solicitante Numérico PullEvents
Quantidade de interações do solicitante em pull requests
antes da submissão

E.20 Solicitante Numérico PullComments
Quantidade de comentários do solicitante em pull requests
antes da submissão

E.21 Solicitante Numérico NumPrevCommits Quantidade de commits do solicitante antes da submissão

E.22 Solicitante Numérico NumCommitComments
Quantidade de comentários do solicitante em commits an-
tes da submissão

E.23 Social Binário RequesterFollowsCT Indica se o solicitante é seguidor de algum integrador
E.24 Social Binário CTFollowsRequester Indica se algum integrador é seguidor do solicitante

5.2.2 Dados e Projetos

Os experimentos no cenário de previsão do tempo de vida envolveram 97.603 pull requests

coletados a partir de 30 projetos open-source por meio da ferramenta GHTorrent. Os pro-

jetos selecionados receberam mais de 1.000 pull requests e possuem atividade constante no

processo de integração de pull requests. Além disso, os projetos são desenvolvidos predo-

minantemente com algumas das linguagens de programação mais populares2 no GitHub:

Java, JavaScript, Python, Ruby e Scala.

2O GitHut permite visualizar e explorar a popularidade das linguagens de programação entre desen-
volvedores do GitHub. Dispońıvel em: http://githut.info/.

http://githut.info/
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A Figura 5.2 mostra a distribuição do tempo de vida dos pull requests em boxplots na

escala log10, de acordo com o estado final do pull request. A distribuição do tempo de vida

dos pull requests nos boxplots está representada em minutos. No entanto, esses valores

também podem ser interpretados de forma discreta, utilizando outras representações de

tempo. Por exemplo, entre os pull requests com estado final aceito, pode-se observar a

seguinte distribuição para os diferentes intervalos de tempo: 23,88% são integrados em

minutos (de 1 até 60 minutos), 34,37% em horas (de 1 até 24 horas), 25,30% em dias

(de 1 até 7 dias), 10,98% em semanas (de 1 até 4 semanas) e 5,47% em meses (acima

de 1 mês). Nessa discretização, cada intervalo possui uma quantidade significativa de pull

requests.
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Figura 5.2: Tempo de vida dos pull requests nos projetos selecionados.

Nos projetos selecionados, os pull requests cujo código foi aceito no repositório prin-

cipal do projeto representam 76,5% do total de pull requests. Observando os boxplots da

Figura 5.2, os pull requests com estado final aceito (merged) são tratados mais rapida-

mente que os pull requests cujo o código foi rejeitado (closed). Entre os pull requests

aceitos, a média do tempo de vida foi de 11.735 minutos, aproximadamente oito dias, e a

mediana foi de 941 minutos, ou seja, em torno de 15 horas. Por outro lado, nos pull re-

quests rejeitados, a média atingiu 42.442 minutos, aproximadamente 29 dias, e a mediana

alcançou 2.716 minutos, isto é, quase dois dias.

A Figura 5.3 apresenta, para cada um dos 30 projetos selecionados, a distribuição

do tempo de vida dos pull requests. Cada boxplot representa a distribuição do tempo de
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vida dos pull requests no projeto em escala log10. Os pontos em vermelho nos boxplots de

alguns projetos são considerados outliers. Pode-se observar que todos os projetos têm pull

requests com tempo de vida nos cinco intervalos de tempo considerados, representados do

lado esquerdo da figura. Além disso, a maioria dos projetos tem maior concentração de

pull requests com tempo de vida nos intervalos de horas e dias, exceto para os projetos

appium e rosdistro, onde cerca de 45% e 70% dos pull requests possuem tempo de vida no

intervalo de minutos, respectivamente.
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Figura 5.3: Tempo de vida de pull requests por projeto.

A Tabela 5.3 contém as caracteŕısticas dos projetos utilizados. Para cada projeto, a

coluna Linguagem indica a linguagem de programação predominante entre os arquivos dos

projetos. A coluna PRs representa, para cada projeto, o número total de pull requests. As

colunas abaixo do t́ıtulo Status indicam, para cada projeto, as porcentagens de pull re-

quests aceitos e rejeitados. As colunas abaixo do t́ıtulo Média de Tempo indicam, para

cada projeto, as médias de tempo de vida dos pull requests de acordo com o estado final,

em dias. As colunas abaixo do t́ıtulo Tempo em Classes representam, em porcentagem, a

distribuição dos pull requests em relação ao tempo de vida, onde cada classe é definida por

um intervalo de tempo. Além disso, a classe majoritária de cada projeto está destacada

em negrito.

A maioria dos projetos selecionados possui mais pull requests aceitos que rejeitados,

exceto os projetos: netty, angular.js, jquery e node. Em média, todas as equipes dos projetos
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Tabela 5.3: Caracteŕısticas dos projetos.

Status (%) Média de Tempo Tempo em Classes (%)

Linguagem Projetos PRs Aceito Rejeitado Aceito Rejeitado Minutos Horas Dias Semanas Meses

candlepin 1.093 87,64 12,36 3,55 5,03 14,93 34,23 36,42 12,82 1,60
hazelcast 1.832 91,27 8,73 2,13 18,79 20,92 47,88 23,92 4,87 2,41
infinispan 3.990 67,14 32,86 5,14 4,25 13,58 36,44 33,87 13,02 3,09
netty 2.028 49,70 50,30 6,20 15,17 15,34 37,97 29,73 10,50 6,46
okhttp 1.194 88,27 11,73 1,38 17,47 35,37 46,58 10,89 4,61 2,55

J
a

va

Média 2.027 76,80 23,20 3,68 12,14 20,03 40,62 26,97 9,16 3,22
angular.js 6.190 36,39 63,61 27,20 40,48 12,27 26,89 25,93 17,24 17,67
appium 1.984 87,85 12,15 1,01 11,81 45,77 33,47 15,73 3,33 1,71
brackets 4.575 87,23 12,77 7,54 31,53 19,21 33,07 27,41 12,66 7,65
jquery 2.032 30,91 69,09 15,03 16,41 16,45 25,74 24,47 19,45 13,89
meteor 1.299 57,51 42,49 22,75 51,30 10,55 16,86 30,10 22,79 19,71
node 2.851 33,36 66,64 11,08 17,32 12,03 27,57 33,22 15,22 11,96J

a
va

S
cr

ip
t

Média 2.548 59,37 40,63 11,482 25,67 20,80 27,34 26,18 14,69 10,98
boto 1.711 87,61 12,39 14,66 76,04 14,68 26,89 29,94 16,96 11,53
django 6.006 68,88 31,12 15,72 38,54 15,88 33,85 22,88 12,29 15,10
ipython 4.429 87,33 12,67 7,67 31,68 14,74 31,56 28,96 15,24 9,49
kuma 3.565 89,20 10,80 2,69 9,23 19,24 39,64 30,52 8,92 1,68
pandas 4.476 77,12 22,88 9,80 36,82 17,82 32,49 25,61 13,14 10,94
rosdistro 10.155 93,75 6,25 0,20 1,40 70,72 26,12 2,49 0,55 0,12
scikit-learn 3.213 80,82 19,18 17,37 87,24 14,63 30,25 25,15 14,60 15,38

P
yt

h
o

n

Média 5.168 85,64 14,36 7,546 33,27 27,43 32,01 22,55 10,49 7,52
bundler 1.327 77,32 22,68 24,34 40,06 11,15 33,38 25,32 14,54 15,60
diaspora 2.612 76,65 23,35 9,20 39,26 14,97 34,11 25,92 15,31 9,69
jekyll 1.908 74,21 25,79 17,45 16,41 16,43 31,99 21,98 12,18 17,42
katello 5.170 90,48 9,52 3,46 12,42 21,03 37,90 29,41 8,99 2,67
metasploit-framework 5.341 86,20 13,80 10,62 35,33 17,66 32,39 27,45 12,08 10,43
puppet 4.592 82,51 17,49 10,26 28,70 19,80 26,24 25,98 16,64 11,35
vagrant 1.622 77,01 22,99 21,50 67,65 20,22 25,40 16,83 15,29 22,26

R
u

b
y

Média 3.727 82,08 17,92 12,658 32,10 19,03 30,78 24,33 13,03 12,82
akka 4.175 71,62 28,38 4,32 9,14 9,08 38,83 34,92 13,56 3,62
marathon 1.360 87,06 12,94 3,10 16,86 22,28 36,99 27,57 9,41 3,75
scala 4.774 81,38 18,62 5,47 8,94 6,35 35,13 36,18 18,12 4,23
scala-ide 1.050 86,95 13,05 5,93 15,62 9,45 35,46 34,32 15,18 5,59
scala-js 1.049 94,19 5,81 1,61 15,59 16,97 52,24 25,17 4,19 1,43

S
ca

la

Média 2.482 84,24 15,76 4,09 13,23 12,82 39,73 31,63 12,09 3,72
Média Geral 3.253 76,25 23,75 9,61 27,22 18,98 33,59 26,28 12,46 8,70

selecionados aceitaram os pull requests em menos de um mês. No entanto, as equipes de

integração dos projetos angular.js, brackets, meteor, boto, django, ipython, pandas, scikit-

learn, bundler, diaspora, metasploit-framwork e vagrant levam, em média, mais de um mês

para rejeitar pull requests. Os projetos jekyll e infinispan foram os únicos onde os pull

requests aceitos têm a média do tempo de vida maior que os pull requests rejeitados.

Na distribuição do tempo de vida em valores discretos, é posśıvel observar que, os

integradores geralmente integram os pull requests entre uma e 24 horas, considerando os

projetos selecionados. Por outro lado, nos projetos candlepin, meteor, node e boto, a classe

de 1 até 7 dias contém a maior porcentagem de pull requests integrados.
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O tempo de vida de pull requests pode variar bastante. Enquanto a maioria dos

pull requests é integrada em minutos, poucas horas e até em alguns dias, existe uma

quantidade significativa de pull requests com valor do tempo de vida muito alto, acima

de 30 dias. Além disso, o valor do tempo de vida de pull requests de projetos open-source

pode ser influenciado por diferentes fatores, tais como, a utilização de integração cont́ınua,

a existência de conflito entre o código enviado no pull request e o código do repositório

principal, o tamanho da equipe de integradores, a sobrecarga de atividade dos integradores

e a falta de comunicação entre o solicitante e a equipe de integração.

5.2.3 Algoritmos de Classificação, Regressão e Seleção de Atri-
butos

Nos experimentos com os valores numéricos para o tempo de vida, os seguintes algoritmos

foram avaliados: (i) Linear Regression [3] representando a técnica de regressão linear

múltipla; (ii) M5P (M5Prime) [3] como implementação do algoritmo de árvore de modelos

lineares; (iii) Random Forest [35] representando um método ensemble; e (iv) SMOReg

(Sequential Minimal Optimization) [79] como correspondente do algoritmo SVM para

regressão.

Já nos experimentos onde o tempo de vida assume valores discretos, os seguintes al-

goritmos foram avaliados: (i) IBk (Instance-Based) [67] representando o algoritmo k-NN;

(ii) J48 [34] referente ao algoritmo de árvore de decisão; (iii) Naive Bayes [66] como cor-

respondente do paradigma bayesiano; (iv) Random Forest [35] representando um método

ensemble; e (v) SMO [68] como representante do algoritmo SVM para classificação.

O intervalo de distribuição do tempo de vida dos pull requests em projetos open-source

é bastante amplo. Enquanto muitos pull requests são integrados em poucos minutos, vários

demoram semanas ou até meses. Com isso, a tarefa de realizar previsões utilizando algo-

ritmos de regressão com valores numéricos para o atributo alvo pode se tornar propensa

a erros de grande magnitude. Nesse contexto, em vez de prever um valor numérico, que

pode apresentar uma alta taxa de erro, a equipe principal de desenvolvimento pode estar

interessada em uma previsão mais acurada do tempo de vida. Assim, a previsão pode ser

realizada utilizando algoritmos de classificação com valores discretos representados por

intervalos de tempo.

Estratégias de seleção de atributos foram empregadas para identificar se existe um

subconjunto de atributos com melhor desempenho e, consequentemente, capaz de me-

lhorar a capacidade preditiva dos algoritmos. Para isso, três estratégias sugeridas por
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Hall e Holmes [72] foram avaliadas: CFS (Correlation-based Feature Selection) [71], IGAR

(Information Gain Attribute Ranking) [3] e Relief-F [80].

A estratégia CFS e IGAR já foram explicadas na Subseção 4.3.4. A estratégia Relief-F

têm como caracteŕıstica a identificação de um subconjunto de atributos de tamanho fixo

a partir de um ranqueamento (estratégia Ranker) dos atributos, definido a partir da ca-

pacidade individual dos atributos de determinar a classe [72]. O tamanho do subconjunto

é definido como parâmetro de entrada da estratégia Relief-F.

5.2.4 Processo Experimental

A avaliação dos algoritmos de regressão e classificação foi realizada com o método adap-

tado para bases com dependência temporal, traning-test sliding validation, proposto na

subseção 4.2.4 do Caṕıtulo 4.

Para verificar o desempenho preditivo dos algoritmos de regressão foram utilizados

o coeficiente de correlação não-paramétrico de Spearman (ρ) e medidas de erro médio:

RMSE (Root Mean Squared Error) e NRMSE (Normalized Root Mean Squared Error).

Já para os algoritmos de classificação, a acurácia foi utilizada para medir e comparar a

capacidade preditiva.

A medida de ganho normalizado definida na Subseção 4.2.4 foi utilizada para avaliar

o quanto o algoritmo melhora o desempenho preditivo de uma estratégia baseline .

Para identificar a significância estat́ıstica dos resultados [74], foram adotados o teste

não-paramétrico de Friedman [75] e o pós-teste de Nemenyi [76, 77]. Em ambos os testes

estat́ısticos o ńıvel de significância foi de 0,05. Os resultados dos testes estat́ısticos foram

obtidos com a ferramenta R.

Os experimentos foram realizados utilizando a linguagem de programação Java em

conjunto com a API da ferramenta Weka como base para a execução dos algoritmos de

regressão e classificação.

5.3 Resultados dos Experimentos

Esta seção apresenta os resultados e as discussões sobre os experimentos de previsão do

tempo de vida e está organizada da seguinte forma. A Subseção 5.3.1 contém os resulta-

dos alcançados com o modelo de regressão linear utilizando os atributos do Conjunto D.

A Subseção 5.3.2 apresenta os resultados obtidos com outros algoritmos de regressão con-
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siderando a seguinte discretização do atributo alvo: de um até 60 minutos, de uma até 24

horas, de um até sete dias, de uma até quatro semanas e mais de um mês. A Subseção 5.3.3

descreve o procedimento de ajuste dos parâmetros de entrada para alguns algoritmos de

classificação. Na Subseção 5.3.4, são apresentadas as acurácias obtidas com os algoritmos

de classificação utilizando o Conjunto E. A Subseção 5.3.6 compara os resultados atin-

gidos pelo algoritmo Random Forest considerando os dois conjuntos. A Subseção 5.3.5

mostra os resultados alcançados com a utilização de estratégias de seleção de atributos.

A Subseção 5.3.6 compara os resultados e apresenta os ganhos normalizados obtidos a

partir das acurácias em cada projeto. Por fim, a Subseção 5.3.7 apresenta a importância

dos atributos para o cenário de tempo de vida em cinco projetos.

5.3.1 Previsão do Tempo de Vida com Regressão Linear

O primeiro experimento teve como objetivo avaliar o poder preditivo dos atributos pro-

postos por Yu et al. [8], que compõem o Conjunto D. Para isso, o algoritmo de regressão

linear, utilizado pelos autores, foi avaliado com a metodologia training-test sliding vali-

dation. Nesse experimento, o valor do atributo alvo, que representa o tempo de vida dos

pull requests, possui valores numéricos, em minutos.

Na Tabela 5.4, para cada projeto, a coluna Linguagem contém a linguagem de pro-

gramação predominante entre os arquivos dos projetos. A coluna Spearman representa

os resultados para o coeficiente de correlação de Spearman entre o tempo de vida real

e o valor previsto pelo algoritmo. As colunas RMSE e NRMSE apresentam os valores de

erro médio e erro médio normalizado obtidos pelo algoritmo Linear Regression (LR).

Os maiores valores para o coeficiente de Spearman indicam maior correlação entre os ran-

kings dos valores reais e previstos. Os menores valores para as medidas RMSE e NRMSE

representam maior ı́ndice de acerto do modelo de regressão.

Apesar de alcançar valores acima de 0,7 para o coeficiente de correlação em alguns pro-

jetos, os valores de RMSE e NRMSE apresentados pelos modelos de regressão linear são

muito altos. O menor erro médio foi obtido no projeto rosdistro: RMSE = 4.843. Isso signi-

fica que a diferença média entre os valores reais e os valores previstos é de 4.843 minutos.

A avaliação dos modelos lineares apresentou resultados de erro médio bem limitados, o

que motivou a avaliação de outros algoritmos de regressão com atributos do Conjunto D.
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Tabela 5.4: Resultados obtidos com regressão linear utilizando o Conjunto D.

Linear Regression

Linguagem Projeto Spearman RMSE NRMSE
candlepin 0,406 9.677 397
hazelcast 0,426 105.717 1.408
infinispan 0,457 15.824 953
netty 0,416 159.372 6.331

J
a

va
okhttp 0,319 65.202 20.648
angular.js 0,712 105.052 5.286
appium 0,370 12.579 1.184
brackets 0,693 63.178 6.475
jquery 0,444 57.530 3.725
meteor 0,606 203.590 14.312J

a
va

S
cr

ip
t

node 0,779 29.079 1.928
boto 0,512 67.149 3.519
django 0,734 62.940 5.535
ipython 0,694 130.832 2.104
kuma 0,498 12.890 550
pandas 0,645 60.869 4.719
rosdistro 0,220 4.843 226

P
yt

h
o

n

scikit-learn 0,682 68.864 4.404
bundler 0,425 344.875 16.959
diaspora 0,499 72.067 3.783
jekyll 0,506 83.058 4.114
katello 0,574 18.257 1.107
metasploit-framework 0,683 65.815 4.573
puppet 0,713 47.522 5.214

R
u

b
y

vagrant 0,437 513.906 11.284
akka 0,563 20.452 1.299
marathon 0,413 40.960 1.534
scala 0,425 157.333 803
scala-ide 0,385 38.955 139S

ca
la

scala-js 0,602 13.304 843

5.3.2 Previsão do Tempo de Vida com Algoritmos de Regressão

Nesta subseção, avaliamos o desempenho de outros algoritmos de regressão na previsão

do tempo de vida de pull requests utilizando o Conjunto D. Para isso, foram considerados

os seguintes algoritmos: Random Forest, M5P e SMOReg com o kernel Polynomial. Os

algoritmos de regressão foram avaliados utilizando a metodologia training-test sliding

validation com os atributos do Conjunto D. Nesse experimento, o valor do tempo de vida

dos pull requests também assume valores numéricos em minutos.

A Tabela 5.5 apresenta, para cada projeto, o coeficiente de correlação de Spearman, as

medidas de erro médio e erro médio normalizado obtidas com os algoritmos de regressão

nas colunas RMSE e NRMSE. Em cada projeto, os melhores resultados para a medida

NRMSE estão marcados em negrito.
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Tabela 5.5: Resultados obtidos com algoritmos de regressão utilizando o Con-
junto D.

M5P Random Forest SMOReg

Linguagem Projeto Spearman RMSE NRMSE Spearman RMSE NRMSE Spearman RMSE NRMSE
candlepin 0,413 60.055 1.162 0,360 7.610 456 0,408 9.043 264
hazelcast 0,509 114.414 790 0,390 11.649 512 0,418 34.820 475
infinispan 0,462 14.315 360 0,424 12.735 521 0,484 13.313 535
netty 0,422 88.996 8.263 0,415 37.360 2.174 0,459 47.325 771

J
a

va

okhttp 0,391 110.273 19.296 0,381 12.679 316 0,410 21.192 7.753
angular.js 0,714 78.579 1.391 0,550 80.849 2.172 0,730 105.671 2.527
appium 0,397 26.343 560 0,407 6.515 443 0,408 7.244 148
brackets 0,707 19.350 395 0,560 23.958 1.104 0,739 35.091 1.246
jquery 0,458 54.675 2.238 0,406 45.896 2.091 0,479 47.834 1.226
meteor 0,627 64.203 2.618 0,476 75.380 2.613 0,632 180.619 4.103J

a
va

S
cr

ip
t

node 0,797 75.082 206 0,519 25.694 1.126 0,798 28.023 961
boto 0,545 48.022 1.051 0,351 55.895 1.590 0,521 55.970 1.885
django 0,700 88.260 1.805 0,622 49.376 1.938 0,738 68.398 2.447
ipython 0,671 202.679 518 0,604 23.346 688 0,714 93.862 770
kuma 0,497 87.936 344 0,449 9.457 345 0,502 9.924 187
pandas 0,663 86.800 837 0,621 39.438 999 0,674 57.813 2.259
rosdistro 0,218 25.053 424 0,211 2.318 124 0,229 2.215 35

P
yt

h
o

n

scikit-learn 0,688 42.683 562 0,566 67.427 1.939 0,685 71.519 3.053
bundler 0,485 195.259 2.493 0,390 87.145 3.563 0,441 437.675 16.845
diaspora 0,518 57.068 1.103 0,422 45.350 1.853 0,534 59.010 1.385
jekyll 0,528 78.415 2.049 0,459 72.924 2.090 0,540 77.779 1.332
katello 0,550 414.327 1.215 0,460 14.089 569 0,557 15.354 332
metasploit-framework 0,660 124.126 1.207 0,588 34.491 1.513 0,686 52.340 1.720
puppet 0,681 62.011 4.568 0,566 33.806 2.699 0,722 39.184 1.822

R
u

b
y

vagrant 0,461 138.044 4.730 0,409 73.786 5.665 0,451 145.508 6.138
akka 0,566 18.430 1.047 0,485 17.255 812 0,571 18.418 449
marathon 0,436 219.106 818 0,460 14.686 504 0,461 18.528 759
scala 0,563 56.204 564 0,479 10.980 608 0,600 12.637 519
scala-ide 0,465 165.888 825 0,458 18.058 470 0,457 41.807 544S

ca
la

scala-js 0,395 13.709 64 0,414 8.060 37 0,468 12.567 64

Na grande maioria dos casos, as medidas de erro médio obtidas pelos algoritmos

M5P, Random Forest e SMOReg são melhores que as apresentadas pelo algoritmo Linear

Regression utilizado por Yu et al. [8]. Considerando os valores da medida NRMSE, os

algoritmos M5P e SMOReg atingiram os melhores desempenhos, obtendo, junto, o melhor

resultado em 25 dos 30 projetos. O algoritmo Random Forest conseguiu o melhor resultado

em quatro projetos e o algoritmo Linear Regression obteve o melhor resultado em apenas

um projeto. Os menores NRMSE foram obtidos nos projetos appium (148), node (206),

rosdistro (35) e scala-js (37).

Apesar de os algoritmos avaliados nesta tese (M5P, Random Forest e SMOReg) terem

melhorado os resultados da estratégia adotada por Yu et al. [8] (Linear Regression),

os erros ainda estão muito altos, o que limita a utilização da previsão. No processo de

tomada de decisão, pode ser mais simples e útil para solicitantes e integradores estimar

o tempo de vida de pull requests com valores discretos, utilizando cinco intervalos de

tempo na ordem de: minutos (de um até 60 minutos), horas (de uma até 24 horas),
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dias (de um até sete dias), semanas (de uma até quatro semanas) e meses (mais de um

mês). Com isso, pretende-se obter modelos preditivos mais efetivos e úteis. Dessa forma,

a partir da próxima subseção, serão utilizados e avaliados algoritmos de classificação com

os Conjuntos D e E.

5.3.3 Ajuste de Parâmetros dos Algoritmos de Classificação

Experimentos preliminares foram conduzidos com o intuito de calibrar os parâmetros de

entrada dos algoritmos IBk, SMO e Random Forest. Esses experimentos foram realizados

utilizando os atributos do Conjunto E em 10 projetos, dois representantes com o menor

número de pull requests em cada linguagem: candlepin e okhttp (Java); appium e meteor

(JavaScript); boto e scikit-learn (Python); bundler e vagrant (Ruby); scala-ide e scala-js

(Scala). Esses projetos não foram posteriormente utilizados para avaliar e comparar o

desempenho dos algoritmos.

Foram calibrados os seguintes parâmetros de entrada: o valor de k (número de vizi-

nhos) no algoritmo IBk, o kernel do algoritmo SMO (Polynomial, Puk e RBF) e o número

de árvores constrúıdas no algoritmo Random Forest. Os algoritmos de classificação foram

avaliados pela metodologia training-test sliding validation com valores discretos para o

tempo de vida.

Nos próximos experimentos, cada tabela apresenta quatro medidas para indicar o

desempenho dos algoritmos: (i) a Média das Acurácias, definida pela divisão entre a soma

das acurácias de cada algoritmo e a quantidade de projetos; (ii) a média dos ganhos

normalizados, ou simplesmente, Média dos Ganhos, que representa a soma dos ganhos

normalizados (melhoria da acurácia comparada com a classe majoritária) obtidos pelas

acurácias de cada projeto dividida pelo número de projetos; (iii) a Média dos Rankings,

calculada da seguinte forma: para cada projeto, cada algoritmo recebe um número de

posto ordenado, 1 para melhor acurácia, 2 para segunda melhor e n para pior acurácia,

onde n é o número de algoritmos; em seguida, os postos de cada algoritmo são somados e o

resultado é dividido pelo número de projetos; quanto menor a média, melhor o desempenho

do algoritmo; e (iv) o Número de Vitórias, definido como o número de vezes em que o

algoritmo obteve a melhor acurácia, considerando todos os projetos.

A Tabela 5.6 mostra os resultados obtidos para o parâmetro k do IBk variando com

valores ı́mpares de 1 até 29. O algoritmo IBk usando o valor k igual a 23 obteve os

melhores resultados considerando todas as medidas.
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Tabela 5.6: Resultados obtidos com a variação do valor de k no IBk.

Valor de k

Medidas 1 3 5 7 9 11 ... 21 23 25 27 29

Média das Acurácias 35,06% 35,20% 36,11% 36,41% 37,14% 37,20% 38,30% 38,68% 38,16% 37,90% 37,94%
Média dos Ganhos -1,01% -0,76% 2,12% 2,63% 4,28% 3,68% 4,73% 5,86% 4,75% 4,38 4,03%
Média dos Rankings 13,70 13,90 11,75 11,20 9,40 9,70 5,00 2,70 4,10 5,75 6,20
Número de Vitórias 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 1

A Tabela 5.7 apresenta os resultados alcançados pelo algoritmo SMO usando os três

kernels (Polynomial, Puk e RBF). O kernel Polynomial apresentou o melhor desempenho

considerando todas as medidas.

Tabela 5.7: Resultados obtidos com a variação do kernel no SMO.

kernel SMO

Medidas Polynomial Puk RBF

Média das Acurácias 40,19% 38,41% 36,76%
Média dos Ganhos 4,99% 2,20% -1,02%
Média dos Rankings 1,20 2,00 2,80
Número de Vitórias 9 1 0

Os resultados para a variação do número de árvores usadas pelo Random Forest são

apresentados na Tabela 5.8. Para esse parâmetro, foram utilizadas 50 árvores como valor

mı́nimo e 500 para o máximo, com incremento de 50 árvores. O valor 300 conseguiu

a melhor acurácia em três projetos e atingiu os melhores resultados para a média das

acurácias, dos ganhos e dos rankings.

Tabela 5.8: Resultados obtidos com a variação do número de árvores no Random
Forest.

Número de árvores

Medidas 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Média das Acurácias 42,64% 42,78% 43,09% 43,00% 43,03% 43,20% 43,01% 42,91% 42,93% 42,90%
Média dos Ganhos 6,21% 6,75% 7,46% 7,35% 7,27% 7,50% 7,24% 7,07% 7,00% 7,13%
Média dos Rankings 7,40 6,65 4,95 5,10 4,95 3,25 5,15 5,75 5,70 6,10
Número de Vitórias 0 2 3 0 1 3 0 1 0 0

Com base nos resultados do ajuste de parâmetros, o valor de k igual a 23, o kernel

Polynomial e 300 árvores de decisão foram utilizados como parâmetros de entrada para os

algoritmos IBk, SMO e Random Forest no experimento de comparação entre os algoritmos

de classificação utilizando os atributos do Conjunto E , apresentado na seção seguinte.
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5.3.4 Previsão do Tempo de Vida com Classificação

O experimento desta subseção consiste em comparar a capacidade preditiva dos algorit-

mos de classificação utilizando os atributos preditivos do Conjunto E para prever o tempo

de vida de pull requests. Os parâmetros de entrada dos algoritmos IBk, Random Forest

(RF) e SMO receberam os valores definidos pelo experimento anterior. Os algoritmos J48

e Naive Bayes foram avaliados com valores default para os parâmetros de entrada. Foram

utilizados os 20 projetos que não participaram do experimento de ajuste de parâmetros. Os

algoritmos de classificação foram avaliados pela metodologia training-test sliding valida-

tion e o tempo de vida dos pull requests assumiu cinco valores discretos (C1 ≤ 60 minutos

< C2 ≤ 24 horas < C3 ≤ 7 dias < C4 ≤ 4 semanas < C5).

Na Tabela 5.9, a coluna Baseline representa, para cada projeto, a porcentagem da

classe majoritária, ou seja, o intervalo de tempo que possui a maior quantidade de pull

requests integrados. As colunas abaixo do t́ıtulo Acurácia apresentam, para cada projeto,

as acurácias obtidas com os algoritmos de classificação na previsão do tempo de vida

utilizando o Conjunto E . Além disso, para cada projeto e para cada medida, o melhor

resultado está destacado em negrito.

Tabela 5.9: Resultados obtidos com algoritmos de classificação utilizando o Con-
junto E

Acurácia (%)

Linguagem Projetos Baseline IBk J48 Naive Bayes RF SMO
hazelcast 47,01 47,52 41,55 41,12 47,98 46,28
infinispan 35,37 38,60 36,89 32,09 44,08 43,89

J
a

va

netty 38,88 36,85 38,37 31,14 42,70 41,36
angular.js 26,91 30,97 43,96 33,11 42,44 40,57
brackets 31,03 32,90 40,39 31,26 41,19 39,54
jquery 26,30 27,61 28,59 27,39 31,30 32,28

J
a

va
S

cr
ip

t

node 34,80 34,94 50,70 31,91 48,64 45,42
django 35,37 34,67 43,28 28,97 46,74 45,33
ipython 31,83 31,14 38,01 30,04 41,96 40,51
kuma 39,08 39,81 36,77 31,99 43,51 44,13
pandas 32,39 34,98 42,79 37,85 44,64 43,01P

yt
h

o
n

rosdistro 71,52 70,49 61,77 54,49 68,39 70,99
diaspora 35,30 30,68 36,05 29,12 38,06 37,95
jekyll 34,75 30,94 31,87 31,23 37,42 36,32
katello 38,53 39,75 37,25 31,39 44,54 45,72
metasploit-framework 31,34 32,14 39,25 31,29 43,20 42,59

R
u

b
y

puppet 27,05 29,37 35,43 27,85 38,17 36,64
akka 38,11 39,58 38,92 35,05 44,75 47,22
marathon 37,01 36,52 33,93 33,04 37,73 36,92

S
ca

la

scala 38,28 40,82 39,82 23,89 47,41 47,62
Média das Acurácias 37,01% 39,78% 32,71% 43,74% 43,21%
Média dos Ganhos -0,11% 3,95% -9,94% 10,82% 10,00%
Média dos Rankings 3,65 3,15 4,85 1,45 1,90
Número de Vitórias 0 2 0 12 6
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O algoritmo RF apresentou os melhores resultados considerando as quatro medidas. As

acurácias obtidas pelo algoritmo RF proporcionaram média de ganho normalizado de

10,82% e obteve a melhor acurácia em 12 dos 20 projetos. Com base nesses resultados,

o algoritmo RF foi selecionado para realizar o experimento empregando estratégias de

seleção de atributos sobre o Conjunto E .

5.3.5 Melhorando o Desempenho com Seleção de Atributos

Com o intuito de avaliar se existe um subconjunto de atributos capaz de melhorar o de-

sempenho dos classificadores, os atributos do Conjunto E foram submetidos a estratégias

de seleção de atributos. Três estratégias foram utilizadas: CFS, IGAR e Relief-F. As es-

tratégias IGAR e Relief-F têm como parâmetro de entrada o tamanho do subconjunto

de atributos que deverá ser retornado. Assim, um experimento foi realizado para cali-

brar esse parâmetro. Utilizando os 20 projetos do experimento anterior, as estratégias

foram avaliadas, considerando em todas as bases de treinamento, subconjuntos de 1 até

40 atributos.

A Tabela 5.10 mostra os resultados obtidos pela estratégia Relief-F. O melhor desem-

penho foi alcançado pelos subconjuntos com os 33 atributos preditivos mais relevantes.

Algumas colunas da tabela, que representam outras quantidades de atributos, apresenta-

ram resultados inferiores e foram suprimidas para melhorar a apresentação dos resultados.

Tabela 5.10: Resultados obtidos para a estratégia Relief-F.

Número de Atributos

Medidas 1 2 . . . 20 21 22 . . . 32 33 34 . . . 40

Média das Acurácias 37,57% 37,67% 43,80% 43,75% 43,75% 44,15% 44,27% 44,02% 44,02%
Média dos Ganhos -0,18% -0,14% 10,78% 10,72% 10,73% 11,36% 11,57% 11,13% 11,18%
Média dos Rankings 37,55 38,98 14,53 15,40 16,25 12,25 9,73 11,85 11,65
Número de Vitórias 0 0 1 0 0 2 3 2 1

A Tabela 5.11 mostra os resultados obtidos pela estratégia IGAR. O melhor desem-

penho foi alcançado pelos subconjuntos com os 33 atributos preditivos mais relevantes.

Novamente, algumas colunas da tabela foram suprimidas para melhorar a apresentação

dos resultados.

Subconjuntos com 33 atributos para as estratégias Relief-F e IGAR apresentaram

os melhores resultados. Portanto, esses valores serão utilizados como parâmetros de en-

trada no próximo experimento que compara o desempenho das estratégias de seleção de

atributos.
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Tabela 5.11: Resultados obtidos para a estratégia IGAR.

Número de Atributos

Medidas 1 2 . . . 20 21 22 . . . 32 33 34 . . . 40

Média das Acurácias 38,22% 39,13% 43,81% 43,88% 43,90% 45,04% 45,28% 44,98% 44,93%
Média dos Ganhos 1,42% 3,23% 11,20% 11,30% 11,31% 12,74% 13,10% 12,63% 12,55%
Média dos Rankings 38,68 38,93 19,88 18,63 18,10 8,38 6,20 8,73 8,78
Número de Vitórias 0 0 0 0 1 2 5 2 3

A Tabela 5.12 mostra, para cada projeto, as acurácias obtidas com o algoritmo Ran-

dom Forest após a utilização das estratégias de seleção de atributos no Conjunto E . A

coluna Baseline representa o percentual da classe majoritária. Além disso, para cada pro-

jeto e para cada medida, o melhor resultado está destacado em negrito.

Tabela 5.12: Resultados obtidos com seleção de atributos utilizando o Conjunto E.

Acurácia (%)
Random Forest

Linguagem Projetos Baseline CFS IGAR (33) Relief-F (33)
hazelcast 47,01 47,28 47,58 47,95
infinispan 35,37 41,80 45,57 42,06

J
a

va

netty 38,88 40,11 44,62 43,67
angular.js 26,91 39,24 45,46 45,08
brackets 31,03 41,81 44,84 43,92
jquery 26,30 30,43 31,96 31,52

J
a

va
S

cr
ip

t

node 34,80 50,50 52,95 53,80
django 31,83 41,74 47,38 46,09
ipython 31,83 39,69 44,99 42,86
kuma 39,08 41,46 43,88 43,92
pandas 32,39 44,32 50,46 47,04P

yt
h

o
n

rosdistro 71,52 64,15 67,97 67,11
diaspora 35,30 35,88 39,90 40,24
jekyll 34,75 33,60 38,86 36,36
katello 37,90 58,87 60,36 58,38
metasploit-framework 31,34 41,09 44,37 42,98

R
u

b
y

puppet 27,05 35,63 39,52 39,83
akka 38,11 43,16 44,97 43,85
marathon 37,01 38,54 37,81 37,41

S
ca

la

scala 38,28 42,85 47,86 46,07
Média das Acurácias 41,68 48,28 44,27
Média dos Ganhos 7,58 13,10 11,57
Média dos Rankings 2,90 1,30 1,80
Número de Vitórias 1 13 5

O algoritmo Random Forest utilizando a estratégia de seleção de atributos IGAR,

com os 33 atributos mais relevantes, obteve resultados superiores em relação às demais

estratégias de seleção de atributos, considerando todas as medidas.
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5.3.6 Comparando o Desempenho das Diferentes Abordagens

O experimento desta subseção tem o objetivo de comparar o desempenho de três abor-

dagens para prever o tempo de vida de pull requests. Cada abordagem considera a com-

binação de um algoritmo de classificação e um conjunto de atributos. A Abordagem A,

representa o algoritmo Random Forest, com o valor fixo de 300 árvores de decisão como

parâmetro de entrada, utilizando os atributos preditivos do Conjunto D propostos por

Yu et al. [8]. A Abordagem B, representa a combinação do algoritmo Random Forest,

também com 300 árvores de decisão como parâmetro de entrada, utilizando os atributos

preditivos do Conjunto E , proposta nesta tese. A Abordagem C, representa o algoritmo

Random Forest, novamente com 300 árvores de decisão como parâmetro de entrada, e a

utilização da estratégia de seleção de atributos IGAR no Conjunto E .

Na Tabela 5.13, a sumarização dos resultados de cada abordagem é apresentada. Para

cada medida, o melhor resultado está destacado em negrito.

Tabela 5.13: Resultados obtidos pelas Abordagens A, B e C.

Abordagens

Medidas Abordagem A Abordagem B Abordagem C

Média das Acurácias 41,48% 43,74% 45,28%
Média dos Ganhos 8,94% 12,40% 14,68%
Média dos Rankings 2,90 2,00 1,10
Número de Vitórias 0 2 18

Observa-se que os subconjuntos de atributos da Abordagem C atingiram os melhores

resultados em todas as medidas. Na comparação entre as três abordagens, considerando os

valores de acurácia obtidos para cada um dos 20 projetos, o teste de Friedman rejeitou a

hipótese nula com p-valor = 9, 214×10−8, indicando que existe uma diferença significativa

entre as acurácias das abordagens. No pós-teste de Nemenyi, os resultados obtidos com

a Abordagem C são estatisticamente melhores quando comparados com as acurácias da

Abordagem A (p-valor = 3, 8× 10−8) e da Abordagem B (p-valor = 0, 012).

Para detalhar um pouco mais a avaliação das abordagens, a Tabela 5.14 apresenta

o ganho normalizado para cada projeto. Os resultados apresentados mostram que a uti-

lização da estratégia de seleção de atributos IGAR no Conjunto E (Abordagem C) proporci-

onou ganhos normalizados superiores quando comparados com as demais abordagens. Por

exemplo, nos projetos angular, brackets, node e pandas, os ganhos normalizados foram su-

periores a 20%. Além disso, a Abordagem C obteve o melhor ganho normalizado em 18 dos

20 projetos. Esses resultados mostram que a identificação de um subconjunto apropriado
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de atributos trouxe um aumento da capacidade de prever o tempo de vida na maioria dos

projetos avaliados.

Tabela 5.14: Ganho normalizado obtido pelas abordagens, por projeto.

Ganho Normalizado (%)

Linguagem Projetos Abordagem A Abordagem B Abordagem C
hazelcast -3,68 1,83 1,08
infinispan 6,48 13,48 15,68

J
a

va

netty 3,17 6,25 9,39
angular.js 20,89 21,25 25,38
brackets 13,53 14,73 20,02
jquery 5,02 6,78 7,68

J
a

va
S

cr
ip

t

node 24,03 21,23 27,84
django 10,82 17,59 18,58
ipython 10,09 14,86 19,30
kuma -1,77 7,27 7,88
pandas 19,88 18,12 26,73P

yt
h

o
n

rosdistro -11,21 -4,38 -4,96
diaspora 0,12 4,27 7,11
jekyll -4,63 4,09 6,30
katello 4,20 9,78 9,86
metasploit-framework 14,30 17,27 18,98

R
u

b
y

puppet 13,75 15,24 17,09
akka 8,76 10,73 11,08
marathon -0,16 1,14 1,27

S
ca

la

scala 9,02 14,79 15,52

5.3.7 Atributos Relevantes na Previsão do Tempo de Vida

Nesta subseção, identificamos os atributos do Conjunto E mais relevantes na previsão do

tempo de vida. Para isso, os projetos que obtiveram o melhor ganho normalizado em cada

linguagem foram selecionados: infinispan, metasploit-framework, node, pandas e scala. Para

cada base de treinamento utilizada na avaliação dos classificadores, os atributos foram

ordenados de acordo com o valor calculado pela medida Ganho de Informação. O primeiro

posto representa o atributo com maior valor e o último posto representa o atributo com

menor valor. Em seguida, os postos de cada atributo foram somados e o resultado divido

pela quantidade de bases de treinamento avaliadas. Esse valor representa a média dos

postos de cada atributo.

A Tabela 5.15 apresenta a relevância dos atributos nos cinco projetos avaliados. Cada

projeto possui duas colunas que representam o ranqueamento de todos os atributos. A

coluna Atributo contém o identificador de cada atributo e está ordenada de acordo com

o valor da coluna Média, que representa a média dos postos considerando os valores de

Ganho de Informação para cada atributo. Com isso, os atributos mais importantes se

encontram na parte de cima e os menos importantes na parte de baixo da tabela. As
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colunas abaixo do t́ıtulo Legenda contêm o identificador e nome de cada atributo apenas

para facilitar a identificação dos mesmos.

Tabela 5.15: Importância dos atributos.

Projetos

infinispan metasploit node pandas scala Legenda

Posto Atributo Média Atributo Média Atributo Média Atributo Média Atributo Média Id Nome

1 D.4 1,00 D.4 1,00 D.4 2,67 D.4 1,00 D.4 1,00 D.1 ProjectAge
2 D.14 6,94 D.14 4,88 D.7 5,74 D.14 2,77 D.14 3,87 D.2 TeamSize
3 D.15 9,33 D.7 5,04 D.14 5,86 D.6 3,72 D.15 8,89 D.3 AreaHotness
4 E.16 9,98 D.6 5,84 E.5 7,88 D.7 7,90 E.16 9,06 D.4 Workload
5 D.12 10,44 E.19 7,19 E.9 8,80 E.12 9,70 E.24 9,89 D.5 DescriptionSize
6 D.7 11,89 E.13 10,07 D.6 8,83 E.19 10,76 D.12 10,18 D.6 NumCommits
7 E.23 13,42 E.17 10,73 E.12 9,00 E.18 11,33 E.23 10,42 D.7 NumChurn
8 D.6 13,50 E.18 11,92 E.8 9,03 E.17 11,36 D.7 12,32 D.10 UseCI
9 E.24 14,56 E.5 13,47 E.7 11,00 E.13 12,90 D.6 14,32 D.11 TestInclusion

10 E.12 14,88 D.15 14,46 D.12 11,13 E.21 13,14 D.11 16,69 D.12 FridayEffect
11 E.11 16,16 E.20 14,99 E.23 12,23 D.17 14,7 E.12 17,00 D.13 IssueTag
12 D.11 16,36 D.16 15,32 E.16 12,57 E.20 14,81 E.22 17,79 D.14 MentionTag
13 E.10 17,50 D.17 15,67 E.24 12,66 D.5 16,37 E.11 18,39 D.15 RequesterType
14 E.5 17,98 E.21 16,23 D.15 12,70 D.15 17,01 D.3 18,47 D.16 RequesterAcceptRate
15 E.22 18,60 E.8 16,28 E.11 16,39 E.16 18,26 D.13 19,33 D.17 RequesterNumFollowers
16 E.19 18,94 D.5 16,36 D.3 16,80 E.8 18,36 E.5 19,36 E.1 PrevPullProject
17 D.3 19,43 E.24 17,98 D.11 16,96 E.9 18,69 E.1 19,69 E.2 ExternalContribs
19 E.6 19,46 E.16 18,96 D.13 17,78 E.7 18,81 E.6 19,97 E.3 Sloc
20 E.9 19,79 E.23 19,34 E.6 19,42 E.23 19,49 E.2 20,16 E.4 Stars
21 E.7 19,83 D.12 20,84 E.10 20,57 E.22 19,70 E.10 20,24 E.5 NumAddedFiles
22 D.13 19,84 E.22 21,59 E.22 20,86 D.12 20,48 E.7 20,90 E.6 NumDeletedFiles
23 E.3 20,38 E.9 23,90 E.1 22,29 D.16 20,81 E.8 20,96 E.7 NumModifiedFiles
24 E.8 20,92 D.11 23,94 E.2 26,01 E.24 22,14 E.9 21,22 E.8 NumChangedFiles
25 E.18 21,74 E.10 24,58 E.15 26,62 E.11 24,04 E.17 22,82 E.9 NumSrcFiles
26 D.10 23,14 E.7 24,60 E.18 27,03 E.5 24,49 D.17 23,32 E.10 NumDocFiles
27 E.1 23,33 E.6 25,20 E.19 27,10 E.10 25,07 E.18 25,74 E.11 NumOtherFiles
28 E.13 25,04 E.11 25,04 E.20 27,13 E.6 25,28 E.19 25,74 E.12 NumTestChurn
29 E.2 25,54 D.3 26,21 E.17 27,68 E.14 26,09 E.21 26,06 E.13 NumPrevPullRequester
30 E.20 26,12 E.15 26,27 D.17 28,46 D.11 26,64 E.15 26,10 E.14 RequesterNumFollowing
31 E.14 26,34 E.12 26,53 D.1 29,53 E.15 27,59 D.1 26,50 E.15 RequesterAge
32 E.17 27,41 E.14 29,11 E.14 30,21 D.10 31,11 E.14 27,54 E.16 WatcherProject
33 E.21 29,26 E.3 29,93 E.13 31,91 D.3 32,17 E.4 27,87 E.17 IssueEvents
34 E.15 29,49 E.4 30,99 E.3 32,14 D.2 32,29 E.20 28,30 E.18 IssueComments
35 D.1 29,92 D.2 31,49 D.16 32,48 E.3 32,49 D.16 28,68 E.19 PullEvents
36 E.4 30,00 D.10 32,17 D.5 33,24 E.4 32,78 E.3 29,12 E.20 PullComments
37 D.16 30,77 E.1 33,04 E.4 33,34 E.1 32,83 D.10 31,18 E.21 NumPrevCommits
38 D.17 32,51 D.1 33,72 E.21 34,62 D.13 33,20 D.2 31,94 E.22 NumCommitComments
39 D.2 34,83 D.13 34,30 D.2 36,49 D.1 33,32 D.15 32,82 E.23 RequesterFollowsCT
40 D.5 36,04 E.2 34,82 D.10 38,34 E.2 33,78 D.5 38,58 E.24 CTFollowsRequester

Nos cinco projetos apresentados, os atributos Workload (D.4) e MentionTag (D.14)

aparecem entre as três melhores médias. Por outro lado, alguns atributos sobre as carac-

teŕısticas do projeto, tais como, ProjectAge (D.1), TeamSize (D.2), PrevPullProject (E.1) e

ExternalContribs (E.2) estão entre os que pouco contribuem para prever o valor do tempo

de vida.

Alguns atributos propostos no Conjunto E se mostraram relevantes para determinar o
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tempo de vida como, por exemplo: NumAddedFiles (E.5), NumTestChurn (E.12) e Watcher-

Project (E.16). Nos projetos metasploit e pandas, os atributos que caracterizam interações

anteriores dos desenvolvedores no projeto (E.17 até E.22) também demonstraram ser bons

indicadores para prever o tempo de vida.

Além disso, algumas informações sobre o tamanho do pull request como, por exemplo,

os atributos NumCommits (D.6) e NumChurn (D.7) também mostraram ter uma boa cor-

relação com o tempo de vida. O atributo RequesterType (D.15), também parece influenciar

o tempo de tratamento de pull requests.

5.4 Limitações e Ameaças à Validade dos Resultados

No estudo apresentado, o tempo de vida foi tratado como o tempo entre a submissão e

a finalização da revisão do pull request que culmina na integração (aceitando ou rejei-

tando) do código. Dessa forma, uma limitação desse estudo consiste na dificuldade de

determinar o tempo que o integrador leva efetivamente realizando a integração de um

pull request. Portanto, o tempo de vida considerado neste trabalho não é exatamente o

tempo de integração do pull request. Isso porque o pull request pode permanecer aberto

por motivos alheios ao processo de integração como, por exemplo, sobrecarga de atividade

dos integradores e falta de interação do solicitante.

Destacamos como outra ameaça o fato de os resultados terem sido obtidos com a

utilização de dados de projetos open-source. Portanto, não é posśıvel garantir que os

resultados obtidos também sejam válidos para projetos industriais. No entanto, os projetos

selecionados para os experimentos possuem muitos pull requests e são desenvolvidos com

algumas das linguagens mais populares entre os projetos hospedados no GitHub.

5.5 Considerações Finais

Este caṕıtulo apresentou os experimentos realizados com o objetivo de avaliar e comparar

abordagens de previsão do tempo de vida de pull requests. Neste cenário, foram explorados

30 projetos open-source coletados com a ferramenta GHTorrent, dois diferentes conjuntos

de atributos preditivos, representados pelos Conjuntos D e E , algoritmos de regressão

(Linear Regression, M5P, Random Forest e SMOReg) e algoritmos de classificação (IBk,

J48, Naive Bayes, Random Forest e SMO). A Abordagem A é representada pela avaliação

do algoritmo Random Forest com os atributos do Conjunto D propostos por Yu et al. [8]. A
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Abordagem B corresponde aos atributos do Conjunto E , proposto nesta tese, e o algoritmo

Random Forest. A Abordagem C, também proposta nesta tese, representa a avaliação do

algoritmo Random Forest utilizando os 20 atributos mais relevantes do Conjunto E , de

acordo com a seleção de atributos IGAR.

Os resultados obtidos pelos algoritmos de regressão utilizando o Conjunto D apresen-

taram valores de erro médio e erro médio normalizado muito altos. Por isso, os algoritmos

de classificação foram avaliados com valores discretos representados por intervalos de

tempo.

Na comparação com a proposta anterior [8], a Abordagem C apresentou os melho-

res ganhos normalizados, obtendo a melhor acurácia em 18 dos 20 projetos avaliados.

A acurácia média foi de 45,28% para prever o tempo de vida de pull requests, o que pro-

porcionou um ganho normalizado médio de 14,68% em relação à classe majoritária. Vale

destacar que a Abordagem C utiliza o Conjunto E , contendo atributos cuja utilização como

atributos preditivos é uma proposta e contribuição desta tese.

Entre os projetos que apresentaram os melhores ganhos normalizados, observamos

que alguns atributos propostos no Conjunto E se mostraram relevantes para determi-

nar o tempo de vida de pull requests como, por exemplo: NumAddedFiles (E.5), Num-

TestChurn (E.12), WatcherProject (E.16) e os que caracterizam interações anteriores dos

desenvolvedores no projeto (E.17 até E.22).



Caṕıtulo 6

Conclusão

6.1 Resultados e Contribuições

O modelo de colaboração baseado em pull requests vem sendo amplamente adotado no

âmbito do desenvolvimento distribúıdo de software, em especial nos projetos open-source,

com o objetivo de controlar o processo de colaboração. Devido à grande quantidade de pull

requests recebida em projetos populares, as equipes de integradores estão sempre preo-

cupadas em minimizar o tempo de integração dos pull requests e garantir a qualidade do

código que será aceito e integrado ao repositório do projeto. Quando o código enviado

pelo pull request modifica arquivos importantes do projeto, é sempre interessante que um

integrador experiente conduza o processo de integração de forma rápida e eficiente.

Os sistemas de Gerência de Configuração de Software e as ferramentas de hospedagem

de código poderiam se beneficiar em oferecer funções capazes de prever, por exemplo: quais

são os integradores mais adequados para integrar um pull request e o tempo que pode

demorar a integração de um pull request. Nesse contexto, as principais contribuições desta

tese são:

1. Uma abordagem para prever integradores de pull requests, considerando

os processos de discretização (utilizando as técnicas Minimum Description Length

e Equal Frequency Interval) e seleção de atributos (300 atributos selecionados utili-

zando a estratégia Information Gain Attribute Ranking) sobre o Conjunto C (con-

tendo os atributos de [65], de [7] e os novos atributos propostos) e a utilização do

algoritmo de classificação Random Forest com ajuste do número de árvores de de-

cisão (450). Nos experimentos, nossa abordagem apresentou o melhor desempenho,

atingindo média da ganho normalizado de 19,93%, 41,91% e 52,60% para as reco-



6.1 Resultados e Contribuições 91

mendações Top-1, Top-3 e Top-5, respectivamente. Essas médias são melhores que

os resultados apresentados quando as outras abordagens são utilizadas. Além disso,

nossa abordagem apresentou a melhor acurácia em 29 dos 32 projetos considerando

a recomendação Top-1. Em relação aos atributos mais relevantes, observou-se que

alguns dos principais atributos foram introduzidos pelo Conjunto C : RequesterLogin

(C.2), RequesterLocation (C.3) e ActiveDeveloper (C.6).

2. Uma abordagem para prever o tempo de vida de pull requests , composta

pelos atributos mais relevantes do Conjunto E , de acordo com a seleção de atribu-

tos Information Gain Attribute Ranking e pelo algoritmo de classificação Random

Forest com ajuste do número de árvores de decisão (300). É importante ressaltar

que a avaliação dos algoritmos de regressão utilizando o Conjunto D apresentou va-

lores de erro médio e erro médio normalizado muito altos. Isso motivou a avaliação

dos algoritmos de classificação considerando o atributo alvo com valores discretiza-

dos. Na comparação com a proposta anterior [8], nossa abordagem apresentou os

melhores ganhos normalizados, obtendo a melhor acurácia em 18 dos 20 projetos

avaliados. A acurácia média foi de 45,28% na tarefa de prever o tempo de vida

de pull requests, o que proporcionou um ganho normalizado médio de 14,68% em

relação à classe majoritária. Além disso, observou-se que alguns atributos propostos

no Conjunto E se mostraram relevantes para determinar o tempo de vida de pull

requests como, por exemplo: NumAddedFiles (E.5), NumTestChurn (E.12), Watcher-

Project (E.16) e os que caracterizam interações anteriores dos desenvolvedores no

projeto (E.17 até E.22).

3. Definição de um método de avaliação adequado para previsões envolvendo

dados de pull requests, chamado training-test sliding validation. Esse método

divide as bases de treinamento e teste preservando a ordem cronológica de submissão

dos pull requests. Com isso, cada rodada de avaliação dos algoritmos preditivos

utiliza apenas pull requests do passado para treinamento e pull requests do futuro

para testes. Esse método de avaliação foi implementado por [81] em uma extensão

para ferramenta Weka e disponibilizado para download no GitHub1.

1https://github.com/mlimeira/training-test-sliding-validation

https://github.com/mlimeira/training-test-sliding-validation
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Vale mencionar que o artigo intitulado Automatic Assignment of Integrators for Pull

Requests Review: The Importance of Selecting Appropriate Attributes, sobre o cenário de

previsão de integradores, foi submetido em coautoria com os orientadores para o periódico

Journal of Systems and Software e está em fase de revisão. Esse resultado foi apresentado

no Caṕıtulo 4.

6.2 Trabalhos Futuros

Uma sugestão de trabalho futuro é um estudo com o objetivo de prever se o pull request

vai ser aceito ou rejeitado. Assim como nos cenários de prever integradores e o tempo de

vida de pull requests, prever o estado final de pull requests pode auxiliar o processo de

tomada de decisão dos integradores. Esse estudo seria análogo aos que foram propostos

nesta tese, utilizando o método training-test sliding validation para avaliar algoritmos de

classificação em diferentes conjuntos de atributos e estratégias de seleção de atributos

para aprimorar o desempenho dos algoritmos.

Estudos semelhantes também podem ser voltados para tentar prever outras informações

sobre pull requests como, por exemplo: o tipo do código recebido (nova funcionalidade,

correção de bug ou refatoração) e se o pull request deve ser encarado com prioridade

ou não. No entanto, os valores das informações históricas (já existentes nos repositórios)

teriam que ser configurados e classificados pelas equipes dos projetos e por heuŕısticas

predefinidas.

Para melhorar o desempenho das abordagens de previsão no contexto de pull requests,

poderiam ser adicionados novos atributos preditivos coletados a partir de outras fontes

de dados como, por exemplo: informações sobre métricas de código e caracteŕısticas sobre

o processo de integração cont́ınua.

Outra proposta é a implementação de ferramentas de apoio às equipes de integradores

durante o processo de integração de pull requests. Essas ferramentas poderiam ser inte-

gradas em plataformas como o GitHub sugerindo os integradores mais adequados para

integrar um pull request e estimando o tempo de vida do pull request.
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Lock: That is The Question. Journal of Systems and Software, v. 85, n. 2, p. 277–289,
fev. 2012. ISSN 0164-1212.

[20] BIRD, C.; ZIMMERMANN, T. Assessing the Value of Branches with What-if Analy-
sis. In: Proceedings of the 20th International Symposium on the Foundations of Software
Engineering (FSE). Cary, NC, USA: ACM, 2012. p. 45:1–45:11. ISBN 978-1-4503-1614-
9.

[21] BITBUCKET. Pull Requests. 2014. Dispońıvel em:
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