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Resumo

A plataforma GitHub é o maior site de hospedagem de código-fonte, contendo um

grande número usuários e repositórios de software. Devido a sua natureza social e colab-

orativa, os usuários são incentivados à contribuição nos repositórios uns dos outros. Neste

contexto, é crucial compreender os fatores que representam os interesses dos usuários na

plataforma, para que seja possível conceber serviços eficazes para ajudá-los na descoberta

por repositórios relevantes. Sistemas de recomendação (SRs) têm sido cada vez mais popu-

lares para auxiliar os usuários na recuperação de informações e satisfação com os serviços

online. SRs de repositórios na plataforma GitHub podem ser projetados para personalizar a

experiência dos usuários e ajudá-los a descobrir projetos relevantes em um amplo e dinâmico

espaço de busca. Entretanto, este é um cenário desafiador para recomendações. Desde

a última década, métodos e técnicas de aprendizado de máquina têm sido explorados em

pesquisas sobre SRs. Em geral, utilizam-se técnicas de classificação como Filtragem Colabo-

rativa - FC e Filtragem Baseada em Conteúdo - FBC. A principal contribuição desta pesquisa

é explorar o arcabouço de características presentes na plataforma GitHub e avançar neste

conhecimento para recomendar projetos de interesse do usuário. Ela consiste na análise das

diversas características de usuários e projetos extraídas dos dados e metadados disponíveis

pela plataforma. Adicionalmente, propomos métricas geradas a partir dessas características

para conhecermos das atividades dos projetos em termos de atratividade, visibilidade, me-

didas estatísticas e engajamento. Todas essas informações foram explicitamente modeladas

através das técnicas FBC e FC (Item-KNN, Random Forest - RF, XGBoost e Máquina de Fa-

toração - MF), e aplicamos a recomendação dos repositórios para contribuição pelo usuário.

Uma avaliação offline foi realizada considerando fatores que afetam o aprendizado da classi-

ficação, no qual sugerimos dois conjuntos de dados: amostragem balanceada e amostragem

negativa, tendo um alcance de cerca de 500 mil projetos. Os experimentos implementados e

executados nesta pesquisa mostram uma maior efetividade para as técnicas XGBoost e RF,

em relação às técnicas Item-KNN, FBC e MF na recomendação de projetos nos aspectos

de qualidade, como precisão e cobertura de projetos. Entre os resultados obtidos, XGBoost

apresenta uma precisão 48% maior que Item-KNN na recomendação de projetos de interesse
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do usuário. Entretanto, a precisão das recomendações de projetos não alcançaram 1% das

top−10 recomendações. Por fim, propomos uma nova abordagem envolvendo o aprendizado

da classificação, com o objetivo de aprimorarmos as recomendações por parte das técnicas

aplicadas, onde obtivemos uma precisão com cerca de 40% dos projetos no top-10 da lista de

recomendação. Concluímos que um melhor entendimento sobre a plataforma GitHub, no que

diz respeito às características dos usuários e seus respectivos projetos, nos permitiram carac-

terizar os interesses dos usuários e implementar estratégias de recomendação de repositórios

que correspondam às preferências dos usuários. Os resultados foram encorajadores, o que

implica que as características propostas associadas às técnicas de aprendizagem de máquina

representam as preferências do usuário. Esperamos que nossas descobertas pavimentem o

caminho para a criação de novos sistemas de recomendação eficientes e algoritmos de busca

para ajudar os usuários do GitHub a encontrar projetos de seu interesse.
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Abstract

The GitHub platform is the largest source code hosting site, containing a large number

of users and software repositories. Due to their social and collaborative nature, users are

encouraged to contribute to each other’s repositories. In this context, it is crucial to under-

stand the factors that represent the interests of users on the platform, so that it is possible to

design effective services to assist them in discovering relevant repositories. Recommenda-

tion systems (SRs) have been increasingly popular to assist users in retrieving information

and satisfaction with online services. SRs from repositories on the GitHub platform can be

designed to personalize the user experience and help them discover relevant projects in a

wide and dynamic search space. However, this is a challenging scenario for recommenda-

tions. Since the last decade, machine learning methods and techniques have been explored

in research on SRs. In general, classification techniques such as Collaborative Filtering -

FC and Content Based Filtering - FBC are used. The main contribution of this research

is to explore the framework of features present on the GitHub platform and advance this

knowledge to recommend projects of interest to the user. It consists of analyzing the var-

ious characteristics of users and projects extracted from the data and metadata available

through the platform. Additionally, we propose metrics generated from these characteris-

tics to learn about the activities of the projects in terms of attractiveness, visibility, statistics

and engagement. All this information was explicitly modeled using the FBC and FC tech-

niques (Item-KNN, Random Forest - RF, XGBoost and Factorization Machine - MF), and

we applied the recommendation of the repositories for contribution by the user. An offline

evaluation was carried out considering factors that affect the learning of the classification,

in which we suggest two sets of data: balanced sampling and negative sampling, having a

reach of about 500 thousand projects. The experiments implemented and performed in this

research show greater effectiveness for the XGBoost and RF techniques, in relation to the

Item-KNN, FBC and MF techniques in recommending projects in terms of quality, such as

precision and project coverage. Among the results obtained, XGBoost presents an accuracy

48 % greater than Item-KNN in recommending projects of interest to the user. However, the
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accuracy of the project recommendations did not reach 1 % of the top − 10 recommenda-

tions. Finally, we propose a new approach involving the learning of classification, with the

objective of improving the recommendations by the applied techniques, where we obtained

an accuracy with about 40 % of the projects in the top-10 of the recommendation list. We

concluded that a better understanding of the GitHub platform, with regard to the characteris-

tics of users and their respective projects, allowed us to characterize the interests of users and

implement strategies for recommending repositories that correspond to users’ preferences.

The results were encouraging, which implies that the proposed characteristics represent the

user’s preferences. We hope that our findings will pave the way for the creation of new effi-

cient recommendation systems and search algorithms to help GitHub users find projects that

interest them.
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Capítulo 1

Introdução

Desde meados de 2000, os Sistemas de Controle de Versão Distribuído (SCVDs) têm sido

amplamente utilizados, aumentando sua popularidade em relação aos tradicionais Sistemas

de Controle de Versão Centralizado (SCVCs). Os SCVCs disponibilizam uma série de re-

cursos que são muito utilizados pelos desenvolvedores de sofware, entretanto, a nova me-

todologia dos SCVDs atraiu atenção e adoção generalizadas [81]. Os SCVDs possibilitam

que os desenvolvedores (i) trabalhem isoladamente e de forma offline com cópia local dos

repositórios, mantendo o histórico completo de alteração; (ii) criem e mesclem ramificações

durante o desenvolvimento; e (iii) confirmem mudanças para qualquer tipo de arquivo, se-

jam apenas poucas linhas ou arquivos inteiros, dando habilidade total de acompanhamento

das revisões para os desenvolvedores de sofware [18], além de integrar vários recursos de

codificação social.

Nos últimos anos, a codificação social tornou-se uma importante abordagem colaborativa

para o desenvolvimento de software de código aberto. A codificação social é uma abordagem

de desenvolvimento de software que enfatiza a colaboração formal e informal, permitindo

uma experiência diferente de desenvolvimento de software, onde as atividades e os interesses

de um desenvolvedor são facilmente visualizadas por outros desenvolvedores [105]. Vários

sistemas maduros como Bazaar1, Mercurial2 e Git3 apareceram combinados com as redes

1http://bazaar.canonical.com
2https://www.mercurial-scm.org/
3https://git-scm.com/

1
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sociais Launchpad4, Bitbucket5 e GitHub6 [79]. O GitHub é uma das plataformas mais

populares de controle de versão colaborativa para desenvolvedores e, sem dúvida, o maior

site de hospedagem de código do mundo [73].

A rede social GitHub contém cerca de 24 milhões de usuários cadastrados e hospeda

mais de 83 milhões de repositórios (GitHubArchive7: Ano 2019). Para a codificação social,

projetos de software também são chamados de repositórios ou, simplemente, projetos. O

repositório pode conter um conjunto de artefatos principais (por exemplo, documentos de

texto, código-fonte, imagens), além de outras fontes de dados associadas a eles, como as

características sobre o seu usuário proprietário. Então, a variedade de repositórios na plata-

forma vai desde o kernel do Linux e famosos editores de código-fonte como Visual Studio

Code (VS Code) e Vim, até projetos, por exemplo, não relacionados a software como os

modelos de trabalhos científicos da Universidade de Brasília - UNB8. Portanto, o GitHub

tornou-se uma fonte rica de conteúdo, onde existem dois tipos de entidades principais na

plataforma: usuário e repositório.

1.1 Motivação

Nas últimas décadas, muitos estudos [4] [55] [48] [30] dedicaram-se ao incentivo à codi-

ficação social para obter maior desempenho e contribuição entre os membros dos projetos.

Seja por meio das organizações de trabalho ou por ferramentas sociais de colaboração, a

proveitosa contribuição entre membros de uma equipe é a base para impulsionar a inovação

e o sucesso de um projeto. Como resultado, muito se avançou a respeito da criação de pla-

taformas de hospedagem de códigos como Sourceforge9, CodePlex10, Google Code11, IBM

Bluemix 12 e GitHub [5].

No GitHub, a codificação social é estimulada entre os usuários, dentro e entre os pro-

4https://launchpad.net/bzr
5https://bitbucket.org/
6https://github.com
7https://www.gharchive.org/
8https://github.com/UnB-CIC
9https://sourceforge.net/

10https://www.codeplex.com
11https://code.google.com
12https://developer.ibm.com/bluemix/
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jetos, que podem ser criados publicamente e facilmente contribuídos por colaboradores via

interface transparente e independente de localização geográfica. A plataforma disponibiliza

informações dos usuários que vão desde as organizações que participam, localização geo-

gráfica, quantidade de followers (seguidores), até informações sobre os projetos (descrição

textual, data de criação, quantidade de watchers (observadores), linguagem de programação

utilizada, histórico de commits, pull-requests, issues e outros) - os termos aqui apresentados

encontram-se descritos no Capítulo 2. Este ambiente transparente é um aspecto valioso da

comunidade GitHub [46].

Dabbish et al. [32] cita que a visibilidade de algumas ações do GitHub, como seguir um

desenvolvedor ou observar um projeto, leva ao aumento da qualidade das atualizações dos

projetos por parte dos desenvolvedores (por exemplo, o desenvolvedor mantém-se motivado

pelo simples fato de saber que alguém se interessou pelo seu trabalho). Além disso, essas

ações levam ao aumento das extensões desses projetos (fork) por outros desenvolvedores, à

exposição de outros projetos do portfólio do usuário, à geração de novas ideias, debates e

contribuições de projetos entre os usuários.

Entretanto, a grande quantidade de conteúdo gerado na plataforma representa um desafio

em termos de sobrecarga de informações. Normalmente, motores de busca são disponibili-

zados para facilitar a descoberta de repositórios, como também são utilizados Sistemas de

Recomendação (SRs). Os motores de busca tiveram um impacto significativo na última dé-

cada e são eficazes na filtragem de páginas na web que correspondem a consultas explícitas

pelo usuário [93]. Tornou-se, portanto, uma atividade dominante na web, mas, ainda assim,

é difícil julgar a relevância e classificar os resultados dessas consultas apenas com os dados

fornecidos pelo usuário.

Os SRs ganharam uma atenção significativa a partir de 2006, quando a empresa Net-

Flix13 lançou o Prêmio NetFlix para melhorar as recomendações de filmes [10]. Os SRs são

ferramentas e técnicas de software que fornecem sugestões de itens baseadas no perfil do

usuário alvo (usuário ao qual destina-se a recomendação) [92]. As sugestões podem ser, por

exemplo, quais itens comprar, que música ouvir ou em qual projeto de software contribuir.

Os casos de sucesso no uso de soluções baseadas em SRs, como, por exemplo, Netflix, Fa-

13http://www.netflix.com
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cebook14, Amazon15 e Youtube16, têm motivado novas iniciativas no emprego de sistemas de

recomendação nos mais diversos contextos e provaram ser um meio valioso para lidar com

o problema de sobrecarga de informações, quando os usuários são submetidos em excesso à

informação. [93].

A plataforma GitHub oferece tanto o serviço de motor de busca, como também um sis-

tema de recomendação para descoberta de repositórios. Mesmo com a disponibilidade de

um motor de busca na plataforma, os usuários esbarram na dificuldade de encontrar reposi-

tórios de seu interesse para contribuição [12]. Uma das formas encontradas pelos usuários

para contornar esta dificuldade, foi a criação de repositórios que informam listas de projetos

separados por linguagem de programação, inspirados no First Time Only17, utilizado, princi-

palmente, por iniciantes que desejam conhecer sobre os projetos e realizar contribuições. A

Figura 5.118 exibe a descoberta de repositórios disponibilizado pelo GitHub, que baseia-se

no comportamento do usuário em relação aos projetos que este considera como relevantes

para observar, suas relações com outros usuários para identificar as preferências deste usuá-

rio [41] e na classificação das estrelas dos repositórios baseados nos interesses dos usuários.

O sistema de recomendação provido pelo GitHub tem motivado novas iniciativas de reco-

mendação de repositórios utilizando outras características disponibilizadas pela plataforma.

Encontramos alguns estudos que assumiram a tarefa de recomendar repositórios para os

usuários ou revisões de código-fonte de projetos do GitHub. Alguns deles, utilizaram a lin-

guagem de programação como base para as recomendações de repositórios [58] [65], outros

combinaram as informações dos usuários com as informações de atualização dos projetos

para recomendação de revisores de código para os repositórios [68] [115] [103] [113] [118].

Esses estudos propõem mitigar os esforços dos desenvolvedores de software em encontrar

repositórios para contribuição.

O desafio de criar experiências personalizadas para os usuários por meio das técni-

cas de sistemas de recomendação é grande. Historicamente, as pesquisas focadas em SRs

concentram-se, principalmente, em cenários em que as escolhas anteriores dos usuários es-

14https://www.facebook.com
15http://www.amazon.com
16http://www.youtube.com
17https://blog.kentcdodds.com/first-timers-only-78281ea47455
18http://www.github.com



1.1 Motivação 5

Figura 1.1: Exemplo do ambiente GitHub - Repositórios Descobertos

tão disponíveis, possibilitando modelar perfis de usuários e, neste contexto, também perfis

de projetos, de forma precisa e com o intuito de realizar recomendações significativas. Ana-

lisando os estudos sobre recomendações de projetos na plataforma GitHub, identificamos

uma oportunidade de pesquisa na investigação de modelos de recomendação no domínio de

repositórios do GitHub utilizando uma diversidade de características disponibilizadas pela

plataforma e a criação de novas características derivadas a partir das existentes. Escolhemos

a plataforma GitHub devido a sua grande utilização em todo o mundo, mas o trabalho reali-

zado nesta pesquisa pode ser aplicado às demais plataformas de colaboração que se utilizam

de recursos de redes sociais e que contenham as características semelhantes aplicadas neste

estudo.

Uma característica de grande relevância para o nosso trabalho de recomendação de repo-
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sitórios foi o uso do recurso conhecido por fork (cópia de um repositório para contribuições),

que propomos como classe binária para aplicação aos modelos de classificação. A informa-

ção de um projeto ser fork ou não de um usuário, nos permite conhecer sobre o interesse de

contribuição deste usuário na plataforma. Identificamos que, dentre os 83 milhões de repo-

sitórios, apenas 19,7% dos repositórios são fork de outros projetos. Ou seja, a contribuição

social tem muito a crescer ainda no GitHub e o uso dos SRs são de grande relevância neste

ambiente. No estudo de Gousios et al. [43], cita que o fork é uma das principais característi-

cas da plataforma GitHub que demonstra que um projeto receberá uma contribuição, além do

uso de pull-request. É condição, dentro da plataforma, que para se aplicar um pull-request é

preciso realizar um fork. Dentro deste contexto, decidimos utilizar o fork como a principal

informação em relação a um repositório receber uma contribuição ou não por um usuário.

Assim, encontrar os repositórios certos para o usuário participar 19 é crucial no estímulo

à codificação social. Como dito anteriormente, esse ambiente transparente é um aspecto

valioso da comunidade GitHub, não apenas para manter os contribuidores estimulados à

codificação social e atualizados sobre o status dos projetos [44], como também, por termos

acesso aos dados disponibilizados pela plataforma para gerarmos SRs precisos e adequados

ao ambiente GitHub.

Desta forma, visualizamos como uma oportunidade de pesquisa a exploração das carac-

terísticas sociais e de colaboração na recomendação de projetos no GitHub. Nesse cenário,

propomos uma abordagem baseada em aprendizado de máquina para tratar a dificuldade

dos usuários de encontrarem repositórios para contribuição na plataforma GitHub devido

(i) à grande quantidade de conteúdo produzido e que representa um desafio em termos de

sobrecarga de informações para o usuário. Como também, (ii) ao pouco conhecimento so-

bre as características dos usuários e projetos, suas derivações e seu comportamento em um

ambiente de recomendação e de como esse conhecimento pode ser útil na aplicação de reco-

mendadores.
19Participar seria observar, realizar commits, pull-requests e fomentar ideias ou esclarecer dúvidas através

de issues.
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1.2 Definição do Problema

Neste trabalho, propomos um recomendador multi-contextual onde o problema que busca-

mos solucionar pode ser especificado como segue: dado um usuário alvo do GitHub e um

conjunto de dados contextuais, quais repositórios tem maior probabilidade do usuário reali-

zar um fork?

O processo de recomendação geralmente começa com a especificação de um conjunto

inicial de classificação que é explicitamente fornecido pelos usuários ou é implicitamente

inferido pelo sistema. Uma vez especificadas essas classificações iniciais, um sistema de

recomendação tenta estimar a função de classificação R para os pares (usuário, item) que

ainda não foram classificados pelos usuários.

R : Usuario× Item → Classe

A classe é um conjunto ordenado (por exemplo, número binário ou números reais den-

tro de um determinado intervalo), e Usuario e Item são os domínios de usuários e itens,

respectivamente.

No nosso estudo, a função de classificação é representada pelos domínios de usuário (que

são representados pelos usuários do GitHub) e itens (que são representados pelos projetos

criados na plataforma GitHub), e a classe binária é representada pela característica fork (0

para o projeto que não é fork e 1 para o projeto que é fork). Portanto, a função de classifi-

cação R determina para os pares (usuário, projeto), que ainda não foram classificados pelos

usuários, se o par seria um fork ou não.

R : Usuario× Projeto → Fork

Ou seja, neste caso, o usuário não classifica se um projeto é fork ou não, a plataforma

GitHub informa se o projeto recebeu o evento fork ou não. Nós capturamos essa informação

para o aprendizado do recomendador e a função classificação estima se os projetos candida-

tos poderão ser um fork ou não a partir do contexto dos usuários e projetos.

Muitas das pesquisas realizadas na área de sistemas de recomendação, concentram-se em

recomendar os itens mais relevantes aos usuários sem levar em consideração informações

contextuais adicionais, como, por exemplo, tempo, localização e ambiente social [3]. Esses
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SRs tradicionais modelam interações apenas com os dois tipos de entidades, usuários e itens,

não os colocando em um contexto ao fornecer as recomendações.

O conceito de contexto foi estudado por várias disciplinas, onde cada uma delas tende a

ter sua própria definição e não apenas utilizar a definição genérica padrão de contexto que

encontramos no dicionário: “condições ou circunstâncias que afetam alguma coisa” [110]. A

inclusão das informações contextuais no processo de recomendação apresenta oportunidades

para interações mais ricas entre usuários e itens. No nosso estudo, o contexto é focado nas

circunstâncias que se caracterizam pelas informações de entrada do sistema de recomenda-

ção, onde encontramos os diferentes status, preferências e contribuições sobre os usuários e

projetos. Como exemplo de contexto em relação ao status, preferências e contribuições de

usuários e projetos na plataforma GitHub pode ser: adicionar um issue em um projeto, se-

guir um novo usuário ou realizar um commit em um projeto. Deste modo, uma das principais

tarefas no processo de recomendação contextual em um ambiente virtual de colaboração é a

etapa de modelagem dos perfis dos usuários e projetos.

Formalizando, além do conjunto de usuários U e do conjunto de projetos P , considera-

mos os dados contextuais do conjunto de atratividade A, que são os fatores relacionados à

popularidade dos usuários e projetos; do conjunto de visibilidade V , disponibilizado pela pla-

taforma; do conjunto de engajamento E, que representa a atividade do projeto; e, do conjunto

de distribuição dos dados D, que são medidas estatísticas aplicados às características. Con-

sideramos dados explícitos e implícitos, onde temos o conjunto S ⊆ U×P×A×V ×E×D

das relações entre usuários, projetos, atratividade, visibilidade, engajamento e medidas es-

tatísticas. A tarefa do recomendador de projetos é então encontrar uma função que atribua

um valor de preferência para os projetos candidatos.

ŝ ⊆ U × P × A× V × E ×D → R

Assim, dado um usuário alvo u ∈ U e os sinais contextuais a ∈ A, v ∈ V , e ∈ E e

d ∈ D, as top-n recomendações podem ser computadas por

topN(u, a, v, e, d) :=
N

argmax
p∈|Pc|\{|Pu|}

ŝ(u, p, a, v, e, d),

onde N denota o número de projetos a serem recomendados, Pc os projetos candidatos e

Pu os projetos que o usuário u realizou forks no passado.
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Em cenários de recomendação top − N , o objetivo é minimizar a função de custo ℓ que

mede a diferença entre a lista de recomendação (gerada por ŝ ∈ R
P ) em relação à lista real

de projetos (onde P(P ) é um sub-conjunto de P , ou seja, são os projetos do usuário dentro

do conjunto P ) dos usuários, que encontram-se no conjunto de teste e que são desconhecidos

durante o treino.

ℓ : P(P )× R
P → R

Com isso, utilizamos ŝW (u, p) para indicar a recomendação de projeto que calcula a

pontuação de relevância do projeto p ∈ P para o usuário u ∈ U com base no contexto W .

1.3 Escopo da Pesquisa

Historicamente, as pessoas contam com recomendações e menções de seus pares ou com o

aconselhamento de especialistas para apoiar decisões e descobrir novas informações sobre

determinado assunto. Esses métodos de recomendar coisas novas são limitados. Por exem-

plo, pode haver um filme ou livro que uma pessoa goste, mas ninguém em seu círculo de

amizade tenha ouviu falar dele. Os SRs utilizam-se do poder computacional e oferecem a

oportunidade de expansão do conjunto de pessoas das quais os usuários podem obter reco-

mendações. Eles também permitem a mineração do histórico das informações sobre usuários

e itens, potencialmente fornecendo uma experiência de seleção mais precisa [36].

Esses SRs se beneficiam dos resultados obtidos em vários campos da ciência da compu-

tação, especialmente aprendizado de máquina e mineração de dados. Eles permitem que o

computador aprenda a executar de maneira otimizada uma determinada tarefa utilizando-se

de exemplos, dados ou experiências passadas [102]. Consequentemente, as recomendações

podem ser construídas usando as informações fornecidas por essas associações. Muitos SRs

estão centrados no uso de vários algoritmos de aprendizado de máquina e de mineração de

dados para prever avaliações do usuário para itens ou para aprender a classificar corretamente

os itens para um usuário [93].

Basicamente, o processo de mineração de dados apresenta 3 etapas: pré-processamento,

análise de dados e avaliação dos resultados. O usuário é o ponto central do processo, inici-

ando a busca pela informação de acordo com o seu interesse. No nosso estudo, aplicamos



1.4 Objetivos e Questões de Pesquisa 10

a recomendação de projeto offline, ou seja, passamos pelo pré-processamentos e análise dos

dados, chegando a recomendação dos projetos, mas não aplicamos a avaliação da recomen-

dação diretamente pelo usuário final, chamada de recomendação on-line. Nesta, é recebido

o feeedback do usuário em relação as recomendações propostas pelo recomendador. Entre-

tanto, apesar de não apresentarmos uma recomendação on-line, geramos a recomendação

offline, utilizando dois grandes conjuntos de dados gerados a partir de dados temporais of-

fline. Recuperamos dados de usuários e projetos no período de tempo de 05 (cinco) anos

(cerca de 10 mil usuários e 500 mil projetos), pois seria inviável, por questões de processa-

mento, analisar todos os projetos da plataforma desde sua criação (atualmente a plataforma

encontra-se com cerca de 83 milhões de projetos).

Portanto, o escopo desta pesquisa é analisar e avaliar as diversas características de usuá-

rios e projetos extraídas dos dados disponíveis pela plataforma GitHub. Para melhor compre-

ensão de cada tipo de característica e enquadramento das informações, separamos as mesmas

em grupos que chamamos de atratividade, visibilidade, engajamento e medidas estatísti-

cas. Os dois primeiros grupos contêm características capturadas diretamente da plataforma

GitHub. Quanto ao terceiro e quarto grupos, as características foram derivadas a partir de

eventos gerados por ações dos usuários no uso da plataforma. Essas características são parte

da contribuição do nosso trabalho, onde não identificamos nenhum outro trabalho que tenha

criado características semelhantes para serem utilizadas em um sistema de recomendação.

Além disso, aplicamos algoritmos de aprendizagem de máquina para avaliarmos a qualidade

das recomendações de projetos a partir das características selecionadas.

1.4 Objetivos e Questões de Pesquisa

O principal objetivo deste trabalho é avaliar a qualidade das recomendações de projetos

geradas a partir das predições realizadas pelos modelos de classificação aplicados às diversas

características de usuários e projetos extraídas dos dados disponibilizados pela plataforma

GitHub.

Os objetivos específicos para investigação deste trabalho são apresentados a seguir:

• Analisar a plataforma GitHub e investigar as características possíveis de serem aplica-

das em um sistema de recomendação;
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• Propor novas características derivadas a partir das características selecionadas explícita

ou implicitamente;

• Empregar e avaliar o desempenho de diferentes técnicas de aprendizado de máquina

com o intuito de classificar os repositórios com base nos dados de usuários e projetos

disponíveis na plataforma GitHub;

• Comparar as diferentes técnicas de aprendizado de máquina selecionadas aplicadas

aos SRs;

• Avaliar as Questões de Pesquisa declaradas nos conjuntos de dados selecionados e

analisar os fatores de qualidade das recomendações.

As Questões de Pesquisa (QP) abordadas por esta tese são apresentadas a seguir:

• QP1 - Como atuam os sistemas de recomendação no domínio de projetos do GitHub

em termos de fatores de qualidade das recomendações?

• QP2 - Quais são as características, dentre os conjuntos de dados de atratividade, visi-

bilidade, engajamento e medida das estatísticas, que se mostram mais relevantes em

termos de fatores de qualidade das recomendações de projetos?

• QP3 - Qual o efeito nos fatores de qualidade das recomendações, quando aplicada uma

nova metodologia de teste a partir da amostragem negativa?

1.5 Estrutura do Documento

Os conceitos tratados em Sistemas de Recomendação envolvem estudos em diversas áreas.

O Capítulo 2 tem como objetivo apresentar a contextualização dos estudos sobre Sistemas

de Recomendação e destacar os principais conceitos do GitHub e Redes Sociais, que são

relevantes à pesquisa descrita neste documento. No Capítulo 3, apresentamos a análise dos

trabalhos relacionados. Nessa análise, dá-se ênfase aos trabalhos que tratam sobre Sistemas

de Recomendação para Redes Sociais e para o ambiente do GitHub, procurando abranger a

maioria dos estudos sobre recomendação para diversas entidades do GitHub. Em relação à
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parte descritiva dos dados e conceitos utilizados no processo de contribuição e colaboração

na plataforma GitHub, detalhamos essas informações no Capítulo 4.

Após essa análise conceitual, no Capítulo 5, apresentamos a metodologia aplicada para

recomendação de projetos, que apresenta o arcabouço teórico-conceitual utilizado, as abor-

dagens propostas e os métodos de avaliação utilizados. No Capítulo 6, desenvolvemos a

análise dos principais resultados experimentais e a discussão das Questões de Pesquisa. Fi-

nalmente, no Capítulo 7 destacamos as principais conclusões e contribuições da pesquisa

descrita neste documento. Além disso, discutemos novas perspectivas de trabalhos futuros

que se abrem a partir da pesquisa reportada neste documento.



Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Neste capítulo, introduzimos os sistemas de recomendação tradicionais (Seção 2.1), as técni-

cas de aprendizagem de máquina utilizadas para a classificação (Seção 2.2) , as redes sociais

(Seção 2.3) e, por fim, discutimos sobre alguns estudos realizados com o intuito de entender

o comportamento dos usuários na plataforma GitHub (Seção 2.4).

2.1 Sistemas de Recomendações

Em meados da década de 90, os sistemas de recomendação emergem como uma alternativa

aos estudos clássicos em sistemas de informação, tendo como principal objetivo a diminuição

do espaço de busca do usuário, auxiliando-o na tomada de decisão. Os SRs fundamentam-

se na observação de que a maioria das pessoas confiam nas recomendações fornecidas por

outros para tomar decisões cotidianas [92]. Assim, SRs são aplicações de software que

visam dar suporte aos usuários para tomada de decisão fornecendo recomendações de itens

baseados nas preferências destes usuários, enquanto interagem com uma grande quantidade

de informação.

Em geral, os três tipos de elementos relacionados a uma proposta de recomendação são

usuário, item e transação [93], como definidos abaixo e ilustrados pela Figura 2.1.

• Usuário: Os usuários de um sistema de recomendação podem ter objetivos e carac-

terísticas muito diferentes. Para personalizar as recomendações durante a interação

homem-máquina, os SRs exploram uma gama de informações e dados sobre os usuá-

rios. Essas informações podem ser estruturadas de várias formas e a seleção de quais

13
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Figura 2.1: Ilustração dos elementos envolvidos em um SR

informações serão utilizadas depende da técnica de recomendação. Esse conjunto de

preferências do usuário é chamado de perfil de usuário, podendo ser composto, por

exemplo, com as informações de idade, sexo e profissão [93];

• Item: Termo genérico usado para identificar cada um dos elementos recomendados

pelos SRs (ex: filmes, músicas, livros, restaurantes, etc.) e pode ser caracterizado pela

sua complexidade, valor ou utilidade. O valor de um item pode ser positivo (comprou

um filme, favoritou um música, gostou de uma publicação) ou negativo (removeu um

link dos favoritos, desgostou de uma publicação). Dessa forma, os SRs podem usar

uma variedade de propriedades e características dos itens, por exemplo, a descrição

de um filme, onde temos: o gênero, o nome do diretor, os atores que participam do

filme. Esse conjunto de informações são as características (features) do item, o qual

chamamos de perfil do item [93];

• Transação: É uma interação registrada entre um usuário e o sistema de recomendação.

Várias transações geram um conjunto de dados que contém informações relevantes e

que são disponibilizadas durante a interação homem-máquina. Os SRs coletam as

preferências do usuário por meio dessas transações, que podem ser expressadas expli-

citamente (o usuário quantifica a sua preferência pelo item) ou implicitamente (even-

tos que indicam, mas não quantificam a preferência do usuário sobre um determinado
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item). As preferências do usuário são úteis para gerar as recomendações [93].

As principais famílias de métodos de recomendação são Filtragem Colaborativa (FC),

Filtragem Baseada em Conteúdo (FBC) e Filtragem Híbrida (FH), conforme mostrado na

Figura 2.2, que são brevemente descritos na próxima subseção.

Figura 2.2: Taxonomia dos Métodos de Sistemas de Recomendação

Algumas técnicas de recomendação mais simples sugerem itens mais populares para um

usuário de forma não personalizada. Por exemplo, o top-10 best-seller de filmes de terror.

Esta recomendação é aplicável para os usuários, uma vez que, uma possível solução é reco-

mendar a média geral das preferências dos usuários aplicados ao contexto. Neste caso, os

itens mais populares são mais propensos de apreciação do que um item aleatório [2] [92].

Esta pesquisa é especialmente focada na filtragem colaborativa (que captura comporta-

mentos anteriores do usuário e item) e filtragem baseada em conteúdo (que captura atributos

do usuário e item), para fornecer recomendações de projetos. Utilizamos a classificação

tradicional de SRs, adaptada de Isinkaye et al. [54] para apresentarmos os três principais

métodos, que descrevem a recomendação por meio da personalização.
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2.2 Métodos de Classificação

No geral, os sistemas de recomendação se beneficiam dos métodos de classificação. Estes

possibilitam a predição de quando um usuário irá aceitar certas recomendações de projetos

ou não. Neste caso, podemos modelar o nosso problema como uma classificação binária

(não fazer fork - 0 ou fazer fork - 1). Porém, a probabilidade do usuário aceitar ou não

a recomendação é um fator que deve ser levado em consideração também em sistemas de

recomendação. Essa informação pode ser utilizada para ranquear os itens quanto à probabi-

lidade de a recomendação ser aceita ou não. O ranqueamento é realização de uma ordenação

feita de acordo com o score estimado pela uma aplicação. A partir do score pode ser cons-

truída uma lista de recomendações para ser apresentada para o usuário. Assim, é necessário

que nosso classificador retorne uma lista ranqueada (um score), onde os maiores pontuadores

têm maior probabilidade de serem recomendados e aceitos pelo usuário.

Modelos de predição são usados com sucesso em outros estudos para inferir, por exem-

plo, a popularidade do conteúdo em outras redes sociais, como o número de visualizações

de vídeos do YouTube [82] [37] e o número de tweets associados a uma determinada hash-

tag [107] [71]. No entanto, para o nosso conhecimento, somos os primeiros a tentar prever

a realização de fork de projetos de software hospedados no GitHub. A seguir, descreve-

remos como ocorre a classificação e quais são as abordagens utilizadas neste estudo para

conhecermos sobre os classificadores supervisionados e não supervisionados.

2.2.1 Filtragem Baseada em Conteúdo

Escolhemos utilizar a Filtragem Baseada em Conteúdo por ser uma das técnicas de sistemas

de recomendação mais populares e amplamente implementadas [1] [70]. Os métodos de fil-

tragem baseada em conteúdo (FBC) filtram itens com base na semelhança do conteúdo em

que o usuário está interessado. Essas abordagens utilizam características diferentes, como in-

formações sobre o perfil do item ou do usuário, para aprender os fatores latentes de usuários

ou itens. Dessa maneira, mesmo para um usuário que forneceu poucas interações, sua prefe-

rência ainda pode ser de alguma forma inferida. Por exemplo, um novo usuário no sistema de

recomendação de restaurantes pode receber recomendações relevantes apenas considerando

a cidade em que vive e definindo em seu perfil (por exemplo, vegetariano).
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Outra vantagem dos métodos de filtragem baseada em conteúdo é que eles fornecem

transparência sobre o funcionamento do sistema de recomendação. Assim, o usuário pode

entender as recomendações fornecidas. Estudo realizado por Pu and Chen [84] com alguns

usuários indicou que as interfaces explicativas poderiam efetivamente ajudar a criar um am-

biente de confiança dos usuários no sistema. Outros pesquisadores também afirmam que

as interfaces explicativas podem cultivar a confiança do usuário [98], promover a lealdade,

aumentar a satisfação e tornar mais fácil para os usuários a busca pelo o que desejam en-

contrar [77]. Entretanto, uma limitação importante do sistema de recomendação baseado em

conteúdo é que ele recomenda os mesmos tipos de itens - conhecido como efeito bolha - e

por isso sofre de um problema de superespecialização [34].

Um método popular da FBC para recomendações baseadas em texto vem da Information

Retrieval. Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) [85] é um método esta-

tístico capaz de identificar as palavras mais relevantes de um documento, após ser treinado

em um conjunto de documentos relacionados. Ele cria uma representação vetorial esparsa

dos documentos, que pode ser usada para calcular a semelhança entre eles (por exemplo,

usar a similaridade do Cosseno). Quando aplicado para recomendação, os vetores de perfis

de usuário são agregados a partir dos vetores TF-IDF do item, utilizando a média ponderada,

e os itens mais semelhantes são recomendados aos usuários. Em um de nossos trabalhos

anteriores, o TF-IDF foi usado para recomendações de modelos UML, onde os alunos es-

colhiam quais características gostariam de encontrar nos modelos UML de diagramas de

sequência [22].

Os sistemas de recomendação baseados em conteúdo recomendam itens com caracterís-

ticas semelhantes aos de um determinado usuário no passado. A similaridade dos itens é

calculada com base nos recursos associados aos itens comparados, utilizando-se também de

um vetor de palavras-chave. Por exemplo, se um usuário classificou positivamente um filme

que pertence ao gênero de comédia por meio do feedback explícito, o sistema pode aprender

a recomendar outros filmes desse gênero. Como a maioria dos recursos do GitHub não tem

feedback explícito, também recuperamos as preferências do usuário a partir de seu feedback

implícito, que reflete indiretamente o comportamento do usuário [51] [78].
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2.2.2 Filtragem Colaborativa (FC)

A Filtragem Colaborativa é uma família de métodos bem conhecida para os SRs. A prin-

cipal ideia por trás dos métodos de FC é que os usuários que compartilharam interesses

semelhantes no passado tendem a compartilhar interesses semelhantes no futuro. Os algorit-

mos de filtragem colaborativa geralmente dependem dos dados históricos dos usuários. Por

exemplo, suponha que um usuário chamado Pedro comprou livros que também foram com-

prados por Paulo. Algoritmos de filtragem colaborativa acabariam por inferir que Paulo tem

preferências semelhantes às preferências de Pedro e, portanto, os outros livros comprados

por Paulo podem ser considerados de grande interesse para Pedro. A família FC pode ser

dividida em dois grupos: (a) FC baseada em memória e (b) FC baseada em modelo [34].

FC Baseada em Memória

A FC baseada em memória foi uma das primeiras técnicas de recomendação baseada em

computador. Este método tenta encontrar usuários semelhantes ao usuário alvo e usa suas

preferências para prever classificações para este usuário. As classificações ou interações são

usadas para calcular a semelhança e o peso entre usuários ou itens [16].

Existem muitas vantagens no uso da FC baseada em memória. Primeiramente, é preciso

calcular a similaridade entre os elementos. Segundo, estes sistemas de FC baseada em me-

mória são escaláveis para uma grande quantidade de dados. Terceiro, a maioria dos sistemas

baseados em memória são modelos de aprendizagem online. Assim, os dados gerados con-

tinuamente podem ser facilmente manipulados. Por fim, os resultados da recomendação po-

dem ser entendidos e fornecer feedback para explicar por que recomendar esses itens [119].

No entanto, também existem algumas limitações nas técnicas de FC baseadas em me-

mória. A técnica mostra-se lenta, pois utiliza toda base de dados a cada realização de uma

predição. Os resultados da recomendação nem sempre são confiáveis ou precisos quando

são utilizados poucos dados [104] [1] [108].

A FC baseada em vizinhança é um tipo de algoritmo de recomendação baseado em me-

mória e envolve duas etapas: o cálculo de similaridade e a predição. Na etapa do cálculo de

similaridade, métricas de similaridade (por exemplo, similaridade de Pearson ou Coseno) po-

dem ser utilizadas entre usuários (User-kNN) ou itens (Item-kNN). Para gerar recomendações
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para um determinado usuário, um conjunto de usuários semelhantes (vizinhos) é selecionado

e os itens mais relevantes desses usuários são recomendados [49].

FC Baseada em Modelo

A FC baseada em modelo é baseada em aprendizado de máquina ou em modelos de minera-

ção de dados e pode alavancar padrões complexos de classificação nos dados de treinamento.

Os algoritmos de FC baseada em modelo são desenvolvidos para combater as deficiências

dos modelos de FC baseado em memória [119].

Algumas das vantagens dos algoritmos de FC baseada em modelo é melhorar as predi-

ções e, geralmente, são escaláveis por serem uma versão compactada dos padrões de com-

portamento dos usuários. Entretanto, esses modelos também sofrem com o problema de

esparsidade, não sendo possível gerar recomendações razoáveis quando se tem poucas infor-

mações de classificações fornecidas pelos usuários [11].

Alguns exemplos desses métodos incluem árvores de decisão, redes neurais, redes baye-

sianas e métodos de fatores latentes e outros. Inicialmente, foram utilizados modelos como

Naive Bayes [75] e Bayesian Networks [95] na exploração de recomendações. Entretanto, a

fatoração de matrizes (FM) [62] é a abordagem de filtragem colaborativa mais bem-sucedida.

Por exemplo, pode-se usar fatoração de matriz para encontrar matrizes densas representando

usuários e itens, cujo produto reconstrói a matriz de classificação original. O método en-

contra fatores comuns em um espaço latente no conjunto de recursos de usuário e item, ou

seja, esses podem ser os motivos subjacentes às interações dos usuários. Por exemplo, em

um sistema de recomendação de filmes, esses fatores podem ser gênero, atores, diretor ou

efeitos especiais. Ao final, a FM encontra um conjunto de características para cada usuário

e item, tendo como resultado final o processo de fatoração. Por fim, após o treinamento, a

preferência do usuário por um item pode ser estimada pelo produto escalar entre os vetores

de fatores desses usuários e itens [119].

Árvore de Decisão

Árvores, de um modo geral em computação, são estruturas de dados formadas por um con-

junto de elementos que armazenam informações conhecidos por nós. Além disso, toda árvore

possui um nó chamado raiz, que possui o maior nível hierárquico (o ponto de partida) e liga-
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ções para outros elementos, denominados filhos. Esses filhos podem possuir seus próprios

filhos que por sua vez também possuem os seus filhos. O nó que não possui filho é conhe-

cido como nó folha ou terminal. Tendo essas definições esclarecidas, uma árvore de decisão

nada mais é que uma árvore que armazena regras em seus nós, e os nós folhas representam a

decisão a ser tomada.

Em uma árvore de decisão, uma decisão é tomada através do caminhamento a partir do

nó raiz até o nó folha. Ou seja, árvore de decisão são classificadores em um atributo (ou

classe) de destino na forma de uma estrutura em árvore. Os itens a serem classificados con-

têm o valor de atributo e o atributo de destino. Os nós da árvore podem ser: i) nós de decisão

têm um único valor de atributo que é testado para determinar a qual ramificação da subárvore

se aplica; ou ii) nós de folha que indicam o valor do atributo de destino. Entretanto, uma

única árvore não é forte o suficiente para gerar melhores resultados na predição. Geralmente,

utiliza-se modelos compostos por conjuntos de árvores, que resume a previsão de várias ár-

vores juntas em um resultado final e isso pode ser realizado com a colaboração da aprendi-

zagem de máquina, onde podemos organizar melhor as árvores para tomada de decisão. No

geral, utiliza-se algoritmos que possam representar as árvores de forma não-supervisionada

ou supervisionada.

Máquina de Fatoração

Modelos de fatoração, que incluem máquinas de fatoração, são modelos populares em es-

tatística e aprendizado de máquina. A máquina de fatoração (MF) é um modelo supervisi-

onado poderoso que amplia significativamente a fatoração da matriz. Ela é adequada para

dados transacionais de cardinalidade muito alta e escassamente observados, como observado

em algumas características do GitHub (por exemplo, pull-requests). Nos trabalhos indica-

dos, o autor Rendle [89] [90] propôs máquinas de fatoração para sistemas de recomendação

e predição de taxa de cliques.

Nesta seção damos uma breve descrição matemática da máquina de fatoração. Assu-

mindo um conjunto de treinamento Xtrain = (xi, yi), com i = 1, . . . , n, onde xi refere-se à

i-ésima i − th característica e yi refere-se ao i-ésimo i − th alvo, o modelo de máquina de
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fatoração da ordem 2 é escrito como mostra a Equação 2.1

ŷ(x) = w0 +

p
∑

j=1

wj.xj +

p
∑

j=1

p
∑

j′=1

xj.x
′
j

k
∑

f=1

vjf .vj′f (2.1)

onde x = (x1, . . . , xp) é um vetor de característica de entrada p-dimensional observado,

é o alvo de predição, w0 é um fatores globais, wj são os fatores por característica e vij denota

a função coordenada f do fator k-dimensional do vetor vj . A matriz fatorial geral V do

tamanho p × k é a concatenação dos vetores de linha vj para j = 1, . . . , p. O número de

fatores é k e os parâmetros do modelo a serem estimados são w0, w1, . . . , wp e V.

Como já citado, os sistemas de recomendação visam aprender as preferências do usuário

para recomendar itens, no nosso caso são projetos. O objetivo é prever qual classificação um

usuário poderia fornecer hipoteticamente a um conjunto de itens e, em seguida, recomendar

itens que o usuário provavelmente tenha interesse. Conforme ilustrado na Figura 2.3, usuá-

rios e itens formam uma matriz. Essa matriz é potencialmente muito grande, porque pode

haver milhões de usuários e itens. Além disso, é escassamente observada, porque geralmente

apenas uma fração muito pequena das classificações históricas está disponível.

Figura 2.3: Fatoração matricial para um sistema de recomendação. Usuários e itens são caracterizados por seus respectivos vetores fatoriais

k-dimensionais.

Esses desafios podem ser superados fatorando a matriz em fatores de usuário e item de

menor dimensão, que podem ser usados para prever novas classificações. Para isso, construí-

mos um vetor de entrada usando variáveis binárias para usuário u e item i, como ilustrado

na Figura 2.4.

Os dados da matriz podem ser facilmente transformados em vetores de recursos e one-
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Figura 2.4: Vetor de entrada para um sistema de recomendação.

hot encoding. O modelo de máquina de fatoração é equivalente à Equação 2.2 para prever

novas classificações:

ŷ(x) = ŷ(u, i) = w0 + wu + wi +
k

∑

f=1

vuj.vif (2.2)

Exemplos de Recomendadores Baseados em Estatísticas Simples

Os SRs dependem de vários tipos de entrada. O mais comum é o feedback explícito, no

qual os usuários informam diretamente o seu interesse por um item. Ou seja, um usuário

pode classificar diferentes itens utilizando diferentes níveis de classificação. Um nível de

classificação utilizado no contexto de "algo especial" é a quantidade de estrelas. Um usuário

expressa explicitamente sua preferência por um livro sobre ficção científica, por exemplo,

por meio de um conjunto 1, 2, 3, 4, 5 de estrelas, onde pode classificá-lo com 5 estrelas,

que representa a preferência máxima ou pode classificá-lo com 1 estrela, demonstrando sua

preferência mínima pelo livro. As classificações mais comuns limitam-se em 5 estrelas e um

pouco menos comum em 3 ou 4.

Nos casos em que o usuário não expressa explicitamente sua preferência por um item,

uma estratégia alternativa é confiar e capturar os dados sobre o comportamento do usuário

sem explicitamente solicitá-los, ou seja, capturar o feedback implícito [51] [78]. Por exem-

plo, histórico de compras, histórico de navegação, padrões de pesquisa ou até movimentos

do mouse do computador são formas de capturar o feedback implícito.

Essas interações entre um usuário u que pertence a um conjunto de usuários U e o item i

que pertence ao um conjunto de itens I são normalmente modeladas em uma matriz esparsa

M . Formalmente, usuários e itens são representados por vetores que correspondem às linhas

e colunas da matriz, onde r(u,i) representa a nota do usuário u ao item i.

~u = (r(u,1), r(u,2), . . . , r(u,|I|))
T
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~i = (r(1,i), r(2,i), . . . , r(|U |,i))

Na Tabela 2.1, alguns itens não foram classificados pelo usuário. Neste caso, o sistema

de recomendação pode realizar a previsão da nota, como normalmente é feito na técnica

de filtragem colaborativa, considerando as classificações dos usuários para os itens. Por

exemplo, ter como preditor a média global das notas ou usar a variação das notas de usuários

e itens individuais em relação à média global.

Tabela 2.1: Matriz Esparsa representando Feedback Explícito

i1 i2 i3

u1 1 ? 3

u2 4 ? ?

u3 ? 5 5

A média global das notas seria calculada pela Equação 2.3.

µ =
1

n

∑

(u,i,r)∈Dtrain

ru,i (2.3)

Os conjuntos de treinamento (Dtrain) e de teste (Dtest) foram criados. O conjunto de

treinamento é usado para aprender os parâmetros ou configurar os algoritmos usados na etapa

de análise dos dados para ajustes no algoritmo de recomendação, enquanto o conjunto de

dados de teste é usado para avaliar o modelo ou a configuração obtida na fase de treinamento,

garantindo um bom desempenho com dados não vistos anteriormente.

A partir da média global, podemos calcular a variação das notas, de acordo com a Equa-

ção 2.4

r̂(u, i) = µ+ bu + bi (2.4)

onde bu e bi, respectivamente, são os desvios das notas de u e i em relação à média global.

bu = r̄u − µ

bi = r̄i − µ

e r̄u e r̄i são as médias das notas do usuário u ∈ U e item i ∈ I , respectivamente.
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Portanto, aplicando a Equação 2.4 aos dados da Tabela 2.1, temos a previsão de nota para

os valores desconhecidos anteriormente.

r̂(u1, i2) = 3, 6− 1, 6− 1, 1 = 0, 9

r̂(u2, i2) = 3, 6− 1, 6− 1, 1 = 0, 9

r̂(u2, i3) = 3, 6− 1, 6 + 0, 4 = 1, 6

r̂(u3, i1) = 3, 6 + 1, 4− 1, 6 = 3, 4

Tabela 2.2: Matriz Esparsa representando Feedback Explícito

i1 i2 i3

u1 1 0,9 3

u2 4 0,9 1,6

u3 3,4 5 5

A suposição básica da filtragem colaborativa é que dois usuários que tiveram interesses

semelhantes no passado tendem a compartilhar os mesmos interesses no futuro. Portanto,

considerando que u e v são usuários pertencentes ao conjunto U , e i e j pertecem ao conjunto

I , a abordagem de filtragem colaborativa utiliza-se da classificação dos usuários u e v para

analisar suas relações. A ideia principal é que a classificação de u sobre um novo item i seja

semelhante à de outro usuário v, se u e v classificaram outros itens de maneira semelhante.

Da mesma forma, é provável que classifiquem dois itens i e j de maneira semelhante, se

outros usuários tiverem classificações semelhantes para esses dois itens.

Para filtragem colaborativa baseada no usuário-alvo u e um item i, podemos calcular os

k vizinhos mais próximos de u ∈ U

Vu :=
k

argmax
v∈U\{u}

s(~u,~v) (2.5)

Vu :=
k

argmax
v∈U\{u}

s(~u,~v)
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Para, então, calculamos a média das notas dos vizinhos para o item i ∈ I

r̂(u, i) :=
1

|Vu|

∑

v∈Vu

rv,i (2.6)

r̂(u, i) :=
1

|Vu|

∑

v∈Vu

rv,i

Tomando o mesmo exemplo mostrado na Tabela 2.2, podemos aplicar as Equações 2.5 e

2.6, para encontrarmos o valor para r̂(u2, i3). Assumindo que k = 2 e Vu1
= {u1, u3},

r̂(u2, i3) =
1

2
(3 + 5) = 4

.

Resumindo, as técnicas de filtragem colaborativa contam com a similaridade usuário-

usuário ou item-item para realizar a recomendação. Para isso, um sistema de filtragem co-

laborativa precisa definir duas entidades: itens e usuários. Cada usuário u é associado a um

subconjunto Iu ⊂ I de itens avaliados por u. Da mesma forma, cada item i é associado a

um subconjunto Ui ⊂ U de usuários que avaliaram o item i. As avaliações dos usuários são

armazenadas na matriz M onde cada elemento mui representa o valor da avaliação (rating:

1-5, onde 1 é ruim e 5 é excelente) dada pelo usuário u ao item i. Desta forma, um SR

pode ter o objetivo de realizar a predição de um valor pui que mede o grau de preferência

do usuário u pelo item i ou recomendar uma lista de N itens recomendados, que o usuá-

rio u tenha preferência, ordenados de acordo com o pui estimado pela aplicação, exibindo

Top−N itens.

2.2.3 Filtragem Híbrida (FH)

Os sistemas híbridos de recomendação surgiram à medida que várias estratégias de recomen-

dação amadureceram, combinando dois ou mais algoritmos em sistemas compostos, que se

baseiam idealmente nos pontos fortes de seus algoritmos de componentes para obter alguma

sinergia. Uma pesquisa realizada por Burke [19] identificou sete estratégias diferentes para

o RS híbrido: ponderado, comutação, misto, combinação de características, incremento de

características, cascata e meta-nível. Seis desses tipos híbridos foram explorados, combi-

nando quatro métodos básicos de recomendação: filtragem baseada em conteúdo, filtragem
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colaborativa, colaboração heurística e filtragem baseada em conhecimento, gerando 41 com-

binações possíveis de técnicas híbridas [20]. Um dos trabalhos pioneiros que exploraram a

combinação híbrida de revisões de informações textuais com a classificação dos usuários foi

do autor Jakob et al. [56]. Ele descobriu que as críticas de filmes geralmente estão relaci-

onadas a diferentes aspectos, como preço, serviço, sentimentos positivos ou negativos, e os

aspectos que podem ser explorados para a previsão de classificação.

2.3 Redes Sociais

O conceito de redes sociais foi introduzido pela primeira vez por Barnes and Harary [8] que

a descreve como um grafo (N, r), onde N é o conjunto de nós (ou vértices) que representa

os indivíduos (pessoas, organizações, países, etc.), e r é o conjunto de arestas (interações,

convites, rastreamento, valores ou links) representando seus relacionamentos, dada por uma

matriz n× n, no qual ri,j é a relação (peso ou direção) entre os nós i e j. Como exemplo, a

Figura 2.5 mostra uma rede social entre amigos representada por um grafo, onde os nós são

as pessoas e os links representam a amizade entre essas pessoas.

Figura 2.5: Exemplo de uma rede social de amizade

O surgimento de Redes Sociais On-Line (RSO) mudou o estilo de vida das pessoas, pois

ampliou a noção de redes sociais em termos de tamanho [42] e acessibilidade [76], tornando-
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as presentes em todos os lugares [53].

Inicialmente, o uso dessas redes sociais era limitado à conexão entre amigos e fami-

liares [48]. Exemplos típicos incluem as plataformas de RSO Facebook e YouTube, que

permitem o compartilhamento de informações e alavanca as relações entre os usuários das

plataformas [4]. Além disso, o estudo de Travers and Milgram [106] revela a alta probabili-

dade de dois indivíduos serem amigos se estes tiverem amigos em comum.

O crescimento fenomenal das RSO não passou despercebido pelas empresas e governos,

que começaram a explorar esse potencial uso das redes sociais para fornecer e melhorar os

serviços prestados [55]. O uso das RSO com SRs criaram novas oportunidades para empresas

que consideram a influência social relevante para o marketing do produto, bem como as redes

sociais que pretendem melhorar a experiência do usuário personalizando o conteúdo que é

fornecido a cada indivíduo e permitindo novas conexões. Do mesmo modo, essas mudanças

criaram novos desafios para os pesquisadores na área de SRs e análise de redes sociais [35].

Novas oportunidades surgem para geração de novos algoritmos, por exemplo, para anali-

sar conexões dentro da estrutura gráfica da rede social, fazer recomendações sobre conexões

indiretas e compreender a estrutura de relacionamentos e colaboração, melhorando-os com

o passar do tempo [26], [116], [120]. Portanto, à medida que a lista de possíveis recomen-

dações cresce, a importância de algoritmos que retornem recomendações mais precisas e

utilizem dados mais refinados também cresce [66].

Existem várias plataformas de redes sociais para desenvolvedores, onde os usuários (de-

senvolvedores de software) se inscrevem em uma conta, interagem e compartilham informa-

ções com outros usuários (por exemplo, contribuir em projetos ou repositórios de software,

e responder a perguntas adicionadas nas plataformas). O Github é uma das plataformas de

redes sociais mais populares, onde os usuários podem pesquisar por grandes quantidades de

código, distribuir códigos de outros usuários e criar ramificações para projetos [52] [109].

Neste trabalho, utilizamos a rede social GitHub para propormos um modelo de recomen-

dação de projetos de software para os usuários. A recomendação de projetos no GitHub tem

por objetivo estimular a colaboração entre os usuários da plataforma e, para isso, considera-

mos os principais aspectos que influenciam nestas relações de colaboração para alcançarmos

recomendações relevantes, como por exemplo, as atividades do usuário na plataforma (se-

guir um usuário ou observar um projeto) ou as linguagens de programação de projetos de
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softwares mais utilizadas na plataforma.

2.4 GitHub

Atualmente, o GitHub é a principal plataforma de codificação social utilizada pelos desen-

volvedores e contém uma premissa bem simples: fornecer uma solução de alto nível que

permita aos desenvolvedores criar e manter projetos de software de código aberto utilizando

um sistema de controle de versão distribuído chamado Git. Diferentemente do sistema de

versão Subversion1, no Git não existe uma cópia principal de um projeto. Todas as cópias

são documentos de trabalho, onde os desenvolvedores podem realizar mudanças locais em

uma cópia de trabalho sem precisar estar conectado a um servidor central.

A capacidade dos desenvolvedores de criarem e colaborarem em projetos de software

de maneira simples e com esforço mínimo (uma vez que se entenda alguns detalhes funda-

mentais sobre como funciona a ferramenta Git), certamente simplificou muitos dos detalhes

tediosos que poderiam impedir a colaboração. A plataforma GitHub é um facilitador do de-

senvolvimento de software de código aberto, permitindo a inovação, facilitando a criação de

projetos, compartilhamento de código-fonte e, tudo isso, realizado de forma transparente.

A Figura 2.6 é um exemplo do ambiente gráfico de desenvolvimento de um usuário do

GitHub. Este painel pessoal principal exibe as atividades dos usuários no GitHub. Por meio

dele, o usuário pode acompanhar os problemas e receber notificações sobre os projetos que

observa ou realiza atualizações. Também é possível navegar pelos principais repositórios e

visualizar o conteúdo de algum projeto específico, identificando suas atividades mais recen-

tes e a qual organização ou usuário pertence o repositório.

Ainda neste ambiente, o usuário pode hospedar e revisar código, gerenciar seus projetos

e criar software colaborativamente com outras centenas de milhares de desenvolvedores,

ter seus projetos observados (watchers) ou observar os projetos de de seu interesse e, ter

seguidores (followers) e seguir outros usuários, copiar projetos de seu interesse para seu

ambiente local (fork), recomendar melhorias de código-fonte nos projetos públicos (pull-

request) e outras funcionalidades.

O GitHub suporta dois modelos de desenvolvimento colaborativo [43]: (1) o modelo de

1https://subversion.apache.org/
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Figura 2.6: Exemplo do ambiente GitHub - Perfil

repositório compartilhado e (2) o modelo de desenvolvimento baseado em pull. O primeiro

concede acesso aos usuários que realizam alterações diretamente neste repositório compar-

tilhado. Toda mudança é publicada imediatamente e não passa por um processo de revisão.

O uso deste modelo é frequentemente utilizado por pequenas equipes e organizações que

colaboram em projetos privados.

Atualmente, quase metade dos projetos no GitHub usam o modelo de desenvolvimento

baseado em pull [44]. Ele contrasta com o modelo de repositório compartilhado por existi-

rem membros da equipe principal do projeto (conhecidos por integradores) que são respon-

sáveis por avaliar a qualidade das contribuições, propondo correções, conversando com os

contribuidores (por meio de issues) e, eventualmente, mesclando ou rejeitando as mudanças.

Este modelo visa dar transparência às discussões abertas em torno das solicitações de pull-

request e torna o processo global mais democrático. Os conceitos mais relevantes e aplicados

na plataforma GitHub estão descritos na Tabela 2.3.

Particularmente, os projetos envolvidos no modelo de desenvolvimento baseado em pull
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tendem a ser maiores e, por serem públicos, permitem que estudos possam ser realizados com

base em seus aspectos e implicações (por exemplo, Yu et al. [114] analisam os fatores que

influenciam na avaliação de uma solicitação de pull-request e Gousios et al. [44] examinam

os aspectos relacionados às práticas e desafios do trabalho de desenvolvimento baseado em

pull).

A Figura 2.7 ilustra, de forma simplificada, o modelo baseado em pull. Um usuário do

GitHub pode criar seus próprios repositórios e modificá-los. Caso ele tenha interesse em

utilizar um framework em seu projeto, por exemplo o Hibernate [9], precirá fazer um fork

deste repositório. O fork é uma maneira de duplicar o repositório, obtendo a sua versão mais

atual, e permite que o usuário trabalhe de forma independente e realize alterações apenas na

versão que encontra-se no seu próprio ambiente de trabalho. Se desejar, ele pode submeter

as alterações para o repositório original por meio de um pull-request.

Figura 2.7: Simplificação do Modelo Baseado em Pull

O desenvolvedor central do repositório revisa as alterações submetidas via pull-request

e decide se aceita ou não tais alterações. Muitas discussões, conhecidas por issues podem

ocorrer durante o processo de aprovação do pull-request e essas discussões podem ser abertas

para discussão de questões relevantes. Além das discussões via issues, pode-se acessar o

Gitter2, um serviço relacionado e que facilita as discussões entre os membros da comunidade

2http://gitter.im/
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do GitHub, fornecendo um bate-papo integrado para solução de problemas. Caso o novo

código submetido no pull-request seja aceito, o autor torna-se um dos contribuidores do

projeto.

Portanto, as atividades dos modelos de desenvolvimento social resultam na geração de

características contextuais estáticas (características extraídas em um determinado momento,

como por exemplo, quantidade de observadores) e dinâmicas (características que evoluem

na linha de vida do usuário, como por exemplo, a atividade do projeto) [60] que podem ser

extraídas para uma análise mais abrangente e revelar recursos que possam contribuir para as

predições e recomendações deste estudo.

2.5 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos a fundamentação sobre sistemas de recomedação por meio da

discussão dos conceitos de seus principais elementos, abordagens, modelos e estratégias que

têm sido propostas para utilizar sistemas de recomendação em diversas áreas de negócio e

como melhorar o desempenho desses sistemas. Neste trabalho, buscamos entender como

recomendadores podem ser utilizados pela rede social GitHub, que é um ecossistema onde

comunidades de projetos podem depender uns dos outros, incentivando a colaboração entre

usuários que utilizam uma plataforma transparente, construída por meio de características

sociais. Há uma ampla literatura de conceitos e teorias desenvolvidas nessas áreas que ser-

vem de base teórica para o estudo conduzido neste trabalho. Essa literatura é apresentada nos

próximos capítulos, quando se detalha os estudos realizados na contextualização do ecossis-

tema GitHub e nas recomendações de projetos.
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Tabela 2.3: Conceitos do GitHub

Conceito Descrição

Colaborator (Colaborador)

Pessoa com acesso de leitura e gravação a um repositório

que foi convidado a contribuir pelo proprietário do reposi-

tório.

Commit (Confirmação)

Um commit ou "revisão" é uma alteração individual em um

arquivo (ou conjunto de arquivos). As confirmações geral-

mente contêm uma mensagem de confirmação, que é uma

breve descrição de quais alterações foram feitas.

Follower (Seguidor)

É permitido seguir pessoas no GitHub para receber notifi-

cações sobre suas atividades e descobrir projetos em suas

comunidades.

Fork (Cópia)
Nome dado à ação de criar um novo repositório a partir da

cópia de um outro repositório existente.

Issue (Assunto)

Sugestões de melhorias, tarefas ou perguntas relacionadas

ao repositório. Cada projeto contém seu próprio fórum de

discussão, podendo a issue ser rotulada e visualizada por

qualquer usuário.

Organizations (Organizações)

As organizações são contas compartilhadas nas quais em-

presas e projetos de código aberto podem colaborar em vá-

rios projetos ao mesmo tempo. Proprietários e administra-

dores podem gerenciar o acesso dos membros aos dados e

projetos da organização com sofisticados recursos adminis-

trativos e de segurança.

Pull-request (Requisição)

Representa a atualização em um repositório, quando reali-

zado por usuário não proprietário do projeto. Para isso, é

preciso que o repositório tenha sido clonado e o usuário te-

nha solicitado ao proprietário do repositório a requisição de

atualização na plataforma.

Watcher (Observador)

Qualquer usuário que tenha por intenção observar as atua-

lizações de um repositório, podendo receber notificações a

respeito.



Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capítulo, apresentamos os esforços de estudos anteriores no domínio de recomenda-

ções de projetos no GitHub. Iniciamos apresentando alguns estudos relacionados ao ecossis-

tema GitHub (Seção 3.1), juntamente com os resultados do Open Source Survey1, que é um

projeto de dados abertos do GitHub e de colaboradores da academia, indústria e comunidade

de código aberto. Finalizamos o capítulo comparando os trabalhos de SRs anteriores com a

nossa proposta de trabalho (Seção 3.2).

3.1 Ecossistema GitHub

Diversas estratégias têm sido propostas com o objetivo de caracterizar o GitHub, tanto como

rede social quanto como plataforma colaborativa. Estudos com esse propósito têm conside-

rado as distribuições do número de contribuidores por repositório, observadores por projeto,

seguidores por usuário, laços sociais de colaboração mediada por repositórios, atividade dos

projetos em termo de eventos criados, geografia dos centros de atividade, influência na co-

laboração e outros. Lima et al. [67] foi o primeiro estudo quantitativo sobre as interações

entre os usuários do GitHub, destacando a reciprocidade baixa das interações entre eles e a

colaboração com maior frequência em projetos pequenos, onde os usuários muito ativos na

plataforma não têm necessariamente um grande número de seguidores.

Por ser uma plataforma colaborativa, o ambiente GitHub propicia o surgimento de ecos-

sistemas de projetos, definidos como “uma coleção de projetos de software que são desenvol-

1http://opensourcesurvey.org
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vidos e que evoluem em conjunto no mesmo ambiente”, tornando-se uma área de interesse

em pesquisas recentes [13]. Casalnuovo et al. [21] mostrou que os desenvolvedores optam

por participar de projetos os quais eles tenham relações anteriores de trabalho. Entretanto,

por si só, isso pode não ser suficiente para levar às contribuições contínuas a longo prazo.

Para análise do ecossistema GitHub, apresentamos a seguir dados de uma pesquisa exe-

cutada pelo próprio GitHub - Open Source Survey - realizada em Março de 2017 (de acordo

com o estudo de Geiger [39]). O GitHub projetou essa pesquisa com o objetivo de reunir

dados sobre práticas e comunidades de desenvolvimento de software de código aberto. Os

resultados são um conjunto de dados que demonstram as atitudes e experiências dos usuários

que usam, criam e mantêm projetos de software de código aberto. Esta pesquisa apresenta

as principais contribuições dos usuários no GitHub, as atividades que os usuários frequente-

mente contribuem, que é para codificação social e, ocasionalmente, sobre reportação de bugs

ou ideias de novas funcionalidades, como vemos na Figura 3.1. A maioria dos contribuidores

não se envolvem na execução de funções organizacionais ou administrativas (por exemplo,

gerenciar listas de discussão, organizar eventos ou outros).

Figura 3.1: Principais Contribuições no GitHub (imagem apresentada na pesquisa de Geiger [39])

Uma das dificuldades mais evidentes identificadas na pesquisa para o processo de co-

dificação social, de acordo com a Figura 3.2, é a documentação incompleta ou de difícil

entendimento, sendo um problema generalizado e observado por 93% dos entrevistados. A

documentação orienta os contribuidores menos experientes, por exemplo, informando como
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usar ou contribuir em um projeto, ou quais são os termos de uso e os padrões de conduta da

comunidade. Melhorar essa documentação é uma maneira importante de estimular os usuá-

rios para codificação social, entretanto, podemos perceber que a documentação acaba por ser

um impeditivo para que os usuários possam contribuir com maior frequência.

Figura 3.2: Dificuldades Identificadas no Processo Open Source (imagem apresentada na pesquisa de Geiger [39])

Então, o que motiva tantos desenvolvedores de sofware a gastarem tempo, habilidades

e conhecimento neste tipo de ambiente? Os estudos [88] [99] [112] buscaram compreender

a motivação, influência, atração, integração e retenção dos usuários recém-chegados e de-

mais usuários nos projetos. Os estudos chegaram à conclusão que a aprendizagem é uma

das principais forças motrizes para motivar as pessoas a se envolverem nestas comunida-

des. Outros pontos a serem destacados são os benefícios intrínsecos (por exemplo, diversão

e identificação com uma comunidade), extrínsecos (melhores empregos, progressão na car-

reira, reputação) e os desafios derivados (escrever um novo código e melhorar as habilidades

de programação). Entretanto, envolver os recém-chegados nos ecossistemas de projetos de

forma significativa e estimular os usuários presentes na plataforma a conhecer ainda mais

projetos dentro da plataforma é um grande desafio [100].

Ainda na Figura 3.2, a falta de resposta às contribuições ou perguntas feitas pelos con-

tribuidores está entre os 79% dos problemas encontrados pelos respondentes. Outros dois

problemas que chamam a atenção são respostas discriminatórias às contribuições ou per-

guntas e o conflito ou tensão interpessoal entre contribuintes, que estão com 57% e 48%,
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respectivamente. Entretanto, mesmo com as dificuldades apresentadas, o número de contri-

buições aumentaram 25,1% em relação ao período anterior, como mostra a Figura 3.6.

A capacidade de observar projetos no GitHub introduziu uma nova camada de participan-

tes de desenvolvimento de software, onde os usuários podem observar os projetos, receber

notificações de alterações no código-fonte, mas não necessariamente precisam contribuir

com os projetos [96]. Os estudos de Blincoe et al. [14] e Lee et al. [64] perceberam que

os usuários que possuem uma certa influência, acabam por orientarem seus seguidores para

novos projetos. Os autores mencionados sugerem a criação de novas ferramentas que per-

mitam que os recém-chegados possam encontrar esses usuários influentes e, assim, serem

motivados a contribuir e não abandonar a plataforma.

Na pesquisa de Geiger [39], quando perguntado sobre o interesse dos usuários em con-

tribuir em projetos de código aberto no futuro e quão provável eles contribuiriam com esses

projetos, vemos que os usuários estão muito interessados em fazer contribuições futuras, de

acordo com o gráfico de barras esquerdo, mas estão menos propensos a dizer que são muito

prováveis de realizar tais contribuições, como mostra o gráfico de barras direito na Figura

3.3. Entretanto, o importante neste ponto é que os usuários gostariam de contribuir mais

futuramente.

Dabbish et al. [32] fornece informações sobre como a plataforma GitHub permite no-

vos tipos de colaboração devido à transparência dos projetos para usuários na plataforma.

Eles discutem a “utilidade colaborativa” e o valor quando “a transparência é integrada a um

espaço de trabalho baseado na Web”, bem como o valor das características sociais que tor-

nam a atividade visível para os usuários, onde o GitHub ajuda no aprendizado de “melhores

maneiras de codificar e acessar um conhecimento superior”.

Portanto, a transparência dos projetos permite que os mesmos estejam disponíveis para

pesquisa e reutilização de código [32]. Gharehyazie et al. [40] e Vasilescu et al. [109] perce-

beram que a codificação é mais rápida por meio da clonagem de projetos (fork), quebrando

as fronteiras geográficas. Esses estudos encontraram evidências de dependências técnicas

entre projetos, identificando a existência de padrões de código que podem ser candidatos

ao compartilhamento de código e geração de ferramentas de recomendação [38] [94]. E, o

meio principal de comunicação para pedir ajuda ou ajudar os usuários em seus projetos são

os fóruns de discussão e, a segunda forma mais usual é falar diretamente com o usuário que
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Figura 3.3: Usuários estão muito interessados em realizar contribuições futuras (lado esquerdo). Entretanto, não estão muito propensos a

realizar tais contribuições (lado direito). (imagem apresentada na pesquisa de Geiger [39])

está necessitando de ajuda, como mostra a Figura 3.4, retirada do estudo de Geiger [39].

Figura 3.4: Usuários utilizam como principal meio de comunicação os fóruns, tanto para pedir ajuda (lado esquerdo) como para ajudar

(lado direito). (imagem apresentada na pesquisa de Geiger [39])
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Algumas pesquisas mostram que os usuários em redes sociais sentem-se mais à von-

tade em pedir ajuda ou falar com pessoas que sejam da sua convivência ou que tenham

amizade com seu ciclo de amigos, mas os contribuidores do GitHub têm se mostrado dife-

rentes [86] [97]. A Figura 3.5 deixa bem claro que a maioria dos contribuidores não tinham

um relacionamento prévio com os usuários os quais estavam ajudando ou sendo ajudados,

eram pessoas totalmente estranhas ao seu convívio e, mesmo assim, isso não foi impeditivo

para que a contribuição ocorresse.

Figura 3.5: A maioria dos contribuidores não tinham um relacionamento prévio com os usuários os quais estavam ajudando (lado esquerdo)

ou sendo ajudados (lado direito) (imagem apresentada na pesquisa de Geiger [39])

Mas, ainda assim, dentre os 83 milhões de repositórios no ano de 2018, apenas 19,7%

dos repositórios são fork de outros projetos. Ou seja, a contribuição social tem muito a cres-

cer ainda no GitHub e o uso de sistemas de recomendação podem ser de grande valor, no

sentido de promover e aumentar a colaboração na plataforma. Os SRs podem ser utilizados

para apresentar ao usuário alvo informações que favoreçam o seu interesse de contribuição

com base nos dados de outros usuários com interesses semelhantes. Utilizar a informação

de fork pode ser um alvo a ser utilizado pelos recomendadores baseado nas características

dos projetos, ajudando os colaboradores a encontrarem projetos que estão abertos à contri-

buições.
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Figura 3.6: Quantidade de Pull-Requests por Ano

A disponibilização dos dados do GitHub motivou muitos estudos com o objetivo de ca-

racterizar este novo contexto de colaboração. [32] [105] [59] [67] analisam os dados co-

letados do GitHub com o objetivo de entender melhor as interações e particularidades de-

correntes deste ambiente, que combina características sociais e colaborativas. Embora não

ofereça técnicas de recomendação, essas pesquisas produzem conhecimento sobre as mo-

tivações dos usuários do GitHub e nos ajuda a qualificar, motivar e explicar os resultados

obtidos em nosso próprio trabalho.

3.2 Aplicações de Recomendação no GitHub

A Tabela 3.1 resume os trabalhos mais representativos sobre recomendação de sistemas no

GitHub. Podemos perceber que algumas fontes de dados (language, watchers, followers,

pull-requests, fork, issues, commits, text) foram usadas de forma semelhante entre alguns

projetos. De acordo com os trabalhos listados, pode-se perceber que as características dos

usuários e seus respectivos projetos, como também as relações entre os usuários da plata-

forma, podem abranger diferentes escopos em pesquisas científicas e desenvolvimento de

sistemas de recomendação. Neste trabalho, apresentamos o conjunto de características de

visibilidade, atratividade, medidas estatísticas e engajamento, que serão detalhadas no Ca-
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pítulo 5.

Muitos dos estudos foram conduzidos com o propósito de entender o comportamento dos

usuários em uma rede social colaborativa e alguns sugerem o uso de sistemas de recomen-

dação de projetos, revisores de pull-request, focados, principalmente, em delinear os fatores

que explicam o compartilhamento de projetos e conhecimento.

Tabela 3.1: Estudos sobre Sistemas de Recomendação no GitHub

Fonte de Dados Técnicas Empregadas
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Jiang et al. [58] ✓ ✓ ✓ ✓

Yu et al. [115] ✓ ✓ ✓ ✓

Orii [79] ✓ ✓ ✓

Lee and Chen [65] ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Liu et al. [68] ✓ ✓ ✓ ✓

Matek and Zebec [72] ✓ ✓ ✓

Yu et al. [113] ✓ ✓ ✓

Koskela et al. [63] ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Zhang et al. [117] ✓ ✓ ✓ ✓

Suchal and Návrat [101] ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

Nossa proposta ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓

No contexto de recomendações no GitHub, encontramos alguns estudos como o de Su-

chal and Návrat [101], que assumiram a tarefa de prever repositórios para os usuários do

GitHub. Neste estudo, os autores propuseram um sistema de recomendação baseado nos

k vizinhos mais próximos, analisando as linguagens de programação e código-fonte para

prever repositórios que os usuários do GitHub gostariam de observar. No nosso estudo não

aplicamos nenhuma análise baseada nos textos dos códigos-fonte, pois a base de dados que
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utilizamos para realização dos experimentos (GHTorrent2) não contém o texto do código-

fonte, apenas informa qual a linguagem de programação (LP) usada no projeto. Entretanto,

temos uma abrangência maior de características utilizadas no nosso trabalho, que Suchal and

Návrat [101] não chega a analisar.

Na linha dos trabalhos de Orii [79] e Koskela et al. [63], identificamos que eles realizaram

recomendações de projetos baseadas na análise dos repositórios alinhado à LP aplicada. O

primeiro utiliza um algoritmo que combina fatoração de matriz probabilística e modelagem

probabilística de tópicos; o segundo trabalho utiliza um método híbrido, combinando três

diferentes medidas de similaridade com três diferentes conjuntos de características para gerar

uma lista única de recomendações.

Nosso trabalho tem uma semelhança com os estudos de Orii [79] e Koskela et al. [63],

no que diz respeito à exploração da linguagem de programação, que pode ser identificada

por meio de tags ou recursos categóricos [33] [58] [90]. No nosso estudo, exploramos a

informação sobre a principal LP utilizada por cada repositório e a principal LP de preferência

do usuário, para recomendarmos repositórios com linguagens de programação semelhantes

às LPs utilizadas pelos usuários. No trabalho de Orii [79] e Koskela et al. [63], eles utilizaram

como uma de suas principais características apenas a informação principal sobre a linguagem

de programação utilizada por cada repositório.

Outra característica utilizada em alguns estudo é a informações do quantitativo de pull-

request aplicados aos repositórios ou a informação do revisor que realizou o pull-request.

O pull-request permite que o repositório receba contribuições para melhoria de suas funcio-

nalidades. Por este motivo, nosso estudo inclui o pull-request, para que possamos conhecer

das alterações realizadas nos repositórios da plataforma. No estudo aplicado por Yu et al.

[113] foram combinadas informações de usuários, projetos e a análise de revisão de pull-

requests para recomendar novos revisores. Este trabalho cria uma rede de análise de revisão

de pull-request, para que as revisões sejam realizadas a contento para a possível concor-

dância da alteração por parte do revisor do pull-request. Os autores criaram uma rede de

comentários dos desenvolvedores que responderam os issues dos projetos em evidência. Em

um trabalho mais recente e dando continuidade ao trabalho anterior, Yu et al. [115] acres-

centaram à rede de comentários informações sobre o expertise de cada revisor e os interesses

2www.ghtorrent.org
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comuns entre eles, melhorando significativamente a precisão das recomendações de reviso-

res de pull-resquests. No nosso trabalho, não chegamos a detalhar o pull-request até uma

análise de revisão. Apenas verificamos a quantidade de pull-request aceitos em um projeto

para conhecermos das atualizações dos repositórios.

Alguns estudos utilizam métodos que trabalham com estrutura de rede, como tratam os

trabalhos de Lee and Chen [65] e Matek and Zebec [72]. Os sistemas de recomendação

de análise de rede são geralmente baseados em técnicas de previsão de links. Esses estudos

observaram os eventos que os usuários contribuíram em um intervalo específico de tempo,

como exemplo PushEvent e PullRequestEvent, e eventos que os usuários interagiram na pla-

taforma como PushEvent, PullRequestEvent, ForkEvent, IssueEvent, IssueCommentEvent e

WatchEvent, para realizar recomendações de repositórios. Com tais informações, eles ana-

lisaram a semelhança dos repositórios baseada na quantidade de eventos. No nosso estudo,

utilizamos as informações de eventos não apenas como um quantitativo por repositório, mas

também foi essencial para compreendermos melhor as atividades dos projetos e percebermos

se estes recebiam muitas contribuições ou não, seja durante a vida do projeto ou diariamente,

por exemplo.

Recentemente o estudo de Liu et al. [68] propôs mitigar os esforços dos desenvolvedo-

res em encontrar repositórios utilizando o modelo NNLRank (Neural Network for List-wise

Ranking). O NNLRank aproveita as características dos projetos e a experiência dos desen-

volvedores para recomendar repositórios de acordo com as preferências dos usuários. O

NNLRank utiliza uma rede neural como uma função de ranqueamento, que permite pro-

cessar uma lista de projetos candidatos, utilizando as características de LP, projetos que o

usuário observa e as organizações que ele participa. Outro estudo investigou a viabilidade

de alavancar a preferência da linguagem de programação do usuário para melhorar o de-

sempenho das recomendações de repositórios baseada em OCCF (One-Class Collaborative

Filtering) [58]. Com base na fatoração de matriz, propuseram a fatoração de matriz regulari-

zada pela linguagem (LRMF), que trata as relações entre as preferências e conhecimento nas

linguagens de programação do usuário. No nosso estudo, não utilizamos redes neurais para

recomendação de repositórios, apenas utilizamos como uma das características, a linguagem

de programação, que é aplicada nos dois trabalhos citados acima.

Finalmente, tem-se falado bastante no uso de sistemas de recomendação para diferentes
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aplicações e o uso de distintas técnicas ou combinação delas para a acurácia dos recomenda-

dores. Diversas análises sobre o ambiente GitHub e suas características têm sido realizadas

para entender o comportamento dos usuários dentro de um ambiente colaborativo e como

estimular cada vez mais as contribuições. A pesquisa reportada neste documento gastou es-

forços no sentido de tentar compreender o comportamento dos usuários do GitHub, onde

utilizamos a maioria das características utilizadas em outros estudos, a saber: (linguagem de

programação, watchers, followers, pull-requests, fork, issues, commits, events); e criamos

outras características derivadas a partir de eventos gerados por ações dos usuários na pla-

taforma, que chamamos de características sobre engajamento dos usuários nos projetos. O

escopo deste trabalho concentrou-se nos modelos do estado-da-arte para aprendizagem de

máquina e selecionamos àqueles que são amplamente utilizados na literatura para FBC e FC

(Item-KNN, Máquina de Fatoração, Random Forest e XGBoost).

Diante dos trabalhos analisados, verificamos que nenhum deles avaliou as diversas ca-

racterísticas de usuários e projetos selecionadas em nosso estudo, ou criaram atributos

derivados dessas características, e que foram extraídas dos dados e metadados disponíveis

pela plataforma GitHub. Aproveitando essas características e explorando as técnicas de

aprendizado de máquina relacionadas especificamente à tarefa de classificação, pontuamos

uma lista de projetos candidatos baseados na característica fork (que não foi utilizado em

nenhum outro trabalho com este propósito). Muitos dos trabalhos apresentados também

utilizaram técnicas de aprendizado. No nosso trabalho escolhemos utilizar Item-KNN, Má-

quina de Fatoração (que não foi utilizado em nenhum outro trabalho com este propósito),

Random Forest e XGBoost. Desta forma, queremos avançar no conhecimento das caracte-

rísticas disponibilizadas pela plataforma GitHub, reconhecendo quais delas são mais rele-

vantes para uma recomendação precisa e confirmar a eficácia dos modelos de aprendizado

para classificação. Tudo isso recorrendo ao arcabouço teórico apresentado pela academia.

3.3 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos o ecossistema GitHub por meio de características sociais, co-

laboração e eventos. A organização desse ecossistema e as análises dos artigos apresentados

neste capítulo podem desempenhar diversos papéis em pesquisas científicas e desenvolvi-
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mento de sistemas recomendação ([92]), como, por exemplo: (i) servir como um guia de

aspectos que devem ser considerados por pesquisadores e desenvolvedores, (ii) prover métri-

cas de recomendação por meio dos quais os pesquisadores podem realizar novas descobertas

e raciocinar sobre a área em estudo, e (iii) justificar e motivar o desenvolvimento de novas

estratégias de modelos de recomendação. Todos os estudos analisados se concentram na re-

comendação de projetos direcionada para certas características, seja do usuário ou projeto.

Na nossa proposta abordamos recomendações centradas numa diversidade de características

como atratividade, engajamento, medidas estatísticas e visibilidade.



Capítulo 4

Exploração de Dados do GitHub

Um dos requisitos fundamentais para um SR na plataforma GitHub são os elementos bem

definidos para usuários e itens. Tentando entender como seus usuários utilizam a plataforma

na colaboração de software, realizamos um estudo empírico para entender as característi-

cas dos repositórios e como os usuários tiram proveito dos principais recursos do GitHub

(por exemplo, commits, pull-requests, linguagem de programação e outros). Nas seções a

seguir, abordaremos as ferramentas utilizadas para coleta dos dados do GitHub (Seção 4.1)

e exibiremos nossa análise dos dados do GitHub (Seção 4.2).

4.1 Coleta dos Dados

Os dados coletados neste trabalho foram disponibilizados por meio do projeto chamado GH-

Torrent [43], podendo ser acessados pelos serviços do GooGle BigQuery1. A API conhecida

por Google BigQuery tem a importação dos dados atualizada no projeto GHTorrent MySQL,

contendo todas as tabelas e dados relacionados ao projeto GHTorrent. Para complementar os

dados analisados neste capítulo, usamos em combinação ao GHTorrent2, o GitHub Archive3.

Trabalhamos com a base de dados atualizada até a data de 01/04/2018 (versão mais atual

disponível no BigQuery até o momento de escrita desta tese). Neste modelo de dados, o

GitHub tem cerca de 24,2 milhões de usuários e 83,6 milhões de repositórios.

1https://cloud.google.com/bigquery/
2www.ghtorrent.org
3www.githubarchive.org
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4.2 Análise dos Dados

O GitHub permite que os desenvolvedores hospedem seus projetos e códigos-fonte, realizem

suas revisões colaborativas de código-fonte, realizem o rastreamento integrado de problemas,

dentre outras funcionalidades. Tudo isso por meio de recursos sociais integrados disponibi-

lizados pela plataforma. Os usuários também têm perfis que podem ser preenchidos com

informações de identificação e contêm suas atividades recentes no site. Neste estudo, iremos

apresentar alguns dados coletados do GitHub, de acordo com a base de dados utilizada.

Analisando a plataforma até abril de 2018, temos a totalidade de 24.2 milhões de usuários

e 83.6 milhões de projetos cadastrados no GitHub. Desta totalidade, apenas 11.9 milhões

de usuários e 48.4 dos repositórios estão ativos. O termo "evento" significa que ocorreu

uma atividade relacionada ao usuário ou repositório (o GitHub contém mais de 30 tipos de

eventos diferentes). Por exemplo, atualização de código (commit), repositório que passou a

ser observado (watcher) ou problema que foi aberto, que é chamado de (issue). Dentre os

usuários, temos o conceito de organizações, onde identificamos 417 mil organizações ativas.

E, em relação aos repositórios, temos um número expressivo de problemas a serem tratados

nos repositórios, chegando a ter 6.9 milhões de problemas aguardando uma solução pelos

usuários contribuidores.

A plataforma GitHub define os repositórios que apresentaram atividade ou repositórios

que apresentaram inatividade, a partir de uma alteração de status do repositório. Repositórios

deletados da plataforma não são deletados fisicamente, eles passam a ter o status de inativo.

Para que não utilizássemos repositórios deletados, ou seja, inativos na plataforma, seleci-

onamos apenas o projetos com status ativo na plataforma. Entretanto, no nosso trabalho,

não tratamos um projeto ativo apenas como um projeto que não foi deletado na plataforma

GitHub. Neste trabalho, tratamos um repositório que apresentaram atividade como àquele

em que a data do último evento realizado no repositório é diferente da data de criação do

mesmo.

A Tabela 4.1 exibe as top-10 das organizações mais ativas, de acordo com o número de

eventos que recebeu, e repositórios mais atualizados, onde listamos a quantidade de eventos,

contribuições e principal linguagem de programação associada a cada repositório. Como

podemos observar, não necessariamente temos uma relação direta entre quantidade de con-
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tribuidores e eventos para um projeto. Por exemplo, temos o projeto Microsoft/vscode, que

possui apenas 334 contribuidores e tem a maior quantidade de eventos (12.607). Em com-

paração com o projeto jlord/patchwork, que possui 12.944 contribuidores e não se encontra

nem entre os três primeiros projetos em contribuição.

Tabela 4.1: Organizações (O) e Repositórios (P) com seus Eventos por Contribuidores

Organizações Eventos (O) Repositórios Eventos (P) Contribuidores Linguagem

Microsoft 31928 Microsoft/vscode 12607 334 TypeScript

facebook 19575 facebook/react-native 8371 1367 JavaScript

angular 16520 FortAwesome/Font-Awesome 7984 82 HTML

docker 15033 docker/docker 7974 1695 Go

google 13513 angular/angular-cli 6492 262 TypeScript

learn-co-students 10602 npm/npm 6435 432 JavaScript

apache 7927 tensorflow/tensorflow 6393 935 C++

driftyco 7667 jlord/patchwork 6360 12944 HTML

FortAwesome 7215 angular/angular 5779 462 TypeScript

elastic 6975 ansible/ansible 5409 2770 Python

De acordo com a pesquisa realizada no estudo de Borges [15], a popularidade de um

projeto de software é uma informação valiosa para os desenvolvedores de software de có-

digo aberto. Esses desenvolvedores desejam constantemente saber se seus repositórios estão

atraindo novos seguidores, se novos projetos estão tendo aceitação ou se estão atendendo às

expectativas de outros usuários para colaboração. O estudo realizou uma pesquisa pergun-

tando para os usuários do GitHub qual a utilidade das seguintes métricas (watchers, fork e

stars) para avaliar a popularidade dos projetos do GitHub. A característica fork ficou em

segundo lugar, com 72% de respostas. Demonstrando ser uma característica relevante para

a popularidade dos projetos, stars ficou em primeiro lugar com 83% e watchers em ter-

ceiro lugar com 67%. No nosso estudo, não utilizamos a característica stars (característica

de popularidade do repositório), pois esta não se encontra disponível no conjunto de dados

disponível pelo projeto GHTorrent.

Nossa intenção foi analisar as principais características de usuários e projetos para iden-

tificarmos quais delas seriam mais representativas para recomendação de projetos na pla-

taforma GitHub. Como dito, o GitHub possui cerca de 30 eventos diferentes. Neste estudo

focamos nos eventos mais representativos da plataforma: PushEvent, IssueEvent, ForkEvent,
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PullRequestEvent e WatchEvent, pois são os eventos mais recorrentes no GitHub. As carac-

terísticas relacionados aos eventos citados estão descritas na Tabela 2.3 do Capítulo 2. A

característica fork foi utilizada para representar não apenas a popularidade de um projeto,

mas também demonstrar se um projeto é alvo de contribuição por parte dos usuários ou não.

Linguagem de Programação

As linguagens podem tratar de marcação, estilo, consulta estruturada, dentre outras [59].

Neste trabalho, tratamos Linguagem de Programação - LP como esse conjunto de lingua-

gens. A LP é uma das restrições para codificação social e o seu uso por um colaborador

depende das habilidades e experiências de codificação do profissional. Atualmente, a pla-

taforma GitHub contém 353 linguagens de programação diferentes. A LP é parte essencial

dos repositórios, pois o desenvolvedor, invariavelmente, precisa definir a LP que será utili-

zada na implementação do projeto, como também, a linguagem de programação identifica

as relações entre os projetos [74]. Por exemplo, linguagens interpretadas, como Python, são

adotadas devido à sua conveniência; outras, como C, são utilizadas devido à eficiência de

execução. Portanto, a definição da LP pelo usuário implica que teremos uma limitação de

repositórios.

A plataforma GitHub permite a criação de qualquer tipo de repositório. Muitos usuá-

rios utilizam a plataforma para outros fins, que não seja apenas para o desenvolvimento de

software. Para evitar a análise de projetos que não sejam projetos de software (por exem-

plo, projetos de documentação simples) [59], filtramos os repositórios pelas linguagens de

programação. Dentre os 83.6 milhões de projetos, temos 77 milhões de projetos sinalizados

como projetos de software e que são ativos (projetos não excluídos) na plataforma, como

exibido pela Figura 4.1. JavaScript é a linguagem mais popular (13%), seguida por Java

(7,7%), Python (5,8%), Ruby (4,8%) e HTML (3,8%). Dada a quantidade massiva de da-

dos na plataforma, limitamos o nosso conjunto de dados para experimentação aos projetos

de software que contém as 20 (vinte) linguagens de programação mais utilizadas, pois estas

alcançam cerca de 55,7% dos projetos de software e ativos da plataforma.
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Figura 4.1: Linguagens de Programação Mais Utilizadas

Commits

Quando analisamos os projetos que recebem mais commits e suas respectivas linguagens

de programação, vemos que as três primeiras linguagens com o maior número de commits

por projeto correspondem às três primeiras linguagens mais utilizadas no GitHub, como

mostra a Figura 4.1. Entretanto, a demais linguagens mudam um pouco de posição, de

acordo com a preferência do usuário na atualização dos projetos, como mostra a Figura 4.2.

Ainda, analisando as linguagens de programação para os projetos que mais recebem fork,

também identificamos que JavaScript, Java e Python estão entre as três primeiras linguagens,

demonstrando que os usuários têm uma preferência significativa por estas linguagens.

A atividade dos projetos no Github é refletida, principalmente, pela quantidade de com-

mits que um projeto recebe por um período. Assim, podemos medir a atividade de um

projeto usando duas diferentes abordagens: período pelo qual os commits são realizados e

pela quantidade de commits que o projeto recebe. Assim, para medir a atividade de um pro-

jeto, recuperamos a data de criação do projeto e os commits aplicados durante um período

de tempo. Na Figura 4.3 podemos visualizar a quantidade de commits contados a partir do

primeiro dia de criação do projeto até os trinta primeiros dias do projeto. Verificamos que

a maioria dos projetos recebem muitos commits no período inicial do projeto e, após alguns
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Figura 4.2: Linguagens de Programação com mais commits

meses, a quantidade de commits diminui consideravelmente. Por exemplo, depois de 06

(seis) meses, apenas 61% dos projetos continuavam sendo atualizados. No geral, a média

no número de commits por projeto é de 6 (seis) e 90% dos projetos têm menos que 50 com-

mits. Existe um grande número de projetos com pouca atividade e os projetos mais ativos

são aqueles responsáveis pela maioria dos commits na plataforma.

Figura 4.3: Commits Diários dos Projetos

Como podemos verificar, muitos projetos recebem poucos commits e tornam-se obsoletos

depois de um período de tempo. Analisando a data de criação dos projetos e a última data

de atualização destes, em média, os projetos são atualizados mais intensamente nos seus 10

(dez) primeiros dias. Sendo assim, podemos observar que muitos projetos são adicionados na
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plataforma apenas para armazenamento dos arquivos dos repositórios ou para serem testados

por um período curto de tempo.

Forks e Pull-Requests

No modelo de desenvolvimento de projetos de software de forma colaborativa, os reposi-

tórios dividem-se em: repositórios base (principal) e repositórios fork (clone do repositório

base). Em média, temos 19,2% dos projetos da plataforma que são forks dos repositórios

base. As dez principais linguagens de programação dos projetos que são fork continuam

semelhantes às principais linguagens da plataforma para os projetos com maior número de

commits e pull-requests, que são: JavaScript, Java, Python, HTML, PHP, CSS, C++ e C.

Para as demais linguagens, ocorre uma variação no uso das mesmas, mas sem muita re-

presentatividade. Na Tabela 4.2, exibimos os top-10 repositórios que apresentaram a maior

quantidade de forks e que contêm as dez linguagens de programação mais utilizadas na plata-

forma. Como podemos observar, os principais repositórios que têm mais forks são guias para

compartilhamento de dados para aplicação de ciência de dados ou bibliotecas e frameworks

de desenvolvimento de software.

Tabela 4.2: Repositórios com maior número de forks até abril de 2018

Repositórios Quantidade de Forks

jtleek/datasharing 23320

tensorflow/tensorflow 21080

octocat/Spoon-Knife 18841

rdpeng/ProgrammingAssignment 16069

twbs/bootstrap 14809

SmartThingsCommunity/SmartThingsPublic 13792

barryclark/jekyll-now 10479

udacity/frontend-nanodegree-resume 10407

github/gitignore 10121

LarryMad/recipes 10074
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A atividade de um repositório fork é registrada independentemente da sua associação com

o repositório base. Quando um commit é feito no repositório fork e atualizado via solicitação

de pull-request, este commit não aparece no repositório base. Portanto, muitas atividades dos

repositórios forks (por exemplo, commits, pull-requests) não aparecem na contagem final de

commits do repositório base e, de acordo com o modelo de desenvolvimento "Fork & Pull"

do GitHub [59], para que existam pull-requests é necessário que o usuário tenha realizado,

inicialmente, um fork do repositório base. Por padrão, as solicitações de pull-requests são

enviadas ao repositório base para revisão de código, que envolve dois tipos de comentários:

• Gerais (Discussão): comentários gerais sobre o conteúdo do pull-request. As partes

interessadas discutem sobre informações técnicas para adequação do pull-request no

repositório base.

• In-Line (Revisão de código): comentários sobre seções específicas do código. O revi-

sor faz anotações de confirmação, em sua maioria de natureza técnica, para identificar

possíveis melhorias no repositório base.

Esse modelo aprimora o processo de revisão, integrando análises de código, discussões

e problemas. Solicitações combinadas, de fork e pull-request, criam um novo modelo de

desenvolvimento, no qual as alterações são enviadas aos proprietários dos projetos e passam

por uma revisão de código antes da integração do repositório base, melhorando a qualidade

dos projetos. Na Figura 4.4, podemos verificar que a quantidade de pull-requests aplicado

nos repositórios por ano tem aumentado consideravelmente, demonstrando que os repositó-

rios estão recebendo cada vez mais atualizações. Como podemos ver, no ano de 2018, foram

mais de 30 milhões de pull-requests. Para que isso aconteça, é necessário que forks tenham

sido realizados previamente. Na Figura 4.4, no ano de 2018 o valor encontra-se abaixo dos

demais devido aos dados serem coletados apenas até o mês de abril de 2018.

Na Figura 4.5, comparamos a quantidade de commits e pull-requests aplicados aos res-

positórios base e aos repositórios fork. Selecionamos mil projetos com o maior número de

commits e que tenham forks relacionados a eles para que pudéssemos analisar o comporta-

mento de forks e pull-requests. Podemos verificar que os repositórios base possuem uma

maior quantidade de pull-requests e commits. Esse comportamento, no geral, apresenta-se

na normalidade, pois a quantidade de pull-requests nos indica que os projetos forks estão
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Figura 4.4: Crescimento da quantidade de pull-requests por ano

sendo utilizados para colaboração e melhorias no projeto base. Também podemos verificar

que os repositórios fork tem, em alguns casos, mais commits que os próprios repositórios

base. Onde podemos sugerir que muitos dos projetos base são adicionados na plataforma

após terem sido desenvolvidos ou também poderia ser pelo fato de que os commits não são

contabilizados para os projetos base. Além disso, podemos concluir a relevância do uso dos

projetos fork como classificador em nossa proposta de trabalho. Por isso, precisamos seleci-

onar os projetos que apresentam ser os mais relevantes para os usuários, para que possamos

estimular a realização de forks e aumentar a colaboração dos projetos na plataforma. Um

dos repositórios que possue o maior número de forks é o octocat/Spoon-Knife, que é um

repositório administrado pelo próprio GitHub para os usuários testarem como funciona o

fork.

De acordo com a análise realizada, podemos verificar que o uso da plataforma GitHub

tem crescido em um ritmo acelerado e, cada vez mais, seus usuários têm buscado maneiras

inovadoras de explorá-la. Desta forma, o modelo de desenvolvimento de software aplicado

no GitHub torna-se cada vez mais utilizado, mostrando-se uma fonte atraente para a pesquisa
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Figura 4.5: Comparação dos repositórios base e repositórios fork em relação à quantidade de commits e pull-requests

em engenharia de software. Por isso, decidimos por utilizar as principais características pes-

soais e sociais da plataforma, como também propomos no nosso trabalho novas métricas de

atividade do projeto para conhecermos um pouco mais sobre o compartamento dos usuários

e seus respectivos projetos na plataforma GitHub.

4.3 Considerações Finais

Neste capítulo, exploramos os dados do ecossistema GitHub por meio de características indi-

viduais, sociais e de colaboração dos usuários e suas respectivas atividades de projetos. Por

meio da exploração dos dados, identificamos a necessidade de recomendação de projetos

baseados na característica alvo chamada fork. A partir dessa informação, conseguimos iden-

tificar a possibilidade de crescimento na colaboração de projetos entre usuários. Demons-

tramos a importância dos repositórios, seu crescimento e atualizações dentro da plataforma

GitHub. O estudo aplicado neste capítulo demonstrou a viabilidade do uso da característica

fork como alvo no aprendizado de máquina, como também, demonstrou a viabilidade do uso

das demais características da plataforma no estudo de engenharia de software.



Capítulo 5

Metodologia Aplicada

O processo de mineração de dados geralmente consiste em 3 etapas: Pré-processamento de

Dados, Análise de Dados e Interpretação de Resultados. Na primeira etapa, parcialmente

descrita no Capítulo 4, realizamos a coleta e modelagem dos dados dos usuários e projetos

no ambiente do GitHub. Durante a análise de comportamento dos usuários e projetos, não

apenas utilizamos as características semelhantes entre usuários e projetos, verificamos a ne-

cessidade de uma melhor compreensão do comportamento destas características e como elas

evoluem no tempo. Neste capítulo, apresentamos outras contribuições nesta direção, ana-

lisando um amplo conjunto de características da plataforma e propomos outras derivadas a

partir das características selecionadas, a fim de investigar alguns fatores que se correlacionam

com as preferências dos usuários por projetos.

Durante a segunda etapa, realizamos a análise dos dados por meio da aplicação do estado

da arte dos modelos de aprendizado de máquina, disponíveis na literatura, ao conjunto de

dados selecionado. Por fim, na terceira etapa, realizamos a interpretação dos resultados,

onde apresentamos a análise dos principais resultados dos experimentos e discutimos nossas

descobertas sob a perspectiva de nossas perguntas de pesquisa. Estas duas etapas serão

discutidas no Capítulo 6.

Neste capítulo descrevemos as estratégias de pré-processamento dos dados e a metodo-

logia de avaliação aplicada, incluindo os conjuntos de dados, modelos de classificação utili-

zados e métricas aplicadas. Nas seções a seguir, primeiro apresentamos uma visão geral do

processo de trabalho e aprendizagem dos modelos (Seção 5.1). Em seguida, apresentamos o

pré-processamento dos dados propostos (Seção 5.2). Depois, descrevemos as características

55
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selecionadas para o conjunto de dados utilizado no trabalho (Seção 5.3). Logo em seguida,

propomos atributos derivados a partir de algumas características coletadas (Seção 5.4). Após

isso, contextualizamos as abordagens clássicas para sistemas de recomendação (Seção 2.2).

Por fim, apresentamos as métricas de avaliação a serem aplicadas (Seção 5.6).

5.1 Visão Geral

Para o processo de mineração de dados, a Figura 5.1 apresenta os 06 (seis) passos correspon-

dentes ao processo de mineração de dados. O usuário é o ponto central do processo, dando

início a partir do passo 01 (um) e finalizando o processo no passo 06 (seis). No nosso estudo,

aplicamos a recomendação de projeto offline, ou seja, seguimos os passos de 01 (um) à 05

(cinco), não aplicando o passo 06 (seis), onde é recebido o feeedback do usuário em relação

as recomendações propostas pelo recomendador. Entretanto, apesar de não apresentarmos

uma recomendação on-line, geramos a recomendação neste trabalho. Utilizamos dois gran-

des conjuntos de dados gerados a partir de dados temporais offline. Recuperamos dados de

usuários e projetos no período de tempo de 05 (cinco) anos (cerca de 10 mil usuários e 500

mil projetos), pois seria inviável, por questões de processamento, analisar todos os proje-

tos da plataforma desde sua criação (atualmente a plataforma encontra-se com cerca de 83

milhões de projetos).

Detalhando a visão geral exibida na Figura 5.1, iniciamos, a partir do passo 01 (um),

analisando o ambiente GitHub para conhecer sobre os recursos disponíveis pela plataforma

e forma de colaboração social entre os usuários. Partimos do rastreamento das características

dos usuários e projetos, interações entre usuários, semelhança com outros projetos, compor-

tamentos passados, dentre outros, para podermos oferecer recomendações personalizadas e

criar experiências incomparáveis para os usuários. A etapa do pré-processamento definida no

passo 02 (dois), onde a partir da análise do ambiente GitHub e identificadas as características

mais relevantes para o nosso estudo, coletamos os dados dos usuários e seus respectivos pro-

jetos e criamos grupos que contextualizam essas características, definindo o perfil do usuário

e o perfil do projeto.

Passando para a etapa de análise de dados, a tecnologia de autoaprendizagem adapta-se

às necessidades e expectativas sempre em mudança dos usuários e seus respectivos projetos,
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Figura 5.1: Visão Geral

resultando em maior relevância nas recomendações de projetos. Portanto, aplicamos os al-

goritmos de aprendizagem ao mapa de interesses dos usuários e projetos, como sinalizado no

passo 03 (três). Neste trabalho foram exploradas técnicas de aprendizado de máquina relaci-

onadas especificamente à tarefa de classificação, a qual se dá por meio de um algoritmo, cujo

objetivo é predizer o rótulo (classe) de novas entradas com base nos exemplos de entrada já

rotulados. De modo geral, o objetivo do trabalho é experimentar um conjunto de algoritmos

de diferentes paradigmas aplicados aos perfis de usuários e projetos, que são combinados

para realizar a predição. Após isso, é verificada a precisão da predição que determina o

sucesso do recomendador.

Como constam nos passos 04 (quatro) e 05 (cinco), a partir da aprendizagem de má-

quina, aplicamos a predição, que calcula a pontuação de relevância do projeto para o usuário

com base em todo o contexto determinado. Essa pontuação define um score de classificação

do projeto como candidato à fork ou não. Avaliamos a qualidade das predições fornecidas

pelos modelos e comparamos entre si a partir dos fatores de qualidade da recomendação uti-

lizando as métricas: (a) precision e (b) recall. A partir da pontuação, podemos criar uma lista
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descrescente, que nos informa a posição de cada projeto na recomendação. Por fim, como

explicado no passo 06 (seis), ficamos habilitados a enviar o top-N projetos recomendados

para o usuário, onde N representa o número de projetos a serem recomendados. Nas seções

a seguir, detalhamos a metodologia aplicada no nosso processo de apredizagem de máquina

e recomendação.

5.2 Pré-Processamento de Dados

Embora a plataforma GitHub tenha muitos usuários que participem da codificação social, é

sabido que ela possui usuários e projetos inativos, ou usuários que não participam do de-

senvolvimento de software em equipe. Além disso, a maioria dos usuários do GitHub não

possui um registro significativo de commits para que possamos tirar conclusões relevantes

sobre o comportamento de contribuições de projetos [21]. Portanto, nosso estudo se concen-

trou em desenvolvedores de software que contribuíram em vários projetos, seja por meio de

commits ou pull-requests. Usamos os dados do projeto GHTorrent1 datado de 01/04/2018.

Recuperamos dados no período de tempo de 05 (cinco) anos, onde selecionamos 10 mil

desenvolvedores de software ativos com histórico de contribuições no GitHub. Para cada

desenvolvedor, recuperamos cerca de 50 projetos em que eles realizaram mais contribui-

ções e que contém também projetos que são fork de outros projetos. Temos 9.580 projetos

semelhantes entre os usuários. O conjunto de dados utilizado neste estudo encontra-se na

plataforma Zenodo2.

Realizamos o experimento de forma offline, onde utilizamos um conjunto de dados pré-

coletados. Não realizamos nenhuma interação on-line com os usuários. Os sistemas de

recomendação são classificados de acordo com o método de predição utilizado. A predição

de avaliações dos projetos ainda não avaliados pode ser feita de diferentes formas, utili-

zando métodos de aprendizado de máquinas, teorias de aproximação ou tipos de heurísticas.

Neste trabalho, aplicamos os modelos de classificação selecionados ao conjunto de dados

pré-coletado para aprendizado de máquina e recomendação dos projetos.

1www.ghtorrent.org
2https://zenodo.org/record/3840472
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5.2.1 Amostragem

A amostragem é uma técnica da estatística utilizada para selecionar um subconjunto de dados

relevante a partir de um grande conjunto de dados. Geralmente, a amostragem é utilizada por

se mostrar como uma abordagem de baixo custo, pois o processamento de todo o conjunto de

dados é computacionalmente muito caro [6]. A pesquisa partiu da investigação de qual seria

o conjunto de dados mais adequado e que contenha as informações previamente definidas

para à avaliação bem-sucedida do algoritmo de recomendação. Por isso, escolhemos dois

tipos de amostragens, que serão apresentadas abaixo, contendo uma distribuição semelhante

ao conjunto de dados original da plataforma GitHub.

A partir dessas amostragens, podemos criar conjuntos de dados de treinamento (DTrain)

e teste (DTest), particionados adequadamente a partir do conjunto de dados original e que

podem ser utilizados nas fases de pré-processamento e validação dos dados. Geralmente,

o conjunto de dados de treinamento é usado para aprender os parâmetros ou configurar os

algoritmos usados na etapa de treinamento, enquanto o conjunto de dados de teste é usado

para avaliar o modelo ou a configuração obtida na fase de treinamento, garantindo um bom

desempenho com dados não treinados anteriormente. Ou seja, dados de treinamento não são

utilizados em teste. [28]. Recuperamos dados de usuários e projetos no período de tempo

de 05 (cinco) anos, pois seria inviável, por questões de processamento, analisar todos os

projetos da plataforma desde sua criação (atualmente a plataforma encontra-se com cerca de

83 milhões de projetos).

Essa técnica de validação, onde dividimos o conjunto de dados original em treino e teste,

pode ser feita seguindo proporções como 60/40, 70/30, 80/20 e outros. Decidimos por uti-

lizar as amostragens na proporção 80/20 ao separar os conjuntos de dados de treinamento e

teste. De acordo com [61] e [6], o particionamento no tamanho acima de 2/3 para o conjunto

de treinamento é apropriado e é uma prática comum usar amostragem aleatória padrão sem

substituição com uma proporção 80/20 ao separar os conjuntos de dados de treinamento e

teste. Isso significa que, a partir da amostragem, selecionamos 20% das instâncias para o

conjunto de testes e deixamos os 80% restantes para treinamento. Como dito anteriormente,

selecionamos dois tipos de amostragens que chamamos de: i) amostragem balanceada e ii)

amostragem negativa. No primeiro, buscamos selecionar o conjunto de dados de forma não

aleatória, onde classes positivas são aproximadamente iguais aos valores negativos. Alguns
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trabalhos indicam que distribuição natural geralmente não é a melhor distribuição para um

classificador aprender. Entretanto, para alguns trabalhos, os estudos indicam que uma amos-

tragem balanceada pode não ser a melhor opção [24] [80]. Por isso, o segundo conjunto de

dados trata de uma amostragem desbalanceada, onde temos maiores observações negativas

do que positivas, sendo mais próximo do que acontece no ambiente GitHub, como detalhado

na explicação a seguir sobre amostragem negativa.

As características numéricas apresentadas em cada amostra foram normalizadas. A nor-

malização significa dimensionar uma variável para ter valores entre 0 e 1. Para isso, utili-

zamos a Equação 5.1 para o redimensionamento dos valores numéricos das características.

Para cada característica numérica, coletamos Xmin, que representa o menor valor aplicado

para a característica, e Xmax, que representa o maior valor aplicado para a característica.

Para cada valor numérico X calculamos um novo valor numérico para a característica, que é

representado por Xnew.

Xnew =
X −Xmin

Xmax −Xmin

∈ (0, 1] (5.1)

O objetivo da normalização foi fazer com que cada ponto de dados tivesse a mesma escala

para que cada característica fosse igualmente importante [92]. Detalhamos a metodologia

aplicada para as duas amostragens a seguir.

Amostragem Balanceada

Em um conjunto de dados balanceado temos os valores positivos, que são aproximadamente

iguais aos valores negativos, estando o conjunto de dados em equilíbrio. Balanceamos nossa

amostra de acordo com o alvo, ou seja, projetos que são forks de outros projetos, onde

consideramos os mesmos como positivos (target igual a 1), e projetos que não são fork de

outros projetos foram considerados projetos negativos (target igual a 0).

Por exemplo, selecionamos aleatoriamente 50 projetos do usuário u1. Utilizando a amos-

tra na proporção 80/20, então, 40 projetos foram escolhidos para o conjunto de treino e os

10 restantes ficarão no conjunto de teste. No conjunto de treino, seguimos a regra do balan-

ceamento nos 40 projetos selecionados, onde 20 deles são projetos que são fork de outros

projetos (target igual a 1) e os outros 20 não são fork de outros projetos (target igual a 0),

no caso, são projetos do próprio usuário. Para o conjunto de teste, mantivemos os projetos
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de acordo com a realidade dos projetos do usuário (não estão balanceados) e que são mais

recentes, contendo os projetos que são fork de outros projetos (target igual a 1) e que não

são fork (target igual a 0).

Um outro ponto a ser observado é a linha do tempo dos projetos, pois, como recuperamos

os projetos dos últimos 5 anos, a seleção dos 80/20 projetos estão de acordo com a linha do

tempo dos projetos. Ou seja, os 10 projetos de teste são mais recentes que os 40 projetos de

treino.

Por fim, se apenas escolhêssemos uma amostra de forma aleatória, sem balancear o con-

junto de dados, correríamos o risco de ter poucos projetos que são fork de outros projetos.

Como mencionado anteriormente, dentre os 83 milhões de repositórios, apenas 19,7% dos

repositórios são fork de outros projetos até abril de 2018. Desta forma, o modelo não conse-

guiria aprender as preferências dos usuários por projetos para a realização de forks.

Amostragem Negativa

Na amostragem negativa, a técnica é utilizada para treinar modelos de aprendizado de má-

quina que geralmente utiliza a técnica de maiores observações negativas do que positi-

vas [111]. Na maioria dos casos, essas observações negativas não são dadas explicitamente,

portanto, devem ser produzidas de alguma forma.

Assim, ao confiar no feedback implícito do usuário, podemos inferir que qualquer outro

projeto que o usuário conheça e não tenha feito fork ou que desconheça dentro da plataforma

é menos relevante que os projetos que ele tenha feito fork. Devido à grande quantidade

de projetos contidos na plataforma GitHub, pode ser o caso dos projetos não terem sido

encontrados ou não estarem disponíveis no momento da seleção feita pelo usuário. Neste

caso, é necessário obter "projetos com forks negativos" (ou seja, projetos não marcados como

fork pelo usuário). Então, para criação do conjunto de dados, seguimos o procedimento

descrito abaixo para cada usuário:

1. Selecionamos um conjunto de dados positivos, que apenas contém projetos que tenham

sido fork de outros projetos;

2. Selecionamos um conjunto de dados negativos, que apenas contém projetos que não

tenham sido fork de outros projetos.
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3. Nos conjuntos selecionados, para relacionar os projetos com algo que o usuário não

tenha interesse, escolhemos os projetos que tenham a linguagem de programação prin-

cipal diferente dos projetos escolhidos (usuário tenham feito fork em algum momento)

pelo usuário.

4. Por fim, criamos um conjunto de dados final onde, para cada projeto do usuário contido

no conjunto de dados positivos, adicionamos 09 (nove) projetos do conjunto de dados

negativos.

O aumento do contraste entre os dados positivos e negativos desafiam a capacidade do

modelo de distinguir entre projetos aparentemente semelhantes. Essa seleção de casos ne-

gativos tão distintos quanto possível dos positivos, faz com que os projetos sejam adequada-

mente agrupados no espaço vetorial. Por fim, observe que, adotando a técnica de amostragem

negativa, geramos 02 (dois) diferentes tamanhos de amostras até chegarmos no conjunto de

dados final. Escolhemos o tamanho de 09 (nove) projetos negativos e 01 (um) projeto posi-

tivo, pois é o mais próximo das condições reais dos sistemas de recomendação. Em geral,

o usuário é exposto a uma lista de até 10 (dez) ofertas de filmes, livros e, no caso de nosso

estudo, repositórios do GitHub, por exemplo, onde, entre as dez ofertas, ele escolhe uma

delas.

Para o conjunto de teste, mantivemos os projetos de acordo com a realidade dos proje-

tos do usuário (não estão balanceado negativamente) e que são mais recentes, contendo os

projetos que são fork de outros projetos (target igual a 1) e que não são fork (target igual a

0).

5.3 Seleção das Características

Na plataforma GitHub, alguns estudos demonstram que os desenvolvedores de software pre-

ferem contribuir em projetos que eles tenham relacionamentos pré-existentes com os usuá-

rios proprietários e que tratem de assuntos de seu interesse na intenção de trocar experiên-

cias [47] [21]. Ainda na etapa de pré-processamento de dados, utilizando a base de dados

indicada na Seção 4.1 descrita no Capítulo 4, para prevermos projetos candidatos para os

desenvolvedores contribuírem, selecionamos um conjunto de características dos usuários e
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dos projetos, incluindo o vínculo social do usuário com o proprietário de outros projetos, a

linguagem de programação dos projetos, o tempo potencial em que o projeto recebeu con-

tribuições por meio de commits, dentre outras. Ou seja, selecionamos um conjunto de carac-

terísticas que contém uma variedade de tópicos e contextos dos usuários e dos projetos, que

serão detalhados nesta seção.

Dabbish et al. [32] ressaltam que a visibilidade de algumas ações do GitHub, como se-

guir um usuário ou observar um projeto, levam a um aumento na qualidade das atualizações

dos projetos pelos desenvolvedores (por exemplo, os desenvolvedores ficam motivados sim-

plesmente porque eles sabem que alguém se importa com o seu trabalho). Além disso, essas

ações encorajam o aumento das extensões desses projetos por outros desenvolvedores (forks),

a exposição de outros projetos no portfólio de usuários, a geração de novas ideias, debates e

o incentivo à codificação social.

Na plataforma GitHub, algumas dessas informações podem ser capturadas explicita-

mente a partir do feedback do usuário, o que inclui características explicitadas por ele em

relação a outros projetos (por exemplo, seguir um usuário, observar outros projetos, ou atri-

buir estrela a um projeto no GitHub) na plataforma GitHub. Uma estratégia alternativa para

capturar informações é confiar e capturar os dados sobre o comportamento do usuário sem

explicitamente solicitá-los, ou seja, capturar o feedback implícito [51]. Por exemplo, um

usuário que executou fork em muitos repositórios provavelmente tem conhecimento das lin-

guagens de programação desses projetos ou pretende conhecer dessas linguagens de progra-

mação. Portanto, como muitos dos recursos disponibilizados na plataforma GitHub não têm

feedback explícito, selecionamos as características dos usuários e projetos centradas tanto

no feedback explícito (quantidade de observadores, seguidores, linguagem de programa-

ção principal e outras) como implícito (quantidade de commits, quantidade de pull-requests,

quantidade de issues e outras).

Selecionamos algumas características da plataforma e propusemos outras derivadas a par-

tir das características selecionadas, a fim de investigar alguns fatores que se correlacionam

com as preferências dos usuários por projetos. As características selecionadas, como tam-

bém as características derivadas são definidas de acordo com os conceitos de popularidade,

contribuição, suporte e atividade dos projetos na linha do tempo. Alguns desses conceitos

foram estudados em outros trabalhos relacionados ao comportamento dos usuários na plata-
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forma GitHub [32] [21] [88] [87] [68]. Para melhor compreensão de cada tipo de variável

e enquadramento das informações, separamos as características em grupos que chamamos

de atratividade, visibilidade, medidas estatísticas e engajamento. Os dois primeiros grupos

contêm características capturadas diretamente da plataforma (explícita ou implicitamente).

Quanto ao terceiro e quarto grupos, as características foram derivadas a partir de eventos

gerados por ações dos usuários na plataforma, criadas e propostas neste trabalho.

A seguir, apresentaremos cada grupo estabelecido e quais dados estão contidos a respeito

das informações contextuais, como é o caso do grupo de atratividade, que são os fatores re-

lacionados à popularidade dos usuários e projetos; de visibilidade, que é disponibilizada por

uma plataforma que promove a contribuição e transparência da informação; do conjunto de

engajamento, que foi definido a partir de métricas geradas a partir da atividade dos projetos

na linha do tempo, sendo uma das contribuições deste trabalho; e do conjunto de estatísticas,

que exibe a distribuição dos dados, que também é uma das contribuições deste trabalho. Es-

ses conceitos se aplicam no contexto de usuários e projetos. Na Tabela 5.1, exibimos todas

as características descritas nesta seção.

1. Atratividade - ATR: Os recursos de atratividade nos ajudam a analisar os fatores re-

lacionados à popularidade e conexão entre os projetos. De acordo com Jarczyk et al.

[57], quanto maior o número de observadores (watchers) em um projeto, maior o nú-

mero de contribuições neste projeto. Além disso, é mais provável que os desenvol-

vedores contribuam em projetos que tenham a linguagem de programação semelhante

aos projetos que eles contribuíram anteriormente. Assim, as linguagens de programa-

ção podem ser tratadas como informações similares para determinar os interesses dos

usuários. Essas informações podem fazer a conexão para a relação entre usuários e

projetos. Para efetividade de alguns modelos estudados, precisamos agrupar as lin-

guagens de programação e, para isso, criamos a característica que chamamos de peso

da linguagem (recurso derivado do cálculo da presença de uma linguagem de progra-

mação sobre todas as linguagens de programação usadas pelo usuário). Por isso, para

cada projeto, capturamos a quantidade de observadores (watchers) e linguagens de

programação; e, para cada usuário, capturamos a quantidade de seguidores (followers)

e as preferências das linguagens de programação. Para cada usuário, calculamos o

peso para cada linguagem de programação.
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2. Visibilidade - VIS: A visibilidade trata da disponibilização de um ambiente que pro-

move a transparência da informação. Os recursos de visibilidade dos repositórios,

disponíveis na platafoma GitHub, foram reconhecidos como um aspecto valioso pela

comunidade do GitHub [46]. A transparência permite que um usuário possa visualizar

os projetos de seu interesse e ainda submeter alterações para este projeto, utilizando

a funcionalidade de fork, ou fazer uma solicitação por meio de um pull-request. O

desenvolvedor proprietário do repositório pode atualizar o repositório, por meio de

commits, ou revisar as mudanças sugeridas no pull-request e decidir aceitar ou não

tais alterações. Muitas discussões, conhecidas como issues podem ocorrer durante o

processo de solicitação do pull-request ou quaisquer outros assuntos como esclareci-

mentos sobre o projetos, dicas de melhorias ou explicação da arquitetura. Para nosso

estudo, utilizamos essas características para cada projeto e usuário. Coletamos o quan-

titativo de pull-requests, commits e issues por projeto. Também utilizamos a data de

criação de cada projeto para transformarmos, a partir do campo date, as informações

de dia, mês e ano.

3. Medidas Estatísticas - ME: Muito da compreensão sobre as características utilizadas

está diretamente ligada aos detalhes sobre esses dados (por exemplo, a média e o des-

vio padrão). Como nossa capacidade de entendimento sobre o que está acontecendo

em um ambiente é limitada, derivamos informações a partir de quatro características

(commits, pull-requests, watchers e issues) para melhor compreendermos os dados e

sua relevância no modelo de aprendizado. Criamos a distribuição dos dados para cada

uma dessas características selecionadas e geramos os valores de média, mínimo, má-

ximo e desvio padrão.

4. Engajamento - ENG: As atualizações dos projetos por seus proprietários ou por cola-

boradores incentivados à codificação social permitem identificar os principais eventos

(mais de 20 tipos diferentes de eventos são fornecidos pelo GitHub) executados por

um usuário, bem como, capturar a quantidade de commits realizados no projeto. Com

base no tempo potencial (date) em que o projeto recebeu contribuições por meio de

commits, introduzimos três características de engajamento que chamamos de ativi-

dade total do projeto, contribuição diária e variação na periodicidade (encontram-
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se formalizadas na Seção 5.4). Além disso, recuperamos as preferências do usuário

por repositórios a partir das informações sobre os eventos nos repositórios, dado pelo

quantitativo de eventos: PushEvent, IssueEvent, ForkEvent, PullRequestEvent e Wat-

chEvent.

5.4 Atributos Derivados e Métricas

A partir dos dados disponibilizados, analisamos as atualizações dos projetos, por meio da

periodicidade de atividade dos repositórios (data) e recebimento de contribuições diárias

(commits). Além disso, propomos novos atributos derivados a partir das características recu-

peradas na plataforma GitHub. A seguir, apresentamos as métricas geradas de acordo com as

ações dos usuários na plataforma. Na Tabela 5.1, exibimos todas as características descritas

nesta seção.

No GitHub, podemos analisar o comportamento dos projetos por meio das atualizações

visualizadas em sua linha do tempo. Com isso, torna-se possível criar métricas para acom-

panharmos a atividade do projeto na plataforma. De acordo com os autores Ponciano et al.

[83], métricas de engajamento são medidas de interação e envolvimento do trabalhador com

o projeto. Verificamos que o engajamento aplicado aos trabalhadores para computação por

humanos poderia ser ajustado para analisar a atividade dos projetos utilizando as contribui-

ções geradas pelos colaboradores na plataforma GitHub, conforme trabalho publicado pelos

autores Cerqueira et al. [23].

Em um ambiente colaborativo, um projeto pode receber atualizações do desenvolvedor

a qualquer momento. Este usuário pode ter o interesse de contribuir inicialmente para um

projeto de curto prazo e não ter interesse em contribuir no longo prazo, por exemplo. As

métricas propostas neste trabalho buscam analisar no detalhe a atividade dos projetos por

meio dos commits (atualizações) que os contribuidores realizam ao longo do tempo, através

da característica date. Todo projeto tem sua data de criação e, para cada commit, tem-se a

data de atualização do projeto. Portanto, um dia ativo do projeto pode ser a data de criação,

a data da última atualização ou qualquer outra a qual o projeto tenha recebido commit.

A Figura 5.2 mostra os conceitos utilizados na definição das métricas derivadas na linha

do tempo do projeto: dias ativos do projeto, quantidade de commits em um dia ativo, data de
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início do projeto, data da última atualização do projeto e o tempo decorrido entre cada par

de dias ativos.

Figura 5.2: Estrutura de um projeto na linha do tempo.

Um dia ativo de um repositório p é o dia em que este projeto recebeu pelo menos um

commit. Nós definimos a Atividade Diária do Projeto - ADp - como um conjunto de datas

em que o projeto esteve ativo (na Figura 5.2 o projeto recebeu commits em 28-05-2018,

18-06-2018, . . . , 14-01-2019). Então, a quantidade de dias em que um projeto está ativo

é dado por |ADp|. O tempo que o projeto tem recebido contribuições é o número de dias

decorridos entre a data em que o projeto foi criado e a data da última atualização do projeto

(i.e., max(ADp)). A seguir, apresentamos as métricas geradas a partir da definição de um dia

ativo. Essas métricas enquadram-se no objetivo de analisar o nível de contribuição e duração

das contribuições dos colaboradores nos projetos.

• A Atividade Total do Projeto - ADRp - permite analisar os dias ativos do projeto,

desde o dia de criação até a sua última atualização, verificando-se a taxa de atividade de

cada projeto no GitHub durante o período em que ele recebeu contribuições. Ou seja,

é o número de dias em que um projeto recebeu contribuições em relação à diferença

entre o último dia ativo do projeto (i.e. max(ADp)) e o primeiro dia ativo do projeto

(i.e. min(ADp)). Este valor é calculado como indicado na Equação 5.2. Quanto mais

próximo de 1, mais ativo é o projeto.

ADRp =
|ADp|

(max(ADp)−min(ADp)) + 1
∈ (0, 1] (5.2)
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Por exemplo, na Figura 5.2, a quantidade de dias ativos é igual a 12 (quantidade de

barras do gráfico, que indica a quantidade de commits diário). Vemos que o projeto foi

criado em 07-05-2018 e seu último commit foi no dia 25-02-2019, então temos 294

dias de projeto. Então, aplicando a Equação 5.2 temos que ADRp = 12/295 = 0, 04

dias de atividade do projeto, ou seja, o projeto teve atualizações em 4% dos dias desde

sua criação.

• A Contribuição Diária do Projeto - DCp - demonstrada pela a Equação 5.3, é a soma

dos commits de todos os dias ativos contidos no conjunto ADp para o projeto em re-

lação ao número de dias em que o projeto esteve ativo. Quanto maior a média, mais

contribuições foram recebidas pelo projeto em cada dia ativo. Os commits realiza-

dos diariamente fornecem uma visão da extensão da contribuição diária nos projetos,

onde definimos Número de Commits - NMCp(ADp) - como o total de commits que o

projeto recebeu em cada dia que permaneceu ativo.

DCp =
NCp(ADp)

|ADp|
(5.3)

Ainda observando a Figura 5.2, temos os seguintes commits para cada dia: dia 1 (28-

05-2018): 7, dia 2 (29-05-2018): 7, dia 3 (18-06-2018): 2, dia 4 (19-06-2018): 4, dia

(20-06-2018)5: 3, dia 6 (21-08-2018): 3, dia 7 (12-09-2018): 3, dia 8 (03-12-2018):

1, dia 9 (30-12-2018): 9, dia 10 (12-01-2019): 2, dia 11 (13-01-2019): 2, dia 12

(14-01-2019): 3. Então, DCp = 46/12 = 3, 83.

• A Variação na Periodicidade do Projeto - V Pp - captura como ocorre a periodicidade

dos retornos de contribuição, ou seja, o período entre os dias que o projeto recebeu

contribuições, podendo ser um retorno longo (demora para as atualizações) ou curto

(brevidade nas atualizações). A V Pp é o desvio padrão dos tempos decorridos entre

cada par de dias ativos consecutivos. Define-se Ep como o conjunto do número de

dias decorridos entre cada dois dias ativos sequenciais. Quando V Pp = 1, o projeto

apresenta a variação contínua no tempo decorrido entre cada par de dias ativos, o que

indica que o projeto é atualizado diariamente, com perfeita periodicidade (sd = 0,
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onde sd indica a função de desvio padrão). Por outro lado, quanto maior a variação de

V Pp, menos previsível será a periodicidade com que seus contribuidores atualizam o

projeto. A variação é calculada de acordo com a Equação 5.4.

V Pp = sd(Ep) (5.4)

Na Figura 5.2, sabemos que a quantidade de dias ativos do projeto são 12 e tem o total

de 294 dias de projeto, temos 294 − 12 = 282 dias de inatividade do projeto. Temos

que entre o segundo dia ativo e o terceiro dia ativo, foram 20 dias inativo; do segundo

dia ativo até o sexto dia ativo, foram 61 dias inativo; do sexto dia ativo até o sétimo dia

ativo, foram 20 dias inativos; do oitavo dia ativo até o nono dia ativo, foram 92 dias

inativos; do décimo dia ativo até o décimo primeiro dia ativo, foram 19 dias inativos.

Assim, podemos dizer que V Pp = sd(20, 61, 20, . . . , 19) = 21.97, mostrando ser um

projeto que não mantém uma constância em suas atualizações.

5.5 Métodos de Classificação

A meta dos modelos de recomendação de projetos é prever os próximos projetos que o usuá-

rio teria interesse em contribuir. Portanto, precisamos definir como as técnicas de aprendiza-

gem de máquina e recomendação selecionadas irão ser aplicadas ao conjunto de caracterís-

ticas selecionadas, tendo como classe o fork (não fazer fork- 0 ou fazer fork- 1). Nesta seção

apresentamos as técnicas selecionadas aos dados coletados e os algoritmos utilizados para

processamento dos dados pertencem ao pacote de aprendizado de máquina na linguagem de

programação Python 2.7.14, conhecido como Scikit-Learn3.

5.5.1 Filtragem Baseada em Conteúdo

Lembrando que os sistemas de recomendação baseados em conteúdo recomendam itens com

características semelhantes aos de um determinado usuário no passado e que a similaridade

3https://scikit-learn.org/
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Tabela 5.1: Características utilizadas pelos métodos de recomendação. Característica (CRT) Explícita (EX) ou Implícita (IM)

Característica Grupo Descrição CRT

events ENG
Somatório dos eventos IssueEvent, CommitEvent, PullRe-

questEvent e WatchEvent por projeto
IM

year ME Ano de criação do projeto EX

watchers ATR Quantidade de observadores em uma projeto EX

followers ATR Quantidade de seguidores de um usuário EX

language ATR Linguagem de programação principal do projeto EX

commits VIS Quantidade de atualizações de um projeto IM

weight_language ATR Peso da linguagem principal utilizada pelo usuário IM

issues VIS Quantidade de assuntos tratados no projeto IM

mean_commits ME Média de atualizações do projeto IM

VP ENG Variação a periodicidade do projeto IM

DC ENG Contribuição diária do projeto IM

PR VIS Quantidade de requisições recebidas pelo projeto IM

ADR ENG Atividade do projeto IM

mean_watchers ME Média de observadores por projeto IM

mean_pr ME Média de requisições por projeto IM

max_issues ME Máximo de assuntos por projeto IM

std_commits ME Desvio padrão das atualizações por projeto IM

std_watchers ME Desvio padrão dos observadores por projeto IM

max_pr ME Máximo de requisições por projeto IM

max_commits ME Máximo de atualizações por projeto IM

max_watchers ME Máximo de observadores por projeto IM

mean_issues ME Média de assuntos por projeto IM

std_pr ME Desvio padrão das requisições por projeto IM
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dos itens é calculada com base nos recursos associados aos itens comparados, identifica-

mos apenas 05 (cinco) características semelhantes entre usuários e projetos, dentre todas

as características apresentadas na Tabela 5.1, para construção do vetor de características.

A combinação das características do perfil do usuário, em que suas preferências e interesses

são armazenados, com as características do perfil dos projetos, possibilita a recomendação ao

usuário de novos projetos candidatos para contribuição [22]. As características selecionadas

foram quantidade de seguidores (para usuário) ou quantidade de observadores (para proje-

tos), quantidade de commits (para usuários e projetos), quantidade de isues (para usuários e

projetos) quantidade de pull-requests (PR) (para usuários e projetos) e código da linguagem

de programação (LP) (para usuários e projetos). As características de followers (seguidores)

e watchers (observadores), por terem conceitos similares de popularidade, foram tratadas

como semelhantes para usuários e projetos, mas são tratadas por nomes diferentes.

A partir dessas cinco características, definimos os perfis de usuário e projeto, e calcula-

mos a similaridade entre eles. Por fim, os projetos mais populares do top-N foram recomen-

dados. O método consistiu nas seguintes etapas:

1. Representamos os usuários como um vetor contendo cinco características (quantidade

de commits realizados pelo usuário, quantidade de pull-requests realizados pelo usuá-

rio, quantidade de issues que o usuário participou na plataforma (por exemplo, criar

ou comentar ou ter sido marcado como responsável), quantidade de seguidores que o

usuário possui na plataforma, código da principal linguagem de programação utilizada

pelo usuário). O perfil do usuário foi definido da seguinte forma:

~u = (|commits|, |PR|, |issues|, |watchers|,LP)

2. Representamos os projetos como um vetor contendo cinco características (quantidade

de commits que o projeto recebeu, quantidade de pull-requests que o projeto recebeu,

quantidade de issues sobre o projeto, quantidade de observadores que o projeto possui

na plataforma, código da principal linguagem de programação do projeto). O perfil do

projeto foi definido da seguinte forma:

~i = (|commits|, |PR|, |issues|, |followers|,LP)
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3. Considerando m como a dimensão dos vetores, o perfil do usuário como vetor ~u, e o

do projeto como vetor ~i, usamos a função de similaridade de cosseno (Equação 5.5

apresentada na Seção 5.6) para calcular a proximidade entre usuários e projetos.

4. Os itens top-N para o usuário u são calculados de acordo com a Equação 5.9 apresen-

tada na Seção 5.6, verificando a similaridade entre ~u e~i, e retornando os N elementos

com similaridades mais altas.

5.5.2 FC Baseada em Vizinhança - Item-KNN

A abordagem dos vizinhos mais próximos é uma das mais comuns para filtragem colabora-

tiva e, portanto, também adequada para projetar um sistema de recomendação. Esta aborda-

gem funciona armazenando registros de treinamento e os utiliza para predizer a classificação

do alvo desconhecido. Este modelo guarda em memória todo o conjunto de treinamento e,

dado um ponto para ser classificado, ele encontra os k pontos mais próximos (vizinhos mais

próximos) dos registros de treinamento. Consequentemente, o modelo atribui a classificação

do alvo de acordo com a classificação dos alvos de seus vizinhos mais próximos. A idéia

principal é que, se um registro é determinado em uma vizinhança como uma classificação do

alvo predominante, então o registro provavelmente pertence à mesma classificação.

Dada uma consulta q cuja classe l queremos conhecer e um conjunto de treinamento

X = x1, l1, . . . , xn, ln, em que xn é o n-th e ln é o alvo da classe, o classificador kNN

determinará um subconjunto Y = y1, l1, . . . , yk, lk onde Y ⊆ X e
∑

1 d(q, yk) é mínimo. Y

contém os k pontos em X que estão mais próximos do ponto de consulta q. Em seguida, o

rótulo de classe de q é l = f(l1 . . . lk) [92].

As técnicas de filtragem colaborativa contam com a similaridade usuário-usuário ou item-

item para realizar a recomendação. Para isso, um sistema de filtragem colaborativa precisa

definir duas entidades: itens e usuários. Os usuários (u, v) ∈ U , onde U é o conjunto de

usuários e i ∈ I , onde I é o conjunto de itens. Cada usuário u é associado a um subconjunto

Iu ⊂ I de itens avaliados por u. Da mesma forma, cada item i é associado a um subconjunto

Ui ⊂ U de usuários que avaliaram o item i.

Por exemplo, como mostra a Figura 5.3, o usuário u1 gostaria de encontrar outros proje-

tos, além dos projetos p1 e p2, para contribuir. Ele sabe que o u2 tem gosto semelhante ao
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dele, pois eles dois contribuíram para o projeto p2. Então, o usuário u1 poderia perguntar ao

usuário u2 sobre o projeto p3. Por outro lado, o usuário u1 descobre que ele e o usuário u3

têm gostos diferentes, pois eles não contribuem em projetos semelhantes e, neste caso, des-

carta a opinião do usuário u3. Assim, podemos inferir que u1 tem gosto mais similar ao u2

do que ao usuário u3 e, quanto maior for a correspondência de interesses de projetos seme-

lhantes entre usuários, maior será a confiança que o algoritmo terá de recomendar projetos

semelhantes para esses usuários. Por fim, ao contrário dos sistemas baseados em conteúdo,

os de filtragem colaborativa podem recomendar itens com conteúdo diferente, desde que

outros usuários já tenham mostrado interesse por esses itens.

Figura 5.3: Exemplo de relacionamentos, por exemplo, entre usuários e projetos

Os classificadores baseado em vizinhança estão entre os mais simples de todos os algorit-

mos de aprendizado de máquina e têm gerado bons resultados de precisão em vários estudos

e, por ser uma abordagem intuitiva e direta, são bastante flexíveis para melhorias [6]. No

nosso trabalho, utilizamos o Item-KNN com todas as características de usuário e projeto

apresentados na Tabela 5.1.

5.5.3 Árvore de Decisão

Árvores de decisão são classificadores em um atributo (ou classe) de destino na forma de uma

estrutura em árvore. Os itens a serem classificados contêm o valor de atributo e o atributo

de destino. Os nós da árvore podem ser: i) nós de decisão, onde um único valor de atributo

é testado para determinar a qual ramificação da subárvore se aplica; ou ii) nós de folha que

indicam o valor do atributo de destino. Entretanto, uma única árvore não é forte o suficiente

para gerar melhores resultados na predição. Geralmente, utiliza-se modelos compostos por

conjuntos de árvores, que resume a previsão de várias árvores juntas em um resultado final.
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Neste trabalho, utilizamos os dois algoritmos mais utilizados na atualidade que aplicam

o conceito de árvore de decisão: Random-Forest [45] e extreme gradient boosting (XGBo-

ost) [27]. Eles mapeiam relacionamentos não lineares de forma satisfatória e podem ser

adaptados para resolver diferentes tipos de problemas.

O Random Forest é um algoritmo de aprendizagem supervisionada, que cria uma floresta

composta de muitas árvores de decisão de forma aleatória. O algoritmo induz o uso de

florestas aleatórias, desenvolvido por Cutler et al. [31], sendo Random Forest sua marca

registrada. O termo Random Forest surgiu a partir do estudo realizado e proposto, pela

primeira vez, por Ho [50] em 1995. O método combina a idéia de bagging de Cutler et al.

[31] e a seleção aleatória de amostras, introduzidos por Ho [50], a fim de construir uma

combinação dos modelos de aprendizado que objetiva melhorar o resultado geral.

Figura 5.4: Modelo de conjunto de árvores. A previsão final para um determinado exemplo é a soma das previsões de cada árvore.

No exemplo da Figura 5.4, podemos visualizar duas árvores de decisão que compõem

uma floresta aleatória, onde cada árvore depende dos valores de um vetor aleatório amos-

trado independentemente e com a mesma distribuição para todas as árvores da floresta.

Essa coleção de classificadores estruturados em árvore são vetores aleatórios distribuídos

de forma idêntica e independentes e que cada árvore emite um voto unitário para a classe na

entrada [17]. Ou seja, para a Árvore 1, o atributo Eventos para valores maiores que 400 tem a

quantidade de PR maiores que 50 para projetos que tratam de assuntos financeiros. O exem-

plo é classificado como Sim, ou seja, quando existir Eventos maiores que 400 e PR maiores
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que 50 a classe é marcado com fork igual a 1 (ou melhor, uma probabilidade para fork ser

próximo de 0 ou 1). Assim são feitas diferentes combinações para as diferentes árvores cria-

das. As pontuações de previsão de cada árvore são individuais e, ao final, é aplicado a média

das pontuações, sendo resumida para uma pontuação final. Assim, o algoritmo combina os

resultados para obter uma predição com maior acurácia.

Se pensarmos em florestas aleatórias e árvores potencializadas, percebemos que as duas

têm modelos semelhantes: são árvores de decisão que compõem uma floresta aleatória. A

diferença surge de acordo com a forma que treinamos esses modelos. Essa é a proposta do

XGBoost. Este modelo é uma implementação bem conhecida de código aberto e eficiente

do algoritmo baseado em árvores de decisão. Ele foi apresentado em 2016 por Chen and

Guestrin [25] na Conferência SIGKDD4 e, desde então, tem sido bastante utilizado pelos

profissionais da área.

Assim como o Random Forest, o Extreme Gradient Boosting é um algoritmo de apren-

dizado supervisionado que tenta prever com precisão uma variável de destino. Entretanto,

ele busca otimizar as árvores de decisão de ponta a ponta, de forma sequencial. Cada nó da

árvore é uma pergunta sobre as variáveis e cada folha é a previsão do alvo. Como mostra

a Figura 5.5, o Gradient Boosting é a combinação do resultado de muitos classificadores

(ou regressores) fracos, se combinando para formar uma espécie de comitê forte de decisão.

Embora não haja restrições quanto a estes classificadores, é usual a utilização de árvores de

decisão. Assim, o fator mais importante por trás do sucesso do XGBoost é a combinação de

resultados aliado à escalabilidade em todos os cenários, possibilitando a execução dez vezes

mais rápida que outras soluções baseadas em árvore de decisão [25].

Como mostra a Figura 5.5, basicamente, para uma determinada estrutura de árvore,

recupera-se o valor do gradiente estatístico de gi e hi para as folhas às quais pertencem,

soma-se as estatísticas e verifica-se o quão acurado são os resultados. Assim, analisamos o

quão assertiva é a árvore de decisão, levando em consideração a complexidade do modelo.

O XGBoost tem se mostrado mais robusto no manuseio quando da variedade de tipos de

dados, relacionamentos e distribuições. Outrossim, apresenta um grande número de hiper-

parâmetros que podem ser ajustados para um cenário mais apropriado. Essa flexibilidade

torna o XGBoost uma escolha consistente para problemas de regressão e classificação. O

4https://www.kdd.org/kdd2016/
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Figura 5.5: A estrutura exibe a soma do gradiente estatístico para cada nó folha e define o score.

número máximo de níveis em cada árvore de decisão utilizado em nosso estudo foi de 05

(cinco).

5.5.4 Máquina de Fatoração

A máquina de fatoração (MF) é um modelo supervisionado poderoso que amplia signifi-

cativamente a fatoração da matriz. Ela é adequada para dados transacionais de cardinali-

dade muito alta e escassamente observados, como observado em algumas características do

GitHub (por exemplo, as linguagens de programação). Ou seja, nenhum projeto contém to-

das as linguagens de programação disponibilizadas na plataforma, como mostra a Tabela5.2.

Podemos visualizar, que todas as características são representadas por uma coluna e são

chamadas de variáveis independentes. Além disso, temos a classe fork, que também é co-

nhecida por variável dependente das demais [89]. Utilizamos as 22 características definidas

neste trabalho e as 20 principais linguagens de programação demonstradas no Capítulo 4.

Podemos ver que para cada característica é criada uma coluna, por exemplo, o projeto p1

tem 45 commits, 4 PR e 20 eventos. No caso das características conhecidas como categóri-

cas (são as características que não possuem valores quantitativos, ou seja, representam uma

classificação dos projetos), por exemplo, o nome da linguagem de programação, temos que
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Tabela 5.2: Modelo de Máquina de Fatoração

vetor de características

x

alvo

y

p1 45 4 2 90 1 0 0 y1

p2 498 27 15 780 0 1 1 y2

p3 321 109 54 1020 1 0 1 y3

p4 56 3 19 43 0 0 o y4

p5 2098 98 67 4987 0 1 1 y5

p6 45 0 2 104 0 1 0 y6

p7 789 10 23 456 0 1 1 y7

commits PR issues eventos Java Python

usuários itens

para cada LP é criada uma nova coluna e adicionado valores 0 ou 1 para os projetos que

utilizam essa LP ou não. Por exemplo, temos que o projeto p1 utiliza apenas a linguagem de

programação Java, já o projeto p45 utiliza a linguagem de programação Python. Essa matriz

é potencialmente muito grande, porque pode haver milhões de usuários e projetos. Além

disso, é escassamente observada, porque geralmente apenas uma fração muito pequena das

classificações históricas está disponível. O objetivo é prever qual classificação um usuário

poderia fornecer hipoteticamente a um conjunto de projetos e, em seguida, recomendar itens

que o usuário provavelmente tenha interesse.

5.6 Métricas

Para o modelo de filtragem baseado em conteúdo, primeiramente, recuperamos as prefe-

rências do usuário com base nas características dos seus projetos disponíveis na plataforma

GitHub. Em seguida, usando os perfis do usuário e projeto, calculamos a similaridade (ver

Equação 5.5) entre o perfil do usuário e todos os os projetos do conjunto de dados. Final-

mente, calculamos a acurácia do modelo (ver Equação 5.6, Equação 5.7, Equação 5.8) e

criamos uma lista decrescente contendo os projetos mais similares (quanto mais próximo de

1, mais similares são os projetos) ao perfil do usuário e, por fim, recomendamos o top-N
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projetos (ver Equação 5.9).

Para os demais modelos, primeiramente, recuperamos as características dos usuários e

projetos. Em seguida, recuperamos o valor da classe fork (positivo - 1 ou negativo - 0),

gerando o conjunto de dados de treinamento. Aplicamos os modelos ao conjunto de dados

de treinamento para o aprendizado dos dados e logo em seguida realizamos a predição para

os projetos candidatos, ou seja, o foco está na criação da lista de predição de classificações

para projetos não classificados (neste caso, o valor binário de fork) de um usuário. Esta lista

contém, em ordem descrescente, a predição da classificação dos projetos para cada usuário.

Finalmente, calculamos a acurácia do modelo a partir do conjunto de teste (ver Equação 5.6,

Equação 5.7, Equação 5.8), validando os projetos da lista de predição para top-N e realizando

a recomendação (ver Equação 5.9).

A métrica de similaridade é tipicamente empregada para calcular uma pontuação (simi-

laridade) entre o perfil do usuário e cada um dos projetos candidatos (perfil de itens) do

conjunto de dados. Esta pontuação é calculada de acordo com a abordagem adotada, que

pode diferir em termos de construção de perfil e métrica de similaridade. Nós utilizamos a

função de similaridade do Cosseno (Equação 5.5) para calcular a similaridade entre usuários

e projetos [7].

sim(~u,~i) =

∑m

k=1
uk · ik

√

∑m

k=1
(uk)2 ·

√

∑m

k=1
(ik)2

(5.5)

A similaridade do cosseno retorna valores entre 0 e 1. O valor 1 indica que ambos os

vetores têm máxima semelhança, portanto, quanto mais próximo de 1, mais forte é a relação

entre os usuários e projetos e, quanto mais próximo de 0, mais insignificante é essa relação.

Tipicamente, precision, recall and f-measure são utilizadas para medir a qualidade das

recomendações, todos para o k primeiras recomendações. Essas métricas são baseadas no

arcabouço conceitual proposto por Resnick and Varian [91]. Precision (Equação 5.6) é defi-

nida como a fração do conjunto de projetos recomendados que são relevantes, recall (Equa-

ção 5.7) é a fração do conjunto de projetos do usuário e que foi de fato recomendado e

f-measure é a média harmônica entre essas duas métricas.

Tendo que Y é o conjunto relevante de projetos para o usuário u (Y = Yu). Seja C o

conjunto ordenado de recomendações geradas pelo método que está sendo avaliado, Ck é o
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conjunto top k elementos em C e Ci o ith elemento em C.

Precision nas primeiras k posições da classificação, precision@k, é definida como:

precision@k(C, Y ) =
|{Ck} ∩ {Y }|

|{Ck}|
(5.6)

Recall, por sua vez, é definida como:

recall@k(C, Y ) =
|{Ck} ∩ {Y }|

|{Y }|
(5.7)

Por fim, f-measure é definida como:

f −measure = 2 ∗
(precision ∗ recall)

precision+ recall
(5.8)

Os projetos top-N para o usuário u ∈ U são calculados como apresentados na Equa-

ção 5.9. Independentemente da abordagem utilizada, os diagramas top-N com pontuações

mais altas serão recomendados ao usuário. O valor de N , utilizado nesta pesquisa, variou

desde as recomendações mais próximas do interesse do usuário, como top-3, até top-100.

Decidimos apresentar resultados até top-100 para entender melhor o alcance e posição das

recomendações.

top-N(~u) :=
n

argmax
~i∈I

sim(~u,~i) (5.9)

5.7 Considerações Finais

Neste capítulo, discutimos como foi realizado o pré-processamento dos dados, a partir de

duas amostragens propostas: balanceada e negativa. Contextualizamos os conceitos das ca-

racterísticas sociais e criamos outras características derivadas a partir da análise da linha do

tempo dos projetos quanto ao engajamento das contribuições aplicadas nos projetos. Apre-

sentamos também a aplicação dos algoritmos selecionados no contexto de recomendação de

projetos e, por fim, apresentamos as métricas a serem utilizadas para validação dos resulta-

dos.



Capítulo 6

Análise e Resultados

Neste capítulo, apresentamos a análise dos principais resultados do nosso experimento e dis-

cutimos nossas descobertas sob a perspectiva das questões de pesquisa. Conforme declarado

anteriormente no Capítulo 1, o experimento foi projetado para abordar as seguintes questões

de pesquisa (QP):

• QP1 - Como atuam os sistemas de recomendação no domínio de projetos do GitHub

em termos de fatores de qualidade das recomendações?

• QP2 - Quais são as características, dentre os conjuntos de dados de atratividade, visi-

bilidade, engajamento e medida das estatísticas, que se mostram mais relevantes em

termos de fatores de qualidade das recomendações de projetos?

• QP3 - Qual o efeito nos fatores de qualidade das recomendações, quando aplicada uma

nova metodologia de teste a partir da amostragem negativa?

Essas perguntas são abordadas utilizando todas as características analisadas (Seção 5.3

e Seção 5.4), utilizando dois conjuntos de dados (Seção 5.2) e comparando as técnicas de

recomendação selecionadas (Seção 5.5), de acordo com a metodologia de avaliação proposta

(Seção 5.6).

6.1 Validação da Qualidade da Recomendação

Nesta seção, para respondermos QP1, investigamos como os métodos de recomendação pro-

postos atuam no domínio dos projetos e aplicamos as métricas (Seção 5.6) para avaliar a

80
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qualidade das recomendações. Inicialmente, aplicamos as características definidas na Se-

ção 5.3 e Seção 5.4, exibidas pela Tabela 5.1. Os fatores de qualidade representam a métri-

cas aplicadas nos experimentos: (precision, recall) e f-measure. Para top−N , utilizamos N

recomendações igual a top− 3, top− 5, top− 10, top− 50 e top− 100.

Primeiramente, aplicamos as características ao modelo de Filtragem Baseada em Con-

teúdo - FBC, descritas na Seção 5.5.1. Por ser uma classificação não supervisionada, o

rótulo não é utilizado [6]. Assim, organizamos adequadamente as características utiliza-

das, selecionando apenas aquelas que são comuns entre os perfis do usuário e projeto. Por

exemplo, para a característica de popularidade, temos que o projeto contém uma determi-

nada quantidade de watchers e o usuário contém uma determinada quantidade de followers.

Utilizamos a semelhança entre elas e definimos as 05 (cinco) características similares entre

usuário e projeto: followers, watchers, issues, commits, PR e weight_language, como mostra

a Tabela 6.1. Para realização do experimento, coletamos as características de acordo com as

duas amostragens: balanceado e negativa.

Tabela 6.1: Amostra das Características Semelhantes entre Usuário e Projeto

watchers/followers commits weight_language issues PR

u1 993 13038 0.74 500 1390

p1u1 815 434 0.2092 449 149

u2 268 668 0.4 521 2715

p1u2 2315 668 0.0631 125 18

Segundo, além das características semelhantes entre usuário e projeto, selecionadas as

demais características descritas na Tabela 5.1 e aplicamos aos métodos de classificação su-

pervisionada apresentados na Seção 2.2 (Random-Forest, XGBoost, MF e Item-KNN).

Utilizamos o pacote de aprendizado de máquina na linguagem de programação Python

2.7.14, conhecido como Scikit-Learn, para execução dos algoritmos selecionados. A abor-

dagem mais comum à modelagem preditiva é selecionar um conjunto de variáveis que são

consideradas preditivas para uma tarefa. Essa tarefa tem por objetivo aprender a dependência

funcional das variáveis preditoras aos interesses do alvo. Ao longo deste trabalho, tivemos

a tarefa de prever a decisão do alvo de contribuir ou não nos projetos disponibilizados na

plataforma. Na Tabela 6.2, apresentamos uma pequena amostra dos valores definidos para
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as características, exibindo os valores coletados na plataforma (issues, commits, watchers,

. . . , pull-requests), e que são preditivos para estimar a decisão pelo projeto ser fork ou não

(1 - receber contribuições ou 0 - não receber contribuições) por algum usuário. Da mesma

forma, utilizamos os dois tipos de amostragens: balanceado e negativa.

Tabela 6.2: Amostra das Características no Conjunto de Treino

issues commits watchers ADR . . . PR Alvo (y)

x1 252 46 2632 0.75 . . . 12 1

x2 101 457 1804 0.17 . . . 75 0

x3 91 150 1016 0.43 . . . 27 0

x4 33 33 1710 0.07 . . . 19 1

Em nossos experimentos, as métricas precision e recall são aplicadas para avaliar a qua-

lidade da recomendação dos repositórios. A Tabela 6.3 exibe os resultados experimentais.

Temos uma análise da qualidade da recomendação para top− 3, top− 5, top− 10, top− 50

e top − 100. Entre todos os modelos, o XGBoost tem o melhor desempenho para preci-

sion porque fornece automaticamente estimativas de importância das características. Para

recall, XGBoost e Random-Forest superam os demais modelos porque otimizam a métrica

diretamente sobre as classificações.

É aparente que os modelos apresentam disparidades significativas de desempenho entre

eles em termos de precision e recall para top − N . Por exemplo, na amostragem negativa

e top − 10, a métrica precision para o modelo não supervisionado FBC é cerca de 0,00017

e para o modelo supervisionado MF é cerca de 0,00011. Apesar dos modelos apresentarem

formas de classificação diferentes e quantitativo de características diferentes, o aprendizado

apresentou-se de forma semelhante. Esperávamos que o modelo MF apresentasse um melhor

desempenho, pois modela todas as interações possíveis entre os valores no vetor de caracte-

rísticas utilizando interações fatoradas, mesmo sob alta esparsidade. Entretanto, o MF não

apresentou resultados melhores que os demais modelos. Em relação à amostragem balan-

ceada, os valores de precision para XGBoost e RF estão mais próximos, apresentando um

desempenho de acerto de 0,00089 e 0,00099, respectivamente, para top− 10, mas XGBoost

apresenta resultados melhores em comparação à amostragem negativa. A Figura 6.1 com-

para o aprendizado dos modelos em relação à métrica precision aplicada as duas amostragem
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selecionadas.

Figura 6.1: Resultados de Precision para Todos os Modelos

Figura 6.2: Resultados de Recall para Todos os Modelos

Para a métrica recall, como mostra a Figura 6.2, quando comparamos os modelos nas

duas amostragens, vemos que Item-KNN apresenta resultados melhores que MF, mas isto

não acontece para a métrica precision, onde os mesmos possuem resultados semelhantes.

Entretanto, vemos que os melhores resultados apresentados são para Random-Forest e XG-

Boost, que demonstram valores similares para top − N , para recall, podendo chegar até

0,00557 na recomendação de projetos candidatos. No geral, podemos verificar que o modelo

XGBoost apresenta os melhores resultados para recall nas duas amostragens utilizadas, mas

temos que para precision, na amostragem balanceada, XGBoost tem valores similares aos

demais modelos.

Observando os resultados por meio da métrica f-measure e pela ótica das amostragens

utilizadas, vemos que os resultados dos modelos apresentados na Tabela 6.3 e plotados na
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Figura 6.3, comportaram-se de formas diferentes. Para o modelo XGBoost, este apresenta

um melhor resultado de aprendizado quando aplicado à amostragem negativa. Ao contrário

do modelo RF, que tem melhor resultado de aprendizado utilizando a amostragem balance-

ada. Podemos inferir que o modelo XGBoost apresenta melhor previsão quando aplicado a

um ambiente mais próximo ao ambiente do GitHub, ao contrário do que acontece com o mo-

delo RF [111]. Para os demais modelos, Máquina de Fatoração e Item-KNN, o aprendizado

é semelhante, mas o modelo MF não conseguiu superar o clássico Item-KNN, nem o modelo

não supervisionado FBC. Entretanto, em termos de valores, o modelo XGBoost apresenta

melhores resultados desde top-3 até top-100.

Figura 6.3: Comparação entre Modelos usando F-Measure

No geral, podemos verificar que (i) a abordagem Item-KNN apresenta um custo de clas-

sificação alto, embora simples e intuitiva, não mostrou bons resultados, estando um pouco

melhor que MF e FBC; (ii) os modelos baseados em árvore de decisão são mais robustos ao

lidar com uma variedade de tipos de dados, relacionamentos e distribuições, bem como com

um grande conjunto de hiper-parâmetros que podem ser refinados e ajustados para um cená-



6.1 Validação da Qualidade da Recomendação 85

Tabela 6.3: Precision(P), Recall(R), F-Measure(F-M) para Amostragem Balanceada e Negativa

Dataset
Amostragem

Balanceada

Amostragem

Negativa

P R F-M P R F-M

FBC top-3 0.00014 0.00014 0.00014 0.00016 0.00010 0.00012

top-5 0.00015 0.00015 0.00016 0.00018 0.00017 0.00017

top-10 0.00014 0.00015 0.00016 0.00017 0.00019 0.00017

top-50 0.00016 0.00018 0.00017 0.00019 0.00018 0.00017

top-100 0.00019 0.00020 0.00019 0.00022 0.00022 0.00022

Item-KNN top-3 0.00072 0.00028 0.00052 0.00004 0.00003 0.00005

top-5 0.00049 0.00029 0.00043 0.00058 0.00007 0.00012

top-10 0.00024 0.00034 0.00033 0.00087 0.00020 0.00033

top-50 0.00066 0.00066 0.00066 0.00087 0.00102 0.00093

top-100 0.00034 0.00087 0.0.00048 0.00087 0.00217 0.00130

RF top-3 0.00587 0.00129 0.00066 0.00560 0.00004 0.00007

top-5 0.00099 0.00099 0.0018 0.00080 0.00009 0.00017

top-10 0.00099 0.00153 0.00148 0.00099 0.00230 0.00038

top-50 0.00099 0.00223 0.00137 0.00077 0.00092 0.00083

top-100 0.00286 0.00531 0.00371 0.00099 0.00138 0.00081

XGBoost top-3 0.00065 0.00031 0.00047 0.00359 0.00283 0.00331

top-5 0.00102 0.00084 0.00074 0.01270 0.00289 0.00391

top-10 0.00089 0.00101 0.00113 0.01270 0.00305 0.00492

top-50 0.00049 0.00371 0.00119 0.02401 0.00428 0.00516

top-100 0.00101 0.00501 0.00191 0.03906 0.00557 0.00631

MF top-3 0.00010 0.00010 0.00010 0.00010 0.00001 0.00001

top-5 0.00010 0.00005 0.00006 0.00010 0.00001 0.00002

top-10 0.00005 0.00005 0.00005 0.00011 0.00002 0.00004

top-50 0.00012 0.00012 0.00012 0.00010 0.00015 0.00012

top-100 0.00005 0.000025 0.00025 0.00011 0.00030 0.00015
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rio mais apropriado. Por isso, sua aplicação segregou bem os projetos com base nos valores

das características, identificando mais precisamente as variáveis que definem os melhores

conjuntos homogêneos de projetos (que são heterogêneos entre eles) e, então, apresentando

melhores resultados; (iii) embora o MF, otimizando a característica - linguagem de progra-

mação, não conseguiu superar os demais modelos, mesmo sabendo que as interações entre

os valores podem ser estimadas sob alta esparsidade. Especialmente, sendo possível genera-

lizar para interações não observadas. Em geral, pode-se observar que o XGBoost, além de

ser o método de recomendação de maior precisão, teve um resultado geral melhor em termos

de cobertura dos projetos.

Por fim, por utilizarmos um conjunto de dados pré-coletados e não realizarmos nenhuma

interação on-line com os usuários, os modelos de classificação supervisionada obtiveram

resultados melhores e aprenderam de acordo com os perfis dos usuários e projetos coletados.

No que podemos concluir que o modelo RF aprende melhor para amostras que contém um

equilíbrio das classes fork (amostragem balanceada). Enquanto que o modelo XGBoost tem

melhor desempenho com o efeito do desequilíbrio das classes fork (amostragem negativa).

6.2 Efeito das Características no Aprendizado dos Modelos

Nesta seção, investigamos a importância das características para o aprendizado dos modelos.

De acordo com as técnicas utilizadas e analisados os projetos mais recomendados, identifi-

camos que estes mostram uma maior diferença entre si em termos de quantidade de obser-

vadores, quantidade de commits, linguagens de programação e quantidade de pull-requests.

Portanto, vamos analisar todas as características e seus efeitos para a qualidade das recomen-

dações.

Inicialmente, analisamos o aprendizado para as linguagens de programação e, como mos-

tra a Figura 6.4, vemos que as linguagens de programação dos projetos mais recomendados

estão bem próximas das linguagens de programação mais utilizadas pela plataforma GitHub

(ver Figura 4.1). Mantendo-se javascript, java, Ruby e Python como as principais linguagens

de programação dos projetos mais recomendados.

Como o modelo XGBoost apresentou melhores resultados para precision e recall, como

demonstrado na Seção 6.1, decidimos analisar o efeito das características para este modelo.
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Figura 6.4: Linguagens de Programação dos Projetos Mais Recomendados

Utilizamos as 22 características propostas em nossa metodologia. Selecionamos os top-10

projetos mais recomendados no uso do modelo XGBoost. Como mostra a Tabela 6.4, eles

têm como linguagens de programação predominantes Python e JavaScript. Estes projetos

tratam, basicamente, de assuntos como deep learning e melhores experiências e práticas

no uso da linguagem de programação. Uma outra observação é que alguns dos usuários,

donos dos projetos, são organizações (Keras, Gorhill e DkHamsing). Identificamos que os

projetos mais ativos (contém mais commits e pull-request) nem sempre estão entre os mais

recomendados. Ou seja, os projetos mais atualizados da plataforma podem não ser os mais

recomendados para os usuários.

Também verificamos que os projetos mais recomendados contém as top-10 linguagens

de programação, de acordo com a Figura 6.4 equivalem a 88.0% dos projetos recomendados

e que os projetos com o maior número de observadores também não estão entre os projetos

mais recomendados. Os top-10 projetos listados na Tabela 6.4 tem em média 1.8 watchers,

9.8 commits, 8.6 pull-request e 1223.8 issues. Como podemos verificar, a popularidade de

um projeto e sua atualização constante, não parecem ser os principais fatores para a reco-

mendação de um projeto.

Decidimos realizar uma outra análise para o modelo XGBoost utilizando outras medidas
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Projetos Usuários Quantidade Linguagem

de Recomendações de Programação

Principal

thefuck NVBC 18698 Python

big-list-of-naughty-strings Minimaxir 17912 Python

hacker-scripts NARKOZ 17816 JavaScript

clipboard.js ZenoRocha 17770 JavaScript

dragula Bevacqua 17734 JavaScript

uBlock Gorhill 17716 JavaScript

keras Keras 16988 Python

neural-style JcJohnson 16946 Lua

open-source-ios-apps DkHamsing 16940 Python

react-boilerplate React-Boilerplate 16922 JavaScript

Tabela 6.4: Top-10 projetos recomendados utilizando XGBoost

de validação para identificarmos as características mais importantes para o modelo XGBoost.

Analisamos três medidas típicas de importância, que estão listadas abaixo.

1. Weight. O número de vezes que uma característica é usada para dividir os dados em

todas as árvores.

2. Cover. O número de vezes que uma característica é usada para dividir os dados em to-

das as árvores ponderadas pelo número de pontos de dados de treinamento que passam

por essas divisões.

3. Gain. A redução média de perda de treinamento obtida ao usar uma característica para

divisão.

O weight é a opção padrão, exibida na Figura 6.5, que apresenta um gráfico de bar-

ras simples, representando a importância de cada característica para o modelo XGBoost.

Analisando-as, vemos que a quantidade de eventos domina em relação às demais. Isto é

um tanto curioso, pois esta característica é o somatório dos eventos: PushEvent, IssueEvent,

CommitEvent, PullRequestEvent e WatchEvent por projeto.
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Figura 6.5: Resultado da execução das características mais relevantes para o modelo XGBoost (weight)

Além do weight, decidimos observar as outras duas medidas, como mostram as Figu-

ras 6.6 e 6.7, para verificar se elas mantêm o mesmo padrão para o weight. Como identifi-

cado, vemos que a ordenação de importância das características é diferente para a medida

de weight, quando comparado com cover e gain. Temos que para weight, a principal ca-

racterística é events. Mas, tanto para a medida de cover e gain, temos que a característica

mais relevante é issues. Como citado anteriormente nesta Seção, os top-10 projetos mais

recomendados para XGBoost apresentara uma média baixa para watchers, commits e pull-

requests, mas para o quantitativo de issues a média estava bem mais alta, demonstrando que

esta característica parecia ser relevante para os projetos recomendados. O que comprovamos

agora utilizando as medidas cover e gain.

Os métodos de weight, cover e gain são métodos de atribuição de característica vistos

de uma forma global, mas é possível analisar as características de forma individualizada.

Para verificar a consistência, utilizamos um algoritmo prático e rápido que utiliza a função

SHAP (SHapley Additive exPlanations) [69], que atribui a cada característica um valor de

importância para uma predição específica. Com esta nova abordagem, voltamos à tarefa de

interpretar o nosso modelo XGBoost por meio das características exibidas na Figura 6.8.

Após aplicarmos SHAP, verificamos que a característica issues é realmente a mais im-
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Figura 6.6: Resultado da execução das características mais relevantes para o modelo XGBoost (cover)

Figura 6.7: Resultado da execução das características mais relevantes para o modelo treinado XGBoost (gain)

portante, seguida pela característica de observadores (watchers). Como os valores de SHAP

têm uma maior consistência, então não nos preocupamos com as contradições entre events

(weight) e issues (cover e gain). No entanto, como agora temos explicações individualizadas

para cada projeto, onde podemos fazer mais do que apenas criar um gráfico de barras, tra-

çamos a importância da característica para cada projeto em nosso conjunto de dados, como
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Figura 6.8: Alteração de magnitude média Shap

gostaríamos de definir para responder a questão de pesquisa QP2. Primeiro, utilizamos o

modelo TreeExplainer disponibilizado pelo pacote SHAP para explicar cada predição e plo-

tamos as características de forma individualizada, como mostra a Figura 6.9.

Dentro do contexto dos projetos mais recomendados usando a técnica XGBoost, os re-

cursos são classificados por média e vemos novamente a característia issues como a mais

forte na predição de projetos. Ao plotar o impacto de uma característica na amostra, po-

demos visualizar importantes efeitos discrepantes. Por exemplo, embora a linguagem de

programação não seja a característica mais importante globalmente, ela é uma característica

muito importante para um subconjunto de projetos. A coloração por valor nas características
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Figura 6.9: Alteração de Magnitude Média (Tree SHAP)

nos mostram padrões como o ano, a linguagem de programação, a contribuição diária do

projeto e a quantidade de observadores tendo uma chance maior de ser utilizado no aprendi-

zado do modelo, enquanto a quantidade de pull-requests não aumenta muito as chances de

recomendação de um projeto.

Também analisamos as relações de proximidade entre as características, onde verifica-

mos quanto uma característica influencia a outra no resultado final. Na Figura 6.10, podemos

perceber que as características pull-requests, issues, watchers e commits são bastante próxi-

mas, justificando a relação dessas com events (que é uma característica derivada delas). As

demais características mostram-se bem próximas em relação ao grupo estatístico. Portanto,
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capturando os resultados anteriores, onde issues, watchers e year são características bem

relevantes para os resultados, vemos que a correlação delas com as demais, permite que

commits, events, language e DC tenham também uma influência maior nos resultados que as

demais características.

Figura 6.10: Relação de proximidade entre as características

Decidimos executar os modelos de classificação supervisionada (Item-KNN, Random-

Forest, XGBoost, MF), utilizando a amostragem negativa e contendo no conjunto de treino

apenas as 10 (dez) características mais relevantes listadas para XGBoost, para verificarmos

se os resultados apresentam uma melhor precisão, não apenas para o XGBoost, mas para os

demais modelos supervisionados.

Por meio do conjunto de teste, validamos a qualidade de recomendação dos modelos.

Utilizamos as métricas Precision, Recall e F-Measure. Para o ranqueamento da lista de

recomendação, recuperamos N para os valores: top − 3, top − 5, top − 10, top − 50 e

top− 100, como mostra a Tabela 6.5.

A Figura 6.11 compara os resultados das métricas f-measure entre as duas amostragens

negativas: uma contém todas as 22 (vinte e duas) características (apresentadas nas Seções 5.3

e 5.4) e a outra contém apenas as 10 (dez) características mais relevantes (apresentadas na

Seção 6.1). Como podemos verificar, para o modelo XGBoost, o resultado apresentou-se

melhor para precision e recall. Entretanto, para os modelos Item-KNN e MF, os resultados

apresentaram uma pequena melhora. Por fim, para o modelo RF, ocorreu uma queda dos
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Tabela 6.5: Precision(P), Recall(R), F-Measure(F-M) para Amostragem Negativa

Dataset
Amostragem com Dez

Características

Amostragem com

Todas Características

P R F-M P R F-M

Item-KNN top-3 0.00093 0.00028 0.00043 0.00004 0.00003 0.00005

top-5 0.00058 0.00029 0.00038 0.00058 0.00007 0.00012

top-10 0.00034 0.00034 0.00034 0.00087 0.00020 0.00033

top-50 0.00013 0.00066 0.00022 0.00087 0.00102 0.00093

top-100 0.00019 0.00198 0.00036 0.00087 0.00217 0.00130

RF top-3 0.00066 0.00004 0.00008 0.00560 0.00004 0.00007

top-5 0.00050 0.00006 0.00010 0.00080 0.00009 0.00017

top-10 0.00058 0.00014 0.00022 0.00099 0.00230 0.00038

top-50 0.00048 0.00059 0.00053 0.00077 0.00092 0.00083

top-100 0.00067 0.00162 0.00095 0.00099 0.00138 0.00081

XGBoost top-3 0.0298 0.00284 0.00529 0.00359 0.00283 0.00331

top-5 0.0323 0.00298 0.00552 0.01270 0.00289 0.00391

top-10 0.0389 0.00366 0.00669 0.01270 0.00305 0.00492

top-50 0.0445 0.00431 0.00785 0.02401 0.00428 0.00516

top-100 0.0485 0.00554 0.00994 0.03906 0.00557 0.00631

MF top-3 0.00011 0.00010 0.00010 0.00010 0.00001 0.00001

top-5 0.00010 0.00005 0.00006 0.00010 0.00001 0.00002

top-10 0.00006 0.00006 0.00006 0.00011 0.00002 0.00004

top-50 0.00012 0.00011 0.00012 0.00010 0.00015 0.00012

top-100 0.00005 0.000025 0.00025 0.00011 0.00030 0.00015

valores. Onde podemos constatar que as 10 (dez) características mais relevantes apresentam

uma melhoria relevante nos resultados para o modelo XGBoost. Por exemplo, agora para

top-10 o valor de precision é 0.0389, e anteriormente o valor era de 0.01270. Observando,

também, o valor de f-measure para top-100, temos que o valor anterior era de 0.00631 e

agora passou a ser 0.00994.

Decidimos analisar as posições de acerto das predições para os quatro modelos propos-
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Figura 6.11: Comparação entre Modelos usando F-Measure para 10 (dez) Características

tos para verificarmos quais deles têm resultados mais próximos das posições top − 3 até

top− 100. Como podemos ver na Figura 6.12, o modelo XGBoost acerta muito mais que os

demais. O modelo RF não apresenta o mesmo desempenho que o modelo XGBoost, mas de-

monstra acertar mais nas predições concentradas na posição no top-3 até top-60. O pior caso

apresentado é o modelo MF que apresenta suas recomendações mais concentradas acima de

top-100.

Um outro ponto a ser analisado são os acertos para as predições. No modelo XGBoost,

vemos que o modelo apresenta cerca de 12000 predições entre o top-1 e top-5. Vemos que o

RF tem uma faixa de acerto até o top-100, mas, no geral, acerta apenas um pouco mais de 16

vezes entre top-10 e top-20. Os modelos Item-KNN e MF não diferem muito do modelo RF.

Para resposta da nossa questão de pesquisa QP2, conseguimos identificar as caracterís-

ticas mais relevantes, onde estas sendo reaplicadas aos modelos, melhoraram os resultados
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Figura 6.12: Predições para o Modelos

para o XGBoost.

6.3 Nova Proposta de Aprendizado Para Classificação

Para respondermos QP1 e QP2, inicialmente, investigamos o aprendizado dos modelos a

partir das 22 características disponibilizadas nas duas amostragens de dados selecionadas.

Analisamos também a importância das características no aprendizado dos modelos e quais

apresentaram uma maior relevância para a qualidade das recomendações de projetos. Verifi-

camos que todas as características foram relevantes, mas observamos que dez delas tiveram

um maior destaque. Entretanto, os resultados ainda não se mostravam promissores e, por este

motivo, decidimos experimentar uma nova proposta de definição do conjunto de teste a partir
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da amostragem negativa. Para isso, definimos uma nova questão de pesquisa e re-executamos

os experimentos.

• QP3 - Qual o efeito nos fatores de qualidade das recomendações, quando aplicada uma

nova metodologia de teste a partir da amostragem negativa?

Para respondermos QP3, decidimos avaliar uma nova metodologia de teste e predição

dos dados adotada por Cremonesi et al. [29]. A proposta desta metodologia é utilizar uma

classificação, onde para cada projeto conhecido pelo usuário, selecionamos um conjunto

de projetos desconhecidos e aplicamos um modelo diferenciado para o conjunto de teste.

Nosso objetivo, para responder QP3, é encontrar uma solução alternativa para o aprendizado

da classificação e verificar se os resultados da recomendação poderiam ser melhores se de-

finirmos o conjunto de dados de uma forma diferente. Neste caso, estamos transformando o

problema da recomendação em um problema de classificação por meio da construção de um

modelo de pontuação diferente.

A proposta é a criação de uma nova amostragem para realização de uma nova forma de

classificação. Para Cremonesi et al. [29], uma construção aleatória de um grande conjunto

de dados tornaria a predição fortemente influenciada para os itens mais populares. A solução

seria excluir os itens mais populares e conhecidos pelos usuários do conjunto de dados e

manter os projetos conhecidos de cada usuário. A partir de cada projeto, é criada uma amos-

tra e realizada a predição deste subconjunto de dados. Assim, a amostra resultante enfatizaria

os itens não triviais e que também se mostram importantes para o usuário, moldando-se às

novas expectativas e analisando projeto por projeto.

Desta forma, geramos um novo conjunto de dados de treinamento M e um novo conjunto

de dados de teste T . O conjunto de teste T contém apenas os projetos do usuário contendo

os projetos que são fork (target com valor 1). Na predição, para cada item i no conjunto de

T para o usuário u realizamos os seguintes passos:

1. Selecionamos aleatoriamente 1000 (mil) projetos adicionais não classificados pelo

usuário u disponibilizados pela plataforma GitHub. Ou seja, o usuário não realizou

fork destes projetos. Assim, assumimos que o usuário u não teria interesse ou desco-

nhecia esses 1000 projetos.
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2. A partir do aprendizado no conjunto de treino M , predizemos os 1000 projetos + o

item i de projeto do usuário u, que tem fork igual a 1. Ou seja, predizemos 1001

projetos.

3. Com isso, geramos uma lista classificada e ordenamos de acordo com o valor da pre-

dição. Verificamos a posição p do item i na lista ordenada. O melhor resultado seria

o item i preceder todos os demais itens da lista, ou seja, a posição do item i ser o

primeiro lugar (p = 1). Desta forma, saberíamos que os modelos propostos estariam

aprendendo corretamente e de acordo com as preferências do usuário.

4. Para cada top-N da lista classificada: se p <= N , então temos que o item i está na lista

de projetos a serem recomendados. Caso contrário, não teremos o item i recomendado.

Aplicamos a nova metodologia de teste para investigar os quatro modelos de aprendizado

de máquina e realizarmos a recomendação. Por meio do conjunto de teste, validamos os

fatores de qualidade dos modelos para identificarmos quais deles teve uma maior precisão.

Utilizamos as métricas Precision, Recall e F-Measure, como mostra a Tabela 6.6. Para o

ranqueamento da lista de recomendação, recuperamos N para os valores: top − 3, top − 5,

top− 10, top− 50 e top− 100.

Observando os resultados da Tabela 6.6, para a métrica F-M, os modelos XGBoost, RF e

MF alcançam para top− 3 bons resultados para recomendação dos projetos. Vemos que pre-

cision para os modelos MF e RF têm resultados iguais a 0,33 e 0,30, respectivamente. Isso

significa que cerca de 33% do total dos projetos recomendados são apresentados entre as três

principais recomendações. Um resultado revelador foi para MF, que nesta nova metodolo-

gia apresentou resultados bem superiores aos anteriormente analisados nas Seções 6.1 e 6.2.

Tivemos uma diferença de precision de 0,00011 (de resultados anteriores) para 0,3. Ou seja,

MF incorporou as informações das características com maior qualidade, quando reduzimos

a dimensionalidade destas. Ao contrário, o modelo Item-KNN apresentou resultados bem

inferiores aos anteriormente analisados. Portanto, a proposta de uma nova estrutura para o

aprendizado da classificação mostrou-se promissora e tivemos resultados mais representati-

vos para a recomendação de projetos. Apresentamos uma comparação entre F-Measure para

as três questões de pesquisa no Apêndice A.
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Tabela 6.6: Precision(P), Recall(R), F-Measure(F-M)

Dataset Novo Aprendizado da Classificação

P R F-M

Item-KNN top-3 0.000006 0.000002 0.000009

top-5 00.000006 0.000002 0.000006

top-10 0.000004 0.000002 0.000003

top-50 0.000002 0.000002 0.0000007

top-100 0.000004 0.000002 0.0000003

RF top-3 0.3050 1 0.4674

top-5 0.1796 1 0.3045

top-10 0.0885 1 0.1626

top-50 0.0174 1 0.0343

top-100 0.0087 1 0.0172

XGBoost top-3 0.4624 1 0.4620

top-5 0.1762 1 0.2997

top-10 0.0866 1 0.1594

top-50 0.0170 1 0.0335

top-100 0.0085 1 0.0168

MF top-3 0.3333 1 0.4999

top-5 0.1999 1 0.3333

top-10 0.0999 1 0.1818

top-50 0.0199 1 0.0392

top-100 0.0099 1 0.0197

Por fim, voltamos a analisar as posições das recomendações para os quatro modelos

propostos até a posição top-100. Como podemos ver na Figura 6.14, o modelo XGBoost

melhorou as recomendações para a posição top-3. O modelo RF saiu de uma média de 16

recomendações para mais de 12000 em top-3. O mesmo ocorreu para o modelo MF, que

melhorou mais nas recomendações para top-3. Entretanto, o modelo Item-KNN piorou o

desempenho em relação aos resultados apresentados anteriormente.

A nova proposta de geração do conjunto de teste contendo apenas projetos conhecidos
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Figura 6.13: Resultados da Métricas para Aprendizado da Classificação

pelos usuários e uma busca aleatório de projetos desconhecidos pelo usuário no conjunto de

treinamento, permitiu um melhor aprendizado dos modelos para as 22 características pro-

postas neste estudo. Para responder a questão de pesquisa QP3, os fatores de qualidade das

recomendações apresentaram resultados relevantes e melhores quando propomos uma nova

abordagem de preparação do conjunto de dados e que impactou diretamente o aprendizado

da classificação.
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Figura 6.14: Posições das Recomendações para o Modelos na Nova Proposta para o Aprendizado da Classificação

6.4 Ameaças à Validade

Uma ameaça de validade interna comum é a parametrização aplicada ao estudo. Testamos

algumas possibilidades de parametrização, mas estas não foram exaustivas. Portanto, preferi-

mos deixar os valores padrões definidos para cada parâmetro nos algoritmos utilizados [95].

Provavelmente, para mitigar esta ameaça, seria necessário mais estudos para definirmos a

melhor parametrização aplicada a cada algoritmo, adequado para o contexto de recomenda-

ção de projeto no GitHub.

Acreditamos que os algoritmos utilizados foram adequados para o nosso experimento.

Certamente, existem diferentes implementações para esses algoritmos e várias outras opções

possíveis, mas eles são viáveis de serem implementados e representativos para o contexto
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dos sistemas de recomendação. Os algoritmos escolhidos também são bem explorados em

outros contextos de pesquisa além do nosso, e achamos que eles seriam bem aplicados no

contexto deste trabalho. O conjunto de características selecionadas também é algo a ser con-

siderado como uma possível ameaça à validade de construção, pois não exaurimos todas as

possibilidades e características como, star e navegação do usuário na plataforma não foram

aplicadas neste estudo devido a limitação de dados na base de dados do GHTorrent. Acredita-

mos que atenuamos essa ameaça selecionando um conjunto de características representativas

de serem identificadas para usuários e projetos.

No escopo deste trabalho não desenvolvemos uma aplicação do sistema de recomendação

de forma on-line. Desta forma, não conseguimos validar pessoalmente com cada usuário se

o recomendador estava recomendando de acordo com o intersse deste. Também tivemos uma

quantidade extensa de dados e muitos projetos apresentaram-se como outliers, por isso foi

preciso minimizar esse problema tratando os dados de usuários e projetos, sendo necessária

a exclusão dos outliers. O tratamento destes dados levaram mais tempo do que o planejado.

Em experimentos futuros, planejamos aplicar a recomendação on-line e qualificar com uma

qualidade ainda melhor o conjunto de dados de usuários e projetos.

6.5 Considerações Finais

Neste capítulo apresentamos os resultados dos experimentos e demonstramos a eficácia dos

métodos propostos para a recomendações de projetos na plataforma GitHub. Em relação à

questão de pesquisa (QP1), as métricas propostas apresentaram resultados promissores para

XGBoost e RF, e não tão promissores para FBC, Item-KNN e MF. Por causa do comporta-

mento inicial dos modelos propostos, decidimos analisar o comportamento do aprendizado

destes modelos perante as 22 características propostas, demonstrando que estas adicionam

poder preditivo e constribui para que um sistema de recomendação forneça melhores re-

comendações para os usuários da plataforma, mas, ainda assim, não foi um resultado tão

diferenciado como esperávamos, como mostramos na questão de pesquisa (QP2). Decidi-

mos por ajustar os conjuntos de dados, primeiramente, realizando o aprendizado de máquina

apenas com as 10 (dez) características mais relevantes. Com este novo conjunto de dados

melhoramos as recomendações analisadas, mas os resultados não demonstraram uma dife-
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rença representativa. Por fim, para responder nossa questão de pesquisa (QP3), propomos

uma nova metodologia de teste para o aprendizado da classificação. Obtivemos resultados

diferenciados, permitindo uma melhoria significativa do recomendador, onde tivemos reco-

mendação de prejetos entre o top− 10 da lista.



Capítulo 7

Conclusões

O objeto de estudo da pesquisa reportada neste documento foi a recomendação de projetos

na plataforma GitHub. Propomos a avaliação da qualidade das recomendações de projetos

geradas a partir das predições realizadas pelas técnicas de classificação aplicadas às diversas

características de usuários e projetos extraídas dos dados e metadados disponíveis pela pla-

taforma GitHub. Para melhor compreensão de cada tipo de característica e enquadramento

das informações, propomos o agrupamento das características em atratividade, visibilidade,

medidas estatísticas e engajamento. De modo geral, o objetivo do trabalho foi experimentar

um conjunto de algoritmos de diferentes paradigmas aplicados aos perfis de usuários e pro-

jetos, que são combinados, para realizar a predição. Após isso, foi verificado os fatores de

qualidade dos modelos, que determina o sucesso do recomendador.

Inicialmente, foi realizada uma pesquisa sobre sistemas de recomendação, relatada no

Capítulo 2, por meio da discussão dos conceitos de seus principais elementos, abordagens,

modelos e estratégias para entendermos como os recomendadores podem ser utilizados pela

rede social GitHub. Enfatizamos uma ampla literatura de conceitos e teorias desenvolvidas

nessas áreas e que servem de base teórica para o estudo conduzido neste trabalho.

Apresentamos o ecossistema GitHub por meio de características sociais, colaboração e

eventos. A organização desse ecossistema e as análises dos artigos apresentados neste capí-

tulo desempenharam diversos papéis em pesquisas científicas e desenvolvimento de sistemas

recomendação ([92]), como, por exemplo: (i) servir como um guia de aspectos que devem

ser considerados por pesquisadores e desenvolvedores, (ii) prover métricas de recomendação

por meio dos quais os pesquisadores podem realizar novas descobertas e raciocinar sobre a
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área em estudo, e (iii) justificar e motivar o desenvolvimento de novas estratégias de modelos

de recomendação. Todos os estudos analisados se concentram na recomendação de projetos

direcionada para certas características, seja do usuário ou projeto. Com base nesta pesquisa,

propomos uma análise de dados centrada na diversidade das características da plataforma

GitHub. Em nossa proposta, apresentamos as características que contêm informações sobre

os dados contextuais, como é o caso do conjunto de atratividade, que são os fatores relacio-

nados à popularidade dos usuários e projetos; de visibilidade, que é disponibilizada por uma

plataforma que promove a transparência da informação; do conjunto de engajamento, que

foi definido a partir de métricas derivadas das informações de atividade dos projetos; e do

conjunto de estatísticas, que exibe a distribuição dos dados.

Por meio da exploração dos dados, identificamos a necessidade de recomendação de pro-

jetos baseados na característica alvo chamada fork. A partir dessa informação, conseguimos

identificar a possibilidade de crescimento na colaboração de projetos entre usuários. Com

isso, demonstramos a importância dos repositórios, seu crescimento e atualizações dentro

da plataforma GitHub. Apresentamos algumas dificuldades dos usuários em encontrar pro-

jetos que sejam do seu interesse e como os sistemas de recomendação podem ajudar neste

processo de identificação de projetos de interesse do usuário. Também definimos algumas

características principais e os diferentes conjuntos de dados gerados para atendermos ao ob-

jetivo principal deste trabalho.

Discutimos o uso da classificação não supervisionada e supervisionada para os conjuntos

de dados definidos para usuários e projetos da plataforma GitHub. Contextualizamos os con-

ceitos das características sociais e criamos outras características derivadas a partir da análise

da linha do tempo dos projetos quanto ao engajamento das contribuições aplicadas nos pro-

jetos. Demonstramos os modelos a serem utilizados para o aprendizado da classificação e,

por fim, apresentamos as métricas a serem utilizadas para validação dos resultados.

Os resultados dos experimentos demonstraram a eficácia da abordagem proposta para

a recomendações de projetos na plataforma GitHub. As métricas propostas apresentaram

resultados promissores para alguns modelos (XGBoost e RF) e não tão promissores para ou-

tros (Item-KNN, FBC e MF) (QP1). Também analisamos o comportamento do aprendizado

dos modelos perante as características propostas, demonstrando que estas adicionam poder

preditivo e constribui para que um sistema de recomendação forneça melhores recomenda-
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ções para os usuários da plataforma, mas, ainda assim, não foi apresentado um resultado tão

diferente do obtido anteriormente (QP2). Propomos um novo conjunto de dados para melho-

rarmos as recomendações analisadas e uma nova abordagem foi aplicada para o aprendizado

da classificação. Desta forma, obtivemos resultados diferenciados, permitindo a recomenda-

ção entre o top− 10 da lista de contribuição (QP3).

Por fim, avaliamos nossa proposta no contexto de recomendações de projetos na plata-

forma GitHub. A análise revelou que a abordagem no uso das características sociais, como

também o uso de características derivadas a partir do comportamento dos projetos, contribui

para qualidade das recomendações. Após a análise dos dados da plataforma, implementa-

ção das características, execução dos modelos e análise dos experimentos com dados reais,

foi possível concluir que a utilização de atributos sociais em modelos supervisionados do

estado-da-arte podem superar a qualidade das recomendações para modelos não supervisio-

nados. Além disso, a nova proposta de aprendizado da classificação supera efetivamente a

qualidade das recomendações nos aspectos de precision, recall e f-measure.

7.1 Contribuições

Em resumo, as principais contribuições deste trabalho de pesquisa foram:

1. A investigação das questões de pesquisa declaradas relacionadas à eficácia dos algo-

ritmos de recomendação baseados contribuição de projetos na plataforma GitHub;

2. A análise contextual abrangente da rede social GitHub e seu amplo conjunto de ca-

racterísticas, extraídas de dados de usuários e repositórios, para representar as pre-

ferências do usuário por projetos para recomendações baseadas em aprendizado de

máquina;

3. A adaptação de métricas de atividade dos projetos no GitHub: atividade do projeto,

contribuição diária em um projeto e variação da periodicidade [23]. Tais métricas se

ajustaram ao objetivo de analisar a periodicidade de atualização do projeto e a duração

das contribuições dos colaboradores nos projetos, como também apresentaram-se re-

levantes no aprendizado dos modelos, principalmente a métrica de contribuição diária;
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4. A avaliação dos recomendadores propostos com dois conjuntos de dados com amostra-

gem balanceada e negativa, demonstrando que os modelos XGBoost e Random-Forest

apresentam um melhor desempenho em relação aos demais modelos do estado-da-arte.

7.2 Limitações e Trabalhos Futuros

A pesquisa reportada neste documento não é exaustiva em estudar a plataforma GitHub e

todas as suas características, nem em extrair métricas quantitativas a partir dessas caracte-

rísticas. Também não foi possível analisar os projetos mais representativos da plataforma

GitHub em diferentes contextos de uso e atualizações. Não realizamos um estudo detalhado

da parametrização dos algoritmos propostos e desempenho computacional dos algoritmos, o

que limita o nosso poder de conclusão dos resultados. Realizamos toda a avaliação em torno

de precision, recall e f-measure.

Novas pesquisas podem ser conduzidas nessa direção e, para trabalhos futuros, podemos

considerar a análise de outros recursos que se mostrem úteis na análise de outras caracterís-

ticas fornecidas pela plataforma para identificação das preferências dos usuários. A extração

de novas métricas também pode ser considerada, não apenas focando nas atualizações dos

projetos, mas também na permanência dos contribuidores na plataforma ou na navegação

dos usuários pela plataforma. Ou seja, é importante colocar em perspectiva que novos tipos

de conhecimento sobre as informações disponibilizadas podem ser obtidos ao utilizar outras

características da plataforma GitHub. A complementação de novas características analisadas

neste estudo, só tem a agregar no resultado para trabalhos futuros.

Considerando os resultados reportados neste documento e as pesquisas que têm sido

realizadas por trabalhos relacionados, mostra-se relevante a condução de mais estudos qua-

litativos que investiguem relações entre os os usuários e projetos. Esse tipo de estudo pode

direcionar o desenvolvimento de uma nova geração de estratégias que visem melhorar a re-

comendação de projetos na plataforma. Tais estratégias podem detectar o comportamento

do usuário e incorporar as métricas na dinâmica de navegação do usuário na plataforma de

modo a colocar em prática ações que determinem ajudem o usuário a encontrar os projetos

de seu interesse. Pois, ao mostrarmos que os usuários se comportam de forma diferente, este

estudo motiva o desenvolvimento de estratégias personalizadas na recomendação de proje-
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tos. Tais estratégias podem monitorar o comportamento de cada usuário e seus respectivos

projetos, e quando necessário, ativar automaticamente uma recomendação de projeto mais

adequada. As estratégias podem se concentrar em promover o aumento da colaboração de

projetos ou até mesmo estratégias de relações sociais entre os usuários.

Naturalmente as análises conduzidas neste trabalho podem ser ampliadas para contex-

tos ainda mais complexos que tendem a ganhar importância com o uso de aprendizado de

máquina cada vez mais difundido. Alguns cenários com tendência de crescimento são: (i)

analisar o conteúdo de codificação dos repositórios para melhorias adicionais; (ii) explorar

outras redes sociais que utilizam a codificação social e que possuam características seme-

lhantes a este trabalho ou novas características relevantes para a aprendizagem de máquina;

(iii) criar sistemas de recomendação híbridos, personalizados e subjetivos (relação entre pro-

jetos e impacto do comportamento humano em um ambiente colaborativo); (iv) aplicar as

características coletadas em algoritmos de redes neurais para verificarmos a precisão das

recomendações; (v) realizar um estudo detalhado para os possíveis resultados apresentados

para diferentes parametrizações dos algoritmos aplicados; (vi) realizar análise de desempe-

nho computacional aos algoritmos aplicados; e (vii) comparar o estudo com outros baselines

apresentados em outros estudos científicos.

Por fim, o estudo de recomendação de projetos na plataforma GitHub, reportado neste

documento, mostrou-se relevante para entendermos com maior clareza o comportamento do

usuário de uma rede social colaborativa. Sobre nossas conclusões, diversos outros estudos

podem ser conduzidos. Esperamos que este trabalho inspire novas pesquisas de recomenda-

ção em ambientes colaborativos.
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Apêndice A

Comparação de F-Measure

Na Tabela A.1 temos a comparação dos valores de F-Measure na investigação para QP1,

QP2 e QP3.
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Tabela A.1: Melhores Resultados dos Modelos para F-Measure para QP1 (FM-1), QP2 (FM-2) e QP3 (FM-3)

Dataset Aprendizado da Classificação

FM-1 FM-2 FM-3

Item-KNN top-3 0.00043 0.00043 0.000009

top-5 0.00038 0.00038 0.000006

top-10 0.00034 0.00034 0.000003

top-50 0.00062 0.00022 0.0000007

top-100 0.00198 0.00036 0.0000003

RF top-3 0.00066 0.00008 0.4674

top-5 0.00092 0.00010 0.3045

top-10 0.00143 0.00022 0.1626

top-50 0.00462 0.00053 0.0343

top-100 0.00631 0.00095 0.0172

XGBoost top-3 0.00331 0.00529 0.4620

top-5 0.00391 0.00552 0.2997

top-10 0.00492 0.00669 0.1594

top-50 0.00516 0.00785 0.0335

top-100 0.00631 0.00994 0.0168

MF top-3 0.00010 0.00010 0.4999

top-5 0.00006 0.00006 0.3333

top-10 0.00005 0.00006 0.1818

top-50 0.00011 0.00011 0.0392

top-100 0.00025 0.00015 0.0197
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