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Resumo

Luiz Felipe Fronchetti Dias. Um Modelo de Classi�cação de Documentação para No-
vatos em Projetos de Software Livre. Dissertação (Mestrado). Instituto de Matemática e
Estatística, Universidade de São Paulo, São Paulo, 2023.

Contexto: Projetos de software livre contam com contribuições voluntárias para se manterem
ativos. Embora importantes para sustentabilidade de projetos de software livre, novos contri-
buidores tendem a enfrentar di�culdades ao ingressar em projetos neste contexto. O acúmulo
de di�culdades tende a in�uenciar na desistência da participação dos novos contribuidores,
que acabam por não contribuir com os projetos. Entre as di�culdades constatadas na literatura,
se encontram barreiras relacionadas a problemas na documentação dos projetos que, muitas
vezes, não correspondem às necessidades que novos contribuidores enfrentam durante o
processo de contribuição.

Objetivo: Esta pesquisa se concentra na construção de um modelo de classi�cação capaz de
identi�car parágrafos em arquivos de documentação de projetos de software livre que sejam
relevantes a novos contribuidores durante o processo de contribuição.

Método: Seis categorias de informação conhecidas por serem relevantes a novos contribui-
dores foram de�nidas como escopo para classi�cação dos arquivos de documentação. Entre
as informações compreendias pelas categorias, se encontram tópicos como a maneira de
lidar com código, a submissão das contribuições e o contato com a comunidade. Arquivos de
contribuição (CONTRIBUTING.md) de 9.514 mil projetos de software livre foram extraídos
da plataforma de codi�cação GitHub, dos quais 500 foram selecionados e seus parágrafos
analisados qualitativamente para compor a amostra de treinamento do classi�cador. Diferentes
algoritmos de classi�cação foram treinados, e o classi�cador LinearSVC foi escolhido para
treinar o modelo de classi�cação �nal (f-measure: 0.651). O modelo gerado foi então utilizado
para predição dos parágrafos dos demais projetos extraídos, e uma amostra das predições foi
avaliada através de um questionário com desenvolvedores.

Resultados: Através deste estudo, foi possível observar que a grande maioria dos projetos
extraídos (63%) sequer forneciam o arquivo de contribuição analisado em seus repositó-
rios de código. Dos projetos que continham um arquivo de contribuição, a grande maioria
(77%) apresentaram apenas entre duas a quatro categorias de informação relevantes a novos
contribuidores. Com 74% das predições sendo consideradas extremamente ou ligeiramente
adequadas pelos desenvolvedores no questionário, tais resultados indicam a necessidade de
um melhor suporte a novatos nos arquivos de contribuição de projetos de software livre.

Palavras-chave: Software Livre e de Código Aberto. Novatos. Análise de Documentação.





Abstract

Luiz Felipe Fronchetti Dias. UmModelo de Classi�cação de Documentação para Nova-
tos emProjetos de Software Livre. Thesis (Masters). Institute of Mathematics and Statistics,
University of São Paulo, São Paulo, 2023.

Context: Open source projects depend on newcomers to remain active. Although important
for the sustainability of open source projects, new contributors face di�culties joining
projects in this context. The increase in di�culties tends to in�uence newcomers to give up
contributing to the projects. Among the di�culties found in the literature, there are barriers
related to problems in the documentation �les of these projects, which do not support new
contributors’ needs while attempting to contribute to a project.

Objective: Our research focuses on building a classi�cation model capable of identifying
paragraphs in documentation �les of open source projects relevant to new contributors during
their contribution process.

Method: Six categories of information relevant to newcomers were used to classify the
documentation �les. Among the information comprised by these categories, topics such
as how to deal with code, the submission of contributions and how newcomers should
contact the community were analyzed. Contribution �les (CONTRIBUTING.md) of 9,514
open source projects were extracted from the GitHub platform, of which 500 were selected and
their paragraphs analyzed qualitatively to compose the classi�er’s training sample. Di�erent
classi�cation algorithms were trained, and the LinearSVC classi�er was chosen to train the
�nal classi�cation model (f-measure: 0.651). The �nal model was then used to predict the
paragraphs of the remaining projects, and a sample of the predictions was evaluated through
a questionnaire with software developers.

Results: Through this study, it was possible to observe that most of the open-source projects
analyzed (63%) did not even provide a contribution �le in their code repositories. From the
projects that contained a contribution �le, the vast majority (77%) presented between two to
four categories of information relevant to newcomers. With 74% of the predictions considered
extremely or slightly adequate by the developers in the questionnaire, such results indicate
the need for better support for newcomers in the contribution �les of open-source projects.

Keywords: Free/Libre and Open Source Software. Newcomers. Documentation Analysis.
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Capítulo 1

Introdução

Projetos de software livre estão presentes em várias áreas do desenvolvimento de
software, atendendo a uma parcela signi�cava do mercado consumidor de programas de
computador (Bonaccorsi e Rossi, 2003). Muitos projetos neste contexto, para se manterem
ativos, contam com contribuições voluntárias de desenvolvedores de código (Crowston
et al., 2012). Voluntários, ao tentarem ingressar em projetos de software livre, costu-
mam sofrer uma série de di�culdades, que comprometem a realização de contribuições (I.
Steinmacher, Wiese et al., 2014). Tais di�culdades levam, muitas das vezes, novatos a
desistirem de contribuir com projetos de software livre, re�etindo no enfraquecimento das
comunidades.

Entre as di�culdades enfrentadas por novatos, se encontram barreiras associadas à
documentação dos projetos de software livre que, muitas das vezes, se encontra obsoleta,
incompleta, incoerente ou inconsistente (Briand, 2003; Aghajani et al., 2019). Além do
mais, evidências mostram que em muitos casos, as documentações de projetos de software
livre, não atendem as necessidades que novos contribuidores têm (I. Steinmacher, Wiese et
al., 2014). Tais problemas de documentação, tendem a gerar confusão naqueles que desejam
realizar uma primeira contribuição e por esta razão precisam ser solucionados.

Para mitigar problemas de documentações de software, uma série de ferramentas são
propostas por cientistas e desenvolvedores. Zhong e Su (2013), por exemplo, sugerem um
mecanismo de identi�cação de erros em documentações, utilizando uma combinação de
técnicas de processamento de linguagem natural para encontrar trechos de documentação
em códigos fonte que estejam incorretos ou obsoletos. Outro exemplo de trabalho é
proposto por Haiduc et al. (2010), que estabelece um mecanismo de geração automática
de documentação para classes e métodos em Java, visando aprimorar a compreensão de
códigos fonte. Até mesmo fora do contexto acadêmico, uma série de projetos relacionados
à documentação de software também são propostos, entre eles, o Javadoc1, que analisa
anotações e comentários de código e gera automaticamente páginas de documentação em
formato HTML para os códigos analisados.

Apesar destes trabalhos contribuírem para documentação de software, nenhuma das
ferramentas propostas foca em novatos em software livre. Por esta razão, implementamos

1docs.oracle.com/javase/10/javadoc

docs.oracle.com/javase/10/javadoc
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nesta dissertação a criação de um modelo de classi�cação que identi�ca trechos em docu-
mentações de projetos de software livre relevantes a novos contribuidores. Acreditamos
que este modelo de classi�cação poderá não só auxiliar novatos a encontrarem trechos em
documentações que sejam importantes para o processo de contribuição em software livre,
como também contribuir com a avaliação da qualidade das documentações já existentes
em projetos neste contexto por parte de seus mantenedores.

1.1 Estudo preliminar

Este estudo dá sequência a uma pesquisa preliminar (Fronchetti et al., 2019), na qual
foram investigadas características que in�uenciam a entrada de novatos em projetos de
software livre. Nesta pesquisa preliminar, 15 características de 450 projetos de software
livre foram extraídas e analisadas, entre elas, a idade, o domínio de aplicação e o número
de linguagens de programação utilizadas em cada um dos projetos selecionados. O algo-
ritmo de clusterização K-Spectral Centroid (KSC) foi utilizado para investigar a taxa de
crescimento de novatos nos projetos, e três diferentes padrões de entrada de novatos foram
encontrados: logarítmico, exponencial e linear.

(a) Linear (b) Exponencial (c) Logarítmico

Figura 1.1: Padrões de entrada de novatos encontrados em projetos de software livre (Fronchetti

et al., 2019).

Com base nesses padrões de crescimento, um modelo de classi�cação foi construído a
�m de compreender quais fatores poderiam explicar as taxas de entrada de novatos em
cada um dos projetos. Foi constatado que fatores como a popularidade dos projetos, o
tempo para revisão de submissões, a idade e as linguagens de programação utilizadas nos
repositórios de código eram os fatores que melhor explicavam a entrada de novatos no
projetos de software livre analisados.

Também foram avaliados fatores dicotômicos associados à documentação dos projetos,
tais como a existência de arquivos README e CONTRIBUTING nos repositórios de código
fonte, conhecidos por serem fornecedores primários de informação para novatos em
software livre. Nenhuma das características relacionadas à documentação dos projetos
apresentaram grande in�uência na atratividade de novatos. A existência de arquivos
contendo o código de conduta dos projetos, por exemplo, foi o fator que apresentou a
menor in�uência entre todos os analisados.

Essa baixa in�uência pode ser considerada uma ameaça à validade deste estudo preli-
minar, já que as características relacionadas às documentações foram avaliadas de maneira
dicotômica, considerando apenas o fato de um determinado arquivo existir ou não. Por
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este motivo, surge a necessidade deste novo estudo, cujo objetivo é identi�car parágrafos
em arquivos de contribuição que sejam relevantes aos novos contribuidores, de modo
a enriquecer a avaliação de arquivos de documentação neste contexto. De�nimos como
arquivo de contribuição os arquivos CONTRIBUTING.md, comumente encontrados em
repositórios de código. Identi�car tais trechos pode não só abrir espaço para futuras
ferramentas que auxiliarão novatos como também pode contribuir para avaliar a qualidade
das documentações que projetos de software livre disponibilizam.

1.2 Objetivo

O objetivo desta pesquisa se concentra na construção de um modelo de classi�cação
capaz de identi�car um conjunto de seis categorias de informação relevantes a novos
contribuidores em documentações de projetos de software livre. Tais categorias abrangem
informações identi�cadas pela literatura que novatos podem necessitar ao contribuir pela
primeira vez com um novo projeto, tais como contactar a comunidade, escolher uma
tarefa, submeter mudanças e lidar com código. Nesta dissertação, cinco algoritmos de
aprendizado de máquina foram treinados utilizando parágrafos de arquivos CONTRIBU-
TING.md extraídos de projetos reais em software livre, analisados qualitativamente por
pesquisadores com experiência neste contexto de pesquisa. Os modelos treinados foram
avaliados quantitativamente com base em seus desempenhos, e o melhor deles usado
para predição de novos parágrafos. Acredita-se que com a implementação de tal modelo
de classi�cação, o suporte a novatos através da documentações de projetos de software
livre possa ser aprimorado, uma vez que tais projetos podem ser avaliados sob a ótica de
informações relevantes a novos contribuidores.

1.3 Organização do trabalho

Este projeto de dissertação está organizado em sete capítulos, incluindo a introdução. O
Capítulo 2 de�ne o conceito de software livre, discutindo barreiras que novatos enfrentam
neste contexto, problemas usualmente encontrados em documentação de software, e
trabalhos relacionados que buscam solucionar problemas similares aos encontrados nesta
pesquisa. O Capítulo 4 apresenta a metodologia proposta para este estudo, descrevendo
um conjunto de cinco passos que guiaram toda a pesquisa. Em seguida, o Capítulo 5
apresenta os resultados obtidos com a construção do modelo de classi�cação proposto,
bem como responde as questões de pesquisa de�nidas. O Capítulo 6 apresenta a discussão
dos resultados obtidos, e o Capítulo 7 as limitações impostas a esta pesquisa. Por �m, o
Capítulo 8 apresenta uma conclusão para o trabalho realizado.
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Capítulo 2

Referencial Teórico

Como o objetivo desta pesquisa concentra-se em investigar por meio de aprendizado de
máquina a documentação de projetos de software livre, a revisão bibliográ�ca foi dividida
em cinco seções: A Seção 2.1 traz uma breve explicação sobre o que é software livre e como
desenvolvedores trabalham e se organizam neste contexto. Na Seção 2.2, é apresentado
o conceito de barreiras enfrentadas por novatos em software livre. Na Seção 2.3, são
apresentados problemas associados à documentação de projetos de software, dando ênfase
naqueles constatados no contexto de software livre. Por �m, na Seção 3, são apresentados
os trabalhos relacionados a este estudo.

2.1 Software Livre

Software livre (do inglês, free software) é o tipo de software que em sua essência é
distribuído livremente, acompanhado por uma licença de software, e que conta com a
disponibilização de seu código-fonte em algum meio acessível a usuários e desenvolvedores
(Cristina Gacek e Budi Arief, 2004). Um programa de computador para ser considerado
livre, deve fornecer a quem o utiliza quatro liberdades essenciais (Stallman, 2002):

• A liberdade de executar o programa, para qualquer propósito;

• A liberdade de estudar como o programa funciona, e poder adaptá-lo;

• A liberdade de redistribuir cópias do programa a outros usuários;

• A liberdade de aperfeiçoar o programa, e poder liberar os aperfeiçoamentos a comu-
nidade.

Outro termo geralmente associado a software livre é o conceito de software de código
aberto (do inglês, open source software), que apresenta certas diferenças1 em sua de�nição
se comparado a software livre. Um possível antônimo para software livre é o software
proprietário, que restringe legalmente a terceiros o acesso ao código fonte do programa
desenvolvido (Fuggetta, 2003).

1gnu.org/philosophy/open-source-misses-the-point.html

gnu.org/philosophy/open-source-misses-the-point.html
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2.1.1 Representatividade
Embora o termo software livre ainda seja desconhecido por muitos usuários, projetos

neste contexto têm mostrado grande in�uência no cenário de desenvolvimento e consumo
de software (Höst e Oručević-Alagić, 2011). O servidor Apache é um exemplo de projeto
de software livre popularmente conhecido entre desenvolvedores ao redor do mundo.
Mantido por voluntários, o Apache hospedava em Julho de 20192, mais de 44% dos websites
ativos na internet. O código fonte principal do sistema operacional Android é outro exemplo
de projeto de software livre que tem apresentado grande adesão de usuários no mercado de
software, podendo ser considerado um dos maiores sistemas operacionais para dispositivos
móveis do mundo, representou em Setembro de 2019 uma parcela de mais de 76%3 de
adesão em dispositivos móveis.

Não apenas usuários e desenvolvedores têm demonstrado interesse em software livre,
evidências mostram que diversas empresas também se encontram alinhadas a esta mesma
�loso�a de liberdade (Pinto, Igor Steinmacher et al., 2018). A linguagem de programação
Swift4, desenvolvida pela Apple, é um exemplo de programa de computador que por muito
tempo foi proprietário, e que hoje faz parte do contexto de software livre. Até mesmo
a Microsoft, reconhecida por sua popularidade com projetos de código fechado como
Windows e O�ce, lançou em Novembro de 2015 uma versão aberta do seu editor de texto,
o Visual Studio Code5. Essas companhias parecem não só estarem interessadas em tornar
disponíveis publicamente o código fonte de seus projetos, como também tem mostrado
interesse em contribuir com o cenário de software livre, pagando desenvolvedores para
trabalharem em projetos neste contexto (Pinto, Dias et al., 2018).

2.1.2 Funcionamento
Geralmente, um novo projeto de software livre se inicia quando um programador

possui uma ideia, problema ou porção de código a ser desenvolvido (Raymond, 1999). O
programador submete uma proposta a comunidades colaborativas de software, anunciando
seu projeto a outros desenvolvedores. Tais desenvolvedores, quando atraídos pelo projeto
proposto, tendem a buscar por informações a respeito do projeto, e passam a participar
do desenvolvimento dos códigos. Com o tempo e com a adesão de novos contribuidores,
uma nova comunidade de software livre se forma em torno do projeto. Plataformas de
codi�cação passam a ser utilizadas como meio de gerenciamento do código fonte, e canais
de comunicação são estabelecidos entre os membros da comunidade.

Projetos neste contexto usualmente são mantidos a partir de contribuições de desen-
volvedores internos e externos às comunidades de software livre. Para contribuir com um
projeto, um desenvolvedor externo adquire uma cópia do código fonte através de uma
plataforma de codi�cação, implementa modi�cações e submete as mudanças novamente
ao repositório de código do projeto (Audris Mockus et al., 2000). As modi�cações são
revisadas por um grupo de mantenedores e, quando estão de acordo com os critérios
de aceitação, são anexadas aos binários do programa. Desenvolvedores interessados em

2w3techs.com/technologies/overview/web_server/all
3h�ps://gs.statcounter.com/os-market-share/mobile/worldwide
4developer.apple.com/swi�/blog/?id=34
5github.com/microso�/vscode/issues/60

w3techs.com/technologies/overview/web_server/all
https://gs.statcounter.com/os-market-share/mobile/worldwide
developer.apple.com/swift/blog/?id=34
github.com/microsoft/vscode/issues/60
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participar de uma comunidade de software livre tendem a construir sua reputação por
meio de contribuições ao código fonte dos programas desenvolvidos, de onde com o tempo,
passam a ganhar espaço e notoriedade (Krogh et al., 2003).

2.1.3 Organização

Em relação à organização dos projetos, Nakakoji et al. (2002) sintetizam a estrutura
social de comunidades de software livre a partir de um modelo de camadas. Segundo os
autores, nas camadas mais internas se encontram os principais desenvolvedores, aqueles
que geralmente contribuem com a maior parte do código fonte e são responsáveis por
revisar futuras contribuições. Ao meio da estrutura, se encontram membros do projeto que
são responsáveis por contribuir com pequenas correções e aprimoramentos. E por �m, nas
camadas mais externas, se encontram diferentes níveis de usuários, que não contribuem
com o código fonte do projeto, mas que eventualmente relatam problemas e dão sugestões,
além de desfrutar dos recursos oferecidos pelo programa. A representação do modelo de
camadas é apresentada na Figura 2.1.

Líder	do	projeto
Desenvolvedores	do	núcleo
Desenvolvedores	ativos
Desenvolvedores	periféricos
Solucionadores	de	erro
Identificadores	de	erro
Leitores
Usuários	passivos

Figura 2.1: Estrutura em camadas de uma comunidade de software livre (Nakakoji et al., 2002).

Além dos grupos apresentados pelo modelo de Nakakoji et al. (2002), existem ainda os
novos contribuidores que, apesar de não necessariamente constituírem parte da hierarquia
de um projeto, por serem considerados essenciais ao desenvolvimento dos projetos, são
amplamente estudados pela literatura em software livre. Neste contexto, um novo contribui-
dor, novato ou recém-chegado, pode ser de�nido como um desenvolvedor interessado em
ingressar em uma comunidade de software livre por meio de contribuições (I. Steinmacher,
Wiese et al., 2014). Entre as razões pelas quais novatos são amplamente estudados pela
literatura, se encontram as di�culdades que estes enfrentam ao tentarem ingressar em
projetos de software livre, como mostra a seção a seguir.
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2.2 Barreiras enfrentadas por novatos

Como as contribuições em software livre costumam ser voluntárias, o ato de atrair novos
contribuidores para tais comunidades é considerado fator essencial para continuidade
de muitos projetos (�reshi e Fang, 2011). Como em qualquer atividade coletiva, se
membros ao saírem de uma comunidade não forem substituídos por novos contribuidores,
a comunidade irá eventualmente deixar de existir, já que novatos podem ser considerados
fonte de inovação, ideias e trabalho (Kraut et al., 2012).

No entanto, atrair novos contribuidores para comunidades de software livre não é uma
tarefa trivial (Zhou e A. Mockus, 2015). Em um estudo sobre empresas que compartilham
comunidades neste contexto, Dahlander e Magnusson (2008) mostram que até mesmo
para comunidades bem estabelecidas como o MySQL, diversos problemas são enfrentados
ao atrair novos contribuidores. Entre os problemas que justi�cam a baixa adesão de novatos
a projetos de software livre estão um conjunto de barreiras enfrentadas por novatos durante
o processo de entrada e integração a tais projetos.

Krogh et al. (2003) descrevem as barreiras enfrentadas por novatos como um conjunto
de di�culdades, empecilhos ou de�ciências no processo de contribuição que atrapalham
desenvolvedores a realizarem suas primeiras colaborações. De acordo com os autores, as
barreiras estão intrinsecamente relacionadas ao nível de especialização de cada desenvol-
vedor. Como a complexidade de um projeto tende a crescer conforme seu desenvolvimento,
ingressar em meio à sua execução tende a ser um processo lento e di�cultoso a novos
desenvolvedores que, por muitas vezes, desconhecem os processos e tecnologias utilizadas
pela comunidade.

Hannebauer e Gruhn (2017) dividem barreiras enfrentadas por novatos em duas
categorias, submissão e modi�cação. De acordo com os autores, novatos tendem a enfrentar
di�culdades tanto durante a elaboração de uma nova contribuição, como durante o processo
de submissão do código modi�cado ao projeto. Em uma perspectiva complementar, I. Stein-
macher, Wiese et al. (2014) mostram que tais barreiras não somente estão associadas às
motivações e características do desenvolvedor ao contribuir com um projeto, como também
são desencadeadas por problemas da própria comunidade à qual ele almeja participar.
Problemas como falta de documentação e a má recepção fornecida a novos contribuidores
são exemplos de problemas que podem impactar a entrada dos novatos em comunidades
de software livre.

Entre os resultados dos estudos que sintetizam as di�culdades enfrentadas por novatos
em software livre se encontra o modelo de barreiras proposto por I. Steinmacher, Chaves
et al. (2014). Dividido em seis categorias, o modelo apresenta cinquenta e oito barreiras
enfrentadas por novos contribuidores. Entre as categorias, foram constatadas di�culdades
relacionadas ao processo de recepção dos novatos, às características dos próprios desen-
volvedores, à falta de orientação durante o processo de contribuição, aos problemas com
documentação, aos problemas associados às diferenças culturais e aos obstáculos técnicos.
A Figura 2.2 apresenta uma tradução livre do modelo de barreiras proposto pelos autores.
Vale ressaltar, que tal modelo serviu de inspiração para elaboração de categorias relevantes
a novatos em software livre utilizadas neste estudo, e apresentadas na Tabela 4.1.

O fato de tais comunidades não atraírem novos contribuidores o su�ciente usualmente
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Figura 2.2: Modelo de barreiras enfrentadas por novatos em projetos de software livre (I. Steinma-

cher, Chaves et al., 2014).
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implica na falta de condições necessárias para se manter o desenvolvimento dos projetos
ativo, levando, por consequência, muitas comunidades de software livre a inatividade (I.
Steinmacher, T. U. Conte et al., 2016). Por esta razão, é tido como proposta deste estudo
a elaboração de uma metodologia que contribua com problemas que novatos enfrentam
em relação às documentações de projetos de software livre, de modo com que algumas
das barreiras apresentadas por I. Steinmacher, Chaves et al. (2014), e demais trabalhos
relacionados, sejam reduzidas ou deixem de existir. Na seção a seguir, uma visão geral
sobre problemas enfrentados em documentações de software é apresentada.

2.3 Problemas em documentações de software

A documentação de um programa de computador, quando correta, completa e con-
sistente, tende a ser uma fonte crucial de informações para desenvolvedores (Kajko-
Mattsson, 2005). O propósito de se documentar um programa é contribuir com a pre-
servação dos processos desenvolvidos durante sua elaboração, de modo com que futuras
modi�cações possam ser feitas (Aghajani et al., 2019). Ainda que a elaboração de uma
documentação possa ser custosa, a preservação do entendimento de um sistema pode
apresentar diversos benefícios ao seu desenvolvimento, tendo re�exo, por exemplo, na
produtividade dos desenvolvedores, na redução dos custos de manutenção e na extensão
da vida útil do sistema desenvolvido (Zhi et al., 2015; Souza et al., 2005).

No entanto, apesar dos benefícios, evidências mostram que documentações de pro-
gramas de computador costumam apresentar uma diversidade de problemas (Briand,
2003). Em muitos casos, as documentações se encontram incorretas, obsoletas, incompletas
ou incoerentes, o que pode comprometer o entendimento do programa por parte dos
desenvolvedores (Aghajani et al., 2019; Forward e Lethbridge, 2002). Problemas de
documentação não se restringem a uma única área de aplicação e podem estar presentes
em diversos contextos do desenvolvimento de software.

Ao investigar problemas em documentações de API’s, Uddin e Robillard (2015)
dividem tais problemas em duas categorias, conteúdo e apresentação. Documentações
obsoletas, incoerentes ou incompletas são exemplos de problemas associados à categoria
conteúdo, que visa compreender problemas relacionados às informações contidas em cada
documentação. A divisão desnecessária do texto em páginas ou seções e o excesso de
informações sobre um único tópico ou elemento são exemplos de problemas associados à
categoria apresentação, que abrange a estrutura e o modo como as documentações são
expostas a desenvolvedores.

Além das categorias mencionadas, Robillard (2009) apresenta outras três classes
de problemas associados a documentações de software: experiência, ambiente técnico
e processo. Na classe experiência, o autor identi�ca que muitos dos obstáculos enfren-
tados com documentações de software são provenientes da falta de experiência prévia
do desenvolvedor, que muitas vezes desconhece os conceitos fundamentais do sistema e
que, por consequência, passa a enfrentar problemas com as documentações. Os diferentes
ambientes de desenvolvimento nos quais um programador trabalha são apresentados
como outro fator gerador de obstáculos em documentações de software, que muitas vezes
costumam apresentar informações apenas para um único tipo de sistema. Por �m, o
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tempo e a maneira como os desenvolvedores se dedicam a compreender uma determinada
documentação também são apresentados como fatores geradores de obstáculos, já que
in�uenciam indiretamente no processo de entendimento da documentação por parte dos
desenvolvedores.

No contexto de software livre, onde a documentação dos projetos é crucial para in-
tegração de novatos às comunidades, diversos problemas também são enfrentados (C.
Gacek e B. Arief, 2004; Aberdour, 2007). Além de problemas associados às categorias
mencionadas anteriormente, I. Steinmacher, Chaves et al. (2014) identi�cam em seu
modelo de barreiras outros tipos de problemas com documentação, tais como a falta de
clareza nas informações dispostas, a dispersão das informações sobre diferentes meios de
comunicação e a sobrecarga de informações a respeito de um mesmo tópico.
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Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capítulo, são apresentados trabalhos que buscam solucionar problemas similares
aos atacados neste estudo, incluindo o apoio a entrada de novatos em software livre e a
automatização da busca por trechos em documentação de software. Para cada tópico a
seguir, são apresentados trabalhos encontrados na literatura e trabalhos provenientes de
fora do contexto acadêmico.

3.1 Apoio a novatos em software livre

Na literatura, Malheiros et al. (2012) propõem uma ferramenta denominada Mentor

que, através de algoritmos de recomendação, sugere a novos contribuidores arquivos do
código fonte de projetos de software livre que podem contribuir com a realização de uma
determinada tarefa. Tal ferramenta, facilita a busca de arquivos que estejam associados à,
por exemplo, solução de um erro no programa desenvolvido. Outra ferramenta similar é
proposta por Cubranic et al. (2005), que também utiliza de algoritmos de recomendação
para sugerir a novos contribuidores arquivos do código fonte de projetos que possam
contribuir na execução de uma tarefa. A diferença é que nesta ferramenta não são sugeridos
apenas arquivos de código fonte, mas também trechos provenientes de outras fontes, como
documentações dos projetos, canais de comunicação, relatórios de erro e planos para
teste.

Buscando auxiliar novatos na escolha de uma primeira tarefa, Wang e Sarma (2011)
propõem um mecanismo inteligente de busca por erros não resolvidos em projetos de
software livre. De acordo com os autores, uma boa maneira de ingressar em um projeto
de software livre se encontra na resolução de erros do programa desenvolvido. Encontrar
erros que se adéquem às características técnicas e de interesse do novo contribuidor é um
fator que deve ser levado em consideração, já que pode ser primordial na integração do
novato a projetos neste contexto. O sistema proposto tem acesso à lista de erros de um
projeto e possibilita que desenvolvedores encontrem erros que desejam solucionar por
meio de buscas inteligentes, além de identi�car erros similares àqueles que os novatos
demonstrem interesse.

Engajados com a orientação de novatos em software livre, Canfora et al. (2012) des-
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crevem uma abordagem de auxílio a novatos denominada YODA1, que objetiva identi�car
e recomendar mentores para novos contribuidores em projetos de software livre. Por meio
de algoritmos de recomendação e utilizando dados extraídos de listas de e-mail e sistemas
de controle de versão, o YODA recomenda um mentor através de uma análise sistemática
do histórico de contribuição e mentoria de cada desenvolvedor interno em um determinado
projeto, que é associado pelo próprio sistema a um novato interessado em contribuir com
a comunidade.

As ferramentas descritas acima tem relação com o modelo de barreiras proposto
por I. Steinmacher, Chaves et al. (2014), que também propõem como contribuição de
seu trabalho, uma ferramenta para auxiliar novatos em software livre. Conhecida como
FLOSSCoach2, tal ferramenta é uma plataforma de auxílio a novos contribuidores, que visa
orientar novatos entre os principais caminhos que devem ser seguidos para realização de
uma contribuição em projetos de software livre. Tais caminhos foram de�nidos a partir
das principais di�culdades que novatos enfrentam neste contexto.

Além de trabalhos na literatura, uma diversidade de ferramentas também são propostas
por desenvolvedores de fora do contexto acadêmico. O Up For Grabs3, por exemplo, é um
website que tem como objetivo auxiliar novatos a encontrarem tarefas disponíveis em
projetos de software livre. Os novatos acessam o website que apresenta a eles, uma série de
projetos com tarefas nos sistemas de caça tarefas (do inglês, issue tracker) especí�cas para
novos contribuidores, como mostra a Figura 3.1. Outro exemplo de projeto é o First Timers
Only4, um website que estabelece diretrizes para novatos que desejam contribuir com
projetos de software livre. Nesta página é possível encontrar uma diversidade de dicas e
tutoriais relacionados aos primeiros passos de um novato em projetos neste contexto.

3.2 Suporte à documentação de software

Uma variedade de trabalhos relacionados também são propostos quanto a solução
para problemas de documentação tais como os apresentados na Seção 2.3. Zhong e Su
(2013) propõem um mecanismo de identi�cação de erros em documentações de API’s.
Utilizando uma combinação de técnicas de processamento de linguagem natural e de
análise de códigos fonte, os autores apresentam uma ferramenta para identi�car trechos
de documentação incoerentes e obsoletos. A ferramenta proposta, denominada DocRef,
também identi�ca erros gramaticais. Tal ferramenta foi submetida a análise de cinco API’s
popularmente conhecidas e, de acordo com os autores, já reportou a mantenedores das
cinco bibliotecas mais de mil erros de documentação.

Focados no processo de manutenção de programas escritos em Java, Haiduc et al.
(2010) propõem uma ferramenta para gerar sumários de classes e métodos em códigos
fonte. Feita através de técnicas de sumarização de texto, a ferramenta visa facilitar o
entendimento do código fonte de projetos Java, gerando um conjunto de palavras que
descrevam corretamente as características principais de cada trecho de código. De acordo

1spanichella.github.io/tools.html#yoda
2flosscoach.com
3up-for-grabs.net
4firs�imersonly.com

spanichella.github.io/tools.html#yoda
flosscoach.com
up-for-grabs.net
firsttimersonly.com
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com os autores, quando desenvolvedores necessitam dar manutenção a uma determinada
funcionalidade de um programa, dicas textuais podem auxiliar estes a compreenderem
quais parte do código eles devem investigar, sem necessariamente gastarem um longo
tempo compreendendo cada parte do projeto.

Em um estudo similar, Li et al. (2016) desenvolvem uma abordagem que gera auto-
maticamente documentação para testes de unidade. Considerando a importância deste
tipo de teste para manutenção e prevenção de erros em programas de computador, os
autores desenvolveram uma ferramenta que analisa, a partir de um conjunto de técnicas,
testes de unidade em repositórios de código fonte e preenche modelos pré-de�nidos de
documentação com informações relevantes sobre cada teste de unidade. Tanto neste como
no estudo de Haiduc et al. (2010), questionários foram aplicados a desenvolvedores, a �m de
avaliar a qualidade das documentações produzidas. Ambas as ferramentas tiveram grande
aceitação por parte dos desenvolvedores, que compreendem o impacto da documentação
de códigos na manutenção de projetos de software.

No contexto de software livre, Panichella (2015) apresenta dois sistemas de reco-
mendação que visam dar suporte a novatos em software livre. O primeiro, já mencionado
anteriormente, é a ferramenta YODA, que recomenda mentores a novatos por meio da
análise de dados dos projetos, como listas de e-mail e históricos de contribuição. E o
segundo, nomeado CODES5, é um sistema de recomendação que sugere comentários para
códigos Java, utilizando como fonte de dados, discussões entre desenvolvedores em meios
de comunicação, tal como listas de e-mail e mecanismos de caça tarefa. Segundo os autores,
sugerir mentores não é su�ciente para dar suporte a novatos em software livre, auxiliá-los
durante a compreensão e re-documentação dos projetos também são passos importantes
na integração dos novatos a comunidades de software livre.

Figura 3.1: Exemplo de projeto cadastrado no Up For Grabs. React é o nome do projeto, e good-�rst-

issue é o rótulo atribuído as tarefas destinadas a novatos.

5spanichella.github.io/tools.html#codes

spanichella.github.io/tools.html#codes
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Fora do contexto acadêmico uma diversidade de projetos relacionados a este estudo
dá suporte a documentações de software. Uma categoria comum são os geradores de
documentação. O Javadoc6, por exemplo, analisa anotações e comentários em códigos
Java, e gera automaticamente páginas HTML contendo informações sobre cada classe,
método, interface e construtor desenvolvido. Como o Javadoc é especí�co para linguagem
Java, é comum que outras linguagens apresentem outras alternativas, como o Pydoc7,
para linguagem Python, e o YARD8, para Ruby. É valido mencionar que, além dos gera-
dores de documentação, outra categoria comum são as plataformas de hospedagem, tais
como a Readthedocs9 e a Stoplight10, que fornecem modelos de documentação para que
desenvolvedores organizem seus projetos online. A Figura 3.2 apresenta um exemplo de
documentação gerada automaticamente pela ferramenta Javadoc.

Figura 3.2: Exemplo de documentação gerada pela ferramenta Javadoc. Gson é o nome da classe

contendo anotações e comentários de código.

6docs.oracle.com/javase/10/javadoc
7docs.python.org/3/library/pydoc
8yardoc.org
9readthedocs.org

10stoplight.io

docs.oracle.com/javase/10/javadoc
docs.python.org/3/library/pydoc
yardoc.org
readthedocs.org
stoplight.io
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Capítulo 4

Metodologia

Levando em consideração as barreiras enfrentadas por novatos em software livre, em
especial aquelas relacionadas à documentação dos projetos, propomos por meio desta
pesquisa um modelo de classi�cação que contribua com a identi�cação de informações em
documentações relevantes a novos contribuidores. A metodologia proposta dá continuidade
a um trabalho preliminar (Fronchetti et al., 2019), na qual foram investigadas caracterís-
ticas que in�uenciam a atratividade de novatos em projetos de software livre.

A elaboração deste método é baseada em dois estudos relacionados, um deles proposto
por I. Steinmacher, Chaves et al. (2014), que evidenciaram a necessidade de uma ferra-
menta que auxilie novatos na compreensão de documentações de projetos em de software
livre e outro proposto por Panichella et al. (2015), que desenvolveram um método de
identi�cação de seções em documentações de software, similar ao apresentado para este
estudo.

4.1 Questões de pesquisa

Três questões pesquisa foram de�nidas para alcançar o objetivo desta dissertação:

QP1 Como pode ser feita a identi�cação de trechos em arquivos de contribuição
de projetos de software livre que sejam relevantes a novos contribuidores utilizando
algoritmos de classi�cação?

Por meio desta questão, buscamos compreender se algoritmos de aprendizagem su-
pervisionada são capazes de um conjunto de categorias de informação relevantes a novos
contribuidores. Um conjunto de cinco algoritmos multi-classe são treinados e seus desem-
penhos avaliados com base em seis categorias de informação.

QP2 Como diferentes características de classi�cação in�uenciam as predições feitas
pelo classi�cador em trechos de documentação?

Em um segundo estágio, as características extraídas do modelo supervisionado com
melhor desempenho na classi�cação são avaliadas. O objetivo desta segunda etapa é com-
preender quais conjuntos de palavras melhor representam as seis categorias de informação
de�nidas.
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QP3 Qual a percepção dos desenvolvedores de software livre em relação a adequação
dos trechos de documentação identi�cados pelo classi�cador?

Visando compreender se as predições geradas pelo modelo de classi�cação também
fazem sentido a percepção de desenvolvedores de software, esta terceira e última questão
de pesquisa foi estabelecida. Durante a execução desta metodologia, predições do modelo
de classi�cação com melhor desempenho são apresentadas a programadores, sendo estas
avaliadas através de um questionário.

4.2 Método

Para que seja possível responder as questões de pesquisa apresentadas na Seção 4.1,
o método proposto é dividido em um conjunto de cinco etapas. Primeiro, são de�nidas
categorias de informação a serem identi�cadas em arquivos de contribuição de projetos
de software livre. Em seguida, documentações de um conjunto de projetos são extraídas
como amostra, e uma análise qualitativa é executada para identi�car trechos das docu-
mentações que sejam relevantes a novos contribuidores. Por �m, o modelo de classi�cação
é desenvolvido e avaliado. A Figura 4.1 apresenta a sequência de atividades executadas
no método desta pesquisa, e as seções a seguir descrevem detalhadamente cada uma das
etapas executadas.

Extração do arquivo
CONTRIBUTING dos
projetos selecionados
através da GitHub API

Seleção de repositórios
hospedados no GitHub,

escolhidos por
popularidade e linguagem

de programação

Conversão dos parágrafos 
dos arquivos extraídos

em planilhas para 
análise qualitativa

Anotação dos
parágrafos com

base nas categorias
relevantes para

novatos

Extração dos dados
Análise

dos dados

Pré-processamento
dos parágrafos

anotados

Conversão dos parágrafos
em características

heurísticas e estatísticas
(TF-IDF) 

Seleção de
características

Pré-processamento

Classificação

Treinamento e
seleção do melhor

algoritmo de
classificação

Avaliação

Avaliação do
classificador

selecionado a partir de
um conjunto de teste

Aplicação de um
questionário visando
avaliar as predições

feitas pelo classificador

9514
projetos

2915
arquivos

20.773
parágrafos
anotados

Definição das
categorias

Seis categorias de informação
relevantes a novatos, definidas a
partir de trabalhos relacionados.

Predição

 CONTRIBUTING de
2.274 projetos preditos

pelo modelo de
classificação final

Figura 4.1: Método de pesquisa.

4.2.1 De�nição das categorias
Um conjunto de categorias de informação foram elaboradas para facilitar a identi�cação

de trechos relevantes a novos contribuidores nas documentações de projetos de software
livre. Estas categorias foram estabelecidas com base nas barreiras apresentadas pelo modelo
de I. Steinmacher, T. U. Conte et al. (2016) e em demais trabalhos relacionados, que
também identi�caram di�culdades que novatos enfrentam neste contexto (Krogh et al.,
2003; Hannebauer e Gruhn, 2017). Na Tabela 4.1, apresentamos o conjunto contendo
seis categorias que identi�camos nas documentações de projetos de software livre. As
principais di�culdades enfatizadas nas categorias estabelecidas foram aquelas passíveis de
solução por meio da documentação dos projetos. Cada categoria representa a descrição de
uma barreira retirada do modelo apresentado por I. Steinmacher, T. U. Conte et al. (2016)
e das informações disponíveis na plataforma de suporte a novatos FLOSSCOACH (Igor
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Steinmacher, Treude et al., 2018), também apresentada pelos autores neste estudo. Estas
categorias devem contribuir com o processo de contribuição dos novatos, já que abrangem
problemas importantes, como a compreensão do projeto, contato com a comunidade e
submissão de mudanças ao código fonte.

4.2.2 Extração dos dados

Seleção dos repositórios

Considerando que a premissa principal deste estudo é conseguir identi�car trechos
em documentações de projetos de software livre, um conjunto de projetos hospedados
na plataforma de codi�cação GitHub foi selecionado como amostra. Visando maximizar
a pluralidade dos projetos escolhidos, e buscando escapar de repositórios vazios ou sem
atividade na plataforma, a seleção de projetos foi feita a partir da popularidade e linguagem
de programação de cada repositório. Para compor nossa amostra, os projetos mais populares
com predominância nas seguintes linguagens de programação foram escolhidos: JavaScript,
Python, Java, PHP, C#, C++, TypeScript, Shell, C, e Ruby. A escolha de tais linguagens de
programação se baseia em dados do evento GitHub Octoverse (GitHub, 2020), que lista
anualmente as linguagens de programação mais populares na plataforma. Já a �ltragem
por popularidade se baseou no número de estrelas de cada repositório no GitHub que,
de acordo com Borges et al. (2016), pode servir como métrica para de�nir quão popular
os projetos são. Um total de 9.514 repositórios foram selecionados para compor nossa
amostra por meio da GitHub API, um serviço que fornece dados sobre repositórios de
código hospedados nesta plataforma (GitHub, 2022).

Extração dos arquivos de contribuição

De cada um dos projetos selecionados, foi extraído o arquivo CONTRIBUTING.md do
repositório de código fonte. A razão para escolha deste arquivo e não de outras fontes
de documentação, se concentra no fato deste apresentar informações relevantes a novos
contribuidores, ser de fácil extração e ser usualmente escrito a partir de uma mesma
sintaxe, o que facilitaria o processo de identi�cação das categorias. Visto que os projetos
selecionados estavam hospedados na plataforma de codi�cação GitHub, a documentação
dos projetos também foram extraídas por meio da GitHub API. Para garantir que os
projetos a serem estudados continham um arquivo CONTRIBUTING.md válido para
análise, foram de�nidos um conjunto de �ltros de seleção. Projetos que não continham o
arquivo CONTRIBUTING.md, não continham o arquivo escrito em inglês, não continham
o arquivo em formato Markdown, ou que continham o arquivo com tamanho menor
que 0.5kB, foram removidos da amostra. O valor de 0.5kB foi de�nido após uma análise
manual da amostra, sendo entendido como um valor associado à arquivos vazios ou com
redirecionamento para outras páginas de documentação.

Ao �m da �ltragem, o arquivo CONTRIBUTING.md de 2.915 projetos de software livre
foram escolhidos para compor a amostra de projetos. As linguagens de programação com
maior número de projetos válidos foram TypeScript (n = 469), JavaScript (n = 399) e Ruby
(n = 328). O total de 6.599 projetos foram removidos após a �ltragem, com uma média de
660 repositórios removidos por linguagem, sendo Java (n = 221), C (n = 172) e Shell (n =
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Categoria Descrição

Compreender o �uxo de
contribuição (CF)

Não é incomum que os recém-chegados se sintam perdidos ou
desmotivados quando não está claro como contribuir com um
projeto de software livre. Para esta categoria, identi�camos
trechos de documentação que descrevem qual é o �uxo de
contribuição de um projeto. O �uxo de contribuição pode ser
de�nido como um conjunto de etapas que um recém-chegado
precisa seguir para desenvolver uma contribuição aceitável
para o projeto.

Escolher uma tarefa (ET) Muitos desenvolvedores estão interessados em contribuir com
projetos de software livre, mas a maioria deles não sabe com
qual tarefa começar. Nesta categoria, identi�camos frases
descrevendo como os recém-chegados podem encontrar uma
tarefa para contribuir com o projeto.

Contactar a comunidade
(CC)

Além de um mentor, também é importante que os recém-
chegados entrem em contato com a própria comunidade do
projeto. Por esse motivo, identi�camos nesta categoria qualquer
informação que detalhasse como um recém-chegado pode
entrar em contato com os membros da comunidade, incluindo
links para canais de comunicação, tutoriais sobre como enviar
uma mensagem, etiquetas de comunicação, entre outros.

Construir o ambiente de
trabalho (CA)

Recém-chegados relataram em estudos anteriores que não
encontraram explicações sobre como poderiam construir seu
próprio ambiente de trabalho (construir, compilar, executar,
gerenciar dependências, etc.) antes de contribuir. Para esta
categoria, identi�camos frases que explicassem como um
novato poderia construir seu ambiente local de trabalho.

Lidar com código (LC) Muitos projetos têm seus próprios padrões de código, arquitetu-
ras e práticas de software. Nesta categoria, identi�camos frases
na documentação dos projetos descrevendo como o código
deveria ser escrito, organizado e documentado pelos novos
contribuidores.

Submeter mudanças (SM) O último passo no processo de contribuição é a submissão de
mudanças ao repositório do projeto. Nesta categoria, identi�-
camos informações sobre como a submissão de alteração (em
inglês, patch) deveria ser feita pelos novatos.

Tabela 4.1: Categorias estabelecidas para análise das documentações.
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172) as linguagens com menor número de projetos inclusos na amostra �nal, e a ausência
do arquivo CONTRIBUTING.md o principal motivo de exclusão (n = 6055). Os motivos
pelos quais certos projetos foram removidos são apresentados na Tabela 4.2.

Removido porque o JavaScript Python Java PHP C# C++ TypeScript Shell C Ruby

arquivo CONTRIBUTING.md: (n=824) (n=929) (n=942) (n=941) (n=990) (n=942) (n=990) (n=990) (n=947) (n=1019)

Estava faltando 381 (46%) 527 (57%) 692 (73%) 593 (63%) 651 (66%) 604 (64%) 474 (48%) 785 (79%) 702 (74%) 646 (63%)

Não estava em inglês 3 (> 1%) 12 (1%) 4 (> 1%) 4 (> 1%) 3 (> 1%) 2 (> 1%) 3 (> 1%) 4 (> 1%) 2 (> 1%) 1 (> 1%)

Não estava em Markdown 2 (> 1%) 91 (10%) 5 (1%) 4 (> 1%) 1 (> 1%) 14 (1%) 4 (> 1%) 6 (1%) 26 (3%) 11 (1%)

Tinha tamanho menor que 0.5kB 41 (5%) 37 (4%) 22 (2%) 49 (5%) 54 (5%) 35 (4%) 42 (4%) 23 (2%) 28 (3%) 33 (3%)

Total de projetos removidos 425 (52%) 661 (71%) 721 (76%) 647 (68%) 709 (71%) 651 (69%) 521 (52%) 818 (82%) 755 (79%) 691 (67%)

Tabela 4.2: Número de projetos removidos por linguagem e as razões para exclusão. O valor

“n"representa o total de projetos extraídos para determinada linguagem. É válido mencionar que

certos arquivos podem ter sido removidos por mais de uma razão.

Conversão dos arquivos em planilhas para análise

Com apenas arquivos CONTRIBUTING.md válidos na amostra, os arquivos Markdown
extraídos dos repositórios de código foram convertidos para planilhas em Excel. As plani-
lhas, cada qual representando um projeto, foram organizadas em sete colunas. Na primeira
coluna, os parágrafos do arquivo CONTRIBUTING.md foram divididos entre as cédulas
da coluna. A divisão dos parágrafos foi implementada com base na de�nição fornecida
pelo próprio GitHub (GitHub, s.d.), que de�ne parágrafo como "uma sequência de linhas

não brancas que não podem ser interpretadas como outras estruturas de bloco". As colunas
seguintes foram reservadas para identi�cação das categorias de informação listadas na
Tabela 2.3, a serem marcadas durante a análise qualitativa.

4.2.3 Análise dos dados
Com os arquivos em formato de planilha, foi realizada a análise qualitativa dos pará-

grafos para os projetos considerados válidos. Dois pesquisadores �caram responsáveis por
analisar os dados, um sendo aluno de mestrado em Ciência da Computação, e outro doutor
em Ciência da Computação. Para assegurar que ambos obtivessem um padrão similar na
identi�cação das categorias de informação, um conjunto de 30 projetos foram escolhidos
aleatoriamente e separados para análise e discussão. A análise dos trinta projetos foi
dividida em três etapas consecutivas, e as planilhas analisadas da seguinte forma: Com
a planilha de um projeto aberta, o pesquisador lia os parágrafos na primeira coluna e,
quando julgasse tal informação pertencente a uma categoria de informação, adicionava
uma marcação a coluna da respectiva categoria na mesma linha do parágrafo. Em nosso
método, �cou decidido que cada parágrafo poderia receber apenas uma única categoria, já
que a quantidade de informação oferecida por parágrafo, de modo geral, seria su�ciente
apenas para uma e não múltiplas categorias. Os parágrafos sem categoria identi�cada �ca-
riam marcados posteriormente com uma categoria extra, denominada Nenhuma categoria
identi�cada (NC).

Ao �nal de cada etapa, os pesquisadores discutiam as planilhas analisadas e de�niam
acordos a serem seguidos durante a análise qualitativa. Ao �m da primeira etapa, os
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pesquisadores atingiram uma concordância de 47.81% a partir de 10 planilhas analisadas.
Para as duas últimas etapas, os pesquisadores chegaram a uma concordância �nal de 74.78%,
o que foi considerado como um valor su�ciente de concordância, dado a complexidade
do problema em questão. Ao �nal da terceira e última etapa, ambos os pesquisadores
passaram então a analisar separadamente um novo conjunto de 500 planilhas retiradas
da amostra de projetos válidos. Nenhum destes projetos havia sido utilizado na análise
preliminar. A anotação ocorreu da mesma forma, com no máximo uma categoria anotada
por parágrafo.

4.2.4 Descrição dos dados analisados
Ao �m da análise qualitativa, os pesquisadores chegaram a um conjunto contendo

20.733 parágrafos analisados. A distribuição de parágrafos analisados por arquivo é apre-
sentada na Figura 4.2. Destes parágrafos, 13.272 (64%) foram identi�cados como pertences
a uma das seis categorias de informação relevantes a novatos, e os demais sem categoria
identi�cada. Um comparativo da média de parágrafos identi�cados por categoria em
cada arquivo de contribuição, e o número de projetos identi�cados como contendo cada
categoria são apresentados na Figura 4.3. A categoria com maior número de parágrafos
identi�cados para o conjunto de projetos analisados foi a de Submeter mudanças (SM),
com um total de 6.174 parágrafos relacionados, e aparecendo em média em 12 parágrafos
por arquivo de contribuição. A categoria Submeter mudanças (SM) não só apresentou uma
média de parágrafos por arquivo maior que as demais categorias, como também apareceu
em mais projetos, tendo sido identi�cada em 396 (79%) dos 500 projetos analisados.

0 20 40 60 80 100

# Parágrafos

Figura 4.2: Número de parágrafos analisados por arquivo.

Seguindo a média de parágrafos identi�cados por arquivo, se encontraram em segundo
e terceiro lugar as categorias Lidar com código (LC) e Compreender o �uxo de contribuição
(CF), respectivamente. Embora a categoria Lidar com código (LC) tenha aparecido em uma
média de 5 parágrafos por arquivo analisado, enquanto que a categoria Compreender o
�uxo de contribuição (CF) apareceu em média em 4 parágrafos, a categoria Compreender
o �uxo de contribuição (CF) apareceu em mais projetos. Dos 500 projetos analisados, a
categoria Compreender o �uxo de contribuição (CF) apareceu em 319 projetos (63%), um
número relativamente maior ao da categoria Lidar com código (LC), que apareceu em
apenas 280 projetos (56%).

Nas últimas posições se encontram as categorias Construir o ambiente de trabalho
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Figura 4.3: Número de projetos contendo cada categoria de informação, e média de parágrafos em

determinada categoria por projeto.

Legenda: ET (Escolher a tarefa), CC (Contactar a comunidade), CA (Construir o ambiente de

trabalho), CF (Compreender o �uxo de contribuição), LC (Lidar com o código), SM (Submeter

mudanças), NC (Nenhuma categoria identi�cada).

(CA), com uma média de 3 parágrafos por arquivo de contribuição e aparecendo em 139
projetos (27%), seguida por Contactar a comunidade (CC) e Escolher uma tarefa (ET),
ambas aparecendo em média em 1 parágrafo por projeto, e tendo sido identi�cadas em 183
(36%) e 116 (23%) projetos, respectivamente. Além da média de parágrafos por categoria,
também é apresentado na Figura 4.3 o número médio de parágrafos identi�cados como
sem categoria de informação, ao qual a categoria Nenhuma categoria identi�cada (NC) é
atribuída. Uma média de 14 parágrafos não tiveram nenhuma categoria identi�cada por
arquivo de contribuição, tendo 483 projetos (96%) apresentado parágrafos sem nenhuma
categoria, com a maioria dos projetos apresentando.

Outra informação interessante é encontrada no número de categorias de informação
atendidas por projeto. Como mostra a Figura 4.4, todos os projetos analisados tiveram
ao menos uma das categorias de informação identi�cada em seus parágrafos. Apenas 50
projetos (10%) apresentaram cinco ou mais categorias de informação, tendo 12 (2%) destes
apresentado as seis categorias em seus arquivos de contribuição. Em contrapartida, 74% dos
projetos apresentaram arquivos contendo entre duas e quatro categorias de informação.
Um total de 135 projetos (27%) apresentaram três categorias, 130 projetos (26%) duas
categorias, e 107 projetos (21%) quatro categorias. Por �m, 78 projetos (16%) apresentaram
apenas uma categoria em seus arquivos de contribuição.
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Figura 4.4: Número de categorias de informação atendidas por projeto, e linha média de 83 projetos

por número de categorias atendidas.

4.2.5 Pré-processamento

Preparação dos parágrafos

A preparação dos dados para classi�cação, de�nida pelas etapas de pré-processamento
e extração de características na Figura 4.5, consistiu em preparar e dividir o conteúdo das
planilhas analisadas entre características e rótulos para implementação do classi�cador.
Consideramos como características os parágrafos das planilhas analisadas, e rótulos a cate-
goria identi�cada pelos pesquisadores para cada um dos parágrafos. Antes de transformar-
mos os parágrafos em características para classi�cação, uma etapa de pré-processamento
destes dados foi executada. Nesta etapa, informações não relevantes à classi�cação foram
removidas a partir da combinação de três métodos comuns ao processamento de linguagem
natural: lematização (Thanaki, 2017), remoção de pontuações (Lantz, 2013), e remoção
de palavras de parada (Em inglês, stopwords).

No processo de lemmatização, variações de uma mesma palavra foram agrupadas em
sua forma raiz a �m de facilitar o entendimento do conteúdo dos parágrafos por parte
do classi�cador (e.g., em inglês, as palavras “studies” e “studying” foram reduzidas à sua
forma raiz “study”). A remoção de pontuações foi feita através de expressões regulares e
métodos de substituição de palavras, e a remoção de palavras irrelevantes feita a partir de
um conjunto de palavras pré-de�nido, removidas por meio de código. Nesta dissertação, o
processo de lemmatização e removação de stop words foi feito através da biblioteca NLTK1,
amplamente utilizada em estudos envolvendo processamento de linguagem natural (Bo-
naccorso, 2017b; Loper e Bird, 2002; Bird, 2006).

1h�ps://www.nltk.org/

https://www.nltk.org/
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Conversão dos parágrafos em características

Para descrever o conteúdo dos projetos analisados em informações válidas para classi-
�cação, os parágrafos das 500 planilhas analisadas foram convertidos em características
estatísticas e heurísticas. Foram considerados como valores estatísticos, a transformação
dos parágrafos em características TF-IDF2 obtidas com o uso de bibliotecas de aprendi-
zado de máquina. Os valores heurísticos foram obtidos por meio da análise manual dos
parágrafos e categorias marcadas. Quando um padrão linguístico que associava parágrafos
a uma categoria era identi�cado pelos pesquisadores, um novo valor heurístico era então
gerado como característica para classi�cação.

A ideia de valores heurísticos emergiu do estudo realizado por Prana et al. (2019)
que identi�cou, por exemplo, que a categoria “cabeçalho da documentação” proposta em
seu estudo, poderia ser identi�cada pela ocorrência do título do repositório de código na
documentação analisada. Além da divisão entre rótulos e características para classi�cação,
os valores convertidos também foram divididos em conjuntos de treino e teste, a serem
utilizados nas etapas seguintes.

Categoria Características

Compreender o �uxo de contribuição (CF)
Clone, push, merge, pull request,
contribution

Escolher uma tarefa (ET) Issue, issue tracker, label, fork
Contactar a comunidade (CC) Mailing list, contact, email, conduct, slack

Construir o ambiente de trabalho (CA)
Tool, package, update, dependencies,
source code, setup

Lidar com código (LC)
Code snippet, library, debug,
coding convention, method, variable

Submeter mudanças (SM)
Commit, di�, review, test, fetch,
continuous integration

Tabela 4.3: Exemplos de características heurísticas utilizadas.

Seleção de características

Visando aprimorar o processo de classi�cação dos parágrafos, uma etapa de seleção de
características foi executada. Nesta etapa, a função SelectPercentile3 foi utilizada para sele-
cionar apenas as melhores características para treinamento. Tal função atribui pontuações
para o conjunto de características disponível para treinamento através de testes estatísticos,
e é capaz de selecionar apenas as melhores características a partir de um percentil de�nido
como entrada pelo usuário. Nesta pesquisa, 15% das características geradas na etapa

2TF-IDF (do inglês, Term Frequency - Inverse Document Frequency) é uma técnica estatística de extração
de características textuais, que tem como principal objetivo identi�car palavras relevantes em um texto não
ou semi estruturado (Kido et al., 2014)

3h�ps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.SelectPercentile.html

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature_selection.SelectPercentile.html
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anterior foram mantidas, sendo estas as com melhores pontuações obtidas através da
função SelectPercentile. O teste estatístico escolhido para esta seleção foi o Qui-quadrado,
comum a problemas de classi�cação (Bonaccorso, 2017d; Brownlee, 2019).

4.2.6 Classi�cação

Para que fosse possível automatizar o processo de identi�cação das categorias em
documentações de projetos de software livre, um modelo de classi�cação de categorias
foi implementado. A elaboração deste modelo aconteceu em três etapas: Primeiro, cinco
algoritmos de aprendizagem supervisionada foram combinados com estratégias de clas-
si�cação multi-classe para treinar diferentes classi�cadores utilizando as características
disponíveis para treinamento. Em seguida, um processo de avaliação do desempenho
destes modelos foi executado, de modo a encontrar aquele que melhor identi�casse as
categorias em documentações de projetos de software livre. Tal modelo foi então treinado
novamente com todas as características disponíveis para classi�cação, e avaliado através
de uma análise quantitativa e um questionário com programadores.

A implementação destes algoritmos, bem como todo processo de classi�cação, foi feita
com auxílio da biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011), comumente utilizada em
estudos envolvendo aprendizagem supervisionada. Uma ilustração completa do processo
de classi�cação é apresentada na Figura 4.5.

Conjunto de Teste

Avaliação da performance dos algoritmos de classificação 
Usando cinco algoritmos de aprendizagem supervisionada, usamos: 

Validação cruzada aninhada (10-fold + GridSearch)

Treinamento do modelo final 
Melhor algoritmo + Melhores hiperparâmetros

Pré-processamento (Parágrafos) 
Lematização, remoção de pontuações e stopwords

Conjunto de Treino

Planilhas 
Coluna contendo parágrafos dos documentos + Colunas contendo marcações das categorias

Extração de características (Parágrafos) 
Conversão dos parágrafos em características estatísticas e heurísticas

Avaliação do modelo final 
Análise das métricas de avaliação

Mesma etapa  
(Separadamente)

Mesma etapa  
(Separadamente)

Figura 4.5: Construção do modelo de classi�cação.
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Algoritmos de classi�cação

Diferentes classi�cadores foram treinados a �m de se obter o modelo de classi�cação
que melhor identi�casse trechos relevantes a novatos em documentações de projetos em
software livre. Entre os algoritmos utilizados para treinamento dos classi�cadores, estavam:
Random Forest (RF), Linear Support Vector Machine (SVM), Multinomial Naive Bayes
(NB), K-Neighbors (kNN) e Logistic Regression (LR). Estes algoritmos foram escolhidos por
serem amplamente utilizados em aprendizagem de máquina (Bonaccorso, 2017a), além de
terem sido utilizados em trabalhos relacionados, como nos estudos de Prana et al. (2019)
e Panichella et al. (2015). A busca pelos melhores hiper-parâmetros de cada algoritmo
foi feita por meio de uma busca exaustiva através do método GridSearch (Klosterman,
2019), utilizando de pequenas variações dos valores padrão da biblioteca scikit-learn,
especi�cados manualmente em código.

Para comparar o desempenho dos algoritmos selecionados com estratégias mais simples
de predição, dois algoritmos de classi�cação aleatórios também foram utilizados como base
na avaliação. Um dos algoritmos retornando sempre a classe mais frequente entre as instân-
cias no conjunto de treinamento, e o outro atribuindo classes de maneira completamente
aleatória. A ideia por trás destes algoritmos aleatórios era avaliar se os modelos treinados
a partir dos algoritmos de classi�cação selecionados realmente conseguem identi�car as
classes, ou se estão apenas atribuindo categorias aos parágrafos de maneira equivocada.
Tal abordagem já foi anteriormente utilizada por outros trabalhos relacionados (Owhadi-
Kareshk et al., 2019; Santos et al., 2021).

Adaptações para classi�cação multi-classe

Como foi estabelecido que seis categorias de informação poderiam ser identi�cadas
nas documentações dos projetos, duas estratégias de classi�cação multi-classe foram
utilizadas em conjunto com os algoritmos selecionados, sendo elas One-vs-Rest e One-vs-
One (Bonaccorso, 2017c). Na estratégia One-vs-Rest (OvR), classi�cadores binários foram
treinados separadamente para identi�car cada categoria de informação. Cada classi�cador
�cou responsável por distinguir uma categoria das demais existentes, e uma função de
decisão �cou responsável por atribuir categorias a novos parágrafos de entrada. Na estra-
tégia One-vs-One (OvO), classi�cadores binários foram treinados para identi�car as seis
classes de informação em pares, cada par buscando diferenciar uma categoria de outra, e
uma função de decisão também foi utilizada na categorização de novas entradas.

Por se tratar de um problema multi-classe com classes desbalanceadas, o uso da téc-
nica de sobreamostragem SMOTE também foi avaliado nesta etapa. Nesta técnica, novas
amostras são criadas para classes desfavorecidas, a �m de se aproximar o número de
amostras disponíveis por classe (Campesato, 2021). O objetivo de testar a técnica SMOTE,
era de compreender se uma maior igualdade entre as amostras por classe afetaria ou não o
desempenho dos algoritmos.

Escolha do melhor modelo de classi�cação

Na busca pelo modelo de classi�cação que melhor identi�casse as categorias de in-
formação relevantes a novatos em software livre, os algoritmos, técnicas e estratégias
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de classi�cação listados anteriormente foram submetidos a uma etapa de avaliação de
desempenho. Nesta etapa, cada algoritmo de classi�cação foi treinado utilizando as duas
técnicas de classi�cação multi-classe separadamente, bem como foram treinados com e sem
a técnica de sobreamostragem SMOTE. O objetivo principal desta etapa era de quanti�car o
desempenho de diferentes combinações para classi�cação. Para melhor avaliar a capacidade
de predição de cada uma das combinações, a técnica de validação cruzada aninhada k-fold
e a métrica de avaliação f-measure foram utilizadas.

Na validação cruzada aninhada k-fold, dois laços de repetição aninhados, cada qual
com k repetições, são utilizados para particionar o conjunto de treinamento com o obje-
tivo de avaliar o comportamento de um único algoritmo de classi�cação sob diferentes
subconjuntos de dados. Nesta pesquisa, consideramos k = 10 partições. Nesta estratégia, o
laço de repetição externo divide o conjunto de treinamento em k partes iguais. Para cada
iteração i deste laço, o subconjunto ki de dados é guardado para avaliação do desempenho,
e os k − 1 subconjuntos restantes usados para treinamento de um modelo de classi�cação.
Em cada iteração do laço externo, o laço interno também divide os k − 1 subconjuntos para
treinamento em k diferentes partes iguais, e os utiliza para computar a melhor combinação
de hiper-parâmetros para aquele algoritmo através do método GridSearch.

O laço de repetição externo é executado para avaliar a capacidade de generalização4 dos
algoritmos de classi�cação selecionados em relação ao problema de�nido nesta pesquisa,
e o laço interno, para encontrar os melhores hiper-parâmetros para cada algoritmo. Após
o processo de validação cruzada aninhada, o desempenho dos modelos gerados pelo
laço externo é avaliado pela métrica de avaliação f-measure utilizando o subconjunto de
validação remanescente a cada iteração.

Sobre a métrica de avaliação f-measure nesta pesquisa, temos que ela é a responsável por
de�nir qual dos algoritmos de classi�cação selecionados obteve o melhor desempenho nos
diferentes cenários gerados pela validação cruzada. A métrica f-measure para problemas de
classi�cação multi-rótulo é de�nida da seguinte forma por Panichella et al. (2015):

F1 =
∑

l∈Lwl × F1l
|L|

F1l =
2 × Precisionl × Recalll
Precisionl + Recalll

Onde wl é a proporção do rótulo l em todos os dados previstos, F1l é o valor de f-

measure para o rótulo l , L é o conjunto de rótulos, Precisionl é a precisão para o rótulo
l , e Recalll é o sensibilidade para o rótulo l . Ao computar precisão e sensibilidade para
um determinado rótulo l , uma instância é considerada positiva se ela contém o rótulo l ,
caso contrário, é considerada negativa. Desta forma, temos que precisão é a proporção de
instâncias positivas preditas que são realmente positivas, enquanto que sensibilidade é a
proporção de instâncias positivas que foram preditas como positivas. Vale ressaltar que o
valor de f-measure é calculado separadamente para os modelos gerados no laço externo da

4Generalização refere-se à capacidade de realizar predições corretas em dados novos, anteriormente não
vistos, em oposição aos dados usados para treinar o modelo de classi�cação (Google Glossary, 2019)
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etapa de validação cruzada, e uma média aritmética destes valores é apresentada como
resultado para o algoritmo de classi�cação testado neste processo. Consideramos como o
algoritmo com melhor desempenho, aquele que obteve a melhor média aritmética entre os
valores de f-measure obtidos na validação cruzada aninhada.

4.2.7 Avaliação do modelo de classi�cação
Assim que o modelo de classi�cação �nal foi de�nido, duas análises foram realiza-

das como parte resultante deste trabalho. Primeiro, uma avaliação da importância das
características extraídas do modelo de classi�cação �nal foi executada. Em seguida, uma
avaliação das predições feitas pelo mesmo modelo foi executada através de um questionário
com 46 desenvolvedores de software. A descrição de cada uma das atividades é de�nida
detalhadamente abaixo.

Avaliação das características

Assim que um modelo de classi�cação �nal foi selecionado após a etapa de validação
cruzada, uma investigação das características deste modelo foi executada. A ideia era
compreender quais características tem mais importância na identi�cação de cada uma
das categorias relevantes a novatos em software livre. Tanto as características estatísticas
como as heurísticas foram avaliadas. Para que essa análise fosse possível, os pesos de cada
uma das características foram extraídos do modelo de classi�cação elegido, através da
própria biblioteca de aprendizado de máquina utilizada durante a construção do modelo.
Quanto maior o peso de uma característica, consequentemente maior �cou considerada
sua importância para identi�cação de cada uma das categorias. A relevância das principais
características por categoria é apresentada por meio de grá�cos de dispersão.

Além disso, uma avaliação da diferença de importância entre o conjunto de caracte-
rísticas estatísticas e heurísticas também foi efetuada. Para isso, dois novos modelos de
classi�cação com as mesmas con�gurações do modelo �nal foram treinados, um contendo
apenas o conjunto de valores estatísticos, e outro apenas o conjunto de valores heurísticos.
O valor de f-measure foi calculado para ambos os modelos. A ideia era compreender
qual conjunto de valores obteve maior impacto na identi�cação das categorias relevantes
a novos contribuidores, promovendo uma discussão sobre os diferentes conjuntos de
características utilizados.

Avaliação das predições por desenvolvedores

Uma avaliação de predições feitas pelo modelo de classi�cação �nal também foi exe-
cutada. O objetivo desta etapa era compreender se novas predições fariam sentido para
contribuidores no contexto de desenvolvimento de software, e se as categorias preditas de
fato teriam relação com o conteúdo dos parágrafos. Para isso, novos e experientes contri-
buidores em software livre foram convidados a participar de um questionário contendo
predições de categorias em parágrafos para avaliação. A seleção de participantes foi feita
através da plataforma de crowd sourcing Amazon Mechanical Turk5, de onde apenas pessoas
com experiência em programação foram convidadas para realizar o questionário.

5h�ps://www.mturk.com/

https://www.mturk.com/
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A apresentação do questionário �cou dividida em três partes: treinamento, avaliação
e coleta de dados demográ�cos. Na etapa de treinamento, a descrição das categorias
preditas pelo modelo de classi�cação foram apresentadas aos participantes em formato
similar a Tabela 4.1. Para con�rmar que os participantes compreenderam a explicação dada,
estes foram requisitados a responder uma série de seis perguntas, cada qual solicitando
ao participante que selecionasse a de�nição correta pra cada categoria de informação.
Responder a de�nição de cada categoria era pré-requisito para continuar o questionário, e
os participantes que selecionaram a de�nição de duas ou mais categorias incorretamente
foram excluídos da pesquisa.

Na etapa de avaliação, os participantes foram convidados a quali�car predições feitas
pelo classi�cador a parágrafos extraídos do arquivo de contribuição de 75 projetos de
software livre. A escolha destes projetos foi feita de maneira aleatória, a partir da amostra
de 2.915 repositórios coletada anteriormente. Nenhum dos 75 projetos selecionados foi
utilizado em etapas anteriores, sendo o conteúdo destes completamente desconhecidos
pelo modelo de classi�cação. Para compor o conjunto de parágrafos a serem avaliados pelos
participantes no questionário, categorias de informação foram atribuídas a cada um dos 75
projetos selecionados, totalizando um conjunto de 2.685 parágrafos classi�cados. Deste
conjunto de parágrafos, 10 parágrafos por categoria de informação foram aleatoriamente
selecionados para compor a amostra de questões do questionário.

Figura 4.6: Exemplo de questão aplicada no questionário.

Durante a avaliação, cada participante �cou responsável por avaliar 3 predições feitas
por categoria de informação em uma escala de avaliação Likert com quatro níveis, de
extremamente inadequado a extremamente adequado. A escolha dos parágrafos a serem
apresentados a cada participante foi feita de forma aleatória, resultando em um total de 18
parágrafos avaliados por pessoa. Após a etapa de avaliação, os participantes foram questi-
onados sobre seus anos de experiência com programação e contribuição com comunidades
de software livre.
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4.2.8 Predição dos projetos restantes
Com o objetivo de melhor compreender como as categorias de informação de�nidas

neste trabalho se apresentam em projetos de software livre, os 2.274 projetos coletados
por esta pesquisa que não foram utilizados na análise qualitativa foram então preditos
pelo modelo de classi�cação �nal. A análise gerada é apresentada na seção a seguir, em
conjunto com os demais resultados desta pesquisa.
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Capítulo 5

Resultados

Neste capítulo, os resultados obtidos com o processo de elaboração de um modelo de
classi�cação capaz de identi�car categorias relevantes a novatos em software livre são
discutidos. Primeiro, os resultados do processo de escolha do modelo de classi�cação são
apresentados. Em seguida, a performance do classi�cador escolhido frente ao conjunto
de teste é apresentada, e uma avaliação das importâncias das características deste mesmo
classi�cador é discutida. Por �m, as avaliações feitas por desenvolvedores sobre as predições
do classi�cador escolhido são relatadas, bem como a avaliação de demais projetos em
software livre. Todos os arquivos gerados com a esta pesquisa, incluindo os modelos de
classi�cação, se encontram documentados em um repositório de código no GitHub1.

5.1 Escolha do modelo de classi�cação

Durante a escolha do modelo que melhor identi�casse as categorias de informação
relevantes a novatos, cinco algoritmos de classi�cação mais dois algoritmos de predição
aleatória foram comparados. Cada algoritmo foi treinado em uma validação cruzada
aninhada com duas estratégias de classi�cação multi-classe, bem como com e sem a técnica
de sobre-amostragem SMOTE. Na Tabela 5.1, um comparativo dos valores de f-measure

obtidos para cada combinação de algoritmo, estratégia de classi�cação e uso de sobre-
amostragem são apresentados. Entre as performances obtidas, a combinação que obteve
o maior valor de f-measure é a do algoritmo LinearSVC, treinado com a estratégia One-
Vs-Rest (OvR), sem aplicação da técnica SMOTE, que obteve o valor de f-measure de
0.652 após a validação cruzada. De acordo com os resultados obtidos no laço intenro da
validação cruzada aninhada, o algoritmo LinearSVC teve sua performance máxima com
hiper-parâmetros de�nidos para 1,000 iterações (max iter = 1000), regularização igual a 1
(C = 1), e tolerância igual a 0.001 (tol = 0.001).

Como de�nido anteriormente na metodologia desta pesquisa, esta combinação acabou
por ser escolhida como aquela utilizada para treinar o modelo de classi�cação �nal desta
pesquisa. Quanto a performance das demais combinações, temos que o mesmo algoritmo
LinearSVC apresentou também a segunda melhor performance entre os algoritmos testados,

1h�ps://github.com/fronche�i/dissertacao

https://github.com/fronchetti/dissertacao
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com f-measure igual a 0.646, também sem o uso da técnica de sobre-amostragem SMOTE,
só que treinado com a estratégia One-Vs-One (OvO). Por outro lado, o algoritmo com a
pior performance para este problema foi o kNN, com valores de f-measure inferiores a 0.6
para todas as combinações testadas.

Com SMOTE Sem SMOTE

OvR OvO OvR OvO

RF 0.636 0.625 0.620 0.609
kNN 0.563 0.566 0.516 0.530
SVC 0.630 0.634 0.652 0.646
LR 0.612 0.606 0.617 0.602
NB 0.579 0.580 0.636 0.633

Aleatório (Freq.) 0.001 0.009 0.001 0.190
Aleatório (Rand.) 0.001 0.010 0.001 0.010

Tabela 5.1: Valores de f-measure para os classi�cadores testados no processo de validação cruzada.

5.2 Avaliação do modelo de classi�cação

Com a melhor combinação de algoritmo, hiper-parâmetros, estratégia de classi�cação
e uso de técnicas de sobre-amostragem de�nida, a mesma combinação foi treinada em
um novo modelo de classi�cação, avaliado com base no conjunto de parágrafos para teste.
Na Tabela 5.2, são apresentados os valores de f-measure, precisão e sensibilidade para
cada uma das categorias de informação extraídas do modelo de classi�cação treinado.
As categorias estão organizadas na tabela em ordem decrescente, com base no valor de
f-measure obtido a partir do modelo. Ao �nal da tabela, a performance obtida com a
identi�cação de parágrafos sem nenhuma categoria, bem como a performance geral deste
novo modelo treinado são apresentadas. A performance geral segue o mesmo cálculo usado
anteriormente na comparação dos diferentes modelos de classi�cação.

De acordo com os valores obtidos, as categorias que melhor são identi�cadas pelo
classi�cador são as de Construir o ambiente de trabalho (CA) e Lidar com código (LC),
com f-measure igual a 0.716 e 0.711, respectivamente. Com valores próximos se encontram
as categorias de Contactar a comunidade (CC) e Submeter mudanças (SM), apresentando,
correspondentemente, os valores 0.648 e 0.617 para f-measure. Por �m, se encontram as ca-
tegorias com as piores performances na classi�cação, Escolher a tarefa (ET) e Compreender
o �uxo de contribuição (CF), com valores de f-measure de 0.379 e 0.345, respectivamente.
Em relação a classe atribuída a parágrafos sem nenhuma categoria identi�cada, temos que
o valor de f-measure é de 0.592.

Acredita-se que a baixa performance do classi�cador em relação a certas categorias de
informação pode ser explicada por uma série de fatores. A categoria Escolher a tarefa (ET),
por exemplo, é a categoria com a menor média de parágrafos identi�cados por arquivo
analisado, aparecendo em média em 1 parágrafo por arquivo. A categoria Compreender
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Categoria F1 Precisão Sensibilidade

Construir o ambiente de trabalho (CA) 0.716 0.674 0.764
Lidar com código (LC) 0.711 0.682 0.743
Contactar a comunidade (CC) 0.648 0.657 0.639
Submeter mudanças (SM) 0.617 0.717 0.541
Escolher a tarefa (ET) 0.379 0.687 0.261
Compreender o �uxo de contribuição (CF) 0.345 0.519 0.258

Nenhuma categoria identi�cada (NC) 0.592 0.596 0.588

Geral 0.651 0.655 0.662

Tabela 5.2: Performance do modelo de classi�cação �nal (LinearSVC).

o �uxo de contribuição (CF), por outro lado, apesar de apresentar uma média maior
de parágrafos identi�cados por arquivo, tem uma de�nição que engloba informações
mais gerais do projeto, o que pode ter gerado um fator de confusão para a generalização
do classi�cador. Para promover uma visão mais clara dos erros durante a predição, é
apresentado na Figura 5.1 a matriz de confusão do modelo de classi�cação �nal.

NC CF ET CC CA LC SM
Categoria Prevista
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Figura 5.1: Matriz de confusão para o modelo de classi�cação �nal (LinearSVC).

Legenda: NC (Nenhuma categoria identi�cada), CF (Compreender o �uxo de contribuição),

ET (Escolher a tarefa), CC (Contactar a comunidade), CA (Construir o ambiente de trabalho),

LC (Lidar com o código), SM (Submeter mudanças).

A partir da matriz de confusão, é possível perceber alguns dos fatores de confusão
discutidos. A categoria Compreender o �uxo de contribuição (CF), por exemplo, tem parte
de suas predições atribuídas a outras categorias, como Construir o ambiente de trabalho
(CA) e Lidar com código (CC), informações as quais podem aparecer também na descrição
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do �uxo de contribuição de um projeto. Outra observação interessante pode ser notada na
relação entre as categorias Lidar com código (LC) e Construir o ambiente de trabalho (CA),
ambas contendo erros de predição entre si. Essa confusão pode ser explicada pelo fato de
que, por exemplo, ao lidar com o código de um projeto, comandos associados a construção
do ambiente de trabalho podem ser utilizados, tais como comandos em um terminal ou a
instalação de um pacote.

5.3 Avaliação das características

Quanto a avaliação das características utilizadas no modelo de classi�cação �nal, duas
análises foram feitas. Primeiro, apresentamos na Seção 5.3.1 uma comparação entre os
conjuntos de características utilizados para treinar o modelo. Em seguida, apresentamos
na Seção 5.3.2 uma avaliação das características mais importantes encontradas no modelo
de classi�cação �nal.

5.3.1 Comparação entre conjuntos de características

Durante o treinamento do classi�cador, dois conjuntos de características foram uti-
lizados, características estatísticas (TF-IDF) e características heurísticas, baseadas em
um conjunto de regras de�nidos pela análise qualitativa dos parágrafos. Na Tabela 5.3,
é apresentada uma comparação da performance desses dois conjuntos quando novos
modelos utilizando as mesmas con�gurações do modelo �nal são utilizados para treinar
apenas um dos conjuntos de dados.

Características F1 Precisão Sensibilidade

Estatísticas 0.651 0.657 0.664
Heurísticas 0.414 0.502 0.493

Tabela 5.3: Performance do modelo de classi�cação com conjuntos especí�cos de características.

Segundo consta na tabela, o modelo treinado a partir do conjunto de características
estatísticas apresentou o mesmo valor de f-measure encontrado no modelo de classi�ca-
ção �nal, 0.651. Em contrapartida, quando um novo modelo é treinado apenas com as
características heurísticas, a performance apresentada é inferior ao modelo �nal, com um
valor de f-measure igual a 0.414. Embora exista igualdade em performance entre o modelo
com características estatísticas e o modelo �nal, foi decidido que nenhuma alteração seria
feita no modelo de classi�cação �nal, visto que as características heurísticas não afetam
negativamente a performance do mesmo.

5.3.2 Características com maior importância

Para melhor compreender quais características são importantes na identi�cação das
categorias de informação relevantes a novatos em software livre, uma avaliação da im-
portância das características utilizadas no modelo �nal foi executada. Como o modelo
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de classi�cação �nal foi treinado a partir do algoritmo LinearSVC, a importância das
características foi de�nida através dos pesos atribuídos a cada característica pelo algoritmo
de classi�cação. Quanto maior o peso de uma característica para uma categoria treinada
pelo modelo, maior foi considerada sua importância na identi�cação da mesma categoria
(Chang e Lin, 2008).

Para garantir que os pesos extraídos de fato representassem as características com
maior relevância para cada categoria de informação, o algoritmo LinearSVC foi executado
com as mesmas con�gurações do modelo �nal em um processo de validação cruzada
k-fold com 10 partições. Os pesos das características de cada um dos 10 modelos gerados
pela validação cruzada foram utilizados para gerar uma média de peso por característica
treinada. Na Figura 5.2, as características com as maiores médias de peso são apresentadas
para cada categoria de informação identi�cada. Para ressaltar a diferença estatística entre
os diferentes pesos por classe, o método Scott Knott Di�erence (ESD) foi utilizado nas cinco
principais características de cada categoria. As cores na Figura 5.2 representam os diferentes
grupos de efeito encontrados pelo método estatístico em questão (Tantithamthavorn
et al., 2018).

A partir da Figura 5.2, é possível observar a relação entre cada categoria e as palavras
com maior importância para sua predição. Para informações relacionadas a como Construir
o ambiente de trabalho (CA), por exemplo, palavras como password (do inglês, senha) e
vm (sigla em inglês para máquina virtual) são consideradas importantes e possivelmente
frequentes em parágrafos relacionados a tal categoria. Outra categoria interessante de se
observar é a de Escolher uma tarefa (ET), com palavras como bug (do inglês, defeito em
código) e issue (do inglês, tarefa) aparecendo entre as mais importantes. Observa-se a partir
destas palavras que, de fato, as características com maior relevância para cada categoria
fazem relação com suas descrições, corroborando com a premissa de que o classi�cador é
capaz de identi�car tais informações em texto.
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Figura 5.2: Características com maior importância para predição de cada categoria de informação.



5.4 | QUESTIONÁRIO SOBRE PREDIÇÕES

39

5.4 Questionário sobre predições

Quanto ao questionário onde desenvolvedores foram convidados a avaliar as predições
feitas pelo modelo de classi�cação �nal através da plataforma Amazon Turk, temos que a
resposta de 46 participantes foram registradas. Destes 46 participantes, 29 foram removidos
da pesquisa por não responderem as de�nições das categorias de informação corretamente
ao início do questionário, ou por não assinalarem a opção correta na questão de validação
de atenção. Ao remover os 29 participantes da pesquisa, um total de 17 respostas acabaram
por serem consideradas válidas para análise. Embora o número de respostas válidas seja
menor do que número total de respostas obtidas, entende-se que a avaliação das respostas
obtidas em plataformas de crowd-sourcing é necessária, visto que o ato de remoção de
respostas inválidas pode assegurar a qualidade e consistências dos dados obtidos, como
apontam estudos na literatura (Reid et al., 2022; Mao et al., 2017).

Na Tabela 5.4, são apresentados os dados demográ�cos coletados dos 17 participantes
considerados como válidos para estudo. Como aponta a tabela, todos os respondentes
tinham ao mínimo alguma experiência em programação, tendo 64% dos participantes
de 3 a 15 anos de experiência na área. Em relação a experiência dos desenvolvedores
com a manutenção de projetos de software livre, apenas 3 relataram jamais ter contato
com projetos neste contexto, enquanto que os 82% restantes apontaram ter até 15 anos
de experiência como mantenedores. Todos os 14 participantes com alguma experiência
em manutenção de projetos de software livre apontaram já terem contribuído com a
documentação dos projetos.

Experiência Em programação Em OSS

Nenhuma experiência 0 3
No máximo 3 anos de experiência 4 7
Mais de 3 anos e menos de 15 anos 11 7
Pelo menos 15 anos de experiência 2 0

Tabela 5.4: Experiência em programação e em software livre dos participantes do questionário.

Em relação as predições avaliadas pelos participantes, ao menos 30% das categorias
atribuídas aos parágrafos pelo classi�cador foram consideradas muito adequadas, e 69%
das predições avaliadas foram consideradas ao menos ligeiramente adequadas para ca-
tegoria predita, como mostra a Figura 5.3. Em contrapartida, segundo a avaliação feita
pelos participantes, em média 18% dos parágrafos receberam categorias de informação
ligeiramente inadequadas pelo classi�cador, e em média 9% dos parágrafos receberam
uma categoria muito inadequada. De maneira geral, os resultados apontam uma maior
incidência de categorias preditas corretamente pelo classi�cador, embora alguns parágrafos
ainda recebam categorias consideradas inadequadas pelos participantes.

Quanto as avaliações individuais de cada categoria, temos que os parágrafos preditos
com a categoria Construir o ambiente de trabalho (CA) foram os que obtiveram as melhores
avaliações pelos participantes, sendo 47% destes parágrafos considerados muito adequados
a categoria predita, e 76% destes ao menos ligeiramente adequados. Em segundo lugar, a
categoria Lidar com o código (LC) obteve as melhores avaliações, com 39% dos parágrafos
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Figura 5.3: Avaliação das predições feitas pelo modelo de classi�cação �nal, de acordo com

participantes do questinário.

Legenda: CF (Compreender o �uxo de contribuição), ET (Escolher a tarefa),

CC (Contactar a comunidade), CA (Construir o ambiente de trabalho),

LC (Lidar com o código), SM (Submeter mudanças).

avaliados tendo a categoria considerada como muito adequada, e 82% ao menos ligeiramente
adequados, 6% a mais do que a categoria Construir o ambiente de trabalho (CA). Todas
as demais categorias seguiram um padrão similar de adequação, com 69% à 73% de seus
parágrafos considerados pelo menos ligeiramente adequados as categorias preditas pelo
classi�cador.

Em relação as categorias com os maiores níveis de inadequação, Compreender o
�uxo de contribuição (CF) é a categoria que lideram as avaliações negativas, tendo 16%
de suas predições consideradas muito inadequadas aos parágrafos avaliados. Todas as
demais categorias obtiveram menos da metade das avaliações negativas atribuídas a
categoria Compreender o �uxo de contribuição (CF), com no máximo 8% de suas predições
consideradas muito inadequadas. Tanto as avaliações positivas quanto negativas atribuídas
as categorias de informação parecerem corroborar com a performance apresentada na
Tabela 5.2, que apresenta as categorias Construir o ambiente de trabalho (CA) e Lidar com o
código (LC) com os melhores valores de f-measure, enquanto que a categoria Compreender
o �uxo de contribuição (CF) apresenta o pior valor entre todas as categorias.

5.5 Avaliação das documentações restantes

A �m de enriquecer a análise desta pesquisa, os 2.274 arquivos de contribuição válidos
que não foram utilizados na análise qualitativa foram submetidos ao modelo de classi�cação
�nal para predição. O objetivo era avaliar a existência das categorias de informação nos
parágrafos destes projetos, a �m de comparar os resultados obtidos com o que havida sido
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observado anteriormente na análise qualitativa (Seção 4.2.4). Na Figura 5.4, é apresentado
o número de projetos com parágrafos preditos contendo cada categoria de informação,
bem como o número médio de parágrafos em determinada categoria por projeto.

É possível observar que o número de projetos por categoria e o número médio de
parágrafos por arquivo seguem padrão similar ao obtido na análise qualitativa (Figura 4.3),
com a grande maioria dos projetos discutindo principalmente fases �nais do processo de
contribuição, incluindo a categoria sobre Como Submeter Mudanças (SM), que aparece
em 2.192 arquivos analisados (96%) e tem uma média de 11 parágrafos por projeto, e a
categoria Lidar com código (LC), que aparece em 1.660 projetos (73%) e tem uma média
de 4 parágrafos por arquivo. Informações relacionadas as etapas iniciais do processo de
contribuição, tais como Escolher a tarefa (ET) e Contactar a Comunidade (CC), aparecem
de forma menos recorrente, ambas com uma média de menos de um parágrafo por arquivo
avaliado, seguindo o mesmo padrão observado na análise qualitativa. O número de projetos
em que ambas as categorias são observadas também é menor dos que as demais categorias,
tendo a categoria Escolher a tarefa (ET) aparecido em 332 arquivos (15%), e a categoria
Contactar a Comunidade (CC) em 531 (23%).
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Figura 5.4: Número de projetos preditos contendo cada categoria de informação, e média de

parágrafos em determinada categoria por projeto.

Legenda: ET (Escolher a tarefa), CC (Contactar a comunidade), CF (Compreender o �uxo de

contribuição), CA (Construir o ambiente de trabalho), LC (Lidar com o código), SM (Submeter

mudanças), NC (Nenhuma categoria identi�cada).

Mais uma vez ao centro do grá�co, as categorias sobre como Compreender o �uxo
de contribuição (CF) e Construir o ambiente de trabalho (CA) apareceram ambas com
uma média de 2 parágrafos por arquivo, tendo a primeira aparecido em 1.648 arquivos
de contribuição (72%), e a segunda em 1.163 projetos (51%). Por �m, é válido ressaltar
que o número de parágrafos sem categoria identi�cada é o maior entre todas as classes
preditas pelo modelo de classi�cação, tendo a categoria Nenhuma categoria identi�cada
(NC) aparecido em 2.265 projetos (99%), com uma média de 15 parágrafos por arquivo de
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contribuição. Embora algumas diferenças em porcentagem e número médio de parágrafos
possam ser observadas em relação aos resultados obtidos na análise qualitativa, a proporção
de instâncias por categoria é similar para ambos os conjuntos analisados, o que sugere que
as proporções observadas podem representar a maneira como arquivos de contribuição
são organizados.

Assim como feito para a análise qualitativa (Figura 4.4), a Figura 5.5 apresenta o número
de categorias atendidas por projeto predito. Os números registrados para o conjunto de
projetos preditos seguem padrão similar aos observados na análise qualitativa, com a
maioria dos projetos (77%) apresentando entre 2 e 4 categorias de informação. Dos 2.274
arquivos analisados pelo classi�cador, 729 apresentaram quatro categorias (32%), 603 três
categorias (27%), e 411 duas categorias (18%), sendo todos estes valores acima da média de
projetos por número de categorias atendidas, equivalente à 325 projetos. Abaixo da média,
287 projetos (13%) apresentaram cinco categorias de informação distintas em seus arquivos
de documentação, 165 projetos (7%) apenas uma categoria, e 65 projetos (3%) todas as seis
categorias de informação analisadas. Diferente do que havia sido observado na análise
qualitativa, onde todos os arquivos continham no mínimo uma categoria de informação,
para o conjunto de projetos preditos, 14 arquivos (1%) não apresentaram nenhuma categoria.
Em uma rápida análise destes 14 arquivos sem categoria de informação, foi constatado que
todos continham informação sobre o processo de contribuição, embora o classi�cador não
tenha identi�cado nenhuma das categorias propostas em seus parágrafos.
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Capítulo 6

Discussão

Nesta seção, são discutidos pontos a serem observados nesta pesquisa.

6.1 Carência de informações sobre contribuição

Embora a retenção de novatos em projetos de software livre seja considerada essencial
para manutenção dos projetos, muitos dos arquivos analisados nesta pesquisa aparentam
não apresentar as informações que novos contribuidores necessitam durante o processo
de contribuição. Como observado nos resultados da análise qualitativa (Figura 4.4), a
grande maioria dos projetos (74%) apresentaram apenas entre duas e quatro categorias
de informação consideradas como relevantes a novos contribuidores. O mesmo pode ser
observado com as predições feitas pelo classi�cador para os 2.274 arquivos classi�cados
(Figura 5.5), onde 77% dos projetos avaliados continham apenas entre duas a quatro
categorias de informação em seus parágrafos.

A baixa cobertura de informações consideradas como relevantes a novos contribuidores
também pode ser observada quanto a distribuição de categorias atendidas por projeto.
Informações relacionadas às etapas iniciais do processo de contribuição, tais como a
escolha da tarefa a ser realizada, e as diretrizes de contato com a comunidade, aparecem
com menor frequência que informações relacionadas as etapas �nais do processo de
contribuição. Para as planilhas avaliadas na análise qualitativa, as categorias Contactar
a comunidade (CC) e Escolher uma tarefa (ET), aparecem apenas em um parágrafo por
arquivo de documentação, onze vezes menos que a categoria Submeter mudanças (SM). O
mesmo pode ser observado para os arquivos avaliados pelo modelo de classi�cação, com
ambas as categorias aparecendo em menos de um parágrafo por projeto.

Em uma situação ainda mais crítica, observa-se que 6.055 dos 9.514 projetos coletados
nesta pesquisa (63%) sequer apresentaram arquivo de contribuição em seus repositórios de
código. Com exceção das linguagens Python e TypeScript, mais da metade dos projetos
coletados para todas as demais linguagens de programação selecionadas não apresentaram
nenhum arquivo de contribuição em seus repositórios de código, sugerindo uma baixa
adesão dos projetos a esse arquivo considerado por muitos (e.g., GitHub1) como como

1h�ps://opensource.guide/how-to-contribute/

https://opensource.guide/how-to-contribute/
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fonte inicial de informação a novatos.

A falta de informações apresentadas nesses arquivos corroboram com investigações
feitas anteriormente por outros estudos. Ao investigarem o arquivo CONTRIBUTING.md
de 53 projetos ativos no GitHub, Elazhary et al. (2019) chegaram a conclusões parecidas,
observando que a maioria destes arquivos, embora potencialmente relevantes para novos
contribuidores, estão majoritariamente voltados à descrição de detalhes da ferramenta
implementada do que sobre o processo de contribuição como um todo. Zhang et al. (2021),
ao investigarem a disponibilidade de informações em arquivos de contribuição de 66
projetos bem estabelecidos no GitHub, também observaram padrões similares. Segundo os
pesquisadores, até mesmo projetos com um alto número de estrelas, considerado como
indicador de popularidade em software livre (Borges et al., 2016), as informações so-
bre contribuição contidas nos arquivos CONTRIBUTING.md mostrarem ser limitadas,
apresentado pouca riqueza de detalhes.

Embora o modo como as informações apresentadas a novos contribuidores seja fator
relevante para o sucesso de novas contribuições (Sholler et al., 2019), a escassez de
informação encontrada nos projetos analisados bem como em estudos anteriores, apontam
a necessidade de novas intervenções em projetos de software livre. Novas estratégias de su-
porte a documentação para novos contribuidores precisam ser criadas, bem como soluções
que facilitem a manutenção de arquivos de documentação por parte dos mantenedores dos
projetos. Facilitar a submissão de novas contribuições pode depender da disponibilidade
de informações nestas documentações, e é obrigação das comunidades bem como dos
pesquisadores neste contexto garantir o acesso de novatos as informações necessárias para
contribuição.

6.2 Qualidade das predições feitas

Quanto a predição das categorias de informação relevantes a novos contribuidores, uma
série de questões podem ser notadas. Primeiro, é possível observar que, sob a perspectiva
dos participantes do questionário, as categorias preditas pelo modelo de classi�cação �nal
aparentam ser adequadas para os parágrafos dos arquivos de contribuição. De todas as
predições avaliadas pelos participantes, uma média de 74% das predições por categoria
atribuídas aos parágrafos foram consideradas extremamente ou ligeiramente adequadas.
Com exceção da categoria Compreender o �uxo de contribuição (CF), que discute aspectos
mais gerais do processo de contribuição e que obteve um valor maior de inadequação,
todas as demais categorias não tiveram mais do que 8% de suas predições avaliadas como
extremamente inadequadas. Essa maioria nas avaliações positivas sugerem que as predições
feitas pelo modelo de classi�cação podem de fato estar relacionadas com as categorias de
informação de�nidas.

Outro ponto válido a se observar é que os resultados obtidos no questionário acom-
panham os valores de f-measure obtidos para o modelo de classi�cação �nal. Enquanto a
categoria Compreender o �uxo de contribuição (CF) obteve 18% de suas predições avaliadas
como extremamente inadequadas, o mesmo problema pode ser observado nos valores de
performance do classi�cador, sendo a mesma categoria a com menor f-measure entre as
classes treinadas, como mostra a Tabela 5.2. Embora as predições possam fazer sentido
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sob a perspectiva dos desenvolvedores, ainda há espaço para uma melhor adequação
das categorias de informação, de modo a garantir que os arquivos de contribuição sejam
categorizados corretamente.

Ao observar as categorias de�nidas por (Igor Steinmacher, T. Conte et al., 2015), por
exemplo, é possível notar que as categorias de informação propostas nesta dissertação
podem ser de�nidas em demais classes. A categoria referente à submissão da contribuição
poderia ser dividida em categorias menores, tais como a preparação do código para sub-
missão, a escrita de documentação e a elaboração de teste unitários. O mesmo pode ser
aplicado para as demais categorias de informação. Outros pontos que podem contribuir
com a melhora da qualidade das predições incluem a adoção de novas estratégias de
aprendizado e o aumento no número de instâncias de treinamento, como sugerem estudos
em aprendizado de linguagem natural (Corbin, 2015; Eisenstein, 2019).

6.3 Ferramenta de suporte à documentação para
novos contribuidores

Considerando a falta de documentações que favoreçam a entrada de novos contribui-
dores em projetos de software livre, bem como a possibilidade de se utilizar um modelo de
classi�cação que melhore a disponibilidade de categorias de informação relevantes a nova-
tos em arquivos de contribuição, foi elaborado como parte desta pesquisa uma ferramenta
web que avalia arquivos de contribuição de projetos hospedados na plataforma GitHub2.
Nesta ferramenta, é fornecido como entrada o endereço de um repositório hospedado
no GitHub e, através do modelo de classi�cação gerado por esta pesquisa, o arquivo de
contribuição do repositório é avaliado pela ferramenta, e um relatório de cobertura das
categorias de informação relevantes a novatos é gerado como saída.

Como mostra a Figura 6.1, o relatório gerado é divido em cinco partes: Primeiro, um
grá�co sobre a cobertura das categorias de informação presentes no arquivo é apresentado.
Em seguida, são discutidas as categorias predominantes e faltantes no arquivo de contribui-
ção. Para as categorias faltantes, sugestões para melhoria da documentação são propostas,
tais como refêrencias para literaturas relacionadas e páginas de suporte à comunidades em
software livre. Através de um grá�co interativo, é possível também comparar a cobertura do
arquivo de contribuição por categoria de informação com outros projetos em software livre.
Por �m, as predições encontradas para os parágrafos do arquivo de contribuição também
são apresentadas. Espera-se que com a divulgação de tal ferramenta, a documentação de
projetos em software livre possam ser bene�ciadas pelas avaliações geradas pelo modelo
de classi�cação.

2h�ps://contributing.streamlit.app/

https://contributing.streamlit.app/
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Figura 6.1: Ferramenta de análise de arquivos de contribuição.

Seções apresentadas: 1) Grá�co da cobertura das categorias de informação, 2) Descrição das cate-

gorias predominantes, 3) Descrição das categorias faltantes, 4) Comparação dos valores do arquivo

com outros projetos de software livre, 5) Apresentação do arquivo com as categorias identi�cadas

por parágrafo.
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Capítulo 7

Ameaças à validade

Neste capítulo, são apresentadas uma série de ameaças à validade desta pesquisa,
incluindo ameaças à validade externa, referentes a generalização dos resultados obtidos, à
validade interna, relacionadas a con�ança sob os instrumentos de avaliação utilizados, e
à validade de construção, relacionada a como a metodologia proposta avalia o problema
proposto.

7.1 Critérios para seleção dos projetos

Uma possível ameaça à validade externa se dá sobre como os projetos selecionados
para compor a amostra desta pesquisa representam, de maneira geral, projetos no contexto
de software livre. Como de�nido na metodologia, 9.514 projetos foram selecionados com
base na popularidade e principal linguagem de programação de seus repositórios de
código. Destes, apenas 2.915 projetos foram utilizados após avaliação de seus arquivos de
documentação. Critérios de escolha diferentes poderiam apresentar resultados diferentes
para generalidade desta pesquisa, o que pode ser considerado uma ameaça à validade.
Embora notada a ameaça, é válido ressaltar que os critérios para seleção dos projetos
utilizados são baseados em estratégias já utilizadas tanto no estudo preliminar à esta
pesquisa, bem como em trabalhos relacionados.

7.2 Organização dos arquivos de contribuição

Outro ponto importante em relação as decisões tomadas se concentra no modo como os
arquivos de contribuição foram divididos para análise. O fato dos arquivos analisados terem
sido divididos por parágrafo e não, por exemplo, por linhas ou seções, pode representar uma
ameaça à validade de construção desta pesquisa, visto que tal divisão pode ter impactado
os resultados obtidos, principalmente em relação a construção do modelo de classi�cação.
Todavia, é importante ressaltar que a decisão de dividir os documentos em parágrafos
foi tomada após uma análise preliminar feita pelos pesquisadores, que observaram que a
divisão por parágrafos seria su�ciente para identi�car as categorias de informação.
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7.3 Critérios para construção do modelo de
classi�cação

As métricas utilizadas para seleção do modelo de classi�cação �nal também podem
ser consideradas uma ameaça à validade de construção desta pesquisa, visto que se outras
métricas além de f-measure tivessem sido utilizadas para escolher o melhor classi�cador,
os resultados obtidos poderiam ser diferentes. Além disso, a escolha dos algoritmos e
estratégias de classi�cação, bem como o uso de características estatísticas e heurísticas,
também podem representar uma ameaça à validade, uma vez que se outras opções houves-
sem sido utilizados, os resultados também poderiam ser diferentes. Todavia, é importante
enfatizar que as escolhas feitas para construção do modelo de classi�cação são baseadas em
métodos comumente utilizadas em aprendizagem supervisionada, bem como são baseadas
em trabalhos relacionados a esta pesquisa.

7.4 In�uência dos pesquisadores na análise
qualitativa

Uma possível ameaça à validade interna desta pesquisa se encontra no processo de
análise manual das documentações utilizadas para construção do classi�cador, onde as
planilhas analisadas podem ter sido in�uenciadas pela perspectiva dos pesquisadores.
Para mitigar esta ameaça, é importante ressaltar que dois pesquisadores com experiência
em pesquisa em software livre foram responsáveis por analisar as planilhas. Nos está-
gios iniciais da análise qualitativa, ambos discutiram um conjunto inicial de planilhas
e calcularam a concordância obtida em suas análises, a �m de reduzir o impacto que
a perspectiva de cada pesquisador pudesse ter sobre o estudo conduzido. Embora tais
processos tenham sido conduzidos rigorosamente, entende-se que pode haver viés na
análise realizada, impactando os resultados propostos.

7.5 Cobertura das categorias de informação

O modo como as categorias de informação foram de�nidas também podem representar
uma ameaça à validade externa deste estudo, uma vez que outras informações relevantes à
novos contribuidores não cobertas pelas cinco categorias de informação possam ter sido
ignoradas pela análise executada. Uma indício de que outras categorias de informação
poderiam ser consideradas, se dá pelo número de parágrafos identi�cados como nenhuma
categoria. Embora esta possa ser considerada uma ameaça à validade, é importante destacar
que a de�nição das categorias de informação feita com base em estudos relacionados à
problemas de documentação em software livre.

7.6 Representatividade das avaliações

A maneira como o questionário para avaliação do modelo de classi�cação foi elaborado,
bem como o modo como participantes foram selecionados para avaliar as predições, tam-
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bém podem representar uma ameaça à validade desta pesquisa. As avaliações feitas pelos
participantes podem não representar a real perspectiva de mantenedores e novatos em
software livre. Para reduzir esta ameaça, apenas participantes com experiência em progra-
mação foram selecionados. Questões sobre a experiência de cada participante em software
livre foram apresentadas, incluindo uma questão sobre contribuição com documentações
de repositórios neste contexto.

O número de participantes que responderam a pesquisa também pode ser considerada
uma ameaça à validade externa, visto que apenas 17 participantes responderam as de�ni-
ções das categorias corretamente, e foram considerados válidos para análise. Embora esta
também possa ser considerada uma ameaça à validade, optou-se por manter estes critérios
de seleção de participantes, a �m de assegurar a qualidade das respostas obtidas.
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Capítulo 8

Conclusão

Este trabalho se concentrou em investigar como categorias de informação relevantes
a novos contribuidores podem ser utilizadas para treinar um modelo de classi�cação
capaz de avaliar arquivos de contribuição presentes em projetos de software livre sob a
perspectiva da presença de informações relevantes para novatos neste contexto. Mais de 9
mil arquivos de contribuição de projetos hospedados na plataforma de codi�cação GitHub
foram coletados para pesquisa. Destes arquivos de contribuição, 500 foram selecionados
aleatoriamente para análise de seis categorias de informação consideradas pela literatura
como relevantes a novos contribuidores. As categorias foram codi�cadas através de um
estudo qualitativo e, utilizando os códigos obtidos na análise qualitativa, um modelo de
classi�cação capaz de identi�car tais categorias em novos arquivos de contribuição foi
implementado. Desenvolvedores foram convidados a avaliar as predições feitas pelo modelo
de classi�cação, e parágrafos de mais de 2 mil arquivos de contribuição provenientes de
projetos de software livre foram preditos e discutidos nesta pesquisa.

Através da construção deste modelo de classi�cação, foi possível observar que a grande
maioria dos projetos sequer possuem um arquivo de contribuição disponível em seus
repositórios de código. Dos mais de 9 mil projetos coletados, apenas 3.459 projetos (36%)
possuíam um arquivo de contribuição válido. Para aqueles com arquivo de contribuição
disponível, as informações apresentadas nem sempre abrangiam todas as categorias de
informação relevantes a novos contribuidores, muitos incluindo apenas aspectos �nais do
processo de contribuição em software livre. Como conclusão para esta pesquisa, é possível
observar que embora a necessidade de reter novatos exista no contexto de software livre,
as documentações fornecidas a novos contribuidores ainda carece de atenção. Novos
estudos e ferramentas parecem ser necessários para melhoria das documentações, visto
que nem toda informação essencial ao processo de contribuição é fornecida pela maioria
dos projetos.

8.1 Trabalhos publicados

A seguir, uma seleção de artigos publicados pelo autor durante a execução deste
mestrado:
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• Artigo intitulado “Refactoring from 9 to 5? What and When Employees and Volunteers

Contribute to OSS”, publicado no Symposium on Visual Languages and Human-
Centric Computing, em 2020.

• Artigo intitulado “How gender-biased tools shape newcomer experiences in OSS pro-

jects”, publicado no Transactions on Software Engineering, em 2020.

• Artigo intitulado “What attracts newcomers to onboard on oss projects? tl; dr: Popula-

rity”, publicado na International Conference on Open Source Systems, em 2019.

• Artigo intitulado “Who drives company-owned OSS projects: internal or external

members?”, publicado no Journal of the Brazilian Computer Society, em 2018.

• Artigo intitulado “On the challenges of open-sourcing proprietary software projects”,
publicado no Empirical Software Engineering Journal, em 2018.

8.2 Trabalhos futuros

Como passos futuros para esta pesquisa, espera-se:

• Maior representatividade dos projetos utilizados: Embora esta pesquisa traga
a discussão de como categorias de informação são apresentadas em arquivos de
contribuição de projetos de software livre, o número de projetos utilizados como
amostra pode ser considerado pequeno, não representando corretamente projetos
neste contexto. Como trabalho futuro, almeja-se a realização de uma nova pesquisa
com um número maior de projetos. Para isto, novas estratégias de seleção de projetos
devem ser aplicadas.

• Otimização do modelo de classi�cação: Medidas podem ser tomadas para me-
lhora da performance do modelo de classi�cação �nal. O número de instâncias
utilizadas para treinamento, por exemplo, pode ser fator comprometedor da perfor-
mance do modelo atual. Como trabalho futuro, espera-se o treinamento de um novo
modelo de classi�cação com mais características e instâncias para treinamento.

• Compreensão dos parágrafos não identi�cados: Como discutido nesta pesquisa,
a grande maioria dos parágrafos não apresentaram nenhuma das categorias de
informação de�nidas. Este fenômeno também deve ser avaliado, a �m de compreen-
der a quais novas categorias de informação os parágrafos sem categoria poderiam
pertencer.

• Elaboração de novas ferramentas de suporte a novatos e comunidades em
software livre: Nesta pesquisa, uma ferramenta de análise dos arquivos de contri-
buição foi apresentada como possível aplicação prática para o modelo de classi�ca-
ção. Embora tal ferramenta possa de fato bene�ciar comunidade de software livre,
acredita-se que outras aplicações práticas também devem ser elaboradas. Aplicações
voltadas para os novatos em software livre, tal qual a apresentada por I. Steinmacher,
T. U. Conte et al. (2016), devem ser elaboradas utilizando o modelo de classi�cação.
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