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Resumo

COELHO NETO, Luiz Eugénio, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, junho de 2021.
Modelos para Estimativa do Tempo de Resolugao de Issues no GitHub Utili-
zando Atributos Textuais e Temporais. Orientador: Giovanni Ventorim Comarela.
Coorientadora: Glaucia Braga e Silva.

Estimar o tempo de resolucao de issues tem relevancia comprovada no contexto dos proces-
sos de manutencao de software. No entanto, dentre os modelos de estimativa encontrados
na literatura, poucos se referem ao ambiente de issue tracking do GitHub. Apesar da
popularidade dessa plataforma, especialmente no contexto Open Source, seu sistema de
issue tracking é pouco burocratico e as issues sdo definidas de forma simplificada, o que
torna o processo de construgao de modelos preditivos ainda mais desafiador. O objetivo
deste trabalho é desenvolver modelos de aprendizado de maquina para estimar o tempo de
resolucao de issues no GitHub, com intuito de auxiliar tarefas como definicao de prazos.
A fim de suprir a escassez de dados, sdo propostos atributos textuais, responsaveis por
capturar caracteristicas sobre o texto das issues; e temporais, responsaveis por fornecer
informagoes sobre o momento em que ocorreram eventos relacionados a elas. Redes neu-
rais (MLP) também sao aplicadas para classificagdo e provam serem mais adequadas para,
resolucao do problema. Para fins de validagao, os modelos propostos sao comparados com
uma referéncia encontrada na literatura, revelando resultados positivos por meio de diver-
sas métricas, destacando-se uma melhora significativa na acuracia. Por fim, sao realizados
testes apds a adigao das categorias de atributos propostas (textuais e temporais) a fim de

avaliar o impacto causado por elas na qualidade das estimativas.

Palavras-chave: Rastreamento de problemas. Estimativa do tempo de resolugao. Apren-

dizado de maquina. Redes neurais. GitHub.



Abstract

COELHO NETO, Luiz Eugénio, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, June, 2021.
Models for Estimating Issue Resolution Time on GitHub Using Textual and
Temporal Features. Advisor: Giovanni Ventorim Comarela. Co-advisor: Glaucia Braga
e Silva.

Estimating issues resolution time is one of the most important step in software main-
tenance processes. However, although the subject is covered in the literature, there are
few specific models for GitHub. This platform is very popular mainly in the open source
context but its issue tracking system is not bureaucratic and issues are registered in a
very simple way, which makes the process of building predictive models even more chal-
lenging. This work aims to develop machine learning models to estimate the resolution
time of issues from GitHub. To handle with the data scarcity, we propose textual at-
tributes to capture issues characteristics; and temporal attributes to provide information
about the time of issue events. Neural networks were used in classification algorithms and
proved to be more suitable for solving this problem. To validade the proposed models we
compared them with a reference from literature through different metrics and the results
were positive with a significant improvement in accuracy. Finally, to validate the new
attributes we conduct comparative tests in order to assess the impact of their inclusion

on the estimations quality.

Keywords: Issue tracking. Issue lifetime prediction. Machine Learning Model. Neural
networks GitHub.
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1 Introducao

Sistemas de issue tracking sao comumente utilizados por equipes de desenvolvi-
mento de software distribuidas, assumindo um papel indispensavel no controle das mudan-
¢as que ocorrem nos projetos. Nesses sistemas, sao reportadas questoes a serem resolvidas
sobre o software (issues), tais como solicitagoes de corregao de erros, sugestoes de melho-
rias e até mesmo novos requisitos. Uma vez reportada, a issue pode ser atribuida/assumida
por um colaborador (desenvolvedor) e os envolvidos iniciam uma discussao em torno dela,
postando comentérios no ambiente (FAN, 2010; GIGER; PINZGER; GALL, 2010). Em
projetos Open Source (OSS), qualquer um pode colaborar e reportar issues, seja um de-
senvolvedor da equipe, um colaborador ou usuéario final (CROWSTON et al., 2006). Ap6s
os colaboradores solucionarem a questao, a issue é fechada e o tempo desde que ela foi

aberta até seu fechamento é chamado de tempo de resolucao.

Estimar o tempo de resolucao de issues pode ser considerado um tipo de estima-
tiva de esforgo (AL-ZUBAIDI et al., 2017; ANBALAGAN; VOUK, 2009), mas com foco
em pequenas partes do software. O propédsito da estimativa de esfor¢o é prever a quan-
tidade de esforco requerido para completar o conjunto de tarefas que compdem o ciclo
de vida do projeto (MENDES, 2014). Nesse caso em especifico, o esfor¢o é considerado
em termos do tempo demandado e a automacao das estimativas mostra-se relevante para
atender diferentes necessidades dos atores em projetos OSS. As estimativas sao titeis para
interessados em gerenciar os projetos, ao definir prazos para tarefas que dependem da
resolucao de determinadas issues ou ao direcionar recursos, por exemplo, investindo mais
esforco em issues previstas com longa duragao. Ja para os colaboradores, considerando
que o primeiro passo em comum ¢ escolher qual issue trabalhar (KALLIAMVAKOU et
al., 2015), a estimativa fornece uma referéncia para o tempo demandado e pode auxiliar
no processo de selecao. Do ponto de vista dos usuarios finais, que reportaram issues no
projeto, a estimativa fornece um feedback rapido de quando o(s) problema(s) reportado(s)

sera(ao) resolvido(s).

Apesar de diversos modelos para estimativa do tempo de resolugao de issues se-
rem encontrados na literatura, poucos sao desenvolvidos para o GitHub (GIGER; PINZ-
GER; GALL, 2010; ARDIMENTO; DINAPOLI, 2017), um dos repositérios de projetos
OSS mais utilizados atualmente. Essa plataforma oferece diversos recursos para o geren-
ciamento da configuracao de um projeto de software, integrando funcionalidades como
versionamento, pull requests e issue tracking (GITHUBGUIDE, 2020). Embora o uso da
ferramenta de issue tracking seja opcional no GitHub, seu uso atrai mais colaboradores

e estd presente nos projetos mais populares (BISSYANDE et al., 2013), por exemplo,
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a Scikit-learnt, Pandas®, Numpy® e Keras*, cujos softwares estdo sendo utilizados nesta

pesquisa.

1.1 Problema e Hipdteses da Pesquisa

Considerando-se a relevancia das estimativas de esforco no contexto de projetos
Open Source e diante das lacunas observadas na literatura quanto a modelos de estimativa

direcionados ao GitHub, as seguintes hipdteses serao investigadas nesse trabalho:

1. H1: E possivel estimar com acuracia e precisao o tempo de resolucao de issues no

GitHub, considerando-se a nao estruturacao das informagoes sobre elas.

2. H2: A adicao de atributos textuais resulta em melhorias na qualidade das estimati-

vas.

3. H3: A adicao de atributos temporais resulta em melhorias na qualidade das estima-

tivas.

4. H4: O uso de algoritmos de aprendizado, como redes neurais, mostra-se mais ade-

quado para resolver o problema.

Apesar da popularidade do GitHub, existem poucos estudos voltados para estima-
tiva do tempo de resolugao de issues na plataforma, por essa razao a hipotese H1 serd
abordada. Ao se reportar uma issue no GitHub, a tinica informacao obrigatoria é o titulo.
Além disso, o sistema é menos burocratico, com issues postadas sem revisao e aprovagao
da equipe. Dessa forma, dificulta-se a construcao de modelos preditivos com base apenas
em dados brutos e faz-se necessario a extracao de informacoes relacionadas as issues.
Grande parte dos atributos propostos neste trabalho pertencem as categorias dos atribu-
tos textuais, que sao informacoes extraidas dos textos presentes nas issues; e temporais,
que consistem em informagoes sobre o momento em que ocorreram eventos relacionados
as issues. E importante avaliar se a adicdo desses novos atributos traz melhorias para
as estimativas realizadas e por essa razao as hipdteses H2 e H3 sao investigadas. Issues
postadas sem revisao podem nao ser relevantes e nunca serem respondidas, se compor-
tando como ruido. Por essa razao, é importante a investigacao da hipotese H4 e o uso
de algoritmos de aprendizado menos sensiveis a ruido como é o caso das redes neurais

artificiais.

https://github.com/scikit-learn/scikit-learn
https://github.com/pandas-dev/pandas
https://github.com/numpy /numpy

1
2
3
4 https://github.com/keras-team /keras
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1.2 Objetivo

Diante da relevancia de se estimar o tempo de resolucao de issues em projetos de
software e considerando as lacunas existentes na literatura sobre esse tipo de estimativa
no contexto do GitHub, o objetivo deste trabalho é desenvolver modelos de aprendizado
de maquina, utilizando atributos textuais e temporais, para prever o tempo de resolucao
de issues nesta plataforma. A fim de atingir o objetivo principal e responder as questoes

de pesquisa, os seguintes objetivos especificos sao considerados:

1. Desenvolver modelos de referéncia a partir do trabalho de Kikas, Dumas e Pfahl
(2016).

2. Propor novos atributos com informagoes relacionadas as issues, a fim de aprimorar

os modelos de referéncia.

3. Aprimorar os modelos de referéncia, a partir do uso de algoritmos de aprendizado

mais eficazes, como redes neurais.
4. Avaliar a importancia dos atributos ao realizar as estimativas.

5. Avaliar o desempenho dos novos modelos, comparando-os com os modelos de refe-

réncia e identificando as melhorias.

6. Disponibilizar os dados e c6digos necessarios para replicagdo e aprimoramento da

pesquisa no GitHub.

1.3 Relevancia da Pesquisa

Além do valor das estimativas para os atores envolvidos em processos de desen-
volvimento de software no GitHub descrito na introdugao, a investigacao das hipdteses e
realizacao dos objetivos também é relevante sobre diversos aspectos. O desenvolvimento
de novos atributos fornece meios de extrair informagoes relacionadas as issues que podem
ser reaproveitados no contexto de outros trabalhos. Os atributos propostos podem ser
utilizados tanto no desenvolvimento de outros modelos para estimar o tempo de resolucao
ou para outros fins, como a andlise e exploracao de dados em estudos empiricos. Esses
atributos também podem ser utilizados em trabalhos com dados de outras plataformas,
além do GitHub, uma vez que existem informagoes comuns entre todos os sistemas de
issue tracking. Além dos novos atributos, os modelos propostos também podem ser uteis
em outras pesquisas, como em estudos sobre priorizagao de issues e pull requests, onde a
estimativa do tempo de resolugao é considerada uma informacao relevante (DHASADE;
VENIGALLA; CHIMALAKONDA, 2020). Por fim, os conhecimentos obtidos no desen-
volvimento dos modelos como o impacto da aplicagao das redes neurais agregam para o

estado da arte e podem ser aplicados em trabalhos futuros.
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1.4 Organizacao da dissertacao

O trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 explica os principais
conceitos presentes neste trabalho, desde o funcionamento e organizagao do GitHub, até
defini¢oes sobre algoritmos de aprendizado de maquina. O Capitulo 3 apresenta os prin-
cipais estudos sobre estimativa do tempo de resolucao de issues e trabalhos voltados para
analise de dados no GitHub. A metodologia utilizada neste trabalho é descrita no Ca-
pitulo 4. A aquisicdo e a preparacao dos dados necessarios é relatada no Capitulo 5. O
Capitulo 6 descreve o desenvolvimento dos modelos de referéncia, apresenta os atributos
propostos, e os passos para o treinamento dos novos modelos. Os resultados sao discutidos
no Capitulo 7, junto com algumas limitacoes da pesquisa. Por fim, o Capitulo 8 traz a

conclusao e alguns trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Este capitulo apresenta as principais caracteristicas do desenvolvimento de soft-
ware em projetos open source no GitHub, destacando as particularidades do seu sistema
de issue tracking, quais sdo os atores do processo e como eles se organizam nos proje-
tos. Na sequéncia, o Capitulo aborda alguns fundamentos sobre estimativa de esforco
nesse contexto particular e destaca as principais caracteristicas das técnicas orientadas a

aprendizado de maquina aplicadas na pesquisa.

2.1 Desenvolvimento de software no GitHub

O GitHub é um plataforma amplamente utilizado para hospedagem de projetos
open Source, seja por empresas privadas, comunidades open source ou uso pessoal. Nele,
sao hospedados diversos projetos importantes, tais como softwares da Google e Microsoft,
bibliotecas como Sklearn e Keras, entre outros. O GitHub é construido com base no
Git, um sistema de controle de versao responsavel por gerenciar alteragoes nos softwares.
As alteracoes sao efetivadas por meio de commits, sendo possivel a revisao colaborativa
do cédigo (KALLIAMVAKOU et al., 2014). Além da hospedagem e versionamento de
cddigo, a plataforma também fornece um aparato de ferramentas integradas a fim de
oferecer suporte para o desenvolvimento de software em equipe, dentre elas o sistema de

issue tracking.

2.1.1 O sistema de Issue tracking do GitHub

Sistemas de issue tracking ou sistemas de rastreamento de questoes auxiliam equi-
pes no controle e rastreamento das mudangas que ocorrem no projeto. Nesses sistemas,
sao relatadas questoes como erros no c6édigo ou requisicoes de melhorias no software. Os
relatorios das questoes identificadas sdo armazenados como issues e o sistema torna viavel
o gerenciamento delas, sendo possivel revisar as issues em aberto, atribui-las para alguém
ou marca-las como resolvidas. Um historico das issues resolvidas também é armazenado,
fornecendo informagoes sobre o trabalho ja realizado no projeto (BERTRAM et al., 2010).
Embora haja variagoes nas diversas ferramentas de issue tracking, em geral, uma issue é

caracterizada pelos seguintes atributos (GITHUBGUIDE, 2020; BUGZILLA, 2018):

o Titulo;
 Descrigao do problema/questao;

o Usuario atribuido para trabalhar na resolucao da issue;
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» Milestone: etapa do processo ou recurso especifico em que a issue faz parte;

« Labels: palavras chave que ajudam a categorizar ou filtrar as issues;

Apébs reportada, uma issue possui o status "aberta'. Os stakeholders discutem
sobre o problema e suas possiveis solugoes postando comentarios em torno de uma dis-
cussao, de forma similar a um féorum. Quando a questao é dada como resolvida algum
stakeholder altera o status da issue para "fechada". O tempo desde a abertura da issue
até o fechamento é chamado de tempo de resolugao, life-time, ou fiz-time (BERTRAM et
al., 2010).

No GitHub, algumas particularidades tornam o sistema de issue tracking menos
burocratico e incentivam a participacao de usudrios finais. Primeiramente, qualquer pessoa
pode reportar ou comentar em uma issue e o unico campo obrigatérios é o titulo. Além
disso, ndo existe um workflow bem definido para a issue. Ao contrario do que ocorre em
ferramentas como o Bugzillal, onde uma issue/bug primeiramente precisa ser revisada

para depois ser aprovada.

Como consequéncia da falta de burocracia, poucas informagoes sobre as issues sao
geradas no momento da criacao, além do conteido textual. No entanto, como no GitHub
o sistema de issue tracking é integrado ao controle de versao, podem existir informacgoes
adicionais sobre os eventos ocorridos no projeto. Os eventos relacionados a uma issue

ocorrem apds sua criagdo e podem ser dos seguintes tipos (GITHUB, 2020):

e Fechamento: quando a issue é dada como resolvida;

« Reabertura: quando a issue dada como resolvida e fechada anteriormente, é aberta

novamente;
» Referenciacao: quando a issue ¢ mencionada em uma mensagem de commit;

e Mengao: quando a issue ¢ mencionada em outra issue ou pull request, no titulo,

descricao ou comentarios;

» subscricao: quando um usuario ativa as notificagoes de atualizacoes na issue;

Esses eventos ocorrem no decorrer do desenvolvimento, como consequéncia do
fluxo de informagoes ao se realizar uma contribuicdo em um projeto. A integracao dos
sistemas no GitHub fornecem uma grande quantidade de informacoes sobre o projeto em
geral, especificamente relacionadas com as issues devido a sua importancia no fluxo da

contribuicao. Os passos presentes nesse fluxo serdo detalhados na proxima secao.

L https://www.bugzilla.org/docs /4.2 /en /html/lifecycle.html
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2.1.2  Fluxo da contribuicao

O GitHub introduziu o desenvolvimento mediante etapas de "fork € pull', onde
os desenvolvedores criam suas préprias copias de projetos (forks), e submetem pull re-
quests quando desejam que suas alteragoes sejam integradas ao projeto principal (KAL-
LIAMVAKOU et al., 2014). De acordo com a pesquisa de Kalliamvakou et al. (2015),
os desenvolvedores tendem a seguir um mesmo conjunto de passos ao realizarem uma
contribuicao. Primeiramente, escolhe-se uma issue a ser trabalhada, e cria-se uma copia
do projeto a fim de realizar commits com modificagdes sem interferir no projeto principal.
Posteriormente, é submetida uma pull request, apresentando o codigo desenvolvido como
possivel solucao para a questao relatada na issue. Por fim, membros do grupo principal de
desenvolvedores revisam o codigo e, mesclam ao codigo principal caso seja aprovado, ou
solicitam mais alteragoes, quando necessario. Dessa forma, espera-se que a contribuicao
do desenvolvedor seja efetivada, considerando a pull request e a issue relacionada como

resolvidas.

Diversos atores participam desse fluxo da contribuicao, uma vez que nao ha regras
bem definidas para os papéis dos stakeholders em projetos open source. Isso ocorre pois
qualquer pessoa tem a liberdade de executar, copiar, distribuir, estudar, alterar e melhorar
o software. Contudo, a equipe tende a ser organizada em camadas, tanto em projetos

hospedados no GitHub quanto em outras plataformas.

2.1.3 Atores do processo no contexto open source

Embora a organizacao e geréncia do projeto varie de comunidade para comuni-
dade, alguns estudos na literatura indicam que as equipes normalmente seguem uma
estrutura hierdrquica, com o formato similar ao de uma cebola (Gacek; Arief, 2004;
MOON; SPROULL, 2000; JOBLIN et al., 2017). No centro, estdo os desenvolvedores
do core, sendo os que mais contribuem com o projeto. O core é o menor grupo, cerca
de 20% dos desenvolvedores que mais contribuem e sdo responsaveis por 80% das con-
tribuigdes (CROWSTON et al., 2006; MOCKUS; FIELDING; HERBSLEB, 2002). Tal
grupo toma decisoes de gerenciamento do projeto, modificam o codigo e revisam codigos
de outros desenvolvedores. Eles também desempenham um papel central na comunicacao
e lideranga e costumam ter um forte conhecimento sobre a arquitetura do sistema (CA-
TALDO; HERBSLEB, 2008; TERCEIRO; RIOS; CHAVEZ, 2010). Em torno do core,
encontram-se os co-desevolvedores, que estdao envolvidos na identificacao de bugs ou me-
lhorias (issues), discussoes sobre propostas de solugoes e participam, esporadicamente, do
desenvolvimento. Em algum momento eles submetem codigos, que, por sua vez, sao revi-
sados pelo core. Por fim, encontram-se os usudrios ativos e passivos. Usudrios ativos nao
participam do desenvolvimento, mas reportam issues, contribuem com a documentacgao e

fornecem casos de uso, a medida que testam o software. Ja os usudrios passivos somente
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utilizam o software e nao realizam contribuigoes (Gacek; Arief, 2004; CROWSTON et al.,
2006).

Os papéis em cada grupo sao dindmicos, bem como os participantes e suas res-
pectivas tarefas. Co-desenvolvedores podem se tornar membros do core a medida que
fazem contribuigoes relevantes e ganham reputagao. O inverso também ocorre, quando
um desenvolvedor do core comega a se envolver menos e passa a ser um co-desenvolvedor,

podendo ainda transitar para o grupo de usudrios ativos ou passivos (Gacek; Arief, 2004).

A medida que esses atores transitam entre os grupos e ao decorrer do fluxo da
contribui¢do, a "memoria” do trabalho da equipe vai se construindo e sendo arquivada
nos sistemas. Os dados presentes na plataforma do GitHub contem informagoes valiosas
sobre produtividade da equipe, rastreabilidade de mudancas, retrabalho, dentre outras.
Com base nas caracteristicas de cada grupo podem ser extraidas informacoes sobre os
envolvidos no projeto. Sendo assim, dados sobre o projeto como um todo podem ser

analisados e aproveitados para realizacao de estimativas sobre as issues.

2.2 Estimativa de esforco em projetos de software

Estimar o esfor¢o é uma tarefa critica em projetos de software, pois abrange muitas
finalidades, tais como, estimativa de custo, alocacao de recursos, cronograma e orgamento
(DORES, 2015). O propésito da estimativa de esforco é prever a quantidade de esforgo
requerido para completar o conjunto de tarefas que compdem o ciclo de vida do projeto.
Abordagens existentes, em geral, mensuram o esforco por meio da métrica pessoa-hora.
As estimativas sao baseadas em entradas como, dados de projetos similares ou caracteris-
ticas relacionadas ao esforco, dentre elas, medidas do tamanho do sistema, complexidade,
fatores de produtividade e quantidade de tarefas de manutencao (MENDES, 2014). As
técnicas de estimativa de esforgo sao categorizadas, segundo a taxonomia proposta por
(BOEHM; ABTS; CHULANI, 2000), em:

« Baseadas em modelo: englobam as técnicas tradicionais, que utilizam equacoes
fixas, definidas com base em dados de projetos de software anteriores.

« Baseadas em expertise: englobam técnicas que se baseiam na andlise de especi-

alistas.

o Dinamicas: englobam técnicas que consideram as mudancas nas estimativas, de

forma dindmica, com o passar do tempo da realizagdo do projeto;

« Baseadas em regressao: estimam o esforco como uma variavel dependente e usa

o tamanho de software como uma variavel independente.
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o Compostas: fazem o uso de uma combinacao de técnicas para se obter melhor

acuracia nos resultados.

+ Baseadas em Aprendizado de Maquina: técnicas que fazem o uso de algoritmos

de aprendizado de maquina.

Diante das dificuldades de aplicagdo das técnicas tradicionais no inicio de um pro-
jeto, tais como o COCOMO (BOEHM et al., 1995), por ndo haver informagoes e conhe-
cimentos suficientes, técnicas baseadas em aprendizado de maquina se apresentam como
uma alternativa promissora. A criacao de modelos de estimativa desse tipo ocorre a partir
da exploracao de dados historicos, feita por algoritmos especificos, a fim de inferir um
conjunto de regras que permitam a deducao de valores futuros (SRINIVASAN; FISHER,
1995). Dentre as abordagens de aprendizagem de méquina para modelos preditivos de
esforco destacam-se: Redes Neurais Artificiais, Arvores de Classificacdo e Regressdo e Al-
goritmos Genéticos. Uma vez que é complexa a natureza do problema de estimar o esforco,
a solugao por abordagens matematicas classicas é limitada, pois utiliza equacgoes fixas em
projetos diferentes. Nesse contexto, as redes neurais artificiais sdo mais eficientes, pois sua
capacidade de adaptacao, aprendizado, e tolerancia a ruidos as tornam adequadas para
problemas desse tipo (DORES, 2015).

Métodos baseados em aprendizado de maquina consistem em uma solugdo mais
apropriada para contextos com caracteristicas particulares, como o desenvolvimento de
projetos de software open source (OSS). Nesse contexto, métodos tradicionais de es-
timativas de esfor¢o, como o COCOMO, nao sao adequados (FERNANDEZ-RAMIL;
IZQUIERDO-CORTAZAR; MENS, 2009) por causa da natureza distribuida e colabora-
tiva do desenvolvimento. O esfor¢o investido normalmente nao é conhecido, mesmo apdés
a conclusao do projeto. Empresas individuais normalmente sabem do esforco que inves-
tiram, mas nao possuem clareza sobre o esfor¢o de outras comunidades e individuos que
colaboraram com o projeto. Entretanto, o interesse nessas informagoes tem aumentado,
especialmente por causa do crescimento da quantidade de empresas em que a iniciativa

OSS se tornou relevante para sua estratégia de negécio (ROBLES et al., 2014).

No universo do desenvolvimento OSS, mudancas ocorrem a todo momento, em
especial pela natureza colaborativa dos projetos. Dessa forma, uma demanda que se apre-
senta é a estimativa do esforco para aplicar tais mudancas, por exemplo, o esfor¢co em
termos do tempo gasto na resolucao das issues reportadas. Assim, estimar o tempo de
resolucao de issues tem como foco pequenas partes do software e pode ser considerado um
tipo de estimativa de esfor¢o (AL-ZUBAIDI et al., 2017; ANBALAGAN; VOUK, 2009).
Contudo, esse tipo de estimativa difere dos métodos tradicionais, onde se considera o
esfor¢o gasto no projeto como um todo. Tal diferenca de objetivos é condizente com o
desenvolvimento de software moderno, utilizando metodologias iterativas e incrementais,
onde partes do software sao desenvolvidas a cada iteracdo (AL-ZUBAIDI et al., 2017).



Capitulo 2. Referencial Teorico 19

2.3 Algoritmos de Aprendizado de Maquina

O campo de aprendizado de maquina ou machine learning é focado no desenvolvi-
mento de algoritmos capazes de se aprimorarem com a experiéncia, sem serem explicita-
mente programados. Tais algoritmos sao responséaveis por aprender e reconhecer, de forma
automatizada, padroes complexos sobre os dados, e utilizar esses padroes para tomar deci-
soes inteligentes como, estimativa de variaveis, ou agrupamento dos dados (MITCHELL,
1997; HAN; KAMBER; PEI, 2012). Algoritmos de aprendizado de maquina automati-
zam a construcao dos modelos analiticos para a realizacao das estimativas descritas neste
trabalho. O funcionamento dos dois algoritmos utilizados serda brevemente descrito nas

proximas subsecgoes.

2.3.1 Random Forest

Random Forest ou florestas aleatérias é um método ensemble para classificacao ou
regressao. Métodos ensemble utilizam um modelo composto, construido a partir da com-
binacao de varios modelos individuais. Dada uma nova instancia de dados, cada modelo
individual "vota” realizando uma previsao e a saida final é a classe mais votada (classifi-
cagdo) ou a média das previsoes (regressao). De acordo com Han, Kamber e Pei (2012), o
treinamento dos modelos ocorre realizando amostragens do conjunto de dados, sendo que
para cada um dos £ modelos de aprendizado (M1,M2,...,MK) é criado um subconjunto de
instancias selecionadas aleatoriamente, com repeticao. Sendo assim, dado um conjunto de
dados D, o subconjunto aleatorio Di ¢ utilizado para treinar o modelo M7, com ¢ variando

de 1 até k, onde k é a quantidade de modelos individuais.

No caso das Random Forests, cada modelo Mi no conjunto é uma arvore de decisao
(decision tree), e a colegao de arvores é chamada de floresta. As drvores individuais sdo ge-
radas por meio de diversos conjuntos de caracteristicas/atributos dos dados, selecionados
aleatoriamente para cada n6. Em cada no, esse conjunto aleatério de atributos ¢ avaliado,
e o atributo que melhor divide os dados é escolhido (HAN; KAMBER; PEI, 2012). Em
resumo, random forest ¢ um modelo composto por varias arvores de decisao, treinadas
com diferentes partes do conjunto de dados, considerando somente um subconjunto de

atributos ao escolher o atributo de cada no.

2.3.2 Multilayer perceptron

Multilayer perceptron é um tipo de rede neural artificial (ANN) feed foward, com-
posta por multiplas camadas de perceptrons. Em suma, redes neurais artificiais sao um
conjunto de nés com entrada e saida conectadas, onde cada conexao possui um peso asso-
ciado. No processo de aprendizado, os pesos sao iterativamente ajustados a fim de prever

corretamente os rotulos das instancias de dados. Redes Multilayer perceptron possuem
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3 ou mais camadas de nés, sendo 1 camada de entrada, 1 ou mais camadas ocultas e 1
camada de saida. Os n6s da camada de entrada sao alimentados pelos atributos dos da-
dos. Tal camada pondera os atributos e alimenta a segunda camada (camada oculta), que
por sua vez, pondera e alimenta a préxima. Por fim, as saidas da tltima camada oculta

alimentam a camada de saida, responsavel por emitir a previsao para as instancias dos

dados (HAN; KAMBER; PEI, 2012).

Os noés da rede sao compostos por perceptrons e calculam a saida com base em
uma combinacao linear dos valores de entrada, ponderando esses valores com os pesos
(MITCHELL, 1997). Uma vez que as camadas sao totalmente conectadas, cada perceptron
de uma camada se conecta com todos os perceptrons da camada seguinte. A rede é feed
forward pois nenhuma das conexoes voltam para o mesmo perceptron ou para a camada
anterior. O aprendizado ocorre através do ajuste iterativo do conjunto de pesos. Apds
cada parte dos dados ser processada, os rotulos previstos sao comparados com o resultado
esperado e pesos sao ajustados a fim de minimizar o erro (HAN; KAMBER; PEIL, 2012).

2.4 Métricas para avaliacdo de modelos de Machine Learning (ML)

Ao desenvolver um modelo de aprendizado de maquina, torna-se importante men-
surar quao corretas sao as estimativas realizadas. Por essa razao, diversas métricas dispo-
niveis na literatura avaliam modelos de diferentes formas. Tais métricas também possibili-
tam a comparacao de modelos e métodos distintos, a fim de determinar o mais adequado.
As métricas comumente utilizadas na literatura e que também sao aplicadas neste trabalho

serdo definidas nesta se¢do, com base no livro de Han, Kamber e Pei (2012).

Para compreensao das equagoes definidas nas proximas subsecoes torna-se funda-
mental o entendimento de alguns termos. Considerando-se um problema de classificagao
binaria, por exemplo, definir se uma issue serd resolvida ou nao. As instancias positivas
(P) possuem como rétulo a principal classe de interesse e as negativas (N) a outra classe.
No caso do exemplo, as positivas seriam issues que foram resolvidas, e as negativas as que

nao foram. Com base nesses conceitos, os seguintes termos sao definidos:
» True Positives (7P): Instancias da classe positiva previstas corretamente. TP ¢ a
quantidade de verdadeiros positivos;

« False positives (FP): Instancias da classe negativa incorretamente previstas como

positivas. FP é a quantidade de falsos positivos;

o True negatives (7TN): Instancias da classe negativa previstas corretamente. TN é

a quantidade de verdadeiros negativos;

« False negatives (FN): Instancias da classe positiva previstas incorretamente como

negativas. FN é a quantidade de falsos negativos;



Capitulo 2. Referencial Teorico 21

2.4.1 Acuracia

Dado um conjunto de dados, a acuracia é a proporc¢ao de instancias desse conjunto
classificadas corretamente. Ela reflete o quao bem o classificador reconhece as instancias

das varias classes. A férmula da acuracia é apresentada na equacao 2.1.

TP +TN
Acurécia — 2.1
W= b TN + FP+ FN (2.1)

2.4.2 Precisao e revocacao

A exatidao das previsoes realizadas é medida pela precisao. Tal métrica calcula a
proporc¢ao de instancias previstas como positivas que realmente eram positivas. Levando
em consideracao o exemplo em questao, a precisao seria a proporcao das issues previs-
tas como resolvidas, que realmente foram resolvidas. A equacao 2.2 define a férmula da

precisao.

TP
Precisao = ————— 2.2
recisio = o s (2.2)

A revocagao mede a integridade ou sensibilidade das previsoes, por meio da pro-
porcao das instancias positivas, previstas como positivas. Para o exemplo a revocacao
seria, a proporcao de issues resolvidas que foram previstas. A revocacao é definida pela

formula presente na equacao 2.3

TP

Revocacao = TP+ PN

(2.3)

A precisao e a revocacgao definidas nesta secao referem-se somente a classe positiva.
Entretanto, tais métricas podem ser igualmente calculadas para a classe negativa, ou para
qualquer uma das classes em um problema multi-classe (ndo binario). Uma precisao per-
feita significa que todas as instancias previstas como uma determinada classe X, realmente
sao da classe X. Contudo, isso nao diz nada sobre as instancias dessa classe X que nao
foram previstas, sendo essa possibilidade mensurada pela revocacao. Uma revocacao per-
feita significa que todas as instancias de uma classe X foram previstas. Geralmente, existe
uma relagao inversa entre precisao e revocacao, podendo uma ser melhorada ao custo de
deteriorar a outra. Por exemplo, o classificador pode obter uma alta precisao prevendo
que uma issue sera resolvida somente quando tiver muita certeza, ao custo de uma baixa

revocagao, pois havera muitas issues que foram resolvidas e ndo foram previstas.
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2.4.3 F-score

Uma forma de avaliar tanto a precisao quanto a revocacgao é combinando as duas
em uma unica métrica. O F-score é a média harmonica da precisao e revocagao, sendo
necessario um bom valor em ambas (acima de 0.5) para um classificador obter um bom

F-score. O célculo do F-score é realizado de acordo com a equagao 2.4:

2 X precisao X revocacao
P voeas (2.4)

F — score = — —
precisao + revocagao

2.5 Mineracao de Texto

Mineragao de textos consiste em processos para extragao de informacgoes a partir
de textos, onde diversos algoritmos e métodos de aprendizado de maquina podem ser
aplicados com o objetivo de encontrar padroes tteis no texto (NAHM; MOONEY', 2002).
Tais processos sao relevantes para modelos de previsao como uma forma de extracao de

atributos sobre os dados.

Uma vez que textos geralmente consistem em dados nao estruturados, a etapa
inicial do processo de mineracao é a representacao do texto em uma estrutura de dados.
Dentre as estruturas mais utilizadas tem-se: a bag of words, onde cada documento textual
é representado por um vetor de palavras; e as matrizes TF-IDF, onde o documento é repre-
sentado por um vetor de frequéncias ponderadas dos termos. Também pode ser incluida
uma etapa para pre-processamento executando tratamentos no texto como, remocao de
pontuacao e stopwords, palavras que nao agregam significado. Por fim, a partir da repre-
sentacao estruturada, sao aplicados métodos para analise do texto, dentre eles, extracao
de informacao, processamento de linguagem natural, sumarizacao, métodos de aprendiza-
gem nao supervisionada (i.e. agrupamento, modelagem de t6picos) (ALLAHYARI et al.,
2017; SRIVASTAVA; SAHAMI, 2009).

Modelagem de tépicos é uma técnica bastante popular de agrupamento probabi-
listico de textos. O objetivo principal é criar um modelo generativo para o conjunto de
documentos, considerando os documentos como uma mistura de topicos e os topicos como
uma distribuigdo probabilistica de palavras. Latent Dirichlet Allocation (LDA) é um mo-
delo considerado o estado da arte para extragdo de informagoes teméticas (topicos) de
uma cole¢do de documentos (ALLAHYARI et al., 2017; BLEI; NG; JORDAN, 2003). A
ideia por tras do LDA é modelar o documento como uma combinacao de topicos laten-
tes, onde cada topico é definido como uma distribuicao da probabilidade de ocorréncia
de cada termo. De forma geral, assume-se que N topicos sdo associados a um conjunto
de documentos e estdao presentes em diferentes proporcoes em cada um deles. O desa-
fio do LDA consiste em aprender quais sao esses topicos com base nos dados, de forma

nao supervisionada (SRIVASTAVA; SAHAMI, 2009). Uma vez calculada a distribuigao
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dos topicos nos documentos, o LDA pode ser usado como um moédulo em modelos mais

complexos e com diferentes objetivos.
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3 Trabalhos Relacionados

Prever o tempo de resolucao de issues ou bugs é um assunto frequentemente abor-
dado na literatura, em especial, devido a importancia dessas estimativas para auxiliar o
gerenciamento, alocagao de recursos e definicao dos prazos nos projetos. Existem estudos
que propoem abordagens e modelos baseados no uso de aprendizado de maquina e técnicas
de mineracao de dados. Em geral, os modelos sao especificos para algum sistema de issue
tracking e utilizam técnicas adequadas as suas caracteristicas. Boa parte das pesquisas se
concentram no contexto Open Source, devido a maior facilidade para aquisicao dos dados
do que em projetos privados. Todavia, poucos estudos se referem ao desenvolvimento de
modelos preditivos para o sistema de issue tracking do GitHub. Embora com um propé-
sito diferente, outros trabalhos relevantes sao aplicados ao sistema do GitHub e fornecem
resultados interessantes, trazendo informacoes sobre o contexto do desenvolvimento na

plataforma que podem ser uteis na construcao de modelos preditivos.

Os trabalhos encontrados na literatura estdo descritos em duas se¢oes, uma no
ambito de modelos para estimar o tempo de resolugdo (Secao 3.1), e a outra no que

compete a estudos aplicados sobre os dados presentes no GitHub (3.2).

3.1 Estimativa do tempo de resolucao das issues

No contexto open source, a maioria dos trabalhos abordam o Bugzilla, por sua
popularidade, como fonte dos dados para as estimativas. A pesquisa de Akbarinasaji, Ca-
glayan e Bener (2018) se destaca por desenvolver uma réplica de um trabalho realizado por
Zhang, Gong e Versteeg (2013) com dados de projetos privados e aplica-la em um projeto
open source. O intuito é investigar se a diferenca de contexto impacta nos resultados. O
foco ¢é a criagao de modelos para responder 3 tipos de perguntas: "Quantos Bugs podem
ser resolvidos em uma determinada quantidade de tempo?", "Quanto tempo é necessario
para resolver uma determinada quantidade de bugs?", "Quanto tempo é necessario para
resolver um bug em particular?'. No ambito da tdltima pergunta, o problema é tratado
como classificacao, onde o tempo de resolugao é dividido nas classes "Rapido'e "Lento".
Sao considerados somente os dados presentes no momento de criacao dos Bugs e é uti-
lizado o algoritmo k-nearest neighbors (KNN) como classificador. Usando-se a métrica
F-meansure, os resultados variam entre 0.56 a 0.73, sendo menores do que os presentes
no trabalho original de Zhang, Gong e Versteeg (2013), indicando que hé indicios de uma

maior dificuldade ao se realizar previsdes no contexto open source.

O trabalho de Habayeb et al. (2017) também possui o Bugzilla como fonte de

dados e faz proveito dos 6 diferentes status que podem ser atribuidos a um bug. Os
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autores utilizam um Hidden Markov Model (HMM) para prever o tempo de resolugao.
HMDMs sao modelos baseados nos estados possiveis e transi¢goes entre eles, e as observagoes
associadas aos estados e que ocorrem em uma ordem temporal. Os bugs sao transformados
em uma sequéncia de atividades ao longo do tempo e a ideia é que sequéncias similares
demandam periodos de tempo similares. O tempo de resolucao também ¢é dividido nas
classes "Rapido'e "Lento". Para extrair os conjuntos de teste sao definidos 3 pontos de
observacao: 0, 3 e 7 dias desde a criacao do Bug. Os resultados possuem a acuracia
variando entre 0.60 a 0.75 e o F-score entre 0.59 a 0.77. Pombo e Teixeira (2020) realizam
um trabalho similar, utilizando do mesmo modo um modelo HMM, sequéncias temporais
e pontos para observar os dados. De forma similar aos trabalhos discutidos anteriormente,
a abordagem desta pesquisa também considera eventos que ocorrem ao longo do tempo e
define pontos para observar os dados. Contudo esses dados dindmicos nao sao utilizados

como sequéncias temporais.

Lee et al. (2020) também representam os Bugs como sequéncias de eventos ocor-
ridos ao longo do tempo, entretanto, destacam-se por utilizar técnicas de aprendizagem
profunda (Deep learning). Os autores ressaltam que nao ¢ trivial atingir alta acurdcia no
problema de prever o tempo de resolucao de issues. Eles constroem um modelo com duas
etapas: uma rede neural mista para extrair dados contextuais e uma rede de sequéncias
para explorar as sequéncias temporais. O tempo de resolucao é dividido em classes consi-
derando varias alternativas para divisao, de 2 a 9 classes. A acuracia varia de 0.65 a 0.73
quando sao consideradas apenas 2 classes, mas piora a medida que o nimero de classes
aumenta, chegando a variar de 0.23 a 0.24 quando 9 classes sao consideradas. Assim como
em Lee et al. (2020), também sao usadas redes neurais neste trabalho, por serem uma
boa alternativa para problemas complexos. Contudo, nao sao utilizadas redes mistas uma

vez que nao sao considerados dados dinamicos na forma de sequéncias temporais.

Todos os trabalhos citados consideram o contetdo textual dos Bugs, embora o foco
sejam dados inerentes ao préprio Bugzilla, especialmente os estados dos bugs, que por si
s0 ja fornecem caracteristicas importantes. Além de outros dados como prioridade do Bug
1. severidade 2, tipo 3, dentre outros. O trabalho de Ardimento, Boffoli e Mele (2020)
se difere dos demais por desenvolver uma abordagem focada nos textos para prever o
tempo de resolucao, mas sem desconsiderar os outros dados. O texto é representado como
bag-of-words e uma matriz TF-IDF é construida. Posteriormente, aplica-se sobre a matriz
o algoritmo de redugéo de dimensionalidade Principal Component Analysis (PCA). Essa
sequéncia de aplicacao de técnicas também é conhecida como latent semantic analysis
(LSA). O problema é modelado tanto como classificacao quanto regressao, sendo utilizado

o algoritmo Support Vector Machine (SVM) para prever as duas possiveis classes, e o

critical, serious, medium, minor
blocking, functional, enhancement, cosmetic, orrequest
defect, enhancement, task

W N =
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M5P model tree para prever os valores numéricos. A métrica RMSE é utilizada para
avaliar o modelo de regressao e os resultados variam entre 123.33 a 152.02. O modelo
de classificagao é avaliado por meio da acuracia, com os resultados variando entre 0.74
a 0.78. Similar a Ardimento, Boffoli e Mele (2020), nesta pesquisa também existe um
foco maior no conteudo textual. Todavia, serd aplicada uma técnica alternativa ao LSA,
a latent dirichlet allocation LDA.

Outro trabalho que trata o problema como regressao é o de Al-Zubaidi et al.
(2017), mas usa o Jira como fonte de dados. O trabalho propoe uma abordagem baseada
em busca e multi objetivo, onde sao aplicados algoritmos evolucionarios com o objetivo de
aumentar a acuracia e diminuir a complexidade. O tempo de resolucao é estimado em dias
e a métrica Standardized Accuracy é utilizada para avaliar o modelo, com os resultados
variando entre 53.8 a 63.2. O conjunto de dados utilizado nao é grande, possuindo 8.260

bugs de 5 projetos diferentes.

Todos esses trabalhos diferem desta pesquisa em relagao ao conjunto de dados, pois
treinam e testam os modelos em cada projeto, sem considerar um conjunto com varios
projetos. E provavel que essa separacao favoreca o desempenho dos modelos, uma vez que
permite o aprendizado de caracteristicas especificas de cada projeto. Todavia, dificulta
a aplicacao dos modelos em projetos novos e com poucos dados. Além disso, em geral o
tamanho do conjunto de dados considerado nos trabalhos nao é grande, sendo que o maior
dentre eles possui 158831 Bugs de somente um projeto (AKBARINASAJI; CAGLAYAN;
BENER, 2018).

Kikas, Dumas e Pfahl (2016), por sua vez, considera um conjunto de dados com
mais de 900 mil issues e foi o inico trabalho encontrado que desenvolve modelos de estima-
tiva do tempo de resolucao de issues para o GitHub. Os modelos utilizam duas categorias
de atributos: dindmicos, que mudam ao longo do tempo, e contextuais, que refletem o
contexto do projeto. Sao definidos pontos para observar os dados, de forma similar aos
outros trabalhos que lidam com a dinamicidade dos dados. O algoritmo Random forest
¢é utilizado como classificador e prevé se a issue ira fechar ou nao antes de um determi-
nado prazo. O conjunto de treino considera varios projetos e os testes possuem o F-score
variando de 0.23 a 0.89. A precisdo ainda parece ser uma questao a ser trabalhada nos
modelos dos autores, que apesar de informarem que ela é baixa, nao fornecem os valores
obtidos.

O trabalho de Kikas, Dumas e Pfahl (2016) é usado como base para esta pes-
quisa, por ser o unico especifico para o GitHub. Contudo conceitos presentes em outros
trabalhos também sao considerados, como o uso de redes neurais e a exploracao de dados
extraidos dos textos (ARDIMENTO; BOFFOLI; MELE, 2020; LEE et al., 2020). A fim
de melhorar a qualidade das estimativas, novas categorias de atributos sao propostas, os

atributos temporais e textuais. Além disso, novos atributos sao criados para as categorias
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ja existentes no trabalho de Kikas, Dumas e Pfahl (2016) e a fim de avaliar as melhorias,
um modelo de referéncia é desenvolvido com base na descrigao fornecida pelos autores e

sera descrito no Capitulo 6.

3.2 Trabalhos aplicados no GitHub

Apesar de nao haver muitos estudos especificos sobre a estimativa do tempo de
resolucao de issues no GitHub, a plataforma é alvo de diversas pesquisas com outros con-
textos. Muitos trabalhos analisam os dados do GitHub a fim de identificar carateristicas
sobre o desenvolvimento uteis para outras pesquisas, como as que desenvolvem modelos
preditivos para as ferramentas presentes na plataforma. Bissyandé et al. (2013) faz um
estudo sobre o uso da plataforma e evidencia que projetos com mais issues tendem a ser
mais famosos, possuindo mais watchers, forks e pessoas reportando issues. Esses projetos
normalmente foram criados ha mais tempo, possuem mais linhas de c6édigo e mais de-
senvolvedores tendem a colaborar. Todavia, apesar de serem os mais famosos, consistem
em somente 8% do total, a maioria dos projetos nao abrangem o desenvolvimento em
equipe ou utilizam o GitHub s6 para hospedar codigo. Zhang et al. (2015) estuda o uso
de mencoes e descobre que issues com mais mengoes tendem a ter mais comentérios e
desenvolvedores, entretanto, sdo mais dificeis e levam mais tempo para serem resolvidos.
Destefanis et al. (2018) constroem uma rede de colaboragado com base nas issues e seus
comentarios. Os colaboradores sao divididos em desenvolvedores e comentaristas, aque-
les que nunca fizeram commits, e os resultados confirmam que eles consistem em grupos

distintos que se comportam de maneira diferente.

No ambito de estudos com base em aprendizado de maquina, existem abordagens
desenvolvidas para diversos fins. Zhang et al. (2020) cria modelos para conectar issues
potencialmente relacionadas, com o propésito de melhorar a aquisicdo de conhecimento
sobre as questoes e fornecer informagoes relacionadas ao pesquisar e resolvé-las. Sorbo
et al. (2019) desenvolvem uma abordagem para rotular automaticamente issues que nao
serao resolvidas, com a motivacao que desenvolvedores demoram em média 5 meses para
identificar que nao sera possivel resolver uma questao. Além disso, investigam as carac-
teristicas desse tipo de issues. Dhasade, Venigalla e Chimalakonda (2020) realizam um
estudo preliminar para priorizar Pull requests, incluindo uma pesquisa com desenvolve-
dores para descobrir os principais fatores que devem ser levados em consideragao, e com
base neles um modelo é desenvolvido para realizar a priorizagdo de forma automatizada.
Um dos fatores apontados na pesquisa é o tempo demandado para resolver um problema,
sendo ressaltado pelos autores que estimar o tempo de resolucao é 1til para o processo de

priorizacao.

Os trabalhos de andlise de dados do GitHub sao importantes para esta pesquisa no

ambito da caracterizagdo do contexto onde o problema esta inserido. As informagoes evi-
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denciadas por Zhang et al. (2015) e Destefanis et al. (2018) servirdo para propor atributos
e extrair informagoes relacionadas as issues. Da mesma forma que os estudos anteriores,
este trabalho também desenvolve modelos de aprendizado de maquina. Uma vez que to-
dos os trabalhos citados possuem o GitHub como base, as contribui¢oes desenvolvidas
neste trabalho também sao tteis para essas outras pesquisas. Por exemplo, fornecendo
informagoes para aprimorar modelos similares aos dos trabalhos de Zhang et al. (2020) e
Sorbo et al. (2019) tanto com as estimativas do tempo de resolu¢ao quanto com atributos

propostos.
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4 Metodologia

O desenvolvimento de projetos na area ciéncia dos dados é comumente dividido
em etapas, de acordo com os objetivos e o problema a ser resolvido. A utilizacao de
uma metodologia adequada define um caminho a ser seguido e torna o processo de de-
senvolvimento mais organizado. Este capitulo descreve a metodologia aplicada durante o

desenvolvimento dos modelos preditivos presentes neste trabalho.

Metodologias como a Cross Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-
DM) e Team Data Science Process (TDSP)! formalizam o processo para obtencio de
solugdes envolvendo andlise preditiva Wirth e Hipp (2000), Microsoft (2020). A TDSP,
lancada em 2016 pela Microsoft, consiste em um refinamento das melhores praticas da
Microsoft e outras industrias a fim de auxiliar a implementacdo bem-sucedida de inicia-
tivas de ciéncia de dados. O projeto desenvolvido neste trabalho utiliza uma metodologia
baseada no ciclo de vida da TDSP, porém de forma simplificada devido ao tamanho da

equipe e por se tratar de um projeto académico.

4.1 A Adaptacao da TDSP

A TDSP é uma metodologia agil e iterativa, focada no desenvolvimento de projetos
de ciéncia dos dados sendo parte de um produto, como softwares que utilizam algum
componente com inteligéncia artificial. Todavia, de acordo com a Microsoft, a metodologia
também pode ser utilizada para ciéncia de dados exploratéria, mas sem a necessidade de

algumas etapas.

A Figura 1 apresenta o diagrama organizacional do ciclo de vida adotado neste
trabalho. A TDSP estrutura o ciclo em quatro etapas: entendimento do negbcio, aquisicao
e compreensao dos dados, modelagem e implantacao. A tdltima etapa consiste na implan-
tagdo do modelo desenvolvido em uma linha de producao. Entretanto, a implantagao nao é
relevante para esta pesquisa, uma vez que nao se trata de uma execucao na industria, mas
sim no meio académico. Sendo assim, neste trabalho a etapa de disponibilizacao substitui
a implantacao, pois uma vez disponibilizado o material desenvolvido a implantacao pode

ser executada futuramente caso algum membro da comunidade tenha interesse.

Uma das vantagens da organizacao do ciclo de vida proposto pela TDSP é a
possibilidade de alternar livremente entre as etapas, como é indicado pelas setas na Figura
1. Por exemplo, na etapa de modelagem pode ser identificada a necessidade de melhorar

a compreensao do negbcio ou dos dados, e essas etapas podem ser retomadas. Cada etapa

L https://docs.microsoft.com/pt-br/azure/machine-learning /team-data-science-process/lifecycle
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Compreensao
do negécio

Inicio

Aquisicao e
Modelagem g Compreensio
dos dados

S

Disponibilizagao

-

Figura 1 — Metodologia adotada durante o projeto, baseada na TDSP (MICROSOFT,
2020)

possui objetivos e tarefas especificas e os detalhes sobre elas sao apresentados nas proximas

subsecoes.

4.1.1 Compreensao do negdcio

A etapa de compreensao do negocio é focada no entendimento do problema e seus
objetivos, bem como o contexto onde ele esta inserido. As metas dessa etapa consistem
em: especificar as variaveis e métricas relacionadas para determinar o sucesso do projeto,
e identificar as fontes dos dados relevantes. Para atingir essas metas, as seguintes tarefas

devem ser executadas:

o Definir os objetivos: identificar e compreender o problema, formular perguntas a
serem respondidas, com base na definicao de quais variaveis precisam ser previstas.
Identificar métricas relacionadas as variaveis que permitam determinar o sucesso do

projeto, por exemplo, atingir a precisao de ”X” por cento.

o Identificar as fontes de dados: Encontrar as fontes dos dados relevantes, que aju-
dem a responder as perguntas e atingir as metas, fornecam informagoes relacionadas

as variaveis e exemplos de respostas para as perguntas.

Neste trabalho, o objetivo é estimar o tempo de resolucao de issues, sendo esse
tempo a variavel a ser prevista, e as perguntas a serem respondidas sao definidas nas
hipéteses da pesquisa (Capitulo 1). O contexto onde o problema esté inserido ¢ descrito

no referencial tedrico (Capitulo 2). A fonte dos dados é o GitHub e a meta é superar
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o modelo considerado estado da arte para previsao do tempo de resolucao de issues no
GitHub Kikas, Dumas e Pfahl (2016).

4.1.2 Aquisicao e compreensao dos dados

O objetivo desta etapa é produzir um conjunto de dados suficiente para resolver
o problema. A fim de alcancar esse objetivo, a seguinte meta é definida: Produzir um
conjunto de dados limpo e de alta qualidade, onde a relacao dos dados com a variavel a

ser prevista seja compreendida. Sendo assim, as seguintes tarefas devem ser executadas:

e Aquisicao dos dados: Configurar o processo para mover os dados da fonte de

origem para o local onde serao executadas as operacoes de analise.

« Exploragao dos dados: Auditar a qualidade dos dados, identificando e removendo
discrepancias como valores ausentes ou ruido. Essa tarefa também envolve compre-
ender os padroes inerentes aos dados, como eles estao relacionados e se sao suficientes

e relevantes para resolucao do problema.

A tarefa de aquisicdo dos dados consiste na implementagao de consultas e scripts
para extragao dos dados necessarios. Uma vez extraidos, a exploracao verifica a qualidade e
se os dados sao adequados. Além disso, desenvolve-se uma melhor compreensao dos dados,
sendo possivel criar resumos e visualizacoes sobre eles. Ambas as tarefas costumam ser
iterativas e incrementais, podendo, eventualmente, haver a necessidade de encontrar mais
fontes e aumentar o conjunto de dados obtido inicialmente. O Capitulo 5 fornece detalhes

sobre a execucao dessa etapa e suas tarefas.

4.1.3 Modelagem

Com o conjunto de dados pronto, nesta etapa é desenvolvido o modelo de apren-
dizado de maquina. Para isso, devem ser atingidas as seguintes metas: determinar os
atributos dos dados ideais para o modelo, e com base neles, criar um modelo que faga

boas previsoes. Dessa forma, as seguintes tarefas devem ser executadas:

o Engenharia de atributos: Criar atributos sobre os dados brutos para facilitar o
treinamento do modelo. A engenharia de atributos envolve a agregacao e a trans-
formagao das varidaveis brutas de forma criativa, com base no dominio do problema

e nas informagoes obtidas na etapa de exploragdo dos dados.

e Treinamento do modelo: Encontrar o modelo que responda a pergunta com mais
precisao, comparando diferentes métodos e escolhendo o mais adequado. Para esse

fim, deve-se dividir o conjunto de dados em partes para treino e teste, criar modelos
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usando diferentes métodos, treina-los com o conjunto de treino e avalid-los com

conjunto de teste.

A engenharia de atributos faz proveito das informagoes obtidas na etapa de "Aqui-
sicdo e compreensao dos dados', a fim construir novos atributos que estejam relacionados
com a variavel a ser prevista. Uma vez definidos os atributos, os modelos sao treinados
e avaliados para se identificar o melhor. Nessa tarefa de treinamento do modelo, podem
ser testados modelos construidos a partir de diferentes algoritmos, como random forests e
redes neurais, sendo também possivel avaliar as melhores configuragoes de cada algoritmo.
A avaliacao dos modelos ocorre com base nos objetivos definidos na etapa de "Compre-
ensao do negdcio'e utiliza métricas como acuracia e precisao e as demais descritas no
referencial tedrico (Segao 2.4). A avaliagdo também investiga se é necessario mais itera-
¢oes das etapas anteriores, como experimentar abordagens alternativas ou adicionar mais

dados e atributos.

Neste trabalho, escolhe-se um modelo de referéncia baseado no trabalho de Kikas,
Dumas e Pfahl (2016) como fase inicial da etapa de modelagem. Com base na metodologia
sao avaliados os aprimoramentos com o intuito de aumentar a acuracia e precisao do
modelo. As contribuigoes sao desenvolvidas através de iteragoes das tarefas de engenharia

de atributos e treinamento do modelo e sao descritas no Capitulo 6.

4.1.4 Disponibilizacao

Como implantar o modelo nao faz parte dos objetivos deste trabalho, a etapa de
Disponibilizacao foca em tornar acessivel o material desenvolvido. Sendo assim, a meta é:
disponibilizar o c6digo em um local publico como repositorios de software Open Source,
de forma compreensivel e capaz de ser utilizado em pesquisas futuras. Por essa razao, as

tarefas que devem ser executadas sao:

e Criacao de documentagoes: Criar documentos descrevendo os modelos e artefa-

tos relacionados, com o intuito de facilitar a compreensao do material desenvolvido.

« Disponibilizacdo do material: Hospedar o c6digo fonte dos modelos e arquivos
relacionados em um local publico. Dentre os arquivos estao, scripts para aquisicao

dos dados e criagao dos atributos, o conjunto de dados final e resultados de testes.

Como o trabalho utiliza dados sobre projetos no GitHub, a plataforma é um 6timo
local para disponibilizar os materiais. Um repositério deste trabalho foi criado no GitHub

com base na estrutura padrao de projetos da TDSP? e pode ser acessado no reposité-

2 https://docs.microsoft.com/pt-br/azure/machine-learning/team-data-science-

process/overview#standardized-project-structure
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rio do GitHub de um dos autores®. Esta dissertacio como um todo também faz parte

da documentacao, além de artigos descrevendo o modelo e documentagoes presentes no

repositoério.

3 https://github.com/Luizvx/issue-lifetime-estimator



34

5 Conjunto de dados

Os dados sao primordiais para uma pesquisa de mineracao de dados. Portanto, o
objetivo deste capitulo é descrever os processos realizados para obten¢do do conjunto de
dados necessario para o desenvolvimento do trabalho. A fonte e os passos para aquisicao
dos dados serao apresentados na Secao 5.1. A Secao 5.2 apresentara informagdes sobre a

limpeza e filtros aplicados a fim de aumentar a qualidade do conjunto de dados.

5.1 Aquisicao dos dados

Tendo o GitHub como fonte dos dados, é necessario definir como extrair os dados,
e trazé-los para o ambiente de trabalho. O préprio GitHub fornece ferramentas para
extracao por meio de sua API Rest (GITHUB, 2020), onde todos os dados ptublicos
podem ser adquiridos através de requisi¢coes Http. Entretanto, somente uma informacao
especifica pode ser recuperada por requisicdo, como, por exemplo, informacoes de um
unico projeto, issue ou comentario. Como um projeto pode ter muitas issues e uma issue
muitos comentarios, muitas requisi¢coes sao necessarias e aumenta-se a demanda de tempo
para recuperar um projeto por completo utilizando a API. Tendo em vista essa questao,

projetos como o GHtorrent foram criados, possibilitando a aquisicao de grandes volumes
de dados sobre o GitHub (GOUSIOS, 2013).

O GHtorrent (GOUSIOS, 2013), é utilizado neste trabalho como fonte dos dados
a serem minerados. A construgao da base de dados pelo GHtorrent ocorre por meio da
utilizagao de streams de eventos publicos do GitHub, como a criacao de uma issue, e
da API Rest para extracao e transferéncia das informagoes para um banco de dados. Os
dados presentes vao até o dia 01 de junho de 2019, data em que o projeto foi descontinuado
e a base parou de ser atualizada. O GHtorrent oferece varias formas de aquisicao dos
dados, como dumps do MySQL e MongoDB ou opcao de consultar uma versao online da
base hospedada no Google BigQuery. Este trabalho utiliza a versao da base no Google
BigQuery, que contém informacoes sobre os projetos, commits, issues, pull requests, entre
outras. Contudo, o contetido textual das issues e cometarios nao estavam presentes ao

realizar o trabalho.

Considerando-se a relevancia do conteudo textual das issues e comentarios para
fins das analises desta pesquisa, fez-se necessario buscar alternativas de recuperacao de tais
informagoes. Inicialmente, foi reportada uma issue relatando o problema no repositorio do
projeto GHtorrent, na expectativa de que ela fosse atendida em tempo habil. No entanto,
como isso nao aconteceu, foi implementado um extrator dos dados desejados, que funciona

da seguinte forma:
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1. Seleciona um projeto aleatério presente no Ghtorrent;
2. Faz a requisicao na API do GitHub para cada issue do projeto;
3. Faz a requisicao na API do GitHub para cada comentario da issue;

4. Salva o texto da issue e seus comentarios em um banco de dados local.

A API utiliza uma conta do GitHub e possui um limite de 5000 requisi¢oes por
hora, quando tal limite é atingido, a conta é trocada para nao interromper a extracao.
O extrator foi executado até que o volume de dados atingisse pelo menos 900 mil issues
e considera somente os projetos selecionados segundo os filtros apresentados na préxima

secao.

5.2 Limpeza dos dados

A etapa de limpeza dos dados melhora a qualidade, evitando inconsisténcias, e
selecionando somente as informagoes adequadas ao contexto do trabalho. Primeiramente,
¢ definida uma data limite para os dados em 01 de janeiro de 2019, devido a parte mais
recente (de janeiro a junho), estar incompleta. Essa falta de integridade ocorre por existir
um atraso na atualizacdo da base pelo Ghtorrent e nem todas as informacoes estarem
instantaneamente visiveis. Posteriormente, foram implementados os mesmos filtros pro-
postos por Kikas, Dumas e Pfahl (2016), mas com algumas particularidades referente as
issues. O objetivo é tornar os modelos desenvolvidos neste trabalho mais comparaveis aos

deles. Os detalhes sobre cada filtro aplicado serao mencionados nas proximas subsecoes.

5.2.1 Filtros dos projetos

Existem em torno de 125 milhdes de projetos registrados na versao mais recente
do GHtorrent. Entretanto muitos deles utilizam o GitHub somente para hospedagem de
c6digo ou nao sao projetos de software, por exemplo, projetos que hospedam somente
documentagoes (KALLIAMVAKOU et al., 2014). Como a pesquisa é voltada para proje-
tos de desenvolvimento de software em equipe, os filtros possuem o propésito de evitar
projetos muito pequenos, sem equipe ou com pouca atividade de issue tracking. Sendo

assim, os projetos sao selecionados a partir dos seguintes filtros:

o FP1: Ter a data de criagdo no intervalo de 1 de janeiro de 2012 a 30 de Abril de
2018;

o FP2: Possuir pelo menos 8 meses de histérico de issues;

o FP3: Ter pelo menos 100 issues abertas e ao menos 1 fechada;
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o FP4: Possuir 5 commits ou mais;

o FP5: Nao ter criado mais de 2000 issues por més ou mais de 500 issues por dia;

FP6: Nao ser fork de outro projeto;

o FP7: Nao possuir commits antes da criacao.

A importancia do filtro FP1 advém do fato que projetos criados antes 2012 possuem
os dados parcialmente disponiveis no GHtorrent. Por outro lado, projetos apds 30 de Abril
de 2018 nao possuem um histérico de 8 meses antes da data limite. Esse historico de 8
meses também é garantido pelo filtro FP2, a fim de evitar projetos com pouco tempo
de atividade. O filtro FP3 seleciona projetos que utilizam ativamente o sistema de issue
tracking. Projetos com pouca atividade de versionamento de codigo sao excluidos pelo
FP4. Alguns projetos usam automacao para a criagdo das issues, sendo estes excluidos
pelo FP5. Os filtros FP6 e FP7 excluem projetos que sao fork, ou seja, copias de outro

projeto.

5.2.2 Filtros das issues

Com o objetivo de evitar inconsisténcias e nao usar dados fora do contexto da

pesquisa, foram selecionadas somente as issues que atendem aos seguintes filtros:

e FI1: Ter a data de criagao no intervalo de 1 de janeiro de 2012 a 31 de dezembro
de 2018;

o FI2: Nao possuir eventos ou comentarios antes da data de criacao;
o FI3: Nao possuir evento de reabertura;

o F14: Nao ser pull request,;

O filtro FI1 seleciona somente issues criadas desde a data em que os dados se
encontram completos até a data limite. Algumas issues possuem eventos ou comentarios
criados antes ou ao mesmo tempo que a issue, sendo estas removidas pelo filtro FI2.
Embora Kikas, Dumas e Pfahl (2016) nao removam tais issues, este filtro foi considerado
porque nao faz sentido criar eventos ou comentarios para uma issue que ainda nao foi
reportada e, portanto, ainda nao existe. Issues podem ser reabertas e fechadas novamente,
contudo o escopo desta pesquisa se limita a issues que nao foram reabertas, e por esta

razao o filtro FI3 é aplicado.

Ao investigar a documentacao do Ghtorrent é possivel perceber que as pull re-
quests sao tratadas como uma extensao das issues. Isso ocorre pois pull requests possuem

as mesmas informagoes, mas com a adicdo de um trecho de cédigo. Sendo assim, elas
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aparecem na tabela de issues com um flag indicando que é uma pull request, e por essa
razao o filtro FI4 é aplicado. Kikas, Dumas e Pfahl (2016) ndo mencionam se removem ou
nao as pull requests, todavia, a estimativa de tempo delas é uma tarefa distinta e tratada
em outras pesquisas na literatura (MADDILA; BANSAL; NAGAPPAN;, 2019; YU et al.,
2015). Diferentemente das issues, pull requests ji apresentam uma possivel solu¢do por
meio do codigo e s6 sao resolvidas quando o codigo atrelado é revisado e aprovado para

ser mesclado ao repositorio.

5.3 Consideracdes finais

As etapas de aquisicao dos dados garantem a completude do conjunto de dados,
obtendo todas as informagoes necessarias. O processo de limpeza torna o conjunto espe-
cifico para o contexto da pesquisa e reduz inconsisténcias nos dados. Ao todo, os filtros
selecionam 21.495 projetos, mas faz parte do conjunto somente a amostra aleatoria de
projetos recuperados pelo extrator. Apds a limpeza, o conjunto final possui 2.913 proje-
tos, totalizando 917.382 issues, das quais 671.353 (73%) foram fechadas e 246.029 (27%)
nao foram fechadas antes da data limite. Tendo em vista os fatos mencionados, o con-
junto completo e limpo possui uma quantidade suficiente de issues e torna possivel o

desenvolvimento de um modelo de aprendizado de méquina.
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6 Desenvolvimento dos Modelos de Previsao

Uma vez que o conjunto de dados encontra-se no ambiente de trabalho e o pré-
processamento esta concluido, torna-se viavel o desenvolvimento de modelos de aprendi-
zado de maquina. Como o problema abordado é um problema de previsao, os modelos sao
responsaveis por realizar de forma automatizada as estimativas do tempo de resolugao
das #ssues. Para tal, é necessario modelar o problema e aplicar os algoritmos de apren-
dizado de maquina. Os algoritmos aprendem padrdes sobre dados do passado e realizam
previsoes dos dados futuros aplicando esses padroes. A fim de se obter boas estimativas,
sao criados atributos sobre os dados brutos com o intuito de fornecer mais informacoes
relevantes sobre as issues. Além disso, os algoritmos devem ser configurados e comparados

com o propoésito de se escolher o mais adequado.

A Secao 6.1, apresenta o trabalho escolhido como referéncia para construcao dos
modelos e descreve a forma como o problema é modelado. Grande parte dos aprimora-
mentos realizados estao concentrados na criacao de novos atributos e o processo para
concepcao deles é descrito na Secao 6.2. Outra melhoria é a escolha e configuracao de
algoritmos mais robustos para realizar as estimativas. A Sec¢ao 6.3 discute essa escolha e
descreve os passos para o treinamento dos modelos, como a divisao dos conjuntos para

treino, teste e validacao.

6.1 Desenvolvimento do modelo referéncia

A primeira fase da etapa de Modelagem (Capitulo 4) consiste no desenvolvimento
de um modelo de referéncia, que pode ser adaptado, refinado e ajustado para que se
possa melhorar a qualidade das estimativas. Os modelos desenvolvidos por Kikas, Dumas
e Pfahl (2016) sao escolhidos como referéncia para esta pesquisa. Deste modo, foram
criados modelos de acordo com a descricao fornecida pelos autores, sendo mantida a

forma como o problema foi modelado por eles e explicada nesta Secao.

Tendo em vista a caréncia de dados sobre as issues no sistema de issue tracking
do GitHub, onde issues normalmente s6 possuem informagoes textuais, Kikas, Dumas e
Pfahl (2016) faz o uso de atributos dindmicos e contextuais em seus modelos. Os atributos
contextuais fornecem informagoes sobre o estado do projeto, fazendo proveito da integra-
¢ao com o sistema de controle de versao do GitHub. Os atributos dindmicos referem-se
a caracteristicas que mudam ao longo do tempo, como a quantidade de comentarios em
uma issue, por exemplo. Para viabilizar a utilizacdo de atributos dinamicos, a modela-
gem envolve alguns conceitos importantes como a definicdo de pontos de observagao e

horizontes de tempo.
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6.1.1 Ponto de observacao e Horizonte de tempo

Como os atributos dindmicos mudam com o passar do tempo, deve ser imposto
um momento para os dados serem observados. O momento é definido pelo ponto de
observacgao (PO), que consiste na quantidade de dias decorridos desde a cria¢ao da issue.
Por exemplo, considerando o ponto de observacao igual a 7 dias, o atributo quantidade
de comentarios ira considerar somente os comentarios criados a partir do momento em
que a issue foi criada até o sétimo dia. Todos os atributos dinamicos seguem a mesma
logica, tendo o ponto de observagao como data limite para os dados. Tal defini¢ao simula o
contexto real em que o modelo serd aplicado. Ao selecionar um projeto em algum momento,
serao encontradas issues abertas com diversos tempos de vida, algumas podem ter sido
reportadas recentemente (PO igual a 0), outras se encontram abertas hd um tempo (PO

maior que 0).

Estimar o tempo de resolucao pode ser tratado como um problema de classifica-
¢ao ou regressao. Contudo, em problemas de regressao ¢ mais dificil realizar estimativas
precisas. Uma simplificacao vidvel é a divisao do tempo de resolucao em classes, tratando
o problema como classificagao. A classificagdo se torna binaria com a utilizacao de um
horizonte de tempo (HT), que consiste no prazo em que se deseja saber se uma issue
serd resolvida ou nao. Por exemplo, considerando o HT igual a 30 dias, todos as issues
que foram resolvidas antes de 30 dias pertencerao a classe positiva (classe 1), e as que nao

foram resolvidas a classe negativa (classe 0).

Classe 0:
Issues que néo
fecharam antes do

Classe 1:
Issues que fecharam
antes do horizonte

Issues nao
devem fechar

antes do PO horizonte
A A
4 h'd A\
| | |
1 | 1
Criagao Ponto de Horizonte
da issue observacao de tempo
(PO) (HT)

Figura 2 — Ponto de observacao e horizonte de tempo representados na linha do tempo
das issues

A Figura 2 ilustra os conceitos Ponto de observacdo e Horizonte de tempo, por
meio da linha do tempo de uma issue. Ao utilizar esses conceitos procura-se responder
perguntas do tipo "Uma issue criada a PO dias serd resolvida em HT dias?". Se sim a
issue serd fechada antes do horizonte e devera ser prevista como pertencente a classe 1,
ou a classe 0 caso o contrario. Uma vez definido um ponto de observagao, uma issue deve
durar até ele, ou seja, nao pode ter sido fechada antes, caso o contrario nao haveria dados

suficientes.
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6.1.2 Criacdo dos modelos

Kikas, Dumas e Pfahl (2015) criam modelos variando combinacoes de pontos de
observagao e horizontes de tempo, sendo escolhidos de acordo com periodos do calendério:
dia, semana, quinzena, més, trimestre, semestre e ano. Dessa forma, sdo definidos 7 pontos
de observacao (0, 1, 7, 14, 30, 90 e 180 dias) e 7 horizontes de tempo (1, 7, 14, 30, 90, 180,
e 365 dias), sendo o ponto de observacao 0 correspondente ao momento em que a issue
foi criada. Um modelo é criado para cada combinagao de PO e HT para prever se a issue
ird fechar ou nao antes do horizonte. As combinagoes s6 fazem sentido se o horizonte for
maior que o ponto de observagao, dessa forma, somente 28 combinacoes sao validas e essa
¢ quantidade de modelos criados. Por exemplo para o PO 30, os HTs validos sao somente
90, 180 e 365.

Em modelos com ponto de observacao zero, alguns atributos dindmicos nao sao
significativos, pois consideram-se somente dados até o momento da criacao das issues.
Modelos com o ponto de observa¢do maior que zero, adicionam uma restricdo nos dados
(issues nao podem fechar antes do PO), e, consequentemente, o tamanho do conjunto de
dados varia. Quanto maior o ponto de observacgao, mais restritos os dados sdo e menor é
o conjunto. Por exemplo, modelos com o PO igual a 30 consideram somente issues que
duraram 30 dias. Essa forma de modelagem criando varios modelos permite uma melhor
investigacdo da importancia de cada atributo e da precisdo de cada caso. Previsoes de

curto prazo, com o horizonte de 1 ou 7 dias por exemplo, podem ser mais dificeis.

Os atributos criados por Kikas, Dumas e Pfahl (2016) foram replicados com base
na descricao fornecida, com excecao do text score. O text score mede uma pontuacao
para o texto presente no titulo e na descricao das issues, mas a forma como o atributo
é calculado nao é bem descrita. Apesar desse atributo nao ter sido implementado, varios
outros atributos derivados do texto sdo propostos neste trabalho. Além dos atributos
textuais, também sao propostos outros atributos contextuais, dindmicos e temporais. Cada

uma dessas categorias e seus respectivos atributos sao explicados na préxima secao.

6.2 Engenharia de atributos

Os atributos fornecem caracteristicas sobre os dados para os modelos. O processo
de engenharia de atributos transforma dados brutos em informacoes relevantes, com o
objetivo de fornecer caracteristicas melhores e consequentemente melhorar as estimativas
realizadas. Esse processo envolve o conhecimento do dominio onde o problema esta inse-
rido, sendo que tal conhecimento pode ser adquirido na exploragdo dos dados. Com base
nessa experiéncia os atributos simples sao transformados e agregados em equagodes que

calculam atributos compostos e robustos.

Os dados brutos sobre as issues em si nao sao muitos e em geral se resumem ao
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titulo, descricao, autor e data. Portanto, o processo de engenharia de atributos é bastante
importante nesse contexto, uma vez que existem dados relacionados as issues, tais como
autor, equipe e projeto, que podem se tornar informagoes uteis para os modelos. Tendo
em vista os fatos mencionados, os atributos propostos sao organizados nas categorias

descritas nas préximas subsecoes.

6.2.1 Atributos dinamicos

A partir do momento em que uma issue é criada, varias mudancas podem acon-
tecer, tanto na issue em si quanto no projeto. Com o passar do tempo, a issue pode
receber mais atencgao, sendo postados comentarios em sua discussao, ou sendo citada em
um commit, entre outros. O projeto, por sua vez, pode passar por uma fase de alta ou
baixa produtividade dos colaboradores e aumentar ou diminuir o tamanho da equipe.
Todas essas varidaveis mudam no decorrer do tempo e sao representadas pelos atributos
dindmicos. Essas mudancas condizem com a dinamicidade dos grupos de desenvolvedores

(Core e Co-desenvolvedores), e justificam a relevancia desses atributos.

A aplicacao dos atributos dindmicos ocorre por meio do ponto de observacao. Ao
calcular esses atributos devem ser considerados somente os eventos ocorridos dentro de um
intervalo de tempo, cujo limite é o ponto de observacao. O inicio desse intervalo, em geral,
é a data da criacao da issue, embora esse inicio possa variar. Como em todas as outras
categorias existem atributos dinamicos, os que nao se encaixam em outras categorias sao
apresentados na Tabela 1 e os outros aparecerao nas proximas tabelas identificados com

um "T"no final do nome.

Tabela 1 — Atributos dindmicos que nao se encaixam em outras categorias

Atributo Descrigao
Eventos da issue

Kikas, Dumas e Pfahl (2016): Quantidade de eventos de atribuigdo desde a criagio da issue

nAssignmentsT até o PO.
nLabelsT Kl}ias, Dumas e Pfahl (2016): Quantidade de labels adicionadas desde a cria¢do da issue
até o PO.
. Kikas, Dumas e Pfahl (2016): Namero de vezes que a issue foi mencionada em outras
nMentionedByT . . - .
issues, no periodo da criagio até o PO.
Kikas, Dumas e Pfahl (2016): Ntumero de vezes que a issue foi mencionada em
nReferenced ByT . , . ,
mensagens de commit, no periodo da criagdo até o PO.
nSubscribed By T Kikas, Duma§ e ijahl (2016): Qu:intld%de de pessoas que subscreveram na issue para
receber atualizacoes desde a criagao até o PO.
Kikas, Dumas e Pfahl (2016): Quantidade de comentarios postados desde a criacao da
nCommentsT

issue até o PO.
Participantes da issue
Kikas, Dumas e Pfahl (2016): Quantidade de atores, pessoas que comentaram, referenciaram
ou subscreveram a issue, no periodo de 2 semanas antes da criagdo até o PO.
Quantidade de pessoas que postaram algum comentério na issue, no periodo
de 2 semanas antes da criacdo até o PO.

nActorsT

nParticipantsT
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6.2.2 Atributos contextuais

No momento da criagdo de uma issue, varios eventos podem estar ocorrendo no
projeto e consequentemente afetarem seu tempo de resolucao. Esse contexto momentaneo
sobre o projeto onde a issue se encontra é representado pelos atributos contextuais. Esses
atributos referem-se ao estado do projeto, como a quantidade de c6édigo que esta sendo
produzida ou a quantidade de issues sendo reportadas ou resolvidas. Por exemplo, uma
issue reportada simultaneamente a outras, pode demorar mais tempo para ser resolvida,
pois pode haver uma sobrecarga da equipe de desenvolvedores. Essa informacgao em es-
pecifico se refere ao contexto no proéprio sistema de issue tracking. Contudo, alguns dos
atributos contextuais se aproveitam da integracao com as ferramentas de versionamento

de codigo e fornecem informagoes sobre o andamento do desenvolvimento.

A Tabela 2 apresenta os atributos contextuais com informagdes sobre as issues, seus
autores e participantes. Os atributos sobre o autor metrificam a participacao dele no pro-
jeto, fazendo proveito da caracteristicas do core (desenvolvedores principais). Se o autor
fizer parte do core provavelmente farda muitos commits no projeto, sendo essa informacao
capturada pelo atributo "nCommitsByCreator”. Membros do core costumam ter um en-
volvimento maior na comunicacao e o atributo "reporterParticipatedIssuesRate” reflete
essa caracteristica. Os membros do core também possuem um grande conhecimento sobre
o projeto, por essa razao ¢ provavel que suas issues sejam relevantes podendo ser resolvidas
mais rapidamente, tal fato justifica o atributo "reporterlssueTimeMean” (CROWSTON
et al., 2006). O atributo "memberReporter” se refere aos membros da organizac¢iao, um
grupo que nao ¢ equivalente ao core e muitas vezes se restringe aos proprietarios do pro-
jeto. Ao todo, 3 atributos referentes aos autores foram aproveitados do trabalho de Kikas,
Dumas e Pfahl (2016), 1 do trabalho de Hooimeijer ¢ Weimer (2007), e 4 foram propostos

nesta pesquisa.

O conceito por tras dos atributos referentes aos participantes da issue é similar, ou
seja, também fazem proveito das caracteristicas do core. Alguns deles metrificam quantos
participantes estdao envolvidos com o desenvolvimento e utilizam os sistemas ("nCom-
mitsByUniqueActorsT”, "nParticipantsDoPullsT”, "nParticipantsReportIssuesT”). Ou-

2

tros medem o quanto esses participantes estao envolvidos ("nParticipantPullsT”, "nPar-
ticipantIssuesT”). No total, 4 atributos foram reaproveitados do trabalho de Kikas, Dumas

e Pfahl (2016) e 6 foram propostos, como pode ser visto na tabela 2.

Tendo em vista a dinamicidade do core de desenvolvedores, todos os atributos
consideram somente os dados em um intervalo de tempo especifico. A importancia desse
intervalo é explicada pois um desenvolvedor que ja foi bastante ativo em algum momento
pode diminuir a quantidade de contribuicoes, ou vice-versa (CROWSTON et al., 2006).

Dessa forma, é garantido que os atributos reflitam o contexto mais recente (atual).

A Tabela 3 apresenta os atributos contextuais com informagodes sobre o projeto.
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Tabela 2 — Atributos contextuais derivados de dados sobre as issues, seus autores e par-

ticipantes

Atributo

Descricao

Issue

Assigned

Se a issue foi atribuida a alguém

Autor da issue

nlssuesByCreator

nlssuesByCreatorClosed

nCommitsByCreator

HooimeijersReporterReputation

reporterIssueTimeMean

reporterParticipatedIssuesRate
memberReporter

reporterCommitsRate

Kikas, Dumas e Pfahl (2016): Quantidade de issues reportadas pelo autor
nos 3 meses antes da criagdo da issue.

Kikas, Dumas e Pfahl (2016): Quantidade de issues reportadas pelo autor
que foram resolvidas nos 3 meses antes da criagao da

issue.

Kikas, Dumas e Pfahl (2016): Quantidade de commits realizados pelo autor
nos 3 meses antes da criacao da issue.

Hooimeijer e Weimer (2007): Propor¢ao de issues criadas pelo autor

que foram resolvidas, considerando o periodo de 3 meses

antes da criagdo da issue.

Tempo médio de resolugdo das issues reportadas pelo

autor no periodo de 3 meses antes da criacao da issue.

Proporgao de issues no projeto que o autor postou

comentarios, considerando o periodo de 3 meses antes

da criacao.

Se o autor é membro da organizagao do projeto.

Proporgao de issues no projeto que o autor postou

comentarios, considerando o periodo de 3 meses antes

da criacao.

Participantes da issue

nCommitsByActorsT

nCommitsByUniqueActorsT

nParticipantsDoPullsT

nParticipantsReportIssuesT

nMemberParticipantsT

nParticipantPullsT

nParticipantIssuesT

Kikas et al. (2016): Quantidade de commits realizados pelos
atores, no periodo de 2 semanas antes da criagdo até

o PO.

Kikas et al. (2016): Quantidade de atores que fizeram commit no
repositorio no periodo de 2 semanas antes da criacao

até o PO.

Quantidade de participantes que criaram pull requests,

no periodo de 2 semanas antes da criacao até o PO.
Quantidade de participantes que reportaram issues,

no periodo de 2 semanas antes da criacao até o PO.
Quantidade de participantes de que sdo membros da
organizacao, no periodo de 2 semanas antes da criagdo

até o PO.

Quantidade de pull requests criadas pelos participantes,

no periodo de 2 semanas antes da criacdo até o PO.
Quantidade de issues criadas pelos participantes, no
periodo de 2 semanas antes da criacao até o PO.

Esses atributos também consideram um periodo de tempo especifico e possuem o propésito

de representar a quantidade de atividade no projeto. Projetos podem passar por picos de

atividade, com muitas pessoas envolvidas e uma quantidade expressiva de codigo sendo

desenvolvido. Uma issue criada nesse momento pode ser resolvida mais rapido do que se

fosse criada em um periodo de inatividade. Além disso, ndo existem informacoes explicitas

que um projeto esta inativo ou foi cancelado e issues criadas em projetos inativos tendem

a nao ser resolvidas. Entretanto, em projetos inativos nao havera commits recentes e essa

informacgao é obtida pelos atributos. Ao todo, sdo usados 13 atributos contextuais sobre
o projeto, sendo 6 propostos por (KIKAS; DUMAS; PFAHL, 2016) e 7 por este trabalho.
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Tabela 3 — Tabela de atributos contextuais com informacoes sobre o projeto

Atributo Descrigao
Projeto

Kikas et al.: Quantidade de issues criadas no projeto,
nos 3 meses antes da criacao da issue.

Kikas et al.: Quantidade de issues criadas e fechadas
no periodo de 3 meses antes da criagao da issue.
Kikas et at.: Quantidade de commits realizados no
projeto, nos 3 meses antes da criacao da issue.

Kikas et al.: Quantidade de issues criadas no projeto,
no periodo de 2 semanas antes da criacao até o PO.
Kikas et al.: Quantidade de issues fechadas no projeto,
no periodo de 2 semanas antes da criagao até o PO.
Kikas et al.: Quantidade de commits realizados no
nCommitsProjectT projeto, no periodo de 2 semanas antes da criagao até
o PO.

Média do tempo de resolucao das issues fechadas no
projeto, nos 3 meses antes da criagao.

Total de issues abertas no projeto, desde o inicio até
a data de criagao da issue.

Total de issues fechadas no projeto, desde o inicio
até a data de criagao da issue.

Quantidade de issues fechadas durante o tempo de
vida da issue, ou seja, desde a criacao até o PO.
Quantidade de issues abertas durante o tempo de
vida da issue, ou seja, desde a criacao até o PO.
Quantidade de pull requests realizados durante o
nPullsLifetimeT tempo de vida da issue, ou seja, desde a criagao até
o PO.

Quantidade de commits realizados durante o tempo
de vida da issue, ou seja, desde a criacao até o PO.

nlssuesCreatedInProject
nlssuesCreatedInProjectClosed
nCommitsInProject
nlssuesCreatedProjectT

nlssuesCreatedProjectClosed T

projectIssueTimeMean
nTotalOpenlssuesInProjectT
nTotalClosedIssuesInProjectT
nClosedlIssuesLifetimeT

nOpenlssuesLifetimeT

nCommitsLifetimeT

6.2.3 Atributos temporais

Os atributos temporais estao relacionados com datas de criacao das atividades.
Tudo que acontece no sistema do GitHub possui uma data indicando quando o evento
ocorreu e informacoes relevantes podem ser extraidas sobre estas datas. Apods as issues
serem reportadas, podem ocorrer eventos relacionados ou serem postados comentdrios
em sua discussao. Todavia, esses comentarios e eventos podem demorar para acontecer,
indicando que a issue foi ignorada por um tempo ou permanentemente. Também pode
ocorrer de muitas atividades relacionadas a issue acontecerem logo quando ela é reportada.
A ocorréncia de muitos eventos e comentarios em uma issue em um curto intervalo de
tempo aponta que os desenvolvedores estao empenhados em resolvé-la, e, provavelmente,

tem-se um impacto no tempo de resolucao.

Kikas, Dumas e Pfahl (2016) utiliza atributos dindmicos mas nenhum deles se re-

fere ao aspecto temporal. Todos os atributos temporais sdo propostos por este trabalho
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e listados na Tabela 4, juntamente com suas descri¢oes. O atributo "weekday'"informa o
dia da semana em que a issue foi criada, levando em consideracao a hipétese que issues
criadas no final de semana podem demorar até o proximo dia 1til para serem analisadas
e resolvidas. Algumas issues, mesmo sendo relevantes, levam um tempo para a equipe
comegcar a trabalhar em sua resolucao, devido a limitagoes de recursos humanos e a neces-
sidade de priorizar outras issues. Esse tempo de inatividade é capturado pelos atributos
'emtActivationTimeT"e "eventActivationTime". Issues podem ter picos de atividade e
posteriormente tornarem-se inativas. O tempo desde a ultima atividade ocorrida é in-
formado pelos atributos "emtDowntimeT"e "eventDowntimeT". Todos esses atributos sao
justificaveis ao se considerar que provavelmente uma issue inativa demanda mais tempo

para ser resolvida do que uma ativa.

A Figura 3 exemplifica os intervalos entre comentarios utilizados para criacao
dos atributos. Como no exemplo, os intervalos de tempo entre a criacdo dos eventos
e comentarios trazem informagcoes sobre a frequéncia de atividades em uma issue. As
atividades podem ocorrer esporadicamente, com intervalos bem espacados; ou de forma
frequente, com pequenos intervalos entre elas. Os intervalos sao medidos por meio da
diferenca em segundos entre as datas de criagdo. Sobre esses intervalos sao calculados
atributos que consistem em medidas estatisticas relacionadas a sua distribuicao, tanto
para os intervalos entre eventos, quanto para os intervalos entre comentérios (Tabela
4). Uma vez que as atividades sdo dinamicas, é possivel que se aumente ou diminua o
tamanho dos intervalos entre elas, & medida que o tempo passa e sao considerados pontos
de observagao maiores. Por exemplo, em casos que a issue ¢ ignorada por um tempo e,
posteriormente, desencadeia-se uma série de atividades sobre ela, apos um desenvolvedor

postar um comentario.

edled (e e v

[ i -
b Y WJW_jHK_jH_j
i1 i3
cmtActivationTime cmtDownTlme

Figura 3 — Intervalos entre os comentéarios de uma issue, "C'representa os comentarios e

i'os intervalos

6.2.4 Atributos textuais

Atributos textuais sdo informagoes extraidas do texto presente nas descrigoes e

comentarios das issues. Na maioria dos casos, o texto ¢ a tnica informacao fornecida pe-
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Tabela 4 — Atributos temporais calculados utilizando as datas, todos intervalos sdo me-
didos em segundos.

Atributo Descrigao
Issue
weekday Dia da semana que a issue foi criada

Comentarios da issue
Tempo desde a criacdo até o primeiro comentario ser postado,

ivati imeT : o
emtActivationTime considerando o PO como limite
cmtDowntimeT Tempo desde o ultimo comentario postado até o PO
minCmtInterval T Menor intervalo de tempo entre os comentarios postados antes do PO
maxCmtInterval Maior intervalo de tempo entre os comentarios postados antes do PO
stdCmtInterval Desvio padrao dos intervalos de tempo entre os comentarios postados
antes do PO
Média dos intervalos de tempo entre os comentarios postados antes
meanCmtInterval
do PO
Primeiro quartil dos intervalos de tempo entre os comentarios
q1CmtInterval
postados antes do PO
3CmtInterval Segundo quartil dos intervalos de tempo entre os comentarios

postados antes do PO

Eventos da issue

Tempo desde a criacdo até o primeiro evento ocorrer, considerando

tActivationTi ..

eventActivationTime — “p o7 = . L

eventDowntime Tempo desde 1ltimo evento ocorrido até o PO

minEventInterval Menor intervalo de tempo entre os eventos ocorridos antes do PO

maxEventInterval Maior intervalo de tempo entre os eventos ocorridos antes do PO

stdEventInterval Desvio padrao dos intervalos de tempo entre os eventos ocorridos
antes do PO

meanEventInterval Média dos intervalos de tempo entre os eventos ocorridos antes do PO
Primeiro quartil dos intervalos de tempo entre os eventos ocorridos

qlEventInterval
antes do PO

(2EventInterval Segundo quartil dos intervalos de tempo entre os eventos ocorridos
antes do PO

los usuarios ao se criar uma issue. Embora o sistema de issue tracking do GitHub possua
campos como labels, milestone, usuario atribuido, esses campos quase nunca Sao preen-
chidos. Isso pode acontecer porque existem casos em que o usuario nao tem conhecimento
sobre essas informagoes mas quer relatar uma questao. Todavia, é possivel identificar in-
formacoes similares as contidas nesses campos, a partir do texto, e essa é a importancia

dos atributos textuais.

Boa parte dos trabalhos relacionados nao enfatizam a extracao de atributos textu-
ais, limitando-se a um ou dois atributos ou até mesmo nao utilizando o texto como fonte
de informacao. Todos os atributos textuais sao apresentados na Tabela 5, sendo 2 deles
reaproveitados do trabalho de Kikas, Dumas e Pfahl (2016) e outros 11 propostos neste
trabalho.

A Figura 4 exemplifica o conceito presente nos atributos relativos a quantidade de

mengoes no texto. Nota-se que o autor da issue em exemplo nao atribuiu ela a alguém,
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Evaluate_generator produces wrong accuracy scores? #6499

®0pen skoch9 opened this issue on 4 May 2017 - 33 comments

Assignees

w skoch9 commented on 4 May 2017

Hello, | run a slightly modified version of the keras fine tuning examples which only fine tunes the top layers (with Keras
2.0.3/Tensorflow on Ubuntu with GPU). This looks like the following:

Labels
uidth, img_height = 150, 150 £
t a_dir = 'data/train_s'
vali n_data_dir = 'data/val_s’'
- 2 % Projects
nb_train_samples = 200@
nb_validation_samples = 888 None yet

epochs

batch_size = 16

O joeyearsley commented on 7 May 2017 Contributor

Having looked into the backend | believe this is due to the number of workers if you have more than one worker there is nothing to
ensure consistency of file loading across them. Therefore it is possible that multiple files are shown numerous times in these
methods, as the 12 generators are randomly initialised but don't actually share a file list state.

[Maybe @fchollet or @farizrahman4u can confirm? ]

w skoch9 commented on 8 May 2017 - edited ~ Author

Thanks for your answer. | already considered that the image generators are not threadsafe. However, | was able to reproduce the
problem with setting all three worker counts to 1. Does the order of the filenames maybe not correspond to the order of the scores?

[ Recently added similar issues are #6540 and **65#4.]

Figura 4 — Recortes de uma issue com mengoes a desenvolvedores e outras issues

mas um desenvolvedor fez um comentario mencionando pessoas que provavelmente tém
conhecimento sobre a questao a ser resolvida. As mengoes podem ser realizadas em qual-
quer texto por meio do padrao nome para usuarios, e #nimero para as issues. Existem
casos em que outra issue ¢ mencionada para indicar que é uma duplicata da questao

relatada ou esta relacionada, como também pode ser visto na Figura 4.

Outro recurso disponivel é a inclusao de trechos de c6digo nos comentérios. Esses
trechos sao destacados do resto do texto pela interface do Github. Todavia, ao extrair
os textos presentes em uma issue por meio da GitHub API nao existe uma separacao
dos trechos de codigo e é impossibilitada a distingao desses trechos. Por essa razao os
atributos "descWordRate", "FirstCmtsWordRateT"e "LastCmtsWordRateT"sao criados,
numa tentativa de informar a propor¢ao do texto que é trecho de codigo por meio da
proporcao de palavras. Uma vez que em trechos de codigo os termos sao frequentemente
compostos por palavras concatenadas e caracteres especiais e nao sao reconhecidos como

palavras.

Existe a opcao de incluir labels nas issues, categorizando-as de acordo com o
tipo da questao (erro, aprimoramento, entre outras). Contudo, sdo poucas as issues que
possuem labels. Nesse sentido, a técnica latent direct allocation (LDA) é aplicada sobre os
textos a fim de descobrir os tépicos presentes neles. O LDA identifica os topicos de forma

automatizada e calcula a probabilidade do texto pertencer a cada tépico, sendo necessario
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definir a quantidade de tépicos desejada. O atributo "20LDATopicsOfDesc'"fornece 20
valores para os modelos, um para cada topico, mas foi agrupado em uma sé linha da

tabela para fins de simplificacao.

Tabela 5 — Atributos textuais

Atributo Descricao
Issues
Kik l.: i itul icao j 5
issueCleanedBodyLen ikas et~a Comprimento do titulo e descri¢do juntos, apds
a remocao de Stopwords
. Kikas et al.: Tamanho médio dos comentérios postados até
meanCommentSizeT . ~
o PO, apds a remocao de Stopwords
nlssueMentionsTitle Quantidade de mencoes a outras issues no titulo
nDevsMentionsDesc Quantidade de mencoes a desenvolvedores na descricao
descWordRate Propor¢ao de termos que sdo palavras na descrigdo

Probabilidade do texto do titulo e descricao pertencer a cada

20 LDATopicsOfDesc um dos 20 tépicos gerados com LDA

Comentarios das issues

Quantidades de mencdes a outras issues nos dois primeiros
comentérios

Quantidades de mencoes a outras issues nos dois ultimos
comentarios

Quantidades de mencoes a desenvolvedores nos dois
primeiros comentarios

Quantidades de mencoes a desenvolvedores nos dois
ultimos comentéarios

Proporcao de termos que sdao palavras nos dois primeiros

nlssueMentionsInFirstCmtsT

nlssueMentionsInLastCmtsT

nDevsMentionsInFirstCmtsT

nDevsMentionsInLastCmtsT

FirstCmtsWordRateT .

comentarios

Proporgao de termos que sdao palavras nos dois tltimos
LastCmtsWordRateT .

comentarios

Probabilidade do texto dos dltimos comentarios pertencer

10 LDATopicsOfLastCmtsT a cada um dos 10 tépicos gerados com LDA

6.3 Treinamento dos Modelos

Tendo as caracteristicas a serem fornecidas aos modelos definidas, torna-se viavel
o treinamento. O processo de treinamento permite que os modelos identifiquem padroes
sobre os dados, utilizando as informacoes contidas nos atributos e algoritmos de aprendi-
zado de maquina. Apds o treinamento, os padroes aprendidos sao usados pelos modelos

para classificar as novas issues.

Os modelos podem se ajustar excessivamente durante a fase de treinamento, ob-
tendo um bom desempenho ao prever as classes dos dados de treino, mas cometendo
muitos erros ao prever a classe de novos dados. Sendo assim, é necessario utilizar dados
nao vistos anteriormente para realizar uma avaliacao valida dos modelos. Por essa razao,
os dados sao divididos em conjuntos para treino e teste, conforme descrito nas proximas

subsecoes.
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6.3.1 Divisao do conjunto de treino e teste

Uma vez que sao considerados aspectos temporais sobre os dados, é importante nao
utilizar dados futuros para prever o passado, pois uma situagao desse tipo seria impossivel
no mundo real. Ao aplicar o modelo, estardo disponiveis para treino somente dados do
passado e presente e os dados futuros nao sao conhecidos. Tendo em vista essa restricao,
a divisdo do conjunto de treino e teste deve considerar as datas em que as issues foram
criadas. Desse modo, os dados sao divididos de acordo com uma data. A data escolhida
para divisao é 30 de janeiro de 2017, sendo que todas as issues criadas antes desta data
fazem parte do conjunto de treino e as criadas depois fazem parte do conjunto de teste. A
escolha da data para divisao foi realizada de forma que sobrassem dados suficientes para
teste dos modelos com o ponto de observacao de 180 dias, devido ao fato dele adicionar
restrigoes aos conjuntos e torna-los menores. Os conjuntos se diferem de acordo com o
ponto de observacao, pois somente issues que duraram até o PO podem estar presentes.
O horizonte de tempo também impoe restri¢coes para as issues proximas a data limite dos
dados, sendo que issues abertas devem durar até o HT para que seja possivel afirmar que

nao fecharam antes dele e a atribuir a classe 0 a elas.

Kikas, Dumas e Pfahl (2016) dividem os dados da mesma forma, mas utilizam
datas diferentes, pois seus dados sdo mais antigos. A forma de divisdo é mantida nesta
pesquisa, pois faz sentido e permite uma melhor comparacao entre os modelos propostos
e os de referéncia. A restricdo temporal impede a aplicagdo de técnicas para validacao
tradicionais como cross-validation (BROWNE, 2000) e, em virtude desta limitagao, um
conjunto de validagdo é extraido, a fim de permitir a configuracdo dos algoritmos de

aprendizado.

6.3.2 Divisao do conjunto de validacao

Boa parte dos algoritmos de aprendizado possuem parametros que podem ser
alterados para fins de adaptacao ao problema. Em especial as redes neurais, cujo tamanho
e arquitetura podem variar. Ao realizar a configuragao dos algoritmos de aprendizado de
maquina, também deve-se utilizar dados nao vistos no processo de treinamento, uma vez
que modelos com configuragoes diferentes sao comparados com o intuito de se escolher o
que apresenta o melhor desempenho. A escolha com base nos resultados obtidos a partir
do conjunto de treino favorece um super-ajuste do modelo. O mesmo ocorre caso seja
baseada no conjunto de teste. Portanto, demanda-se pela separagao de mais um conjunto,

dedicado a validacao das configuragoes realizadas.

Como os dados para teste nao devem ser utilizados para outros fins além da avali-
acao dos modelos, o conjunto de validacao é extraido do conjunto de treino. Novamente,
o aspecto temporal dos dados deve ser considerado ao se realizar a divisao. Para definir o

critério de separacao, foram realizados testes utilizando as divisdes por data e por projeto,
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sendo que esta ultima possibilitou uma validagao das configuragoes mais assertiva. Ao se
usar uma data para divisao, projetos criados apos tal data nao fazem parte do conjunto
de treino mas sao incluidos no conjunto de validacdo. Isso faz com que as issues desses
projetos se comportem como ruido e atrapalhem a escolha da melhor configuracao. Sendo
assim, a separacao por projeto se mostrou mais adequada, sendo selecionadas 20% das

issues mais recentes de cada projeto para validacao e os 80% restantes para treino.

A utilizacao do conjunto para validacao, nesta pesquisa, permitiu a configuragao e
a comparacao dos algoritmos de aprendizado, destacando-se em relagao ao trabalho de re-
feréncia (KIKAS; DUMAS; PFAHL, 2016) que escolhe a configuracao de forma arbitraria,

sem validacao.

6.3.3 Escolha do classificador

Prever se a issue ira fechar ou ndo antes do horizonte de tempo é um problema de
classificacao bindria. Para resolver esse tipo de problema, os algoritmos de aprendizado
de maquina sao utilizados como classificadores, pois classificam as issues em classes posi-
tivas (ird fechar) ou negativas (ndo ird fechar). Existem diversos algoritmos presentes na
literatura para esse fim e o desempenho deles varia de acordo com o problema em que sao
aplicados. Assim, é necessario compara-los a fim de se identificar qual se adapta melhor

ao contexto em questao.

Kikas, Dumas e Pfahl (2016) utilizam Random Forests, definindo arbitrariamente
a seguinte configuragao: 1000 arvores de decisao com altura maxima de 5. Os autores
justificam a escolha por causa do extenso trabalho para encontrar os parametros adequa-
dos para cada um dos 28 modelos, devido ao tempo demandado para treinar as Random
Forests. Neste trabalho, foi comprovado o extenso tempo demandado ao se investigar
configuragoes diferentes. Sendo assim, tal investigacao foi descartada devido a existéncia
de algoritmos mais rapidos, mesmo ao lidar com grandes volumes de dados. Além disso,
Random Forests nao oferecem recursos para tratar dados desbalanceados (mais instancias
de uma classe do que da outra), sendo necesséario excluir instancias de uma das classes

em alguns casos, a fim de manter as duas na mesma proporgao.

Diante das limitagoes observadas com o uso de Ramdom Forests, este trabalho in-
vestigou o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) como alternativa para o classificador.
As RNAs possuem a vantagem de utilizar GPUs para acelerar o processo de aprendi-
zado. Além disso, elas lidam melhor com ruido e problemas complexos e sdo consideradas
uma boa escolha para resolugdo de problemas de estimativa de esforgo (SRINIVASAN;
FISHER, 1995). Elas também permitem a utilizacao de pesos para lidar com o desbalan-
ceamento de classes. Admitindo a Rede Neural como classificador, é necessario estabelecer
a quantidade de camadas da rede, e para cada camada, a quantidade de neurénios, sendo

a seguinte arquitetura definida neste trabalho:
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« Camada de entrada
o Camada escondida: 240 neur6nios, com dropout
o Camada escondida: 110 neur6nios, com dropout

e Camada saida: 1 neuronio.

Foram avaliadas redes com menos neur6nios e camadas mas elas nao identificavam
padroes robustos sobre os dados. Redes maiores obtiveram um bom desempenho para
prever a classe negativa (quando a issue nao ird fechar) mas nao eram boas ao prever a
classe positiva. E provavel que isso esteja relacionado ao desbalanceamento das classes.
Para contornar esse problema, pesos sao definidos para cada classe ao inicializar a rede.
O desempenho das diferentes arquiteturas foi avaliado de forma geral, considerando todos

os 28 modelos propostos.

A técnica de dropout evita super-ajuste da rede ao desativar alguns neurénios ale-
atorios a cada iteragao. Nos testes realizados, a adicao de dropout com a taxa de exclusao
de 0.3 impediu que a rede deteriorasse apds algumas iteragoes, superajustando para o con-
junto de treino. Outra técnica bastante utilizada e empregada neste trabalho para evitar
superajuste é a parada antecipada (earling stopping). Com essa técnica, o treinamento é
interrompido quando a rede para de melhorar as classificagoes do conjunto de validacao.
Sao consideradas 100 iteragoes de paciéncia, ou seja, o treinamento ¢é interrompido quando
a perda nao diminui apds 100 iteracoes. Sao utilizadas as funcoes de ativacido Sigmoid!
para a camada de saida e ReLU? para as restantes. A taxa de aprendizado considerada ¢
de 0.001.

6.4 Consideracoes finais

A etapa de desenvolvimento evolveu processos para criacao de modelos de aprendi-
zado de maquina capazes de estimar o tempo de resolucao das issues. O trabalho de Kikas,
Dumas e Pfahl (2016) foi escolhido como fase inicial e modelos de referéncia foram desen-
volvidos, mantendo a mesma modelagem. Foram criados 28 modelos variando os pontos
de observagao e horizontes de tempo. As melhorias sao realizadas visando aprimorar os
modelos e a qualidade das estimativas, explorando conceitos e técnicas nao exploradas em
outros trabalhos. Boa parte das contribuigoes se encontram no processo de engenharia de
atributos. Esse processo mostra-se importante pela escassez de dados referentes as issue
no GitHub e destacam-se os atributos temporais e textuais propostos, além dos novos
atributos de outras categorias. A descricao e justificativa dos atributos propostos sao de-

finidas a fim de facilitar sua utilizacdo em outras pesquisas. Também merece destaque a

https://en.wikipedia.org/wiki/Sigmoid_ function

2 https://en.wikipedia.org/wiki/Rectifier (neural networks)
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escolha de um algoritmo de aprendizado mais robusto, usando redes neurais, bem como

o processo de configuragao e definicao da arquitetura utilizando o conjunto de validacao.

Com os atributos e algoritmos prontos e os conjuntos de treino e teste estabele-
cidos, os 28 modelos sao treinados. Por meio do conjunto de teste, é possivel avaliar o
desempenho dos modelos, bem como, as melhorias que aprimoramentos trouxeram para

a qualidade das estimativas.
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7 Resultados e Discussao

E importante avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos, a fim de se obter
uma nogao sobre a qualidade das estimativas realizadas. Com esse proposito, as métri-
cas acuracia e precisao sao calculadas com base nas defini¢oes presentes no Capitulo 2.
O objetivo desde capitulo é apresentar os resultados obtidos com os modelos propostos,
comparando-os com os modelos de referéncia (KIKAS; DUMAS; PFAHL, 2016). Também
sera investigada importancia dos atributos propostos, avaliando se as categorias de atribu-
tos exploradas neste trabalho realmente contribuem para o poder preditivo dos modelos.

Para isso, as seguintes hipdteses (Capitulo 1) serdo investigadas neste capitulo.

1. H1: E possivel estimar com acuracia e precisao o tempo de resolucao de issues no

GitHub, considerando-se a nao estruturacao das informagoes.

2. H2: A adicao de atributos textuais resulta em melhorias na qualidade das estimati-

vas.

3. H3: A adigao de atributos temporais resulta em melhorias na qualidade das estima-

tivas.

4. H4: O uso de algoritmos de aprendizado, como redes neurais, mostra-se mais ade-

quado para resolver o problema.

A Secao 7.1 apresenta os resultados gerais dos modelos propostos e discute a
hipétese H1 e H4. As discussoes sobre a importancia dos atributos para os diferentes
modelos sao abordadas na Sec¢ao 7.2, considerando tando as categorias em especifico

quando os atributos em geral, a fim de responder as hipdteses H2 e H3.

7.1 Avaliacao dos modelos

As métricas acuracia, precisao, revocacao e F-score sdo calculadas para avaliar os
modelos, sendo considerados todos os 28 modelos, variando-se o ponto de observacao e o
horizonte de tempo. Os testes abrangem os modelos de referéncia, baseados no trabalho de
Kikas, Dumas e Pfahl (2016), com os mesmos atributos, classificador (Random Forest) e
configuragoes definidas pelos autores. Os modelos também sao testados utilizando-se Mult:
Layer Perceptron (MLP) como classificador, mas ainda considerando os mesmos atributos
de Kikas, Dumas e Pfahl (2016) com o propésito de se avaliar o impacto do uso de redes

neurais. Por fim, avalia-se os modelos finais, considerando as melhorias referentes a troca
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Tabela 6 — Comparacao entre os modelos para os diferentes POs e HTs

Acuréacia Precisao Revocacao F-score
. MLP MLP . MLP MLP . MLP MLP . MLP MLP
Modelo zﬂ:{s kikas Novos I;:ljs kikas Novos I:tlljs kikas Novos z‘ljs kikas Novos
* et.al Atb * et.al Atb * et.al Atb " et.al Atb
POH1 0,596 0,682 0,651 0,317 0,368 0,352 0,692 0,582 0,666 0,435 0,451 0,461
POHT 0,612 0,664 0,658 | 0498 0,561 0,546 |0,707 0597 0,676 | 0,584 0,579 0,604
POH14 0,619 0,659 0,664 | 0,562 0,625 0,615 0,711 0,616 0,684 0,628 0,620 0,648

POH30 0,627 0,653 0,668 | 0,628 0,675 0,679 | 0,714 0,658 0,700 | 0,668 0,666 0,690
POH90 0,655 0,663 0,688 | 0,726 0,752 0,751 |0,743 0,710 0,770 | 0,734 0,730 0,760
POH180 | 0,675 0,680 0,708 |0,792 0810 0,817 | 0,748 0,730 0,770 | 0,769 0,768 0,793
POH365 | 0,708 0,713 0,737 | 0,884 0,895 0,900 | 0,751 0,745 0,772 | 0812 0813 0,831

P1H7 0,545 0,669 0,663 0,275 0,335 0,342 | 0,733 0,610 0,657 | 0,400 0,433 0,450
P1H14 0,563 0,649 0,664 | 0,372 0432 0,448 | 0,727 0,641 0,662 0,492 0,516 0,534
P1H30 0,584 0,643 0,669 |0476 0,530 0,558 | 0,729 0,676 0,695 0,576 0,595 0,619

P1H90 0,617 0,655 0,696 | 0,618 0,673 0,703 | 0,728 0,681 0,747 | 0,669 0,677 0,711
P1H180 |0639 0,668 0,716 |0,711 0,755 0,783 | 0,724 0,705 0,763 | 0,717 0,729 0,773
P1H365 | 0,685 0,706 0,763 | 0,836 0859 0,879 | 0,742 0,745 0,807 | 0,786 0,798 0,841

P7H14 0,599 0,683 0679 | 0,157 0,187 0,187 | 0,648 0,600 0,616 | 0,253 0,286 0,287
P7H30 0,599 0,665 0,676 | 0,310 0,357 0,374 | 0,652 0,632 0,677 | 0,420 0456 0,482
P7H90 0,615 0,658 0,699 | 0,513 0,558 0,603 |0,625 0,667 0,707 | 0,563 0,607 0,651

P7TH180 | 0,629 0,656 0,715 | 0,642 0,656 0,715 | 0,648 0,711 0,756 | 0,645 0,683 0,734
P7H365 | 0,649 0,699 0,746 | 0,805 0802 0,859 | 0657 0,755 0,762 | 0,723 0,778 0,808
P14H30 |0604 0,650 0,686 |0,194 0217 0,236 | 0,647 0,651 0632 | 0,298 0,326 0,343
P14H90 | 0,609 0,656 0,707 | 0,427 0473 0,533 | 0,646 0,664 0,705 | 0,514 0553 0,607
P14H180 | 0634 0,648 0,719 | 0,583 0,593 0,668 | 0,676 0,717 0,753 | 0,626 0,640 0,708
P14H365 | 0,663 0,686 0,755 | 0,803 0,780 0,826 | 0,634 0,715 0,787 | 0,708 0,746 0,806
P30H90 | 0,625 0,659 0,726 | 0,308 0,336 0,404 | 0,629 0,641 0638 | 0,413 0441 0,494
P30H180 | 0,683 0,648 0,727 | 0544 0,502 0,594 | 0,644 0,672 0,714 | 0,589 0574 0,649
P30H365 | 0,679 0,672 0,750 | 0,744 0,700 0,795 |0,655 0,732 0,748 | 0,697 0,716 0,771
P90H180 | 0,687 0,682 0,763 | 0,284 0278 0,353 | 0,665 0,654 0631 | 0,398 0,390 0,453
P90H365 | 0,702 0,68 0,769 | 0591 0,576 0,678 | 0,665 0,611 0,730 | 0,626 0,593 0,703
P180H365 | 0,714 0,695 0,796 | 0,379 0,359 0,491 | 0,685 0,679 0,661 | 0,488 0470 0,563

do classificador e a adicao dos novos atributos propostos. Os resultados sao apresentados

na Tabela 6, e para cada métrica, os melhores valores sao destacados em negrito.

Observa-se que grande parte dos melhores resultados sao obtidos pelos modelos
propostos, como pode ser visto nas colunas "MLP Novos Atb” da Tabela 6. A acuracia
dos modelos propostos varia de 65% a 79% e melhora consideravelmente em relagdo ao
modelo de referéncia, com um aumento de 7 pontos em média, chegando a 10 pontos a
mais em modelos como P1H7, P1H14 e P30H90. A precisao varia de 18% a 90%, com um
aumento em torno de 6 pontos. Contudo a revocacao é a inica métrica que apresenta piora
em alguns modelos, principalmente aqueles com o ponto de observagao igual a 0. Mesmo
assim, existe uma pequena melhora na maioria dos modelos e os valores de revocacao
variam de 61% a 78%. Além disso, o ganho na precisdo sempre compensa a perda na
revocacao, pois os valores de F-score sao sempre melhores. O F-score varia de 28% a 84%

e aumenta em média 5 pontos em relagdo ao modelo de referéncia.

Para cada ponto de observacao, os menores resultados se referem aos modelos com
os primeiros horizontes considerados, como o POH1, P1H7, P7TH14, P14H30 e assim por
diante. Apesar dos modelos propostos apresentarem melhorias, eles ainda possuem uma

baixa precisdo para a classe positiva (quando a issue ird fechar). Contudo, obtém-se uma
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boa acurdcia e tais modelos sdo bons ao prever a classe negativa (quando a issue nao
fechard). Esses resultados provavelmente estao relacionados ao maior desbalanceamento
das classes. Por exemplo, no caso do POH1, é pouco provavel que uma issue seja fechada
em apenas 1 dia, totalizando somente 18% das issues, assim como no P7H14, onde poucas

issues que duraram 7 dias sao resolvidas em 14 dias (9% do total).

Os resultados sao satisfatérios e as melhorias fazem com que os modelos propostos
superem a referéncia. Em geral, a adicao das redes neurais por si s6 ja provoca uma
melhoria nos resultados, indicando que elas sao mais apropriadas para prever o tempo
de resolucao das issues do que as Random Forests no contexto desta pesquisa. A adi¢ao
dos novos atributos também melhora os resultados, com algumas exce¢des em relagdo a
acuracia e a precisao quando o horizonte de tempo é baixo, onde os modelos sem esses
novos atributos e somente com a adi¢ao da rede neural apresentam o melhor desempenho.
Observou-se que os maiores ganhos ao se adicionar atributos se concentram nos pontos de
observacao maiores que 0, provavelmente por conta da importancia dos novos atributos

dinamicos.

7.2 Avaliacao do impacto dos atributos nos modelos

Ao prever as classes das issues alguns atributos fornecem informacoes mais rele-
vantes do que outros, ao estarem mais relacionados com o tempo de resolucao. Com a
intencao de investigar o impacto dos novos atributos no desempenho dos modelos, serao
apresentados resultados de testes, nesta secao, para avaliar o impacto apds a adicao dos

atributos. Sendo assim, as seguintes hipoteses de pesquisa foram investigadas:

o H2: A adicao de atributos textuais resulta em melhorias na qualidade das estimati-

vas.

o H3: A adigado de atributos temporais resulta em melhorias na qualidade das estima-

tivas.

7.2.1 Avaliacdo dos atributos textuais

Para se avaliar o impacto do uso dos atributos textuais, foram realizados testes
nos modelos antes e depois da adigcao destes atributos. Todos os modelos considerados
utilizam MLP como classificador, com a mesma configuracao descrita no Capitulo 6.
Além disso, eles sao treinados e testados utilizando o mesmo conjunto de dados. A Tabela
7 apresenta os resultados obtidos, onde a primeira coluna considera os modelos somente
com os atributos de Kikas, Dumas e Pfahl (2016). Tais atributos estdao presentes em todos
modelos das outras colunas, tornando a adi¢cao dos atributos a tinica diferenca entre eles.

A segunda coluna apresenta os resultados apés a adigdo do LDA (Secao 6.2). Na terceira,
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por sua vez, sao adicionados os outros atributos textuais, mas sem o LDA. O LDA é

isolado dos outros atributos por acrescentar muitos valores, sendo 20 topicos referentes

ao titulo e a descrigao e 10 referentes aos comentarios.

Tabela 7 — Comparagao dos modelos apods a adigdo dos atributos textuais

Acuracia Precisao Revocacgao F-score

MLP Add Add MLP Add Add MLP Add Add MLP Add Add
Modelo kikas LDA Atb | kikas LDA Atb kikas LDA Atb kikas LDA Atb

et.al text | et.al text et.al text et.al text
POH1 0,682 0,659 0,687 | 0,368 0,356 0,3738 | 0,582 0,645 0,584 | 0,451 0,459 0,456
POH7 0,664 0,664 0,662 | 0,561 0,555 0,555 | 0,597 0,646 0,626 | 0,579 0,597 0,588
POH14 0,659 0,663 0,662 | 0,625 0,621 0,633 | 0,616 0,654 0,595 | 0,620 0,637 0,614
POH30 0,653 0,662 0,658 | 0,675 0,683 0,678 | 0,658 0,670 0,667 | 0,666 0,677 0,673
POH90 0,663 0,666 0,667 | 0,752 0,756 0,756 | 0,710 0,708 0,709 | 0,730 0,731 0,732
POH180 0,680 0,669 0,675 | 0,810 0,820 0,813 | 0,730 0,697 0,717 | 0,768 0,754 0,762
POH365 0,713 0,700 0,707 | 0,895 0,897 0,895 | 0,745 0,726 0,739 | 0,813 0,803 0,809
P1H7 0,669 0,725 0,652 | 0,335 0,349 0,329 | 0,610 0,377 0,661 | 0,433 0,362 0,440
P1H14 0,649 0,651 0,662 | 0432 0,433 0,444 | 0,641 0,644 0,637 | 0,516 0,518 0,523
P1H30 0,643 0,653 0,661 | 0,530 0,543 0,554 | 0,676 0,651 0,637 | 0,595 0,592 0,592
P1H90 0,655 0,655 0,660 | 0,673 0,678 0,682 | 0,681 0,668 0,672 | 0,677 0,673 0,678
P1H180 0,668 0,663 0,675 | 0,755 0,752 0,753 | 0,705 0,699 0,724 | 0,729 0,725 0,738
P1H365 0,706 0,695 0,714 | 0,859 0,859 0,859 | 0,745 0,729 0,757 | 0,798 0,788 0,805
PTH14 0,683 0,669 0,658 | 0,187 0,178 0,179 | 0,600 0,600 0,634 | 0,286 0,275 0,280
P7H30 0,665 0,664 0,664 | 0,357 0,357 0,352 | 0,632 0,640 0,611 | 0,456 0,459 0,447
P7H90 0,658 0,648 0,658 | 0,558 0,546 0,555 | 0,667 0,668 0,6887 | 0,607 0,601 0,615
P7TH180 0,656 0,652 0,664 | 0,656 0,660 0,669 | 0,711 0,685 0,700 | 0,683 0,672 0,684
P7H365 0,699 0,690 0,705 | 0,802 0,807 0,810 | 0,755 0,732 0,753 | 0,778 0,767 0,781
P14H30 0,650 0,641 0,665 | 0,217 0,205 0,221 | 0,651 0,614 0,626 | 0,326 0,307 0,327
P14H90 0,656 0,663 0,661 | 0473 0,469 0,479 | 0,664 0,630 0,671 | 0,553 0,537 0,559
P14H180 0,648 0,648 0,651 | 0,593 0,593 0,595 | 0,717 0,711 0,720 | 0,649 0,646 0,652
P14H365 0,686 0,684 0,694 | 0,780 0,764 0,778 | 0,715 0,740 0,735 | 0,746 0,752 0,756
P30H90 0,659 0,666 0,655 | 0,336 0,336 0,334 | 0,641 0,607 0,648 | 0,441 0,433 0,441
P30H180 | 0,648 0,645 0,641 | 0,502 0,499 0,494 | 0,672 0,636 0,700 | 0,574 0,559 0,580
P30H365 0,672 0,670 0,675 | 0,700 0,696 0,701 | 0,732 0,736 0,736 | 0,716 0,716 0,718
P90H180 0,682 0,684 0,682 | 0,278 0,274 0,280 | 0,654 0,627 0,668 | 0,390 0,382 0,395
P90H365 | 0,686 0,679 0,670 | 0,576 0,567 0,547 | 0,611 0,610 0,694 | 0,593 0,588 0,612
P180H365 | 0,695 0,657 0,708 | 0,359 0,328 0,372 | 0,679 0,688 0,684 | 0,470 0,444 0,482

7.2.2 Avaliacao dos atributos temporais

A importancia dos atributos temporais é investigada avaliando-se os resultados

apoés a adicao destes nos modelos. Também utiliza-se o mesmo classificador e os conjuntos

de dados em todos os modelos. A Tabela 8 apresenta os resultados obtidos, onde a primeira

coluna considera somente os modelos com os atributos propostos por Kikas, Dumas e Pfahl

(2016) e a segunda, os modelos ap6s a adigdo dos atributos temporais.

Em geral, os atributos temporais melhoram os resultados a medida que sao conside-

rados pontos de observagao maiores, mas nao ha melhorias quando o ponto de observacao

¢é zero. Isso ocorre, provavelmente, em virtude da maioria dos atributos dessa categoria

serem dinamicos. Observa-se uma melhora expressiva nas métricas precisao e acuracia,

com destaque nos modelos com PO igual ou acima de 14 dias. Isso ocorre pois had um inter-

valo de tempo maior e sao considerados mais eventos ao calcular os atributos. Contudo, a

revocagao piora em alguns casos, mas no F-score em geral nao ha diferengas significativas.
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Tabela 8 — Comparacao dos modelos apds a adi¢ao dos atributos temporais

Acuracia Precisao Revocacgao F-score
MLP Add MLP Add MLP Add MLP Add
Modelo | kikas Atb kikas Atb kikas Atb kikas Atb
et.al Temporal | et.al Temporal | et.al Temporal | et.al Temporal

POH1 0,682 0,682 0,368 0,368 | 0,582 0,581 | 0,451 0,450
POH7 0,664 0,645 0561 0,562 |0,597 0,58 | 0,579 0,575
POH14 0,659 0656 | 0,625 0621 |0,616 0615 |0,620 0,618
POH30 0,653 0,654 | 0,675 0,672 0,658 0,671 | 0,666 0,671
POH90 0,663 0,666 | 0,752 0,752 0,710 0,715 | 0,730 0,733

POH180 | 0,680 0,678 |0,810 0808 |0,730 0,729 |0,768 0,767
POH365 |0,713 0,707 |0,895 0893 |0,745 0,740 | 0,813 0,809

P1H7 0,669 0653 |0,335 0,329 0,610 0,650 | 0,433 0,437
P1H14 0,649 0,662 | 0432 0,444 | 0,641 0,626 0,516 0,519
P1H30 0,643 0,645 | 0530 0,532 | 0,676 0,676 0,595 0,595
P1H90 0,655 0,657 | 0,673 0,685 | 0,681 0655 |0,677 0,670

P1H180 |0668 0,672 | 0,755 0,755 0,705 0,716 | 0,729 0,735
P1H365 |0,706 0,709 | 0,859 0,858 0,745 0,751 | 0,798 0,801

P7H14 0,683 0,682 0,187 0,186 | 0,600 0,606 | 0,286 0,285
P7H30 0,665 0,667 | 0,357 0,361 | 0,632 0,643 | 0,456 0,462
P7H90 0,658 0,663 | 0,558 0,561 | 0,667 0,6908 | 0,607 0,619

P7H180 | 0,656 0,672 | 0,656 0,689 | 0,711 0,674 |0,683 0,682
P7H365 |0,699 0,694 0802 0,825 |0,755 0,713 | 0,778 0,765
P14H30 | 0,650 0,671 | 0,217 0,223 | 0,651 0,619 0,326 0,328
P14H90 | 0,656 0,680 | 0,473 0,500 | 0,664 0,620 0,553 0,553
P14H180 | 0,648 0,661 | 0,593 0,606 | 0,717 0,717 0,649 0,657
P14H365 | 0,686 0,604 | 0,780 0,789 | 0,715 0,720 | 0,746 0,753
P30H90 | 0,659 0,693 | 0,336 0,361 | 0,641 0,603 0,441 0,452
P30H180 | 0,648 0,690 | 0,502 0,556 | 0,672 0,613 0,574 0,583
P30H365 | 0,672 0,688 | 0,700 0,734 | 0,732 0,699 0,716 0,716
P90H180 | 0,682 0,761 | 0,278 0,334 | 0,654 0,537 0,300 0,412
P90H365 | 0,686 0,717 | 0,576 0,621 | 0,611 0,624 | 0,593 0,623
P180H365 | 0,695 0,738 | 0,359 0,404 | 0,679 0,667 0,470 0,503

Em resumo, a adi¢ao dos atributos temporais melhora a acuracia dos modelos PO maior

que zero e a precisao é aprimorada ao custo de perdas na revocacao.

7.3 Limitacoes

Esta secao discute algumas limitacoes encontradas no decorrer do desenvolvimento
da pesquisa. Durante o desenvolvimento dos modelos de referéncia, as descri¢goes presentes
no trabalho de Kikas, Dumas e Pfahl (2016) foram mantidas, dentro do possivel, mas nao
ha como garantir que os filtros e atributos implementados estejam exatamente iguais. Isso
faz com que os modelos propostos, apesar de similares aos da literatura, apresentem suas
particularidades, causando um impacto nos resultados obtidos. Além disso, o conjunto
de dados utilizado neste trabalho é mais recente do que o presente no trabalho de refe-
réncia e essa diferenca provavelmente interferiu nos resultados obtidos. Outra limitacao

em relagdo aos atributos esta na definicdo dos intervalos de tempo considerados. Alguns
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consideram dados desde a criagao da issue, outros 2 semanas ou 3 meses antes da criacao.
Esses intervalos sao definidos intuitivamente, mas estudos futuros podem ser realizados
testando-se intervalos diferentes e os impactos causados na qualidade das estimativas.
O mesmo vale para a quantidade de tépicos escolhidos no LDA. Neste trabalho, nao
foi realizada uma busca pela melhor quantidade, devido ao custo de realizar testes para
cada ponto de observagao causado pela demora para o algoritmo apresentar resultados.
Futuramente, podem ser realizadas investigacoes sobre o impacto nas estimativas ao se
escolher diferentes quantidades de topicos e sobre a qualidade desses topicos no ambito

das caracteristicas capturadas sobre os textos.
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8 Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho apresentou modelos de estimativa de tempo de resolucao de issues
no GitHub baseados no uso de redes neurais e em atributos textuais e temporais. Ao
todo, foram propostos 45 novos atributos e criados 28 modelos, a partir das combinagoes
validas dos pontos de observagao e horizontes de tempo. Foram utilizados dados recentes,
totalizando mais de 900 mil issues até 2019, e implementados filtros e um extrator de

dados textuais, a fim de aumentar a qualidade do conjunto de dados.

O trabalho de Kikas, Dumas e Pfahl (2016) foi escolhido como fase inicial e mo-
delos de referéncia foram desenvolvidos, mantendo-se a mesma forma de modelagem. As
melhorias foram realizadas visando aprimorar os modelos e melhorar a qualidade das es-
timativas, explorando conceitos e técnicas nao exploradas em outros trabalhos. Boa parte
delas se encontram no processo de engenharia de atributos, importante devido a escassez
de dados referentes as issue no GitHub. Destacam-se os atributos temporais e textuais
propostos, além dos novos atributos de outras categorias. Outro aprimoramento se refere
a escolha de redes neurais como algoritmo de aprendizado, que se mostrou mais adequada,
bem como o processo de configuracao e definicao da arquitetura utilizando o conjunto de
validagao. A partir dos resultados, as hipoteses de pesquisa foram avaliadas, chegando-se

as seguintes conclusoes:

1. A partir dos testes realizados, observou-se que os modelos propostos apresentaram
um desempenho satisfatério, com destaque para a acuracia. Sendo que a precisao,
revocagao e F-score sao boas na maioria das vezes, mas com algumas excegoes, em

previsoes de curto prazo (PO pequeno). Sendo assim, a hipdtese H1 é comprovada.

2. Ao comparar modelos com e sem os atributos textuais nao foi identificada uma

melhoria significativa nos resultados, refutando a hipotese H2.

3. Ao comparar modelos com e sem atributos temporais foi identificada uma melho-
ria nos resultados, principalmente quando sdo considerados pontos de observagao

maiores, comprovando a hipétese H3.

4. Ao comparar os modelos utilizando Random Forests e Redes Neurais, o desempe-
nho com redes neurais foi superior, tanto na qualidade das estimativas quanto no
tempo demandado para treinamento. Dessa forma, a hipotese H4 é parcialmente

comprovada, sendo necessarios mais testes comparativos com outros algoritmos.

Dentre os trabalhos futuros, destacam-se: o refinamento dos atributos propostos ou
desenvolvimento de novos atributos. E possivel que melhorias causadas por atributos tex-

tuais ocorram ao realizar ajustes na forma como os atributos sao definidos. Investigacoes
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sobre o impacto de escolhas como a quantidade de tépicos do LDA e outras configuracoes
podem ser realizadas, a fim de otimizar a definicao dos atributos. Também podem ser in-
vestigados o desempenho de outros algoritmos de aprendizado além das Random Forests
e Redes neurais. Outro trabalho futuro relevante é o desenvolvimento de processos para

implantacao dos modelos para que seja possivel utiliza-los no GitHub.
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