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RESUMO

SANTOS, Erick William. RECOMENDACAO DE ESPECIALISTAS PARA NOVATOS EM
PROJETOS DE SOFTWARE LIVRE BASEADA EM SUAS CONTRIBUICOES. 35 f. Traba-
lho de Conclusao de Curso — Curso Superior de Tecnologia em Sistemas para Internet, Univer-
sidade Tecnoldgica Federal do Parana. Campo Mourdo - PR, 2014.

Para o sucesso de um projeto de software livre, € necessdria a participacao de colaboradores. No
entanto, eles exercem as atividades em carater voluntario e o seu vinculo ndo € regido por regras
trabalhistas, mas no retorno pessoal que obtém das interagdes no projeto. Em especial quanto
aos novos colaboradores, é de particular importancia que sejam recebidos de forma correta pela
comunidade que desenvolve o software. Neste trabalho foi desenvolvido um mecanismo de
selecdo para encontrar desenvolvedores do projeto que possam ser indicados para auxiliar e
orientar estes novos contribuintes. Como resultado desta abordagem, foi implantado um meca-
nismos de recomendacdo de especialistas aplicando aspectos temporais para contribuir com o
sucesso do projeto e melhorar a comunicacdo dos novatos com os demais desenvolvedores.

Palavras-chave: novato, especialista, sistema de recomendacao, software livre



ABSTRACT

SANTOS, Erick William. IDENTIFICATION OF EXPERTS TO NEWCOMERS IN OPEN
SOURCE PROJECTS BASED UPON THEIR CONTRIBUTIONS. 35 f. Trabalho de Con-
clusdo de Curso — Curso Superior de Tecnologia em Sistemas para Internet, Universidade Tec-
noldgica Federal do Parana. Campo Mourdo - PR, 2014.

Open source software projects require the participation of collaborators in order to achieve suc-
cess. However, such collaborators work on a voluntary basis, without a formal association with
the project, based only on personal and community interests. For new developers — newcomers
—, it is particulary important the reception of the community that drives the project. In this
work, a recommendation mechanism has been developed to select experienced developers to
mentor newcomers. The conceived algorithm considered temporal aspects, aiming at reducing
the withdraw ratio of newcomers due to lack of support or initial mentoring in the project.

Keywords: newcomer, expert, recommender system, open source software



FIGURA 1
FIGURA 2
FIGURA 3
FIGURA 4
FIGURA 5
FIGURA 6

FIGURA 7
FIGURA 8
FIGURA 9
FIGURA 10
FIGURA 11
FIGURA 12

FIGURA 13
FIGURA 14

LISTA DE FIGURAS

Etapas da mineracdo de repositérios de software. ...................... 5
MEtodo de PesqUISA. . ...ttt e 11
Modelo conceitual dos dados a serem utilizados na MSR neste trabalho. . 13
Agrupamento de desenvolvedores. ........... ..., 15
Estrutura de execucao da ferramenta de recomendagdo. ................. 17
Principais entidades definidas na base de dados criada pela ferramenta Bi-

ChO. 19
Processo de importacdo de usudrios provenientes do projeto. ............ 19
Estrutura de dados relacional. ................... ... .. ... ... 20
Ferramenta de recomendacao. ............ ..ot 22
Estrutura relacional do bancode dados. ............... ... . ... 25
Técnica de recomendacdo sem temporalidade. ......................... 26
Resultado da recomendagdo segundo a primeira abordagem (modo nor-

Al . o 27
Técnica de recomendag¢do com aspectos temporais. .................... 28

Resultado da recomendacdo de acordo com a segunda abordagem (modo
com decaimentO). . ...ttt e 28



TABELA 1

TABELA 2
TABELA 3
TABELA 4
TABELA 5
TABELA 6
TABELA 7
TABELA 8
TABELA 9

LISTA DE TABELAS

Caracteristicas sobre recomendacao de especialistas para os trabalhos rela-

CIONAAOS. .ottt e 10
Mapeamento entre componentes e diretdrios com arquivos de cédigo fonte. 23
Relacdo de novatos mais promiSSOres. .. .........eeeeeeeennnnnnnnnnnnnn 24
Relacdo de recomendagOes para iSSUES. . ......uuurreeeeeeeeeeeennnnnnn. 24
Relacao de recomendagdes para e-mails. .............. ... ol 25
Relacdo de especialistas para novatos. .............oeevuininnnnnnnn... 29
Interseccao de recomendagies. . ..........ueiiiiiiiii i 30
Relacao de especialistas para rmcampos @libreoffice.org. ............... 31
Caracteristicas sobre recomendacao de especialistas para a ferramenta pro-

POS A, ottt et 32



SUMARIO

1 INTRODUGAOD ..uuiitiiiiieeenttiieeeeesnnaeeeessnnaeeeesssnseeeesssnneeeens 1
2 REFERENCIAL TEORICO ...uuuvuuniiiiiiiiierreeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeenns 4
2.1 DELIMITACAODO TEMA ...ttt 4
2.1.1 Mineragdo de repositorios de software ...............c.ccoiiiiiiiiiiiiiiiiie... 4
2.1.2 Sistemas de recomendac@o .. ...t 6
2.1.3 Recomendagao de especialiStas . ...........ouuiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeennn. 8
2.2 TRABALHOS RELACIONADOS .......uuiiiiie e 8
3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS ....ovvvviiiiiiiiiiiiiiiieieeennnnn. 11
3.1 SELECAO DOS PROJETOS .. ....ouiiiii e 12
3.2 SELECAO DOS DADOS A SEREM EXTRAIDOS ................cocoooiiii. .. 13
3.3 SELECAO DE DADOS E FATORES . .........iiiiiiiiiiiiiiiiaiie . 14
3.4 ANALISE DOS DADOS . ...t 14
3.5 VALIDACAO ... e 16
4 RESULTADOS ...utititieeeeettaeeeeennnaeeeesssnneeeesssnneeeesssnneeeeees 17
4.1 SELECAO DOS PROJETOS .......oiiniiee e e 18
4.2 RECUPERACAO DOS DADOS ... .oviiii e 18
4.3 SELECAO DOS DADOS EFATORES ..........coouuiiiiiiiiiiaaiiiiaaa... 21
4.4 ANALISEDOS DADOS . ......iiii e 23
4.5 VALIDACAO ... e 28
L 610), (61 51 0176 ) 21 S 32

REFERENCTIAS . nitttteteteeteeeeeeenesaesesnesesnessesesnssessnessseesnennes 34



1 INTRODUCAO

A busca por software livre (OSS) aumentou muito: nao s6 usudrios, mas grandes em-
presas ja adotam esta pratica. O software livre conseguiu esta popularidade pela qualidade do
produto (software) e por ter a caracteristica de compartilhar ndo apenas seu produto final, mas
os demais artefatos de engenharia, a destacar o seu cddigo fonte. Gragas a este compartilha-
mento novas aplicagcdes podem ser desenvolvidas sem ter que partir do zero. Portanto, tem tido

um impacto duradouro sobre a forma como o software é desenvolvido, divulgado e adaptado.

Uma caracteristica importante de projetos de software livre € a comunidade que o
desenvolve, constituida significativamente por voluntarios: desenvolvedores que participam li-
vremente dos projetos que consideram atraentes (MADEY et al., 2002). De fato, o sucesso de
um projeto de software livre é improvdvel sem uma comunidade que forneca uma plataforma

para que desenvolvedores e usudrios colaborem uns com os outros (YE; KISHIDA, 2003).

O desenvolvimento em comunidade de software possui alguns desafios inerentes a esse
aspecto colaborativo. Por exemplo, a falta de conhecimento do préprio software poderia afe-
tar negativamente a produtividade da equipe. Esse problema € claramente percebido sempre
que um usuario precisa da ajuda de alguém ainda desconhecido e localizado remotamente, por-
que a comunicagdo sincrona com os membros da equipe, em grande parte das vezes, € muito
restrita (MORAES et al., 2010). Tais limita¢des atrasam o desenvolvimento do processo de

colaboracao entre os membros da equipe.

Uma pergunta que surge com frequéncia dentro do contexto de tais projetos € “quem
deve trabalhar ou contribuir nesta tarefa?”’. Abordagens para identificar e recomendar desenvol-
vedores, utilizando técnicas de aprendizagem de maquina e andlise de redes sociais (NAGUIB
et al., 2013), podem auxiliar na indicacdo desses especialistas, de modo que o desenvolvedor
mais adequado pode ser encontrado para ajudar a realizar uma dada tarefa (ROBBES; RHLIS-
BERGER, 2013) e contribuir para uma colabora¢do mais efetiva entre os desenvolvedores. Por
exemplo, considere um duvida sobre o componente de impressao de uma aplicacao. Tal com-

ponente estd relacionado com vérios arquivos de cédigo fonte, os quais estdo armazenados em



um sistema de controle de versdo (repositorio). Os desenvolvedores que fizeram alteragdes em
tais arquivos, supostamente, possuem dominio sobre a implementa¢do das funcionalidades de
impressao e, portanto, poderiam ser considerados especialistas. Assim, uma boa recomendagao
de especialistas seria selecionar e indicar aqueles desenvolvedores que fizeram mais altera¢des

nos arquivos em questao.

Mecanismos de recomendacdo de especialistas sdo particularmente uteis para os vo-
luntarios ingressantes no projeto, doravante denominados novatos. Dada a experiéncia inexis-
tente no projeto OSS em que ingressa, eles ndo conhecem os demais participantes da comuni-
dade e, geralmente, ndo possuem conhecimento suficiente sobre o dominio do software a ponto
de iniciar as contribuicdes. Em face a essas dificuldades, muitos novatos desistem de contribuir.
Nao obstante, também sabemos que o ingresso e a retencdo de novatos € importante para o

sucesso dos projetos (PARK; JENSEN, 2009).

Dessa forma, a implantacdo de mecanismos de recomendacdo de especialistas pode
contribuir para o sucesso do projeto ao manter os novatos e melhorar a comunicagdo desses com
os demais desenvolvedores (STEINMACHER et al., 2012) Por exemplo, para tratar essa questao
pode-se recomendar um especialista (mentor) para orientar e auxiliar tal novato nas primeiras
interagdes no projeto, servindo como um instrumento para melhorar a reten¢do. Enquanto isso,
do ponto de vista do novato, tais mecanismos de recomendac¢ado auxiliam na inser¢ao do projeto
e reduzem a frustracdo de interagdes infrutiferas, que serd auxiliado em sua participacdo no

projeto e no desenvolvimento de competéncias e habilidades.

O objetivo deste trabalho € implementar um mecanismo de recomendacao de especi-
alistas para novatos baseado em dados contidos em projetos de software livre, tais como re-
positérios de cddigo fonte, lista de discussdes e gerenciadores de tarefa. Especificamente, as

metas sao:
e identificar dados disponiveis e caracteristicas a serem extraidas dos artefatos de software
disponiveis,

e implementar um algoritmo de recomendagdo que considere a questao temporal, tal como
apresentado na literatura em trabalhos como, por exemplo, o de Robbes e Rhlisberger
(2013),

e alterar o algoritmo implementado para considerar informacdes relevantes a

recomendagoes feitas para novatos,

e avaliar os resultados obtidos com os algoritmos implementados.



A partir do estudo sobre as disciplinas de mineracdo de repositério de software e
recomendacao de sistemas, foram identificados dados e estratégias tipicamente utilizados para
a recomendacdo de especialistas em projetos de software livre, tal como exposto no Capitulo 2.
Posteriormente, de acordo com o método de pesquisa descrito no Capitulo 3, escolheu-se
um algoritmo para recomendagdo e a alteracdo para considerar aspectos para favorecer a
recomendacdo de mentores e implementou-se uma ferramenta para a mineracdo de projetos
de software e recomendar mentores. Dois algoritmos foram propostos: com e sem decaimento
para analisar a contribui¢do para defini¢ao da experiencia do desenvolvedor. Para este estudo,

analisou-se o projeto LibreOffice.

Os algoritmos, a ferramenta e a analise do projeto estdo descritos no Capitulo 4. Fo-
ram analisados novatos com significativa participacdo na comunidade no periodo de seis me-
ses a partir da sua entrada. Em relacdo aos novatos mais ativos, ambos os algoritmos de
recomendacdo, com e sem decaimento, obtiveram resultados satisfatérios quando compara-
dos com os desenvolvedores experientes que atenderam aos novatos. Observou-se ainda que a
recomendacdo com decaimento possui melhor precisdo para novatos com mais interacdes so-
ciais. No entanto, ao analisar os novatos menos ativos, ambas nio obtiveram sucesso em suas
recomendagdes, apresentando desenvolvedores experientes, porém nao os desenvolvedores que

efetivamente interagiram com estes novatos.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 DELIMITACAO DO TEMA

Com o objetivo de entender e levantar diversos problemas sobre recomendacdo de
especialistas para novatos, é necessario analisar técnicas para o desenvolvimento de sistemas
de recomendacao voltados para o dominio de engenharia de software. No ambito desta pro-
posta, estudaram-se fundamentos e trabalhos sobre mineracao de repositorios de software, que
trata da extracdo de informagdes a partir de repositorios de software, as quais subsidiam a

implementagdo de sistemas de recomendacao.

2.1.1 MINERACAO DE REPOSITORIOS DE SOFTWARE

Mineragdo de Dados (do ingl€s Data Mining) esta se tornando cada vez mais popu-
lar entre os desenvolvedores como uma ferramenta de descoberta de informagoes (CORTES
et al., 2002). Atividades de mineragdo de dados referem-se a extracdo de conhecimento
util e previamente desconhecido de grandes quantidades dados e de diversos formatos, por
meio da aplicacdo de algoritmos que extraem modelos e padrdes representativos, obtendo-
se informacgdes que podem ser utilizadas para guiar decisoes em condi¢des de certeza limi-
tada (FAYYAD et al., 1996).

Uma das variantes desta mineragdo chama-se mineragdo de repositorios de software
(MSR, do inglés Mining Software Repositories). MSR tem como principal alvo os dados rela-
cionados ao processo de desenvolvimento de software, tais como listas de discussdes, codigo
fonte, foruns, gerenciamento de tarefas e controladores de versao (BIRD et al., 2006). A pratica
de minerar dados tem se apresentado como uma abordagem importante para descoberta de no-
vos padrdes e tendéncias de desenvolvimentos, que sdo imperceptiveis em nivel de c6digo, mas

nao ao se observar os demais artefatos de engenharia de software.

A execu¢ao da mineragdo de repositérios de software € organizada em trés etapas, tal

como apresentado na Figura 1, integrando-se funcionalidades, técnicas e algoritmos, visando



esclarecer a interatividade do objetivo da mineracao de dados com as técnicas a serem empre-
gadas (XIE et al., 2009; CORTES et al., 2002). A primeira etapa abrange a identificacdo e
obtencdo dos dados. Os dados podem ser obtidos através dos repositérios onde se encontram o
cddigo fonte, histérico de mudancgas e demais artefatos de engenharia de software, mostrados

na base da Figura 1.

vV VYA e

Programacgdo Deteccdo de erros  Testes Depuracdo Manutencgao

TAREFAS DE ENGENHARIA DE SOFTWARE

2
Eféfé’i;f;f;f

Andlise Classificagdo Associacdo/ Agrupamento Aprendizagem
padrées

TECNICAS DE MINERACKO DE DADOS
=
S 3333 sla

Bases de Historico de Estado do Entidades Dados estrutu-
codigo mudancas programa estruturais rais de ES

DADOS DE ENGENHARIA DE SOFTWARE

Figura 1: Etapas da mineracio de repositorios de software (CORTES et al., 2002).

A segunda tapa consiste em utilizar as técnicas de mineracdo de dados e trabalhar as
informacgdes armazenadas. Aplicando técnicas de classificacdo, agrupamento de informagdes
relevantes, aprendizagem de maquina, dentre outras, € possivel obter resultados e comporta-
mentos relevantes para compreender o desenvolvimento de software e a execucdo das tarefas
associadas. A terceira e ultima etapa trata da utilizacdo das informacgdes obtidas durante a

andlise para auxiliar a execugdo das atividades de engenharia de software. Por exemplo, apli-



car praticas para melhorar as estruturas e métodos de programacdo, incentivar a execucao de
teste e praticas de depuracdo para identificacdo de erros, deteccdo de trechos de cédigo mais

susceptiveis a erros, recomendacgdo de especialistas, entre outros.

2.1.2 SISTEMAS DE RECOMENDACAO

A recomendacdo de contetdos ou, no caso deste trabalho, de um especialista a um no-
vato é uma das possiveis tarefas de engenharia de software que podem ser estudadas dentro do
contexto de mineragdo de repositorios de software. Em modo geral, sistemas de recomendac¢do
sdo filtros de informagdes para apresentar interesses do colaborador (SCHAFER, 2001). O
principio desses sistemas se baseia em o que € relevante para mim também pode ser relevante
para alguém com interesse similar. Dessa forma, ele define uma fung¢ao de mapeamento de
caracteristicas do desenvolvedor para obten¢do de um ou mais artefatos de seu interesse, au-
xiliando a identificacdo de contetidos de interesse dentre um conjunto de op¢des que pode-
riam caracterizar uma sobrecarga. Além disso, trata-se de um sistema colaborativo, porque a
recomendacao € feita a partir da organizacdo, manipulacdo, sumariza¢ao e agrupamentos de
avaliagdes individuais (PIMENTEL; FUKS, 2011).

Os sistemas de recomendacgdo sdo caracterizados de acordo com o tipo de entrada e
saida e o método de recomendacdo (MOTTA et al., 2011). As informagdes de entrada po-
dem ser oriundas do gerenciador de tarefas, foruns, artefatos e listas de discussdes ou de dados
gerados pela comunidade. A saida de um sistema de recomendacdo varia, podendo ser apre-
sentada sob a forma de lista de desenvolvedores recomendados, sugestdes e avaliagdes classi-
ficadas por relevancia (ranking). Também deve se posicionar sobre o grau de personalizagcdo
da recomendacdo. Podemos ter recomendacdes genéricas (despersonalizadas) que apenas apre-
sentam visdes em consequéncia de comportamento de grupos sobre os analisados (MOTTA et
al., 2011).

As técnicas para geracdo de recomendagio sao classificadas em recomendacao base-
ada em recuperacdo direta da informacgdo, recomenda¢do baseada em filtragens colaborativas
e recomendacdo baseada em filtragem por contetido (MOTTA et al., 2011). A recomendacgdo
baseada em recuperacdo direta é o método de recomendacdo mais simples de implementar,
uma vez que se baseia em consultas diretas nos dados recuperados pelo método de mineragao.
A implementa¢do deste método também € relativamente simples e requer a organizagao

hierdrquica dos dados.

Outra abordagem € a recomendacdo baseada em filtragem colaborativa que consiste

em um método de geracdo de recomendagdo que tenta prever o grau de interesse de um de-



senvolvedor em determinados artefatos do software a partir de correlacdes entre as interacoes
feitas por esse desenvolvedor e as avaliagdes fornecidas por outros. A hipdtese subjacente €
que desenvolvedor que interage com um grande conjunto de artefatos de maneira semelhante,
pelo menos num futuro proximo devem continuar interagindo de maneira semelhante em no-
vos artefatos. O método consiste no seguinte conjunto de passos: calcular a similaridade entre
os usudrios, selecionar os vizinhos mais préoximos e fazer previsao sobre avaliacdes do novato
alvo para o desenvolvedor recomendado. Desta forma se determina a avaliacdo de um usudrio
para um item ainda ndo qualificado considerando-se nesta predicdo todas as qualificagdes ja

realizadas pelos usudrios para os itens.

A terceira técnica é baseada em conteddo. Na drea de recuperacdo de informacao,
muitos sistemas baseados em filtragem de contetido focam na recomendacao de itens utilizando
técnicas de andlise textual (CAZELLA et al., 2010). Para isto, sdo utilizados algoritmos de
aprendizagem de méquina para induzir um perfil das preferéncias de um desenvolvedor a partir
de exemplos, tendo em vista uma descri¢do das caracteristicas dos conteudos analisados. Assim,
a filtragem baseada em conteudos resume-se em quatro passos: classificacao dos itens avaliados
segundo as categorias pré-estabelecias; para cada categoria realizar um calculo de avaliacao
média de cada avaliador; e por ultimo a ordenagdo dos itens avaliados para obter listas de

preferencias ordenadas por categorias (MOTTA et al., 2011).

Na prética, as principais técnicas utilizadas sao as filtragens colaborativa e a baseada
em conteudo. Os resultados obtidos pela filtragem colaborativa apresentam algumas vantagens,
como, por exemplo, a possibilidade de apresentar aos usudrios recomendagdes inesperadas,
induzindo-o a uma interacdo e a possibilidade de formacdo de comunidades de usudrios pela
identificac@o de seus interesses similares. Porém, outra questdo importante refere-se ao método
de coleta de informacdes dos usudrios, que pode apresentar algumas limitagdes: quando se
adiciona um novo produto, ndo existe maneira deste ser recomendado para o usudrio até que
mais informagdes sejam obtidas através de outros usudrios (CAZELLA et al., 2010); quando
o numero de usudrios for pequeno em relagdo ao volume de informagdes existentes, existe
grande risco das pontuacdes tornarem-se muito esparsas, dificultando a recomendagdo para

para usudrios com gostos que variam do normal (MOTTA et al., 2011).

Tais limitagdes ndo sdo observadas na filtragem por conteido. No entanto, ela possui
suas proprias limitagdes: a andlise € limitada pelo fato de existir poucos dados estruturados para
possibilitar uma boa filtragem; possui uma deficiéncia para extracdo de informagdes de mul-
timidias como videos e dudio, pelo fato de ser uma tarefa complexa; nao leva em consideragao

avaliagdes realizadas por usudrios. Entretanto, no caso da engenharia de software, a extracao de



caracteristicas dos artefatos — codigo-fonte, modelos, tarefas — € viavel, sendo em sua maioria
devidamente estruturados. Dessa forma, a filtragem por contetido e técnicas derivadas desta sd@o

aplicaveis ao propésito de recomendacgio de especialistas deste trabalho.

2.1.3 RECOMENDACAO DE ESPECIALISTAS

Sistemas de recomendacdo de especialistas (ELS, do inglés Expertise-Locator Sys-
tems) sao sistemas que t€m o objetivo de encontrar uma pessoa que possui experiéncia em de-
terminado assunto, para que ela possa fornecer ajuda para solucionar um problema (BECERRA-
FERNANDEZ, 2006). Segundo Lin et al. (2009), o papel dos ELS é prover aos usudrios
informagdes para ajuda-los a definir se a experiéncia de um candidato a especialista se ade-
qua com as necessidades exigidas para se resolver o problema e qual a possibilidade de se obter

uma resposta deste especialista, caso a sua ajuda seja solicitada.

Analisando repositorios de software € perceptivel que um projeto nao contém apenas 0s
dados sobre o c6digo, mas também contém as informagdes sobre a contribui¢do e caracteristicas
dos desenvolvedores, relatos de erros, testadores, gestores e outros membros da equipe. Se-
gundo Nagwani e Verma (2012), repositérios contém as informagdes sobre os esfor¢os dos
membros da equipe envolvidos em resolver os erros de software. Essa informacdo pode ser
analisada identificando alguns padrdes de experiencia tteis e as pessoas — especialistas — que

detém tal experiencia.

2.2  TRABALHOS RELACIONADOS

Existem varias abordagens para identificar e recomendar especialistas e para facilitar
0 acesso as suas habilidades (MOCKUS; HERBSLEB, 2002). Deve-se observar quais artefatos
utilizar e como serdo extraidas as caracteristicas deles. Quanto aos artefatos, € preciso selecionar
as fontes (repositorios) a serem utilizados, ou seja, identificar quais artefatos sao mais relevantes
para a recomendacgdo de especialistas. Quanto as caracteristicas, € importante ressaltar que a
importancia delas podem variar ao longo do tempo. Nesta se¢do abordaremos varios trabalhos

relacionados a essas questdes.

Vivacqua et al. (2007) propdem uma forma de navegacdo social em que se procura ou-
tros usudrios em uma rede P2P (do inglés Peer-to-peer). O método proposto é baseado no tempo
para construg¢do e combinagdo de perfis através da andlise de documentos compartilhados nesta
rede P2P. Para os documentos, extraem-se as palavras-chave dos documentos compartilhados e

a frequéncia de tais palavras. Os perfis, criados a partir da frequéncia das palavras, sdo usados



para combinar usudrios com o mesmo contexto de trabalho.

Enquanto Vivacqua et al. (2007) utilizam documentos textuais nao estruturados, Can-
fora et al. (2012) desenvolveram uma aplicacdo chamada Yoda que identifica os especialistas
a partir das listas de discussoes e sistemas de controle de versdo. Sua andlise consiste em ve-
rificar pedidos de ajuda emitidos por recém chegados nas listas de discussdo e identificar um
especialista candidato que possua um perfil adequado para ajuda-lo. O perfil € definido a partir

do cddigo fonte encontrado no sistema de controle de versao.

Steinmacher et al. (2012) propdem um sistema de recomendac¢do para identificar o
colaborador mais adequado para orientar um novato em sua inicial contribui¢cdo ao software
livre. A técnica utiliza andlise temporal e social para recomendar especialistas avaliando as
informacdes recentes para melhorar a qualidade da recomendacgdo. O objetivo consiste em futu-
ramente implementar um mecanismo para indicar os especialistas ativos e que estao trabalhando

com atividades relacionadas ao assunto do novato.

Nagwani e Verma (2012) propdem um algoritmo para descobrir especialistas para re-
solver novos erros atribuidos ao software. O objetivo do algoritmo € identificar os desenvolve-
dores apropriados para o recente erro relatado. Este algoritmo consiste em realizar extracdo de
dados dos repositérios de software, especificamente de erros e gerar a lista de desenvolvedores
envolvidos. Com isto € possivel gerar uma lista de erros contendo os termos frequentes para

cada desenvolvedor.

Por ultimo, Robbes e Rhlisberger (2013) argumentam que a experi€ncia possui um
bom desempenho como métrica de recomendacdo, apresentando as seguintes caracteristicas:
¢ inversamente correlacionado com o tempo necessario para realizar uma determinada tarefa,
mas menos fortemente correlacionada com a quantidade de atividades para realizar uma tarefa
(especialistas geralmente nao executam menos tarefas do que os nio especialistas, mas sem
davida as realizam mais rapidamente). Nos calculos foram adicionadas vdrias varidveis como
tempo, tempo de duracdo de sessdes e atividades dentro da sessdao de interacdo. Para avaliar
a precisdao das métricas, ou seja, qudao boa uma métrica €, se calcula a correlacdo entre essas
variaveis. Eles também se interessam em investigar se a experiéncia € um fator importante para

tarefas maiores.

Os trabalhos relacionados, apresentados nesta se¢do, propdem ou implementam siste-
mas de recomendacao de especialistas com base em técnicas de filtragem de conteddo. Sao uti-
lizadas fontes de dados estruturados (tarefas, repositérios de codigo fonte, listas de discussao) e
nao estruturados (texto que descreve uma tarefa ou uma mensagem na lista de discussdo, codigo

contido em arquivos de cddigo fonte) como apresenta a Tabela 1. A partir dessas, € possivel
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definir diretamente modelos para recomendacao de especialistas e, em alguns casos, sdo criadas
outras técnicas, tal como a andlise de redes sociais, para posteriormente fazer a recomendacgdo

com as informagdes obtidas desses modelos intermedidrios.

Tabela 1: Caracteristicas sobre recomendacao de especialistas para os trabalhos relacionados.

Dados sem Dados Redes Aspecto

Estudo .. Novatos
estrutura estruturados sociais temporal

Vivacqua et al. (2007) X

Canfora et al. (2012) X X

Steinmacher et al. (2012) X X X X

Nagwani e Verma (2012) X X

Robbes e Rhlisberger (2013) X X

Porém eles ndo fornecem uma identificacao precisa para o problema em relacido aos
novatos com base nas informacdes que foram coletadas e analisadas. Um especialistas sobre um
assunto ndo é necessariamente a pessoa mais indicada para orientar um novato se, por exemplo,
o especialista nao possui boas habilidades de interacao com os demais membros da comunidade.
Além disso, € necessdrio observar a questao temporal, ou seja, uma pessoa recomenddvel em
um periodo X talvez ndo seja recomendavel para um periodo distinto Y, seja pela variacdo de sua
especialidade ao longo do tempo ou até mesmo em sua evolugdo na rede social do projeto. Esta
proposta de trabalho de conclusdo de curso atua nesta perspectiva: recomendar especialistas

para desenvolvedores iniciantes, considerando aspectos de experi€ncia e temporalidade.



11

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste trabalho, propomos e utilizamos uma abordagem para recomendagdo de espe-
cialistas com o propésito de alavancar as atividades do novato com base na sua experiéncia e
envolvimento dos desenvolvedores do projeto. Analisando a literatura sobre recomendagdes em
projetos de software livre, foi definido um processo para realizagcdo deste trabalho, organizado

em cinco etapas.

[1 Selecao do projeto ]

[ : Recuper acao dos dados ]

[ : Walidacao ] /

[3Selegéu dos dados/fatores ]

=,/

Figura 2: Método de pesquisa.

A primeira etapa consiste da escolha do projeto de software livre. Posteriormente, no
Passo 2, sdo recuperados os dados do projeto escolhido para que, na préxima etapa, seja ini-
ciada de fato a mineracao dos dados do repositorio de software para fins de recomendacao de
especialistas. No Passo 3 realiza-se a sele¢do dos dados e a identificacdo dos fatores a serem
considerados para a recomendacdo de especialistas. Por exemplo, devem ser considerados fato-
res que classificam um desenvolvedor como veterano ou novato e as caracteristicas dos artefatos

recolhidos durante o Passo 2.
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Cada desenvolvedor € analisado de forma individual com propdsito de encontrar
padrdes e interesses. Esta andlise compreende o Passo 4. Durante esta andlise de padrdes
escolhe-se o algoritmo de recomendacdo de especialistas. Por dltimo, no Passo 5, os resultados
obtidos através desta recomendacao devem ser validados, comparando-se com 0s casos reais
de interacdo dos desenvolvedores, verificando-se a eficicia da recomendacdo de especialistas

resultante.

ApOs a validacdo, existem duas possibilidades. A primeira €, no caso de resultados
insatisfatorios, retornar ao Passo 3 para que seja feita outros testes em busca de novos resulta-
dos no mesmo projeto, refinando-se o algoritmo de recomendagdo. A segunda opg¢ao é voltar
ao Passo 1, iniciando-se uma nova iteracdo para andlise de outro projeto de software livre,
verificando-se 0 modelo proposto também € valido para o novo projeto ou se ele precisa ser
ajustado com novos parametros ou caracteristicas ou ainda se modelos distintos devem ser ex-

traidos para cada projeto.

3.1 SELECAO DOS PROJETOS

Diante da inviabilidade de analisar a grande massa de projetos OSS existentes, deve-se
escolher projetos que tenham atributos suficientes para a recomendagdo de especialistas. Por
exemplo, deve-se priorizar projetos com desenvolvedores especialistas, artefatos de qualidade e

uma comunidade atrativa para novatos (por exemplo, projetos populares).

Estima-se que existiam mais de 500 mil projetos ativos de cédigo aberto em julho de
2013 em todo o mundo. O numero total de projetos € muito maior, mas nao sao todos que se
encontram ativos (DAFFARA, 2007). Para identificar candidatos para andlise, recomendamos
o banco de dados do indice de projeto de cédigo aberto Ohloh.net, um site que oferece um
conjunto de servicos Web e plataforma de comunidade on-line que visa mapear o cendrio de

desenvolvimento de software de cddigo aberto.

Segundo Kolassa et al. (2013) , deve-se levar em consideragdo um projeto ativo em
um determinado ponto do tempo: quando o nimero de commits (alteracdes feitas no codigo
fonte da aplicacdo) nos ultimos 12 meses € de pelo menos 60% do nimero de commits nos
12 meses antes disso; com uma histéria ja tragada; objetivos claros; uma comunidade ja bem
estruturada e estabelecida; e versdes ja publicadas. Por exemplo: seria desejavel um projeto
com uma comunidade de no minimo 50 desenvolvedores, com uma analise de testes estatisticos,
uma ampla op¢do de comunicacio, estabelecidos foruns, listas de discussdes e ferramentas de

controle de versao para auxilio deste software.
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3.2 SELECAO DOS DADOS A SEREM EXTRAIDOS

Baseado na revisao realizada no Capitulo 2, observamos que os dados sdo geralmente
recuperados dos comentérios provenientes do gerenciador de tarefas do projeto, lista de dis-

cussoes dos desenvolvedores e repositorios de codigo-fonte.

Segundo Robbes e Rhlisberger (2013) estes repositorios e gerenciadores contém varios
pontos de dados relevantes para métricas de especialistas. Por exemplo, o tempo que um desen-
volvedor levou para realizar uma tarefa de desenvolvimento e edicdes, ou seja, a sequéncia de
alteracoes de cddigo que foram necessdrias para executar a tarefa referida e as selecdes ou os

elementos de cédigo que foram consultados durante a execucao da tarefa.

A Figura 3 mostra o modelo conceitual dos artefatos relacionados com a MSR. Os
desenvolvedores estdo relacionados ao projeto de software por meio de suas listas de e-mail,
repositorio de codigo e gerenciadores de tarefas associado. Por meio do gerenciador de tarefas
e listas de e-mail os desenvolvedores podem se comunicar com outros desenvolvedores do pro-
jeto. Correcdes e patch (conjunto de alteracdes em arquivos de codigo fonte) também podem ser

vinculadas com o desenvolvedor por meio do e-mail e comentarios proveniente do gerenciador.

Repositorio - -
Arquivo Codigo Fonte 1.0 Patch
-nome : String <> r =
-descricao : String
-licenca : String
: -versao : String
1 -dataEnvio : Calendar
-tamanho : String
1
o 0r) o
ListaEmail Projeto 1 Tarefa
-nome : String 5 -nome : String _|-descricao : String 1

-dataCriacao : Calendar >
-dataFechamento : Calendar
-pricridade : String
-statusAtual : String

Responsavel

Gerente 1

Relator

Email Pessoa Comentario
-assunto : String Remetente  |-nome : String Autar -mensagem : String
-mensagem : String & ‘1—.4:Iata : Calendar
-dataEnvio : Calendar % 1

? . ' :
Criador

Resposta

Figura 3: Modelo conceitual dos dados a serem utilizados na MSR neste trabalho.

Para a coleta dos dados do gerenciador de tarefas, recomenda-se a utilizagdo de fer-
ramentas de extracdo, tais como Bicho (http://github.com/MetricsGrimoire/Bicho),
na qual realiza as chamadas ao Bugzilla e obtém as informagdes das tarefas e também as

informagdes detalhadas dos comentarios atrelados a elas.
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Para realizar a extragdo do conteudo de e-mails, primeiramente devem ser obtidos os
arquivos que contém os e-mails de cada més do periodo de andlise. Estes arquivos incluem
cabecalho e mensagem. As informacdes das mensagens contidas nos cabecalhos devem ser
analisadas para adquirir informag¢des do contetido da mensagem, anexos contendo patches, as-
sunto, ID da mensagem, remetente e identificador da cadeia de mensagens (/n-reply-to), que
identifica a arvore de discussdo (thread) a qual a mensagem pertence. Essas drvores devem
ser reconstruidas verificando o campo in-reply-to do cabecalho bem como o assunto do e-mail

’

(examinando os prefixos “Re:”, "Fwd:”) e o campo "references’do cabecalho, para diminuir
as chances de perda de mensagens relativas a uma discussdo. Os patches devem ser obtidos
através dos anexos presentes nos e-mails e nas mensagens do gerenciador. Estes estdo relaci-
onados a um ou mais arquivos presentes no repositério de desenvolvimento de software. Com
essas informacoes € possivel identificar os responsaveis pelas corre¢des e os associados com
o envio. Para a andlise devem ser desconsideradas as mensagens enviadas automaticamente
na criagcdo da tarefa, comentario ou mudanca de estado das ferramentas de controle. Por fim,

recomenda-se o armazenamento de e-mails em um banco de dados relacional.

Finalmente, as alteragdes de arquivos de cddigo-fonte estao relacionadas aos arquivos
armazenados no sistemas de controle de versdo. Dessa forma, é possivel conhecer as pessoas
responsaveis por cada trecho de cédigo existente no programa, dado esse util para realizar a

recomendacao com base nos demais dados coletados.

3.3 SELECAO DE DADOS E FATORES

A partir dos dados extraidos dos repositorios, devem ser selecionados aqueles que
permitem identificar o tipo dos desenvolvedores — novatos e veteranos/experientes — e as carac-
teristicas dos artefatos que permitem estabelecer o grau de experiéncia de cada desenvolvedor.
A escolha desses fatores estd relacionada aos algoritmos utilizados. Por exemplo, poderiamos
utilizar o tempo médio entre realizacao de alteragdes no cédigo fonte (ROBBES; RHLISBER-
GER, 2013).

3.4 ANALISE DOS DADOS

A andlise dos dados capturados e armazenados devem passar por um processo de
selecdo descritiva. Esse processo consiste em examinar os dados com o objetivo de encon-
trar caracteristicas e padrdes relevantes sem que necessariamente exista uma ideia ou hipotese

clara.
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Os dados devem passar por um processo de filtragem, no geral descartando-se possiveis
mensagens indesejadas contidas entre os dados coletados. O processo de andlise inicialmente €
otimizado por comandos SQL para realizar consultas no banco de dados, usando palavras-chave
como filtros para que se possa reduzir a quantidade de tuplas nos resultados obtidos. Com uma
parte das mensagens indesejadas j4 identificadas, o processo deve se repetir de forma manual,

analisando atentamente os dados restantes.

No momento seguinte deve-se identificar os desenvolvedores contidos tanto nas listas
de discussdes quanto nas ferramentas de gerenciamento de tarefas. Esses nomes necessitaram
de ser agrupados de forma independente. A seguir, deve-se identificar a intersec¢io entre estes
contidos nas listas e nas informacdes das ferramentas de controle, como demostrado na Figura 4.
Os desenvolvedores contidos nesta intersec¢do, em parte por experiéncia adquirida e em parte
por suas proprias observacdes, podem ser considerados desenvolvedores experientes sobre os
termos discutidos, por estarem envolvidos nas discussdes decorrentes tanto no gerenciador de

tarefas quanto nas listas de discussoes.

Desenvolvedores = —
Ferramentas de O‘% :': Colaboradores
Gerenciamento Listas de discussoes

AN

Interacio entre desenvolvedores

Figura 4: Agrupamento de desenvolvedores.

Passando para uma andlise mais profunda, neste momento € necessdria a utilizacao de
algoritmos de identificacdes de padrdes e interesses dos desenvolvedores selecionados. Para
isso € preciso identificar as caracteristicas relevantes dos novatos, desenvolvedores experientes
e dos artefatos de software extraidos, de modo a definir o algoritmo de recomendagdo. Por
exemplo, o algoritmo deve ser capaz de analisar palavras-chaves e arquivos de forma a agrupar
uma série de informacdes sobre o desenvolvedor. A frequéncia que estas palavras aparecem ao
decorrer da andlise demostrard o assunto mais debatido e trabalhado. Estas informag¢des podem

ser associadas a cada desenvolvedor agindo como uma espécie de perfil.
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A partir da lista de desenvolvedores, deve ser realizado a anélise e a recomendagdo.
Quando o novato comecar a interagir com o projeto de software livre espera-se que mensagens
sejam disparadas. Essas mensagens devem ser identificadas e entdo analisadas com base nas ca-
racteristicas pertinentes ao algoritmo. Caso seja possivel realizar a identificagcdo do componente
do qual se trata a questdo, o algoritmo de recomendacdo deve utiliza-la como base para relacio-
nar o assunto. Caso nao seja possivel, entdo o algoritmo escolherd com base nas informagdes os
desenvolvedores especialistas que mais tem relagdes com novatos em um ponto inicial do pro-
jeto. Esta recomendacao deve ser considerada padrdo caso ndo se encontre padrdes na forma

COMO O novato se expressou para comegar a sua interagao.

3.5 VALIDACAO

No geral, os trabalhos tendem a identificar especialistas com altos indices de alteracdes
no codigo fonte (commits), linhas de codigo e suas respostas. No entanto, ndo se leva em conta
quanto tempo ele nao tem mais interagido com estes artefatos. Para realizar esta andlise €
necessdrio um controle para que possa determinar a prioridade das indicacdes. O fator tem-
poral considera técnicas indicadoras de decaimento para medir as interacdes de cada colabora-
dor. Além disso, outro diferencial € a recomendacao sendo direcionada para novatos que estao
comegando suas interacdes no projeto. Dessa forma, devemos verificar o quanto a abordagem

de recomendacao temporal serd precisa nesses casos.

Para essa andlise deve ser realizada a coleta dos dados do projeto desde sua criacao até
a seis meses antes de sua data atual. Desenvolvedores que devem ser presentes até esta data
devem ser considerados como experientes. Entdo uma nova andlise com alvo nos ultimos seis

meses identificard os novatos do projeto.

A recomendacdo de especialistas deve analisar cada mensagem ou tarefa dos novatos
identificados para descobrir artefatos ou termos que permitam uma recomendacao e entao apre-
sentar uma lista de desenvolvedores candidatos para responder este novato com uma prioridade

de acordo com sua posicao na lista, no qual o primeiro seria o mais indicado.

Os modelos obtidos através do algoritmo devem ser comparados com exemplos re-
ais de indicacdo do projeto escolhido, observando-se manualmente o especialista real com a

indicagdo do algoritmo.
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4 RESULTADOS

Nesta secao € relatada a execucao do método proposto apresentando um mecanismo
para recomendacao de especialistas para novatos. Foram analisados dados provenientes de listas
de discussoes, interacdes em cddigo fonte e gerenciadores de tarefas do projeto LibreOffice.
Para realizar estd andlise foi desenvolvida uma ferramenta identificar padrdes nestes meios de

interacoes de desenvolvedores e sugerir especialistas para novatos.

A partir dos dados do projeto selecionado, deve-se possibilitar a ferramenta identificar
os usudrios presentes nos varios modulos de agrupamento de dados do projeto e transformar
estes em uma estrutura relacional onde entdo € possivel aplicar cdlculos de experiéncia para seus
contribuidores. A ferramenta consiste em trés grandes processos: importa¢ao, processamento e

apresentacdo de resultados.

A Figura 5 apresenta os passos para a execugao do algoritmo. A primeira etapa con-
siste em preparar os dados para o processamento. Existem duas grandes massas de dados: uma
resultante dos relatos de erros obtidos através da ferramenta Bicho e outra proveniente da ferra-
menta de controle de versao Git. Os relatos de erros sao recuperados do Bugzilla e armazenados

em um banco de dados relacional definido pela ferramenta Bicho.

IMPORTACAOQ
& 5 D

PROCESSAMENTO
i [Z

RESULTADOS
B R e e

Figura 5: Estrutura de execucao da ferramenta de recomendacio.

Nas proximas se¢oes, sdo descritos os resultados da aplicagdo do método definido no

Capitulo 3 e os componentes da ferramenta associados a geracdo de tais resultados.
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4.1 SELECAO DOS PROJETOS

Para este trabalho, utilizou-se o software LibreOffice como objeto de estudo. O Li-
breOffice, uma ferramenta livre multiplataforma para escritdrio, surgiu como uma ramificagao
do projeto original OpenOffice.org, que, por sua vez, € oriundo do StarOffice 5.1. O cddigo
fonte da ferramenta foi liberado para que fosse possivel a participacdo de contribuintes para
desenvolvé-lo, dando inicio ao projeto de desenvolvimento de um software de cédigo aberto
em 13 de outubro de 2000, o OpenOffice.org. O LibreOffice surgiu a partir da versdao 3.3,
trazendo todas as caracteristicas presentes no OpenOffice.org 3.3, além de outras tantas ex-
clusivas do projeto LibreOffice. Sendo um projeto de codigo aberto seus dados estdo dis-
poniveis para a comunidade, as informacdes referentes a relatos de erros (Bugzilla) estdo
disponiveis em www.libreoffice.org/bugzilla e o repositério Git esta disponivel em

git://anongit.freedesktop.org/libreoffice/core.

4.2 RECUPERACAO DOS DADOS

Neste projeto, foram utilizadas ferramentas de cédigo aberto para realizar operacoes
de recuperacdo dos dados em relatos de erros (issues) e registros de alteracao (commits). As
listas de relatos de erros foram obtidas do repositério Bugzilla (http://bugzilla.org). Para
essa extracdo foi utilizada uma ferramenta livre, desenvolvida em Python, denominada Bicho
(http://github.com/MetricsGrimoire/Bicho). A ferramenta Bicho necessita de: (1) uma
pré-configuracdo, na qual s@o necessarios um registro no Bugzilla do projeto, pois a ferramenta
necessita de autenticac@o para realizar a extracdo das informagdes; e (2) uma base de dados
para receber toda a informacgdo recuperada. Em relacdo as alteragdes no cddigo fonte e os
registros destas, foi utilizado o sistema de controle de versdao Git (http://git-scm.com), tal
como aqueles disponibilizados em agregadores de projetos de software livre como o GitHub

(http://github.com).

Nos dados obtidos se apresentam: usudrios, relatos, comentérios e descricdo. Com o
auxilio da ferramenta construida, a importacdo consistiu em inicialmente recuperar 0s usuarios
dos dois grandes agrupamentos de dados. As informagdes armazenadas no banco de dados
MySQL criada pela ferramenta Bicho foram importadas realizando consultas na base e rees-
truturando as informagdes como apresenta na Figura 6. A importacdo consistiu em utilizar o
Hibernate, um framework para o mapeamento de objetos para modelos relacionais construido

em Java, para que os dados agora transformados em informacdes fossem salvos.

ApOs a importacdo dos usudrios providos dos relatos de erros, foi necessario importar
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Figura 6: Principais entidades definidas na base de dados criada pela ferramenta Bicho.

os usudrios presentes no codigo fonte. O processo foi similar, mas utilizando uma ferramenta

denominada de Jgit, um plugin desenvolvido pelo Eclipse para manipulacao de repositérios Git.

Este mddulo do software, ilustrado na Figura 7, é responsavel por fazer a leitura no repositério

do projeto armazenado localmente e importar os usudrios, mesclando com os ja presentes pro-

venientes dos relatos de erros.

[ LibreOffice

N

My

o A

1° Dados armazenados

2° Importagéo

Importando usuérios...

Inserindo novotnyw@amail.c...

Por favor, aguarde...

Usuario Conta
J-id - int 1. -id : int
l-conta | Conta |———@|-email : String
[-nome : Sting +getid() : int
+getid() : int +setid(id : int) : void
+setld(id : int) : void +getEmail() : String
+getConta(): Conta +setEmail{email : String) : void
+satConta(conta : Conta) : void
+gethNome() : String
+setNome(nome : String): void | 3° Nova estrutura de dados

Figura 7: Processo de importacao de usuarios provenientes do projeto.

O processo foi realizado de forma similar nos outros componentes presentes na es-

trutura relacional, resultando em importar os dados provenientes dos relatos de erros, co-
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mentarios e codigo fonte. A estrutura resultante serd onde a algoritmo realizard leituras para a

recomendacdo. A Figura 8 mostra o resultado final desta operacgao.

Usuario Issue
— Conta i int i int
Ees -conta : Conta submittedBy : Usuario
[ le ity -nome : String -assignedTo : Usuario
+getld() . int > ———lqetid() int T issue : int
+setld(id : int} : void " |esetidiid : int) : void v -submittedOn : Calendar
+getEmail(} : String _ : +getConta(): Conta -ferramenta : String
+setEmail{email : String) : void +setContajconta : Conta ) : void +getld(}: int
+getNome(} : String +setld(id : int) : void
+setNome(nome : String ) : void +getSubmittedBy(} : Usuario
+setSubmittedBy(submittedBy : Usuario) : woid
1. +getAssignedTo(} : Usuario
+sathssignedTolassignedTo : Usuario) : void
Commit +getlssue(): int
Artefato =id : int +setlssue(issue ! int) : void
L int -commiter : Usuario +getSubmittedOn() : Calendar
file : String -comimit @ Sting oseta.lmr'rtedCthuTi‘hedm : Calendar) : void
farmmenta ' Strinf -submittedOn : Calendar +getFemamenta () : String : :
_commit : Commit -dateTime : int +setFermmenta(feramenta : String) : void

+setld(id © int) : void | +=etid(id : int) : void

+getCommiter() : Usuario
+setCommiter(commiter : Usuario}: woid
+gatCommit() : String
+setCommit(commit : String) : void
+getSubmittedOn() : Calendar :
+satSubmittedOn(submittedOn | Calendar) : void -issue ! Issue

+getDateTime() : int -submittedCn : Calendar
+setDateTime(dateTime : int) : void +getld(). int

+setld(id : int) : void

+getCommitedBy() | Usuario
+setCommitedBy|commitedBy : Usuario) : void
+getlssue(): lssue

+setlssue(issue | I1ssue)  void
+getSubmittedOn() : Calendar

+setSubmitte dOn(submittedOn : Calendar) : void

+getld() : int 1+ |+getid():int ?
1.7

sgetFile() : String
+setFileffile : String) : void
+getFeramenta() : Strinf
+setFerramenta(feramenta : Strinf) : void
+getCommit() : Commit
+setCommit{commit | Commit) : void

Comment

-id : int
-commitedBy : Usuario

Figura 8: Estrutura de dados relacional.

O processo de importacao foi necessario para que o algoritmo possuisse um desempe-
nho melhor. Apds testes de execugdo com os dados gerados sem uma preparagdo, foi notdvel
o seu fraco desempenho devido ao grande nimero de consultas necessdrias para realizar tare-
fas simples. Apds o rearranjo destes dados foi possivel acessar as informagdes de forma mais
rapida, diminuindo seu tempo de execucdo. Ainda quanto a importacdo, € necessario esta-
belecer a relacdo entre issues e commits. Para a identificacio dos componentes, tal como
apresentados nas issues e as alteracdes nos arquivos de cdédigo fonte, através dos commits
realizados pelos desenvolvedores, foi necessario identificar um padrao entre diretérios em que
tais arquivos estavam presentes e os componentes das issue do projeto. No caso da ferramenta,

este mapeamento estd implementado no cddigo, sendo especifico para a projeto sob analise.

O projeto analisado possui uma rica quantidade de dados. Com o auxilio da ferramenta
foram recuperados dados relacionados ao cédigo fonte até 31/12/2012 constituindo uma base
de dados de 154.381 registro de intera¢des no cédigo fonte do projeto. Foram coletados relatos
de erros até 31/12/2012, totalizando 10.187 relatos de erros presentes na ferramenta de controle

Bugzilla e 57204 comentarios a estes relatos. Os desenvolvedores presentes no projeto foram
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mesclados entre codigo fonte e relatos de erros. No total foram identificados 6.685 registros de

contas de usudrio no projeto desde seu inicio até a data de anélise dos dados recuperados.

As datas iniciais variam entre os registros de erros e de alteracdes no codigo fonte: os
relatos de erros possuem seu primeiro registro em 03/08/2010 enquanto o codigo fonte possui
seu primeiro commit em 02/01/2008. Alguns registros relacionados a commit foram descartados
devido ao inicio do projeto e do grande numero de commit para estabelecer o desenvolvimento
proveniente do codigo oriundo do OpenOffice. Analisando as datas € notavel que inicialmente
poderiam existir dois universos. O primeiro seria uma baixa quantidade de colaboradores no
projeto e uma comunicagao fécil, ndo necessitando no momento de uma ferramenta externa
para controle de problemas relacionado ao projeto, pois entre a data do primeiro relato para o
primeiro commit foram 2 anos de diferenca. Outra hipdtese poderia ser o funcionamento do
projeto estar paralisado e entdo tomado o seu desenvolvimento a partir de 2010, onde desenvol-
vedores pertencentes ao OpenOffice comecaram suas contribui¢des no projeto novo, migrando

de uma ferramenta para outra.

4.3 SELECAO DOS DADOS E FATORES

A terceira etapa consistiu em realizar o processamento das informacdes agrupadas
na base criada pela ferramenta e relacionar os dados e fatores para a recomendagdo. Para a
recomendacao, o utilizador da ferramenta possui alguns filtros para refinar a sua recomendacdo,
sendo possivel escolher datas especificas. A recomendacgdo € baseada nos artefatos do projeto,
as quais o utilizador tem a op¢ao de escolher as ferramentas disponiveis deste projeto e realizar

a recomendacao.

O processo de recomendagdo consiste em recuperar todos os usudrios presentes na
base de dados e realizar a contagem das interagdes do usudrio no projeto e aplicando a férmula
especifica para aquela ocasido. No caso, a formula escolhida na tela de selecdo. Nesta etapa
foi identificados problemas pois a ferramenta precisou ser modificada para utilizar classes es-
pecificas para cdlculos matemadticos de grande precisdo, pois solucdes disponiveis na lingua-
gem padrao ndo obteve sucesso em realizar tais operagdes. Apos aplicar a formula para todos
0s usudrios o sistema apresenta uma lista de possiveis especialistas para o artefato em questdo,
ordenada de acordo com a sua experiéncia no artefato escolhido. A Figura 9 apresenta a ferra-
menta, que contém no menu superior os comando para iniciar a recomendacao do especialista
e o processo de importacdo e pré-processamento para a recomendacdo. Estes ultimos consis-
tem na preparacdo da base de dados que tem o propdsito de importar os dados provenientes do

Git e dos relatos de erros armazenados no banco de dados do Bicho. A ferramenta possibilita
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= Iniciar Recomendagio it)Usua'rios ﬁ; Commits |~ Issues Comments

Diata Inicial {n3c informar utilizara 2 data da 10 interagio) = Data Final {n3c informar utilizara a data da ultima interacio):

[77 I

Informe o nome do componente:

:BASIC - @ Modo Normal () Modo Decaimento

Figura 9: Ferramenta de recomendacao.

também realizar uma busca na base completa identificando o especialista de maior participa¢ao
naquele componente. Por fim temos 0os componentes presentes no projeto, que foram mapeados
dos relatos de erros para o cédigo fonte onde cada diretério do seu fonte representa parte de
um componente presente nos relatos, podendo possuir cardinalidades 1 para N. A ferramenta se

encontra disponivel no GitHub (https://github.com/ehrickwilliam/Minerador).

Para a identificacdo dos componentes presentes no cédigo fonte, através dos commits
realizados pelos desenvolvedores foi necessdrio identificar um padrdo entre diretorios e com-
ponentes do projeto. Para isto foi utilizada a documentagdo online disponivel do LibreOffice
(http://docs.libreoffice.org/) para realizar um mapeamento nos diretorios do codigo
fonte manipulados pelo commit e identificar qual componente aquele commit esta relacionado.

Apos analise definiu-se 0 mapeamento apresentado na Tabela 2.

Tendo o principal objetivo de propor melhores resultados para novatos no sistema de
recomendacao, foi necessdrio identifica-los entre usudrios do projeto. Este processo constituiu
em integrar as informacdes provenientes das issues e listas de e-mail. Nesta ultima se con-
centram a maioria das interacdes iniciais dos novatos. Para este procedimento assumimos as

seguintes heuristicas:
e Usudrios experientes:, desenvolvedores que possuem interacdes com alguma ferramenta
do projeto nas datas iniciais de analise até Junho de 2012.
e Usudrios novatos: possuem interacdes apenas entre Julho de 2012 até Dezembro de 2012.
A identificacdo dos novatos presentes nas interacdes citadas seguiu o seguinte proce-

dimento: oriundos das listas e de e-mails e issues, meios principais de inicio de colaboragdo

em um projeto de codigo aberto por novatos. Neste procedimento foi ignorado a interagcdo



Tabela 2: Mapeamento entre componentes e diretérios com arquivos de codigo fonte.

(a) (b)
Componente Diretérios Componente | Diretorios
BASIC /core/basic Libreoffice /core/desktop
/core/basctl Linguistic /core/Linguistic
Chart /core/chart2 Localization /core/110ntools
Database /core/connectivity Presentation /core/slideshow
/core/configmgr /core/sdext
/core/dbaccess sdk /core/test
Drawing /core/drawinglayer /core/testautomation
/core/sd /core/offapi
Extensions /core/odk /core/qadevOOo
/core/extensions /core/formula
Filters e Storage | /core/sot Spreadsheet /core/sc
/core/xmlsecurity Ul /core/uui
/core/filter /core/dmake
/core/xmloff /core/svtools
/core/binfilter /core/cui
/core/lotuswordpro /core/default_images
Formula Editor /core/starmath /core/forms
Framework /core/framework /core/icon-themes
/core/wizards /core/accessibility
/core/ucbhelper /core/extras
/core/io Writer /core/sw
Graphics stack /core/svx /core/swext
Installation /core/readlicense_oo /core/writerfilter
/core/scp2 /core/writerperfect
/core/instsetoo_native
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de novatos a partir de commits, dado que, normalmente, limita-se a desenvolvedores experi-
entes o acesso para inclusdo de alteracdes de codigo fonte no repositério, concentrando-se as
interacdes de novatos principalmente por esses dois meios relatados na anélise. Foram sele-
cionados 2 grupos, o primeiro constituido por usudrios com interacdes até Junho de 2012 e
o segundo grupo com interacdes de Julho até Dezembro de 2012. Com estes grupos entdao
foi criado uma intersec¢do gerando o terceiro grupo contendo apenas desenvolvedores que
nao pertencem ao primeiro grupo, dando origem aos novatos do projeto. Foi necessdria uma
ferramenta para realizar a importagdo dos e-mails disponiveis online pelo LibreOffice, en-
tre as ferramentas existentes para realizar este procedimento, optamos pela ferramenta Pres-
ley (https://github.com/magsilva/presley) desenvolvida em Java (TRINDADE et al.,
2009). Esté realizou a importacdo dos arquivos de e-mails (.mbox) em um modelo relacional.
Neste modelo utilizamos 3 (trés) entidades: desenvolvedor, problema e solu¢do. Desenvolvedor
representa quem interagiu com esta lista. Problema € considerado o primeiro e-mail e solug¢do

as respostas que este e-mail possuiu.

4.4 ANALISE DOS DADOS

A partir dos usudrios identificados seguimos trés abordagens. A primeira constituiu

em uma lista de desenvolvedores utilizando como parametro de ordenagdo mais issues € mais e-
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mails. Desta forma obtemos uma lista constituida por 5 (cinco) novatos. Da segunda abordagem
recuperamos 0s 5 (cinco) novatos com mais e-mails e mais issues. A udltima constituiu na
interseccao destas duas lista, gerando 5 (cinco) novatos supostamente bem sucedidos, como

apresentado a Tabela 3.

Tabela 3: Relacao de novatos mais promissores.

Novatos Issues | E-mails | Componentes

nickshanks @nickshanks.com 2 3 Ul, Libreoffice, Installation
Ibalbalba@ gmail.com 0 106 SDK

ruderphilipp @ gmail.com 0 26 Spreadsheet

ttk448 @ gmail.com 0 22 Spreadsheet

uray.janos @ gmail.com 0 13 Framework

Com a relacdao dos novatos bem sucedidos, verificamos os desenvolvedores res-
ponsdaveis pelas respostas nos meios no qual eles interagiram. Neste caso foi computada a
quantidade de vezes que o desenvolvedor veterano interagiu no topico do novato e ordenado
pelo maior numero de interacdes. Os desenvolvedores presentes nas Tabela 4 e Tabela 5 sdao
considerados a recomendacdo real e os candidatos para a validacdo da ferramenta automatizada

para recomendacao de especialistas para novatos.

Tabela 4: Relacao de recomendacoes para issues.

Novatos Pos. Desenvolvedores Total

nickshanks @nickshanks.com 1° sbergman @redhat.com 4
1° bfo.bugmail @ spamgourmet.com 4
20 tlillgvist@suse.com 3
30 scren2004 @yahoo.de 1
30 bugs @eikota.de 1

No processo de estruturagdo dos dados foi necessdrio implementar fungdes na ferra-
menta proposta para realizar a automacdo dos dados e mapear para um banco de dados rela-
cional. Tal estrutura foi criada para execu¢do dos algoritmos de mineracdo de repositorio e
para a implementagdo do sistema de recomendacdo. A Figura 10 mostra a estrutura apos o
processamento dos dados, em que o usudrio esta relacionado com sua conta e este pode possuir
interagdes no projeto na forma de relatos de erros (issue), comentarios e registros de alteracao

(commits).

Os dados recuperados através da ferramenta Bicho possibilitaram a populacio das en-
tidades issue e comment. A entidade commit foi obtida através dos dados recuperados da
ferramenta Git e da clonagem do repositdrio do projeto. A entidade artefatos foi definida uti-
lizando a entidade commit e recuperando os artefatos modificados na arvore de dados de cada
commit, submetendo-os a0 mapeamento composto por diretério do arquivo de cédigo fonte
alterado e o componente registrado em issue (atributo ferramenta). Tal mapeamento, por

enquanto, € realizado manualmente.



Tabela 5: Relacao de recomendacées para e-mails.

Novatos Pos. Desenvolvedores Total
nickshanks @nickshanks.com 1° caolanm @redhat.com 2
1° tml @iki.fi 2
1° heinzlesspam @ gmail.com 2
Ibalbalba@gmail.com 1° sbergman @redhat.com 14
20 vmiklos @collabora.co.uk 10
30 dtardon @redhat.com 6
4° matus.kukan @collabora.com 4
4° noelgrandin@gmail.com 4
50 caolanm @redhat.com 3
5° olivier.hallot.tdf @ gmail.com 3
5° bjoern.michaelsen @canonical.com 3
5° mst@openoffice.org 3
ruderphilipp @ gmail.co 1° nopower @novell.com 7
2° johann.messner @jku.at 5
20 erack @redhat.com 5
30 jmadero.dev@gmail.com 4
4° lohmaier+ooofuture @ googlemail.com 3
50 tenger @iseries-guru.com 2
6° caolanm@redhat.com 1
6° jnabet2412 @free.fr 1
6° rb.henschel @t-online.de 1
6° noelgrandin@ gmail.com 1
ttk448 @ gmail.com 1° erack @redhat.com 7
1° kohei.yoshida@collabora.com 7
1° markus.mohrhard @ googlemail.com 7
20 mst@openoffice.org 3
30 andrew @pitonyak.org 1
30 michael.meeks @suse.com 1
30 sbergman @redhat.com 1
uray.janos @ gmail.com 1° tml @iki.fi 4
2° noel.power @gmail.com 3
30 vmiklos @collabora.co.uk 2
30 caolanm@redhat.com 2
30 timar@fsf.hu 2
4° sbergman @redhat.com 1
4° mst@openoffice.org 1
| commit v
"] conta v "] usuario v id INT(11)
id INT(11) id INT{11) comm it VARCHAR(255)
email VARCHAR(255) — — — —}< ¥ nome VARCHAR(255) HO— — — — — — — —|< < date DATE
ferramenta V ARCHAR{255) 2 conta_id INT(11) datetime INT(11)
> >  comm iter_id INT{11)
5 &5 .
| | | s
| | | Q
| | | |
| [ d L ! 1
r—-——— | | |
! | | 4
I # # _] artefato v
# _ issue v id INT(11)

_| comment v id INT(11) arquivo VARCHAR.(255)
id INT(11) ferramenta V ARCHAR(255) ferramenta VARCHAR(255)
submitiedOn DATE issue INT(11) - commit_id INT{11)

> commitedBy_jd INT(1D) [ OH & submitiedon DATE [

Zimsue_id INT(11) - assignedTo_id INT(11)

> > submitedBy_id INT(11)
[

Figura 10: Estrutura relacional do banco de dados.
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Em relacdo aos algoritmos de recomendacao, comparamos duas métricas para ilustrar
nossa abordagem: a primeira avalia a experiéncia de um desenvolvedor dada uma a¢do em um
artefato com a quantidade de alteracoes (commits) e relatos de erros em que ele colaborou.
A segunda abordagem considera que as alteracdes recentes possuem pesos maiores na hora de
avaliar um desenvolvedor em determinado artefato. Ambas as abordagens foram adaptadas do
trabalho de Robbes e Rhlisberger (2013).

A abordagem utilizada neste trabalho consiste em agregar uma nova estrutura de dados
a estas métricas, utilizando a combinacdo de commits e issues como fonte de alimentag¢do para
a experiencia dos desenvolvedores. A utilizacao dos dados provenientes das issues nos propor-
ciona dados de desenvolvedores mais comunicativos do que apenas desenvolvedores restritos a
realizar commits no projeto, os quais sdo uma pequena parcela do todo. Desta forma espera-se

que as recomendacdes que incluam estas duas estruturas se tornem melhores.

Nesta primeira abordagem € acrescentado 1 (um) a cada alteracdo no cddigo fonte,
relatos e comentdrio realizado pelo desenvolvedor para cada artefato. Tal acréscimo € feito
sempre que um autor realizar uma alteracao até uma data informada como parametro ao sistema
de recomendacgdo. ApOs esta etapa, € realizado o célculo de experiéncia do desenvolvedor em
relacdo ao artefato. Este procedimento utiliza a soma de todos os desenvolvedores e o valor

acumulado entdo dividindo pelo seu total acumulado.

A Figura 11 representa o procedimento utilizado para calcular a experiéncia. Nossos
indicadores de especializacdo sdo definidos em um ponto no tempo e para um determinado
desenvolvedor. No instante ¢, para obter a experiencia de desenvolvedor d na entidade codigo
fonte, relato de erro ou comentdrio e, faz-se o calculo sobre a soma do experiencia de cada
um dos colaboradores, produzindo um valor de experiencia entre 0 e 1. Em outras palavras,
o método simplesmente realiza a soma de commits e issues que o desenvolvedor realiza no

projeto até uma determinada data e a compara com o total destes realizados no projeto.

ExpNaive(d,e,t
Exp(d.e.t) = xp azve? ,e,/)
Y vepExpNaive(d'e,t)

ExpNaive(d,e,t) = Z WN(c',d,e,t)
ceC

Valid(c,d,e,t) = Author(c,d) N Changes(c,e) A\ Date(c) >t

1 ,Valid(c,d,e,t) =true

WN(C7d;e;t> = { 0 ,Valid(cydae’t> :fals€

Figura 11: Técnica de recomendacao sem temporalidade por Robbes e Rhlisberger (2013).
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Estas informagdes nos possibilitam realizar uma classificagao em que os 10 (dez) pri-
meiros sdo considerados especialistas no artefato escolhido. Por exemplo, na Figura 12 temos
uma recomendacdo utilizando o componente Basic do LibreOffice, demostrando o nivel de
contribui¢ao dos especialistas, neste caso o usudrio caolanm@redhat.com é considerado o

mais experiente no artefato.

<= Voltar

Pos. Artefato  Contribuigdo E-mail

1@ BASIC 0.0202753174687866306469305203 1033882353 744740436 14501953125 [caolanm@redhat.com

20 BASIC 0.01440614662255895912779113388069163192994592597198436328125  [auasod @gmail.com

3¢ BASIC 0.011524917298047 167649 1776022999 14724426 34403705596923828125  |bjoern.michaelsen@canonical.com
40 BASIC 0.0113114929036388353211825273322066373589993190765380859375 nopower @novell.com

5¢ BASIC 0.0092839611567602 173503735866 19 18406432960 1824283599353515625  [reisil07@amail.com

oo BASIC 0.00856436879735353744353405947423307225103 14666 748046875 tabe @fixedpoint.jp

7o BASIC 0.00811012693751467295266 1598515078367 1997467545013427734375  [frank.schoenheit@oracle.com
30 BASIC 0.00746985330428933030543506505397 1933620507419 10934443 2421875 [noel. power @novell, com

9o BASIC 0.00672286842386084736167273234741514897305290126800537109375  [thomas @arnhald.org

10°  |BASIC 0.006183307437540145011131995 13175924646 2024743325347300390625 |nthiebaud @gmail. com

Figura 12: Resultado da recomendacao segundo a primeira abordagem (modo normal).

A segunda abordagem aplica técnicas de decaimento para as modificagdes mais recen-
tes. Diferente da primeira abordagem esta técnica nao realiza uma soma simples em que era
possivel obter apenas valores entre 0 e 1, mas utiliza uma anélise temporal que incorpora a
equagao melhores pontos para modificacdes mais recentes. Esta técnica propicia um valor mais

justo quanto a experiéncia de um desenvolvedor quanto a um artefato.

Na Figura 13 € apresentado o algoritmo da segunda abordagem. Esta técnica também
conta o numero de mudancas realizadas pelo desenvolvedor d no artefato e a partir do instante ¢,
mas também se aplica o fator de decaimento: o peso da cada intera¢do (commit ou issue) cé 1,
dividido pelo nimero de dias entre data da interacdo até a data atual. As alteragdes antigas t€ém
um peso menor do que as mudancgas recentes, mostrando a tendéncia das pessoas a esquecer de

o que aprenderam ao longo do tempo.

Na Figura 14 temos a recomendacdo utilizando o0 mesmo componente Basic do Li-
breOffice, demostrando o nivel de contribuicdo. Neste caso o usudrio caolanm@redhat.com
antes considerado o mais experiente no artefato acabou nao sendo considerado um dos 10 (dez)
melhores qualificados. Ja o usudrio nopower@novell. com, passou de 5° no modo anterior para

o0 usudrio com experiencia aplicando técnicas temporais.
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ExpD d, et
Exp(d,e,t) = xpDecay( ,e,,)
Yrep ExpDecay(d',e,)

ExpDecay(d,e,t) = Z WD(c',d,e,t)
deC

Valid(c,d,e,t) = Author(c,d) N Changes(c,e) \ Date(c) >t

1 . .
WD(c,d,e,1) = { 1-Daie(c) ,Valid(c,d, e,t) = true
8,6, 0 ,Valid(c,d,e,t) :false

Figura 13: Técnica de recomendacao com aspectos temporais por Robbes e Rhlisberger (2013).

e R, =~

= Voltar
Pos. Artefato  Contribuigdo E-mail
1@ BASIC 0.1429193631442555456612097941615502350032329559326 171875 nopower @novel.com
20 BASIC 0.065127750453689053233505319440155250067195892333984375 reisio0 7 @gmail.com
39 BASIC 0,05752743720458350801645000274220355099603898 162841796875 fyvaao@ya.ru
40 BASIC 0.05485934432979934078256079033053538296371698 3795166015625 iplaw&7 @yahoo.co.uk
5@ BASIC 0.04762379171097 17384667 1779529060586 35562658 3099365234375 bjoern.michaelsen@canonical. com
a° BASIC 0.03270052961042873292285962515961728058755397796630859375 cno@nouenoff.nl
e BASIC 0,03006821521279061382170283422965439907311107535453046875 sasha. libreoffice @gmail, com
30 BASIC 0.02710138081091421902169003033122862689 19706 344604492 1875 tillgvist@suse. com
g0 BASIC 0.0248621693703245573117166300880853668 786585330963 134765625  |cedric. bosdonnat.ooo @free. fr
10 BASIC 0.024128218137723775715031220874152455525777339935302734375 thb@librecffice.org

Figura 14: Resultado da recomendaciao de acordo com a segunda abordagem (modo com decai-
mento).

4.5 VALIDACAO

O processo de validagdo constituiu em utilizar os componentes identificados nas issues
e nos e-mails. Diferente das issues, em que os componentes estdo presentes nas informacoes re-
cuperadas, € necessdario inferir os componentes tratados nos e-mails. Componentes relacionado
aos e-mails foram identificados manualmente para os novatos selecionados, analizando-se as
mensagens trocadas para identificar qual o seu interesse no projeto e extrair o componente des-
tas informacdes. Identificados os componentes, a ferramenta de recomendacao foi executada,
utilizando nossas duas abordagens de recomendacgdo, obtendo-se os desenvolvedores especia-

listas presentes na Tabela 6 para os novatos selecionados.



Tabela 6: Relaciao de especialistas para novatos.

Novatos Pos. Desenvolvedores (Temporal) Desenvolvedores (Normal)
nickshanks @nickshanks.com 1° caolanm @redhat.com reisi007 @ gmail.com

20 tlillgvist @suse.com bjoern.michaelsen @canonical.com

30 sebastian @sspaeth.de caolanm @redhat.com

4° bjoern.michaelsen @canonical.com sbergman @redhat.com

5° michael.meeks @collabora.com michael.meeks @collabora.com

6° libreoffice @kohei.us tlillgvist @suse.com

7° thb@libreoffice.org sasha.libreoffice @ gmail.com

8° pmladek @suse.cz bugs@eikota.de

9° reisi007 @ gmail.com pmladek @suse.cz

10° nopower @novell.com cno@nouenoff.nl
Ibalbalba@ gmail.com 1° e1322577 @rtrtr.com frank.schoenheit@oracle.com

20 iplaw67 @yahoo.co.uk jsk@openoffice.org

30 eugene.kinyapin@gmail.com bjoern.michaelsen @canonical.com

4° mstahl @redhat.com liuzhe @apache.org

5° sbergman @redhat.com mstahl @redhat.com

6° mperkin5 @csc.com sbergman @redhat.com

7° lionel @mamane.lu noel @peralex.com

8° jan.keirse @tvh.com arist@apache.org

9° rOpolach@gmail.com caolanm @redhat.com

10° mprizsi-libreoffice @yahoo.com Wolfram.Garten @oracle.com
ruderphilipp @gmail.co 1° libreoffice @kohei.us markus.mohrhard @ googlemail.com

20 markus.mohrhard @ googlemail.com libreoffice @kohei.us

30 reisi007 @ gmail.com kyoshida@novell.com

4° bjoern.michaelsen @canonical.com kohei.yoshida@suse.com

5° sasha.libreoffice @ gmail.com reisi007 @ gmail.com

6° cno@nouenoff.nl kohei.yoshida@gmail.com

7° nopower @novell.com caolanm @redhat.com

8° erack @redhat.com erack @redhat.com

9° bugs@eikota.de bjoern.michaelsen @canonical.com

10° vitriol_vitriol @katamail.com sasha.libreoffice @ gmail.com
ttk448 @ gmail.com 1° libreoffice @kohei.us markus.mohrhard @ googlemail.com

20 markus.mohrhard @ googlemail.com libreoffice @kohei.us

30 reisi007 @ gmail.com kyoshida@novell.com

4° bjoern.michaelsen @canonical.com kohei.yoshida@suse.com

5° sasha.libreoffice @ gmail.com reisi007 @ gmail.com

6° cno@nouenoff.nl kohei.yoshida@gmail.com

7° nopower @novell.com caolanm @redhat.com

8° erack @redhat.com erack @redhat.com

9° bugs@eikota.de bjoern.michaelsen @canonical.com

10° vitriol_vitriol @katamail.com sasha.libreoffice @ gmail.com
uray.janos @ gmail.com 1° cno@nouenoff.nl anistenis @ gmail.com

20 sbergman @redhat.com caolanm @redhat.com

30 reisi007 @ gmail.com bjoern.michaelsen @canonical.com

4° michael.meeks@collabora.com frank.schoenheit@oracle.com

5° libreoffice @kohei.us sbergman @redhat.com

6° serval2412 @yahoo.fr noel @peralex.com

7° bjoern.michaelsen @canonical.com thomas @arnhold.org

8° pmladek @suse.cz sb@openoffice.org

9° prlwl @cam.ac.uk cd@openoffice.org

10° drichard @largo.com nthiebaud @ gmail.com

29
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A partir dos desenvolvedores que interagiram com os novatos e as recomendagdes pela
ferramenta, foi construida a Tabela 7 que possui a intersec¢do para determinar os resultados
da recomendacdo automatica. Nos componentes analisados, ambas as abordagens obtiveram
resultados presentes nas recomendacoes reais. Entretanto estes resultados possuem dois pontos

de interpretacao.

Tabela 7: Interseccao de recomendacoes.

Novatos Pos. | Desenvolvedores (reais) Pos. | Desenvolvedores (tem- | Pos. | Desenvolvedores (nor-
poral) mal)
nickshanks @ 1° sbergman @redhat.com 1° caolanm@redhat.com 30 caolanm@redhat.com
nickshanks.com (issues)
1° bfo.bugmail @spam- 20 tlillqvist @suse.com 4° sbergman @redhat.com
gourmet.com (issues)
2° tlillqvist @suse.com (is- 6° tlillqvist@suse.com
sues)
1° caolanm @redhat.com 6° tlillqvist@suse.com
Ibalbalba@ gmail.com 1° sbergman @redhat.com 50 sbergman @redhat.com 30 bjoern.michaelsen @ca-
nonica.com
5° bjoern.michaelsen @ca- 6° sbergman @redhat.com
nonical.com
ruderphilipp @gmail.com 1° nopower@novell.com 7° nopower@novell.com 7° caolanm@redhat.com
20 erack @redhat.com 8° erack @redhat.com 6° erack @redhat.com
ttk448 @ gmail.com 1° kohei.yoshida ~ @colla- 2° markus.mohrhard @goo- 1° markus.mohrhard @goo-
bora.com glemail.com glemail.com
1° erack @redhat.com 8° erack @redhat.com 4° kohei.yoshida@suse.com
1° markus.mohrhard @goo- 8° erack @redhat.com
glemail.com
uray.janos @ gmail.com 30 caolanm @redhat.com 2° sbergman @redhat.com 2° caolanm @redhat.com
4° sbergman @redhat.com 5° sbergman @redhat.com

Analisando a Tabela 7 e olhando para os resultados com decaimento temporal, é
notdvel que, em alguns casos, seu nivel de interseccdo € inferior ao método sem tempo-
ralidade. Todavia, para novatos que possuem uma maior interacdo, a consideracdo do fa-
tor de decaimento tornou a recomendacdo mais precisa, obtendo como primeiros coloca-
dos desenvolvedores que obtiveram uma comunicacdo diversificada. Por exemplo, o usuério
nickshanks@nickshanks.com possui interacdes em ambos os meios de principal entrada de
novatos aos projetos. Neste caso a recomendacdo temporal obteve resultados mais precisos,
conseguindo recomendar realmente desenvolvedores que mais interagiram com este novato.
Enquanto o método normal obteve um maior nimero de interseccdes porém sua precisao foi
comprometida, colocando desenvolvedores mais experientes em uma classificacdo inferior a
outros ndo recomendados naquela ocasido. Entretanto, para recomendag¢des com novatos pouco
ativos, o método temporal possui certa dificuldade em identificar os desenvolvedores que aca-
bam interagindo, diferente do método sem decaimento que apresentou uma recomendagdo mais

apropriada.

Foram realizados também testes utilizando novatos considerados ndo promissores no
projeto. Por exemplo, no caso do usudrio rmcampos@libreoffice.org, que possui uma baixa

interagdo, apenas 2 (dois) e-mails relacionados ao componente framework foram encontrados
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Tabela 8: Relacao de especialistas para rmcampos @libreoffice.org.

Desenvolvedores (Real) Desenvolvedores (Temporal) Desenvolvedores (Normal)
timar @fsf.hu cno@nouenoff.nl anistenis @ gmail.com
artur.dorda@gmail.com sbergman @redhat.com caolanm @redhat.com
andrzej @ahunt.org reisi007 @ gmail.com bjoern.michaelsen @canonical.com
nigel.hawkins @inmail24.com michael.meeks @collabora.com frank.schoenheit@oracle.com
d.vastag@gmail.com libreoffice @kohei.us sbergman @redhat.com
jr@natural-computing.de serval2412 @yahoo.fr noel @peralex.com
petr_kraus@email.cz bjoern.michaelsen @canonical.com thomas @arnhold.org
janit92 @ gmail.com pmladek @suse.cz sb@openoffice.org

nas listas do projeto. Nenhuma das duas técnicas parecem funcionar nestes casos, como de-
monstra a Tabela 8: os desenvolvedores que realizaram uma interacao a este usuario sequer sao

listados na ferramenta mesmo utilizando resultados superiores a 10 (dez) candidatos.
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5 CONCLUSOES

Analisando os resultados obtidos através dos métodos aplicados para obter melhores
resultados na recomendagdo de especialistas para novatos, ambas as abordagens obtiveram re-
sultados. Andlises temporais mostraram-se mais precisas em situacdes em que o novato procura
uma melhor forma de interagir, buscando ndo apenas a lista de e-mail, mas também reportar

problemas nas ferramentas de relatos.

Enquanto isto, a outra abordagem apresenta melhores resultados para novatos que estao
realizando o primeiro contato com o projeto. Além disso, a partir do seu avanco, recomendacoes

temporais comegam a ser mais precisas.

Desta forma usudrios que procuram meios diferentes de interacdo ao projeto aca-
bam possuindo mais informacdes suscetiveis a uma analise temporal, pelo fato de possuir
informacdes em varios meios possibilitando uma analise mais justa do que apenas em listas

de discussoes, onde ndo é o foco de toda comunicagdo do projeto.

A Tabela 9 apresenta as caracteristicas aplicadas a ferramenta proposta. Ao considerar
a participag¢do dos desenvolvedores no relato de tarefas (issues), elementos em que os nova-
tos efetivamente participam do desenvolvimento de projetos, a abordagem apresentada neste

trabalho buscou oferecer recomendag¢des mais adequadas para novatos.

Tabela 9: Caracteristicas sobre recomendacio de especialistas para a ferramenta proposta.

Estudo Dados sem | Commits Issues Aspecto Novatos
estrutura temporal

Robbes e Rhlisberger (2013) X X

Ferramenta proposta X X X X

Observando-se os resultados e comparando as abordagens com e sem decaimento, vi-
mos também que aspectos sociais poderiam alavancar as recomendagdes para desenvolvedores
que ndo possuiram uma boa comunicagdo. Afinal, para estes casos, ambas as abordagens ndo
foram capazes de identificar o desenvolvedor real. Ainda € possivel investir em técnicas sociais
para refinar estas recomendacgdes e avaliar o grau de socializacdo destes desenvolvedores com

o proposito de incorporar estes aspectos nas formulas. Desta forma, seria possivel destacar de-
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senvolvedores que talvez nao sejam tao ligados ao componentes (em relacio a sua experiéncia),

mas que, em uma comunicacao inicial, ele seja uma boa op¢do em fung¢do de sua socializagdo.

Como trabalhos futuros pretende-se investigar mecanismos que nos possibilita um ma-
peamento mais flexivel para identificar os componentes presentes através dos diretérios do
codigo fonte. Além disso, pretendemos incorporar técnicas de analise de redes sociais, pos-
sibilitando uma melhor recomendagio para casos de usudrios com baixa intera¢ao ao projeto,
investindo também em andlises voltadas as listas de e-mails como formas de contribui¢do na

experiencia do desenvolvedor.
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