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RESUMO (ABSTRACT)!

Pull-requests are suggestions for changes or improvements, for a repository of a project on the
GitHub environment. These suggestions can be commented on by developers, and they can express
different sentiments in their comments. In this study, comments present in pull-requests were
analyzed in order to understand whether positive comments may or may not influence the
acceptance of pull-request. For this, data extraction techniques, use of state-of-the-art approaches to
deal with Big Data and pre-trained tools to produce this analysis were applied. The final result
verified in this study showed that, yes, there is a relationship between positive comments and the
successful acceptance of pull-requests. From a covariance calculation, it was understood that there is
a positive correlation between the "score variable" and the "success variable". Rejecting, through a
hypothesis test T-Student, the null hypothesis that the average of comments expressing positive
sentiments and expressing negative sentiments for pull-requests have equal averages. It was
understood that if the means between the two variables are different, this is strongly associated with
different behaviors, if the comments have sentiments with different intensities.

! Caso seu artigo esteja em inglés, coloque aqui o resumo em portugués; caso esteja o artigo em portugués,
coloque aqui o resumo em inglés.
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RESUMO

Pull-requests sao sugestdes de mudancas ou melhorias, para um
determinado repositério, de um projeto no ambiente do GitHub.
Essas sugestdes podem ser comentadas por outros desenvolvedores
que, por sua vez, podem expressar diferentes sentimentos nos seus
comentarios. Neste estudo, foram analisados comentarios presentes
em pull-requests com o intuito de compreender se comentarios
positivos podem, ou néo, influenciar na aceitacdo do pull-request.
Para isso, foram aplicadas técnicas de extracdo de dados, uso de
abordagens do estado da arte para lidar com Big Data e ferramentas
pré-treinadas para produzir essa analise. O resultado final verificado
neste estudo mostrou que, sim, existe uma relagﬁo entre comen-
tarios positivos e o sucesso na aceitacdo dos pull-requests. A partir de
um célculo de covariancia, entendeu-se que existe uma correlagido
positiva entre as "variaveis de score" com a "variavel de sucesso".
Rejeitando, através de um teste de hipétese T-Student, a hipotese
nula de que as médias de comentarios expressando sentimentos
positivos e expressando sentimentos negativos para pull-requests
possuem médias iguais. Entendeu-se que se as médias entre as duas
variaveis sdo diferentes, isso esta fortemente agregado a comporta-
mentos diferentes, caso os comentarios possuam sentimentos com
intensidades diferentes.

1 INTRODUCAO

Uma das principais ferramentas utilizadas no desenvolvimento
de softwares, sdo as chamadas "ferramentas de versionamento de
codigo”. Com elas consegue-se produzir, gerenciar e versionar pro-
jetos de software e, com isso, torna-se possivel entender todo um
ecossistema de interacdes entre desenvolvedores. Segundo dados
do GitHub siao mais de 65 milhdes de desenvolvedores, mais de
3 milhdes de organizacdes e 200 milhdes de repositorios. Todo
esse ecossistema se comunicando e produzindo metadata sobre as
proprias relacdes e interagdes, dentro do que é a uma das maiores e
mais populares plataformas de hospedagem de coédigo do mundo.
Para o estudo apresentado neste artigo, foram analisados cerca
de 50 mil pull-requests que somaram mais de 200 mil comentarios,
com o objetivo de elucidar se comentarios positivos, presentes nos
pull-request, podem — ou nao — influenciar no sucesso dos mes-
mos. Quanto ao termo "sucesso”, pode-se compreender como sendo
o fluxo de gerar um pull-request e, em algum momento, este ser
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classroom use is granted without fee provided that copies are not made or distributed
for profit or commercial advantage and that copies bear this notice and the full citation
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integrado a branch principal do projeto. Quanto a analise dos comen-
tarios positivos, na grande maioria dos estudos recentes pode-se
observar que estes sdo rotulados manualmente. Ou seja, os projetos
que realizam estudos onde a interacdo entre os desenvolvedores
num pull-request sao avaliadas, o fazem do ponto de vista humano.
Em outras palavras, lendo cada comentario, coletado e rotulando
manualmente entre os trés tipos de comentarios existentes: neg-
ativo, positivo e neutro. No presente estudo, optou-se por uma
analise automatica, deixando essa responsabilidade de rotular para
as ferramentas de processamento de linguagem natural. Para validar
a analise, foi executado um teste de hipotese T-Student e um calculo
de covariancia, com o objetivo de responder a seguinte questéo:
QP: Os comentarios para pull-requests que obtiveram
sucesso possuem sentimentos positivos e negativos similares?
A resposta que mostrou-se com a mais forte indicagéo foi a de que,
sim, comentarios positivos afetam o sucesso dos pull-requests.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Analise de sentimentos

O processo de analise de sentimentos é muito mais do que apenas
ler um texto e defini-lo como “positivo” ou “negativo” baseado na
literalidade da oracdo. Na analise de sentimentos a interpretacéo
e a subjetividade do texto precisam ser elementos considerados,
para que se extraia toda a real intencdo do objeto que esta sendo
analisado. Saber receber, classificar, separar e organizar os dados
analisados torna-se de vital importancia para uma boa analise de
sentimentos. Para que isso ocorra com a maior eficiéncia possivel,
também é necessario escolher a melhor metodologia e as melhores
ferramentas.

Existem diversas metodologias para a analise de sentimentos,
logo, o trabalho inicial deve ser a identificagio sobre qual tipo de
dado sera tratado durante o estudo e de qual tipo de resultado se
espera ap0s a apuragdo. Um dos dados mais comumente analisados,
porém ndo menos complexo, sdo as palavras. Para esse tipo de dado
sao usadas, principalmente, dois tipos de abordagens metodolégicas:
as baseadas nos Processamentos de Linguagem Natural (NLP), e as
baseadas em Machine Learning (ML).

Ainda no escopo da separacéo de dados, sera observado a partir
da Secédo 4 o quao computacionalmente complexa é a separacao
dessas informacdes. Pois, para consolidar a presente analise, tornou-
se necessario isolar a lingua que se estava sendo analisada e, como
é de se esperar, optou-se pelo uso da principal. Nesse caso, a lin-
gua com mais pesquisas e mais utilizada na area é a lingua inglesa.
Assim sendo, muita atencéo foi necessaria na separacdo dos comen-
tarios, pois um "no" na lingua portuguesa, por exemplo, que poderia
assumir um valor neutro; Na lingua inglesa, representaria um valor
negativo "no". Entdo, garantir que ir se analisar apenas esse tipo
de comentario é essencial.
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Dentro da analise de sentimentos podemos checar néo s6 senti-
mentos positivos e negativos como também:

e Polidez da escrita - o nivel de cortesia que é conseguido
enxergar a partir da analise.

e Valence, Arousal and Dominance.(VAD) "...A dimensio de
valéncia representa o quéo agradavel ou desagradavel é o
estimulo que originou a emocéo. Excitacdo representa a in-
tensidade da resposta emocional ao estimulo. Dominancia
representa a posicdo percebida em relagao ao estimulo no
que diz respeito a controle ou submissdo. Uma emocdo em
particular é representada pela atribui¢éo de valores para cada
uma das dimensdes, em uma escala que vai de 0 a 10."[2]

2.2 Processamento de Linguagem Natural(NLP)

Uma das principais e mais utilizadas metodologias para a analise de
sentimentos em palavras é a NLP (Natural Language Processing).
O Processamento de Linguagem Natural (NLP) pode ser compreen-
dido, de maneira geral, como uma ramificagio da area de Inteligén-
cia Artificial que pode ser facilmente relacionada com Machine
Learning e Deep Learning. Existem hoje diversos toolkits — pacotes
de ferramentas desenvolvidos para facilitar e/ou conectar tarefas -
com diferentes linguagens de programacéo base, que sio utilizados
ao longo dos projetos que se valem dessa metodologia. No estudo
apresentado neste artigo foi utilizado especificamente o NLTK!,
pacote inteiramente em Python.

Através dessa metodologia é possivel analisar, ndo apenas a
forma literal das palavras, como também as subjetividades den-
tro do texto, o que podem indicar diferentes tipos de sentimentos
expressados através das Figuras de linguagem utilizadas como: Frus-
tracao, ironia, sarcasmo, descontentamento, aceitacdo, empolga(;éo,
entre outros.

A metodologia NLP pode ser inserida e utilizada em varias outras
aplicaces, como por exemplo:

e Extracido de entidades como nome de locais e palavras-chave

o Pesquisa semantica - muito usado em motores de busca, ajuda
no refinamento da busca por resultados esperados.

e ChatBots - Entender perguntas simples e respondé-las, para
isso é preciso NLP para identificar a pergunta que esta sendo
feita com a resposta adequada, quanto mais acurada melhor
¢é a resposta.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Como visto em Destefanis et al[1], é possivel verificar a difer-
enca entre um desenvolvedor — que esta envolvido numa issue
- e um usuario comum - que néo contribui com aquele repositério
- através de seus comentarios. Partindo das métricas: emotions, po-
liteness, sentiment, valence, arousal e dominance (VAD). Consegue-se
identificar que: usuarios que unica e exclusivamente comentam no
repositorio, tendem a ser menos educados, menos positivos e, de
modo geral, expressam um nivel mais baixo de emog¢des em seus
comentarios do que os desenvolvedores que interagem diretamente
com commits e pull-request na branch principal.

Em fin Ding et al[3], é apresentado o desenvolvimento da ferra-
menta SentiSW onde — a partir de uma entrada de dados rotulada

Thttps://www.nltk.org/, Acessado em 08/04/2021, 18:53
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manualmente — consegue-se entregar valores em nivel de entidade.
O que torna possivel responder questdes como: se o comentario
realizado é positivo, negativo ou neutro; assim como se a enti-
dade indicada é uma entidade “Pessoa” ou “Projeto”. Todo o pré-
processamento dos dados é parte crucial para os resultados, e essa
etapa é englobada diretamente dentro da propria ferramenta, o que
proporciona a remocao de caracteres que néo pertencem a lingua in-
glesa, remocao de snippets de cédigos como "Markdown", remocéo
de stopwords e remocéo de urls. Os levantamentos relacionados ao
tratamento dos dados foram de vital importancia para este projeto
como, por exemplo, a remocao de stopwords. Como podera ser visto
na Segdo 4, esses levantamentos serviram de inspiracdo para boa
parte das técnicas usadas nesse artigo.

Em Marco Ortu et al[6] segue-se um viés de analise muito semel-
hante a Destefanis et al[1], porém, uma divergéncia bastante notavel
encontra-se na possibilidade de perceber e avaliar a existéncia — ndo
apenas das “glosas” relacionadas aos comentérios — como também
a identificacio dos emojis utilizados dentro destes, como um sim-
bolo representativo de algo positivo ou negativo. Apds descobertos
os pontos acima citados, os mesmos tornaram-se de grande im-
portancia para as tomadas de decisdo durante o desenvolvimento
das analises do estudo. Optou-se por manter qualquer tipo de emoji
presente nos comentarios. Focou-se em manté-los, ja que os mes-
mos séo coletados em formato de texto. Exemplo: :smile:, esse emoji
é coletado nesse formato dentro dos comentarios e ele por si s6 ja
tem um valor seméntico enorme. Isso difere um pouco do que é
relatado em Fing Ding et al[3], pois o mesmo remove qualquer tipo
de markdown, emoji, que encontre. Nesse estudo foi mantido.

Em Vinayak Sinha et al[8], foram analisadas algumas infor-
magdes. Como, por exemplo, em quais dias da semana os usuarios
tendiam a se expressar com comentarios mais negativos. Para o
tratamento desses dados, um dos principais pontos levantados foi o
uso da ferramenta SentiStrength (SE) — uma ferramenta de analise de
sentimentos projetada principalmente para engenharia de software
—. Esta mesma ferramenta que também é citada em Destefanis et
al[1] para a medicédo de sentimentos; Ja em Fin Ding et al[3], ela é
citada com grande consideracdo como uma importante ferramenta.
Contudo, como a intencao apresentada foi a da criagdo de uma
nova ferramenta, que pudesse avaliar também o nivel de entidade,
esta ferramenta, apesar de citada, nio chega a ser utilizada para o
desenvolvimento daquele projeto.

4 METODOLOGIA

A metodologia utilizada ao longo deste trabalho consiste em estu-
dar, entender e analisar dados referentes a repositérios do GitHub,
utilizando-se de representagdes graficas e refletindo acerca dos
resultados encontrados através de analises quantitativas.
Primeiramente foi obtido um conjunto inicial base, fornecido
pelo projeto GHTorrent[5], com variadas informacdes — que vdo
desde dados do projeto em si, até mesmo os observadores e usuarios
presentes no GitHub, separados em classes —. Assim sendo, inicial-
mente foi preciso partir para o cruzamento de dados e, com isso,
produzir informagdes quantitativas sobre o mesmo. Explicando de
forma mais clara, dentro dos dados néo existe a quantidade de pull-
requests de um projeto, por exemplo. Porém, existe a “classe projeto”
que possui um id e a “classe pull-request” que possui o id do projeto,
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onde aquele pull-request foi criado. Sendo assim, consegue-se obter
os dados de uma classe com outra através desses ids e, com isso,
contabilizar a quantidade de pull-requests daquele projeto.

Logo apds, projeta-se a base que sera utilizada para o estudo
empirico, onde serdo realizados os pré-processamentos com foco
nas colunas referentes aos comentarios de pull-requests. Ao final,
serdo produzidas duas novas bases de apoio para a produgio das
analises quantitativas dos dados, que serdo utilizadas para gerar o
entendimento do quanto comentarios positivos podem - ou nio
— afetar na aceitacdo dos merge-requests. Com isso, existem trés
fases na metodologia adotada: coleta inicial, pré-processamentos e
insights.

4.1 Coleta inicial

Para a coleta inicial foi utilizada a ferramenta do Google chamada
“BigQuery” [7] — um data warehouse para petabytes de informagdes
na nuvem em conjunto com uma plataforma de consulta —. Uma vez
que mostrou-se necessaria a utilizacdo de uma base gigantesca de
informacdes relacionadas a projetos e usuarios do GitHub, tornou-
se essencial o emprego de ferramentas de BigData para a coleta
inicial dos dados. E, assim, caso houvesse a aplicacio de ferramentas
inferiores, o tempo gasto para processamento dos dados se tornaria
inviavel.

Nessa fase, o objetivo é a busca pelos comentarios presentes
em pull-requests, principalmente naqueles que conseguiram ser
anexados com a branch principal do projeto. Visto que, o objetivo
aqui é entender se existe uma relac¢do entre comentarios positivos
e a aceitacdo dessas requisicoes.

Na Figura 1, é possivel observar a relacdo presente entre as duas
classes a partir dos seus “pull_request_id”, com enfoque na classe
“pull_request_history” e no atributo "action". Onde busca-se os

"action" com valores iguais a "merged", e no “pull_request_comment”

busca-se o atributo "body". Nessa fase, sdo eliminados comentarios
presentes no atributo "body" que possuam caracteres nio-ingleses,
presentes na linguagem russa e mandarim, por exemplo.

pull_request_history
id It
pull_request_ie 1!
created alir:

action rcharf 25
actor_id Int

pull_request_comments

pull_request_ic

user_id

comment_id
pull_request id position
body
commit_id
created _al

Figura 1: Classes usadas e relacionamentos entre elas.
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Tabela 1: Base inicial tratada

Informagdes usadas Quantidade

397118
2637650

pull-requests
comentarios

4.2 Pré-Processamento

Nessa fase, inicialmente foram aplicados métodos para a filtragem
dos pull-requests com palavras no idioma inglés. Logo depois, foram
excluidas as stopwords, caracteres especiais e linhas nulas. Com os
comentarios ja tratados, usou-se uma ferramenta para anéalise de
sentimentos chamada "Sentiment Intensity Analyzer" (SIA), pre-
sente no pacote NLTK, que retorna um “score de sentimento” para
cada frase presente neste dataset.

Esse score gerado tem um valor de [-1, 1], onde valores negativos
indicam o qudo negativo é aquele comentario, valores positivos
indicam quéo positivo é aquele comentario e o valor 0 indica neu-
tralidade naquele comentario. Cada comentario de cada pull-request
é analisado separadamente. Ou seja, nos dados existe a possibil-
idade de um “pull_request_id” possuir varios scores diferentes
por possuir varios comentarios.

Ainda nessa fase, foram identificados também os dados dos
“pull_request_id” - aqueles que obtiveram éxito no seu pedido
em integrar a branch principal do projeto —. Com isso, foi gerada a
base para a fase subsequente. Onde, a coluna "success" indica por
1 o éxito de se integrar na branch principal e por 0 o fracasso do
mesmo.

4.3 Insights

Nessa fase, foram formatados os dados da fase anterior para vi-
sualizacdo de alguns resultados. Inicialmente foram adicionadas
as quantidades de caracteres por comentario — a ideia era usar na
anélise apenas os comentarios com mais de 10 caracteres —, foram
rotulados os pull-requests que conseguiram ser integrados a branch
principal em "sucesso" e “fracasso”, assim como, também foram
rotulados os comentarios entre: negativo, positivo e neutro.

Como pode-se observar na Figura 2, que representa a distribui¢do
do niimero de caracteres nos comentérios. A maior concentracdo
dos dados esta situada nos comentarios com valores entre 40 car-
acteres, até um valor um pouco maior do que 100. Assim sendo,
mostrou-se como ideal optar apenas por essa faixa durante o estudo.
Inicialmente, como a inten¢édo era manter a maior quantidade de
dados possivel, comentarios menores também foram avaliados. Con-
tudo, ap6s algumas revisdes manuais, percebeu-se que a maioria
dos comentéarios com valores muito pequenos eram compostos de
palavras como "ok", "this", entre outros termos desconexos, e que
esses dados acabavam por gerar muitos valores neutros, que atra-
palhavam durante a avaliacdo. Essa situacdo se torna evidente na
Figura 3, onde é possivel perceber e uma quantidade consideravel-
mente grande de comentarios neutros, que até mesmo ultrapassam
os outros tipos de comentarios. Claro que quanto mais polidez e/ou
mais objetivo é o texto, mais neutro ele fica e isso é também explo-
rado em [1]. A ideia aqui néo foi a de acabar com todos os neutros
possiveis desse dataset. Contudo, como a avaliacdo do que é neutro,
positivo e negativo esta totalmente a cargo de modelos, tornou-se
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possivel optar por esse tipo de abordagem. Por isso, em sequéncia,
sera explicado como foram resolvidos os problemas com os neutros.

Duraniade de carncterag

Figura 2: Distribuicao de caracteres no dataset.

] B 8

Porcentagem dos comentarios{%%}

=]

negativo neutro positivo
Tipos de comentario

Figura 3: Porcentagem de comentarios por tipo antes da apli-
cacao das técnicas.

Mesmo com as técnicas utilizadas voltadas para o score, citadas
anteriormente, ainda havia uma quantidade de neutros bastante
consideravel. Entédo, aplicou-se um segundo modelo verificador.
Neste, foi separado um novo dataset com os valores de comentarios
classificados como "neutro” e executou-se o modelo SentiStrength-
SE [9], Gnica e exclusivamente nos valores neutros. Tudo isso com
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o objetivo de aproveitar o maximo de comentarios durante a avali-
acao.

Para uma melhor compreensdo da metodologia utilizada, é
necessario compreender um pouco sobre a ferramenta SentiStrength-
SE e, para tanto, é necessario explicar que a mesma foi projetada
para uso em palavras voltadas para a area de Engenharia de Soft-
ware, isso explica a utiliza¢do do sufixo SE no nome do mesmo.

Gerando um par de valores para uma frase inteira, essa tupla
de resultados representam a menor e maior nota de sentimento
positivo e negativo envolvidos na frase, como visto em [8]. Com
esse resultado da tupla para chegar ao calculo final, simplesmente
somaram-se esses dois valores resultantes e chegou-se ao valor final.
Para esse caso em especifico, se a soma for igual a 0 entende-se o
resultado como neutro, se for positivo ou negativo ele ira prosseguir
para fase final da avaliago e sera contado para chegarmos a resposta
do QP.A Tabela 2 é um exemplo do dataset de suporte que foi usado
para diminuicdo da quantidade de neutros usando o SentiStrength.

Com os scores assim gerados para cada comentario, todos estes
foram somados e entdo divididos pelo nimero de comentéarios,
desta maneira, esses dados passaram por um agrupamento dos
“pull_request_id”, com o objetivo de obter um unico score rela-
cionado a cada pull-request e, assim, analisar se os pull-requests com
mais comentarios positivos obtiveram mais sucesso do que os com
comentarios negativos.

Apds isso a coluna de score também sofreu transformacdes em
detrimento de sua magnitude, foi utilizada uma técnica baseada em
MinMaxScaler, para assim colocar os valores de score em magnitude
iguais, ou seja, scores negativos e positivos depois das transfor-
magcdes, passam a possuir um range de valores entre 0 e 1. Isso sera
importante para a aplicacdo do teste de hipotese T-Student.

08

-]
o

Distribuicio de seore
f=]
£

02

o0

Figura 4: Distribuiciao do score ap6s o uso do MinMaxScaler
(Anteriormente os valores variavam entre o intervalo [-1, 1])
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Tabela 2: Exemplo das tuplas de valores do SentiStrength-SE

comentario SentiStrengthScore

[35 'l]
[1: _1]

The sultan did not know what to do.
I burst out under blue skies.

Tabela 3: Exemplo dos dados usados antes da aplicacao do
MinMaxScaler

pull_request_id success score type_comment

0 1 0.456 positive
1 1 -0.233 negative
2 0 0.0 neutral

3 0 -0.15 negative

Na tabela 3, sdo apresentados os dados que sdo utilizados para
analise, para cada id temos um valor unico de score. sucesso e tipo
de comentario. Ou seja, no id = 0, é percebido que a pull-request que
obteve-se sucesso em ser integrada a branch principal, possui um
score positivo e o tipo de comentario no geral para esse pull-request
é positivo.

5 RESULTADOS

Depois de todas as transformagdes realizadas nos dados, com o
intuito de manter o méaximo possivel de informacdes que fossem
Uteis para avaliacdo do QP, nessa Se¢ao sera avaliado o seguinte
questionamento:

QP: Os comentarios para pull-requests que obtiveram
sucesso possuem sentimentos positivos e negativos similares?

Para responder essa pergunta, serviu-se de um teste de hipotese
conhecido como teste "T de Student". Esse teste consiste em verificar
se as médias de duas amostras independentes sao significativamente
diferentes. Ele consiste em primeiramente aplicar uma hipotese
nula, que representara se as médias tém distribuicdes iguais. Caso
o p-value? - para estatistica, p-value é uma medigdo de confianca
quanto ao resultado de um teste — retornado pela funcéo aplicada
nas amostras, que pretende-se testar. Apos isso, comparamos seu
valor p-value e verificamos se 0 mesmo é inferior a 0.05. Rejeita-se
a hipétese nula e assume-se que a hipdtese alternativa é a valida.

Abaixo pode-se observar uma breve separacio de cada hipdtese
para melhor entendimento:

HIPOTESE NULA. As médias dos scores sdo iguais para pull-requests
com comentarios positivos e negativos.

HIPOTESE. As médias dos scores sao diferentes para pull-requests
com comentarios positivos e negativos.

Com a intencdo de avaliar se comentarios positivos afetam na
aceitacdo do pull-request, foram separadas duas amostras: A primeira
sdo os pull-requests com média de score positiva de comentarios,
que foram aceitos na integracdo com a branch principal. A segunda
acontece com média de score negativa nos comentarios dos pull-
requests que foram aceitos. Aplicando o teste T-Student nessas duas

https://www.simplypsychology.org/p-value. html, Acessado em 12/03/2021, 17:24
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amostras, obteve-se um valor de p-value bem pequeno, muito prox-
imo do valor zero. Para facilmente visualizar o resultado, vamos
adotar que o nosso p-value = 0. Logo, percebendo que o valor é
inferior a 0.05, como descrito acima, pode-se — de acordo com o
teste — rejeitar a hipotese nula criada, pois quanto menor o p-value,
maior é a confianca na rejei¢do da hipotese nula, adotando entéo a
em que as duas amostras possuem médias diferentes. Isso mostra
que as amostras possuem comportamentos diferentes. Esperava-se,
para um caso hipotético, que os comentarios néo influenciassem
na aceitacio das médias iguais.

(1]
0
(1] -

neutro negativo positivo
Tipos de coméntario

Porcentagem dos comentarios (%)

-]

Figura 5: Porcentagem de comentarios por tipo que ob-
tiveram sucesso.

&0
40
] .

neutro negativo pasitivo
Tipos de comanlano

Porcentagem dos comentdrios{%)

-1

Figura 6: Porcentagem de comentarios por tipo que fracas-
saram no seu pull-request.

Na Figura 5, pode-se observar que a quantidade de pull-request
que obtiveram sucesso com comentarios positivos, também é uma
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demonstracdo visual do éxito presente na resposta a QP. Ainda
dentro desse escopo, realizou-se mais uma avaliagéo, onde foi calcu-
lada a covariancia entre a métrica de sucesso com o valor de score.
Com o objetivo de verificar a existéncia de uma correlagio. Antes
do resultado final e verificando os resultados anteriores, espera-se
que o resultado seja pelo menos positivo, ou seja, que tenham uma
correlacéo positiva.

Na Figura 6, pode-se enxergar um aumento visivel da quantidade
de comentarios negativos, quando torna-se a Otica para os pull-
requests que fracassaram na sua integraco.

6 TRABALHOS FUTUROS

Espera-se que em trabalhos futuros, com rétulos de comentarios
menos automaticos ou modelos treinados especialmente para pro-
ducdes do GitHub [4], consiga-se obter uma forte relacio entre os
comentarios positivos e a aceitacdo dos mesmos. Pois, ainda existem
limitagdes no entendimento da maquina acerca dos sentimentos, co-
mentarios que contenham ironia, sarcasmo e etc, que sdo inerentes
ao ser humano, "aos olhos da maquina" um comentario como este
pode passar despercebido e afetar nos resultados mais acurados.

Rafael and Eanes, et al.
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