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Abstract—Sentiment Analysis is a research area that has been
also focused on software developers in the latest years. However,
there is a need to map the way in which this area is structured.
The goal of this article is to answer research questions through
a systematic mapping in order to be aware of the existing works
in this area. As a result, a growth curve related to the number of
publications has been perceived as well as the association between
the emotional condition of a developer and his/her performance
in software projects.

Keywords—Sentiment Analysis, Emotions Analysis, Software
Development.

I. INTRODUCAO

Projetos de software estdo sujeitos a influéncia de fatores
humanos, tais como sentimentos e emocdes. Diante disso,
pesquisas recentes t€m buscado entender como esses fatores
impactam o trabalho feito por desenvolvedores de software
em seus respectivos projetos [1]. A Andlise de Sentimentos,
no contexto de desenvolvimento de software, tem por objetivo
identificar e extrair de forma automadtica, opinides, sentimentos
e emocdes, expressos nos projetos de software [2].

A maior parte das pesquisas com relagdo a Andlise de
Sentimentos comecou a partir de 2004 [2] [3] [4] [S], mas
suas raizes provém de estudos de opinido publica datadas
no século XX sobre a Segunda Guerra Mundial. Uma maior
disponibilidade de textos subjetivos na Web colaborou com
este tema de pesquisa. Posteriormente, outras dreas comegaram
a ser pesquisadas, entre elas, a Engenharia de Software [6].
O foco desses trabalhos foi em revisdes de artefatos [7]]. Tais
pesquisas visam detectar os sentimentos de desenvolvedores,
a fim de entender a influéncia de fatores humanos em seus
respectivos projetos. Por exemplo, auxiliar os envolvidos, na
deteccdo de alguém descontente ou com sentimento negativo.
Como resultado, decisdes podem ser tomadas para mudar a
situagdo. Alguns resultados foram encontrados, e estdo rela-
cionados aos seguintes temas: ligacdes entre os sentimentos
dos desenvolvedores e a quantidade de artefatos de software
modificados, tempo de correcdo de issues, linguagem de
programacio e distribuicdo geografica de equipes [1].

Com um maior nimero de pesquisas nos dltimos anos, este
artigo propde a coleta de trabalhos que utilizam a Anélise de
Sentimentos no contexto de desenvolvimento de software. A
partir disso, espera-se obter um conhecimento das pesquisas
existentes até o momento, através de um mapeamento Sis-
tematico [8]] [9]].

Diante disso, este trabalho estd organizado da seguinte
forma: a Secédo apresenta a Fundamentacdo Teérica. A
metodologia utilizada no mapeamento sistematico é apresen-
tada na Se¢do[[TI] A Segdo[[V]apresenta os resultados e analisa
as questdes de pesquisa. A Secdo |V| se refere as Ameacas a
Validade. Por fim, as Consideracdes Finais sdao discutidas na

Secdo
II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo apresenta os conceitos fundamentais relaciona-
dos a Analise de Sentimentos, bem como as abordagens de
classificacdo frequentemente utilizadas na literatura.

A. Andlise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos tem por objetivo determinar
a polaridade de uma expressdo, como positiva ou negativa,
e no caso de ndo detectar sentimentos considerd-la neutra
(auséncia de sentimento) [10]. Também é considerada uma
drea de estudos de Processamento de Linguagem Natural com
0 objetivo de encontrar elementos subjetivos no texto [11].

A partir da polaridade é possivel detectar o sentimento,
mas ndo a emocao relacionada a expressdo. Outra maneira de
realizar a Andlise de Sentimentos é considerar um conjunto de
emocdes bdsicas, tais como: anger (raiva), disgut (desgosto),
fear (medo), joy (alegria), sadness (tristeza) e surprise (sur-
presa) [12].

Existem duas abordagens para a classificacdo de um trecho
de um texto, como descrito a seguir: Método Lexical (Lexical
Method) e suas variacdes [11], e Aprendizado de Méquina
(Machine Learning) [13]].

B. Método Lexical

O Método Lexical consiste na prepara¢do de um diciondrio
com o propdsito de armazenar a polaridade do lexicon (vo-
cabuldrio). Ao calcular a polaridade em um texto, verifica-se
palavra por palavra a sua existéncia no diciondrio. Caso exista,
é realizado um acréscimo no valor total da polaridade. Pela
pontuacio final € feita a classificacdo da polaridade do texto,
ou seja, caso o resultado seja maior que 0, a polaridade é
positiva, e caso contrdrio, negativa [11]]. A Tabela [I| apresenta
um diciondrio contendo o vocabuldrio e suas respectivas
polaridades. Considere a seguinte frase como exemplo:

With a delay|-1], comes pressure[-3]. Although with enough
inspiring[+1] we can do a good work[+2].



TABLE I
EXEMPLO DO METODO LEXICAL

# Vocabulario Polaridade

1 hate -4
2 good +2
3 delay -1

4 inspiring +1
5 happy +4
6 pressure -3

Neste caso, a pontuacdo total seria: -1 -3 + 1 +2 =-1, ou
seja, polaridade negativa.

E possivel notar neste exemplo que a palavra delay é
considerada como pouco negativa por ter o valor -1, enquanto
pressure € mais negativa com valor -3. As outras palavras,
inspiring e good, sdo consideradas pouco positivas, tendo
como valores respectivos +1 e +2. O resultado final € a
soma de todos os valores encontrados das palavras presentes
no diciondrio, retornando no final deste exemplo -1. Como
resultado, a sentenca é marcada como negativa.

Algumas complementagdes para o Método Lexical demon-
stradas em [11] sdo descritas a seguir:

e Baseline Approach: o diciondrio estd limitado a um
nimero fixo de palavras marcadas positivamente e nega-
tivamente;

o WordNet: ¢ uma base de dados da lingua inglesa. Nesta
base, as palavras sdo agrupadas em sindnimos. Tais gru-
pos sdo classificados como advérbios, pronomes, verbos e
adjetivos. Como resultado, fornecem uma defini¢do geral
e representam relacdes semanticas entre as palavras.

Além dessas complementacdes também existem algumas
técnicas de pré-processamento, tais como:

o Stemming [14]: busca retirar os prefixos e sufixos da
palavra antes de analisa-la;

o Part of Speech Tagging [15]: também conhecido como
POST ou POS Tagging. E o processo de relacionar uma
palavra com uma parte do texto, baseando-se no contexto
inserido e na sua defini¢do;

o N-grams: ao invés de levar em conta somente uma palavra
por vez em uma frase, considera-se uma sequéncia de
palavras N para encontrar a polaridade;

o Conjunction Rules: geralmente uma sentenca expressa
apenas um sentimento. Porém, quando encontra-se uma
conjuncdo na frase, o sentimento expressado anterior-
mente pode ser alterado. Um exemplo para esta situagdo
seria: Apesar de a lanterna ser bonita, infelizmente ela
é muito frdgil. Neste exemplo, é possivel perceber que o
principal sentimento passado sobre a lanterna é negativo.
Mesmo que o texto tenha sido iniciado por uma sentenga
positiva, tal como, “lanterna ser bonita”, a conjungdo
“apesar” foi fundamental para ponderar a sentenca;

o Stop Words: representam palavras sem valor semantico,

como “eu” ou “e”. Sdo retiradas do texto por ndo

proverem nenhuma ou pouca informagdo sobre o sen-
timento;

e Negation Method: nesta técnica adiciona-se uma
marcacdo “NOT” em um adjetivo quando ele possui uma
negagdo, como por exemplo “not good” fica “NOTgood”.

Alguns autores, como [11]], utilizam as técnicas de pré-
processamento Negation Method, Stop Words e Stemming a
fim de melhorar os resultados a serem encontrados na Andlise
de Sentimentos.

O Aprendizado de Mdiquina ¢ um campo da Ciéncia da
Computacdo que evoluiu do estudo de reconhecimento de
padrdes e da teoria do aprendizado computacional em In-
teligéncia Artificial [|13]]. Vérios algoritmos de aprendizado de
mdaquina como: Maximum Entropy (ME), Naive Bayes (NB)
e Support Vector Machines (SVM) sdo usualmente utilizados
para classificacdo de textos [[16].

Algumas etapas realizadas para a Andlise de Sentimentos
usando Aprendizado de Mdquina sdo apresentadas na Figural[I]
Inicia-se com uma colecao de dados extraidos. Esses dados sao
pré-processados utilizando vdrias técnicas do Processamento
de Linguagem Natural (NLP). Os contetdos relevantes para a
Andlise de Sentimentos precisam ser extraidos e, finalmente,
classificados pela técnica.

Dadgs Distribuidos

Base de
dados

,I Pré-Processamento |—

Modelo de Aprendizado de Maquina ¥

| Prever |<—| Treinar |<—|Vetorizar|

{| Resultado da
:| Andlise de |—————]
i| Sentimentos

Fig. 1. Exemplo de um processo de Andlise de Sentimentos utilizando
Aprendizado de Maquina. (Adaptado de [16])

III. MAPEAMENTO SISTEMATICO DA LITERATURA

Um mapeamento sistematico ¢ uma forma de identificar,
avaliar e interpretar trabalhos disponiveis relevantes para
questdes de pesquisa particulares. Umas das razdes para a
realizacdo de mapeamentos sistemdticos € que eles resumem
as evidéncias existentes em relagdo a um tratamento ou tec-
nologia [17].

Este mapeamento foi conduzido de acordo com as etapas
descritas a seguir. Para apoiar este processo foi utilizada a
ferramenta Parsif.al|

A. Planejamento
Esta fase consiste em especificar e avaliar o protocolo a ser
seguido. O protocolo apresenta o objetivo do mapeamento, as

'Ferramenta online projetada para apoiar os pesquisadores a realizar
revisdes sistematicas de literatura (https://parsif.al/)


https://parsif.al/

questdes de pesquisa, a string de busca, a definicdo das fontes
e os critérios de inclusdo e exclusdo dos trabalhos obtidos.
O objetivo do trabalho é obter uma visao geral das técnicas,
métodos, modelos e ferramentas relacionados a Analise de
Sentimentos aplicados a desenvolvedores em um ambiente de
desenvolvimento de software. Com base no objetivo, foram
elaboradas 7 questdes de pesquisa apresentadas a seguir:

QP1: Quais itens de configuragio sdo extraidos para a
Andlise de Sentimentos de desenvolvedores de software?

Através dessa questdo pretende-se identificar quais itens de
configuracdo do ciclo de vida do desenvolvimento de software,
como commits, issues, e-mail, entre outros, sio selecionados
para a extracdo e posterior Andlise dos Sentimentos contidos
Nnos mesmos.

QP2: Quais sdo as técnicas utilizadas para extracdo dos
itens de configuracdo na Andlise de Sentimentos de desen-
volvedores de software?

Nessa questdo busca-se identificar como € feita a extracao
dos itens de configuragdo e quais sdo as técnicas utilizadas
para a extracdo destes.

QP3: Quais sdo as ferramentas utilizadas para a Andlise de
Sentimentos de desenvolvedores de software?

Com esta questdo, pretende-se descobrir quais sdo as
ferramentas mais utilizadas para apoiar a Andlise dos
Sentimentos contidos nos itens de configuracdo extraidos.

QP4: Como a Analise de Sentimentos de desenvolvedores
de software estd sendo aplicada na Engenharia de Software?

Através desta questdo pretende-se descobrir qual o objetivo
da andlise do item de configuracdo selecionado bem como
quais os itens que se relacionam com os sentimentos, como
por exemplo, produtividade, desisténcia, erros adicionados
nos cédigos ou outros fatores.

QPS: Qual a classificacdo de sentimentos € mais usada?

Com essa questdo busca-se identificar as categorias de
classificacdo mais utilizada nos artigos (positivo e negativo
ou positivo, neutro e negativo ou outro).

QP6: Quais tipos de emogdes tém sido mais usadas?

Nessa questdo busca-se identificar quais emocdes sao
consideradas ao realizar as Andlises de Sentimento de
desenvolvedores de software.

QP7: Qual abordagem tem sido mais utilizada no contexto
de Anadlise de Sentimentos de desenvolvedores de software?

Através desta questdo busca-se identificar quais abordagens
de Aniélise de Sentimentos (Método Lexical, Aprendizado de
Maiquina e hibrida) tém sido mais empregadas no contexto
de desenvolvedores de software.

Para definir a expressao de busca a ser utilizada nas bibliote-
cas digitais foi realizado um processo de teste e refinamento,

baseado no método PICO [18]]. O acréonimo PICO ¢é usado para
identificar as quatro partes criticas da expressdao de pesquisa,
que sao: (Population - Populagado (P), Intervation - Intervencao
@D, Comparison - Comparagdo (C), Outcome - Resultado
(O) [19]. A atividade de revisdo da string foi realizada por
especialistas. A especificacdo do método PICO estd presente
na Tabela [l

TABLE I
PICO

PICO Termos

P “software developer” OR “devel-
oper” OR “development teams”
OR “programmer” OR “imple-
menter”

Descricao

desenvolvedores de software

I “sentiment analysis” OR “emo- Andlise de Sentimentos

tion analysis”

C Nao se aplica

“tool” OR “technique” OR “algo-
rithm” OR “method” OR “model”
OR “approach” OR “applica-

Ferramentas, técnicas, abor-
dagens, aplica¢des, métodos,
algoritmos e modelos

tion”

As palavras-chave foram combinadas usando o operador
OR dentro de cada um desses trés elementos da estrutura
PICO utilizados no mapeamento. Como a compara¢do nio
€ aplicavel a este estudo, ela foi ignorada. Como resultado,
tem-se a string de busca apresentada na Tabela

TABLE III
STRING DE BUSCA GERAL

(“software developer” OR “developer” OR “development teams”
OR “programmer” OR “implementer”) AND (“sentiment analysis” OR
“emotion analysis”’) AND (“tool” OR “technique” OR “‘algorithm”
OR “method” OR “model” OR “approach” OR “application™)

Foram selecionadas quatro bibliotecas digitais para efetuar
a busca, como mostra a Tabela

TABLE IV
BIBLIOTECAS DIGITAIS UTILIZADAS NO MAPEAMENTO SISTEMATICO

Bibliotecas Digitais Enderecos Eletronicos

IEEE Xplore Digital Library http://ieeexplore.ieee.org

Enginnering Village http://www.engineeringvillage.com
Scopus http://www.scopus.com

Science Direct http://www.sciencedirect.com

Por conta de particularidades de cada biblioteca digital, a
string de busca geral foi adaptada a cada uma delas, sofrendo
alteracdes, sendo mostradas na Tabela

Um conjunto de critérios de inclusdo e exclusdo foi es-
pecificado para selecionar os estudos. Esses critérios foram



TABLE V
STRING DE BUSCA ESPECIFICA PARA CADA UMA DAS BIBLIOTECAS
DIGITAIS UTILIZADAS

Biblioteca Digital String de Busca

IEEE Xplore (“software developer” OR “developer” OR “de-
velopment teams” OR “programmer” OR “im-
plementer”) AND (“sentiment Analysis” OR
“emotion analysis”) AND ( “tool” OR “tech-
nique” OR “algorithm” OR “method” OR

“model” OR “approach” OR “application”)

Enginnering Village (“software developer” OR “developer” OR “de-
velopment teams” OR “programmer” OR “im-
plementer”) AND (“sentiment Analysis” OR
“emotion analysis”) AND (“tool” OR “tech-
nique” OR “algorithm” OR “method” OR

“model” OR “approach” OR “application”)

TITLE-ABS-KEY ((“software developer” OR
“developer” OR “development teams” OR “pro-
grammer” OR “implementer”) AND ( “sentiment
Analysis” OR “emotion analysis”) AND (“tool”
OR “technique” OR “algorithm” OR “method”
OR “model” OR “approach” OR “applica-
tion”))

(((((“software developer” OR “developer” OR
“development teams” OR “programmer” OR
“implementer”) AND (“sentiment Analysis” OR
“emotion analysis”) AND (“tool” OR “tech-
nique” OR “algorithm” OR “method” OR
“model” OR “approach” OR “application”)))wn
KY and (72* wn CL)))

Scopus

Science Direct

cadastrados na Parsif.al. Esta ferramenta importa padrdes bib-
Tex dos artigos retornados nas bibliotecas digitais, facilitando
a visualizagdo dos artigos e seus determinados atributos. Além
disso, também possibilita cadastrar os critérios de inclusio e
exclusdo, e no momento de realizar a selecdo dos estudos,
eleger um dos critérios e um status (Accepted, Rejected,
Unclassifield ou Duplicated) para identificar cada estudo.

Foi necessdrio também descrever os critérios de exclusdo
[20], com o objetivo de verificar se um artigo é um potencial
candidato a ser selecionado ou a ser excluido do mapeamento
sistematico. Neste trabalho, os critérios de exclusao utilizados
sdo apresentados na Tabela Como critérios de inclusio,
foram considerados os estudos que atendem a negacdo dos
critérios de exclusdo.

TABLE VI
CRITERIOS DE EXCLUSAO

Cl Trabalhos que ndo apresentam ferramentas ou algoritmos ou
abordagens ou aplica¢cdes ou modelos ou métodos ou técnicas
de Analise de Sentimentos de desenvolvedores de software

C2 Trabalhos que o acesso ao texto completo ndo estd disponivel
C3 Trabalhos que sdo relacionadas a palestras, tutoriais e/ou cursos

C4 Trabalhos que tenham versdes mais recentes

A avaliag¢do da string foi feita através da definicdo de trés
artigos de controle, listados na Tabela[VT] e de sua verificacdo
no retorno nas buscas. Uma revisdo da literatura convencional
anterior obteve tais artigos de controle. Eles foram uteis para

fornecer uma compreensdo inicial da drea bem como para
definir palavras-chave de busca.

TABLE VII
ARTIGOS DE CONTROLE

# Ref Artigo
1 2]

E. Guzman and B. Bruegge. Towards emotional awareness in
software development teams. In Proceedings of the 2013 9th
joint meeting on foundations of software engineering, pages
671-674. ACM, 2013.

2 [12] F. Jurado and P. Rodriguez. Sentiment analysis in monitoring
software development processes: An exploratory case study
on github project issues. Journal of Systems and Software,

104:82-89, 2015.

3 [21] M. Ortu, A. Murgia, G. Destefanis, P. Tourani, R. Tonelli,
M. Marchesi, and B. Adams. The emotional side of software
developers in jira. In Mining Software Repositories (MSR), 2016
IEEE/ACM 13th Working Conference on, pages 480-483. IEEE,

2016.

O trabalho apresentado em [2f] aplica a Andlise de Sen-
timentos para melhorar a consciéncia emocional em equipes
de desenvolvimento distribuidas. A abordagem proposta pelos
pesquisadores extraiu e resumiu as emocdes expressas em
artefatos de colaboracdo, e posteriormente exibiu os resumos
aos lideres dos projetos analisados. Jurado e Rodriguez [12],
os pesquisadores propuseram técnicas de Andlise Sentimen-
tos para identificar e monitorar os sentimentos contidos no
texto escrito por desenvolvedores. Foi realizado um estudo
de caso com objetivo de identificar a polaridade e encontrar
pistas emocionais em problemas de desenvolvimento de 9
projetos. Por dltimo, o trabalho descrito em [21] propds uma
classificacdio manual de 2.000 comentdrios de problemas e
4.000 frases escritas por desenvolvedores com emogdes como
amor, alegria, surpresa, raiva, tristeza e medo. O conjunto
classificado foi vinculado a artefatos de software relatados em
um conjunto de dados previamente publicado. O conjunto de
dados enriquecido apresentado em [21], permite posteriores
investigacdes do papel dos artefatos no desenvolvimento de
software e sua relacdo com as emocgdes ali contidas.

B. Conducdo do Mapeamento

As buscas utilizando as strings adaptadas nas bibliotecas
digitais foram realizadas na primeira quinzena do més de
janeiro de 2018. E importante ressaltar que todas as etapas
do mapeamento foram feitas por duas pessoas, com objetivo
de validar as selecoes feitas.

Foram feitas buscas em 4 bibliotecas digitais usando
as strings de busca adaptadas, citadas anteriormente, con-
siderando apenas os campos: titulo do artigo, resumo e
palavras-chave. Caso a biblioteca digital tivesse a opg¢do de
determinar a 4rea na qual os artigos se enquadravam, esta
opcdo também foi levada em consideracdo. A quantidade de
artigos obtidos foi 218. A Tabela sumariza a quantidade
de artigos retornados por biblioteca digital.

Para realizar o tratamento de duplicidade entre artigos
em diferentes bibliotecas digitais, foi adotada a seguinte re-
gra: quando constatada a duplicidade de determinado artigo,



TABLE VIII
TOTAL DE ARTIGOS RETORNADOS PARA CADA UMA DAS BIBLIOTECAS
DIGITAIS A PARTIR DA BUSCA ESPECIFICA

Bibliotecas Digitais Artigos Retornados

IEEE Xplore 66
EI COMPENDEX 27
Science Direct 54
Scopus 71

escolheu-se uma biblioteca digital para o artigo permanecer.
Em relagdo as demais bibliotecas digitais o artigo foi elim-
inado. Essa escolha de qual biblioteca digital o artigo seria
excluido foi realizada levando em conta o nimeros de artigos
que cada biblioteca digital retornou. O artigo era excluido,
prioritariamente, das bibliotecas digitais que retornaram um
maior numero de artigos. Os artigos seriam eliminados caso
estivessem duplicados da biblioteca digital Scopus, IEEE
Digital Library, ScienceDirect e EI Compendex nesta ordem
de prioridade. Apés a realizacdo desta regra foi obtido um
total de 169 artigos, como mostra a Tabela

TABLE IX
TOTAL DE ARTIGOS RETORNADOS PARA CADA UMA DAS BIBLIOTECAS
DIGITAIS A PARTIR DA BUSCA ESPECIFICA APOS TRATAMENTO DE
DUPLICIDADE

Bibliotecas Digitais Artigos Retornados

IEEE Xplore 55
EI COMPENDEX 27
Science Direct 54
Scopus 33

A partir desse ponto, foi executada uma primeira selegao,
que consistiu em aplicar, manualmente, os critérios de ex-
clusd@o e inclusdo no titulo, resumo e palavras-chave dos
trabalhos. Nesta etapa foram selecionados 36 trabalhos. Foi
realizada uma segunda avaliacdo dos artigos pelos critérios de
selecdo agora aplicados no resumo, introdugdo e conclusao.
Como resultado, foram obtidos 23 artigos. Por fim, uma
terceira e ultima avaliacdo dos artigos foi feita, aplicando os
critérios em seu conteddo, resultando em 18 artigos aceitos,
conforme apresentados na Tabela @r Nela, as colunas #, Ref,
Artigo, Bibliotecas Digitais referem-se, respectivamente, a
sequéncia numérica da tabela, a referéncia encontrada neste
artigo, o nome do artigo e a(s) biblioteca(s) digital(is) onde
foi encontrado.

A distribuicdo de artigos por bibliotecas digitais estd
ilustrada na Figura 2] Nela se percebe que a maioria foi
proveniente da biblioteca digital EI COMPENDEX, e que ndo
houve artigos do Science Direct aceitos perante os critérios.

A Figura [3] resume as fases de selecdo dos artigos do
mapeamento com o total obtido em cada fase.

M Science Direct

m El Compendex

W Scopus m |EEE Xplore

Fig. 2. Total de artigos selecionados em cada uma das bibliotecas digitais
apos a aplicagdo dos critérios de exclusao

IV. RESULTADOS

A partir do conjunto final retornado da string de busca, teve-
se como resultado 18 artigos publicados em um intervalo de
5 anos. E possivel constatar um crescimento de publicacdes
sobre o tema a partir do ano de 2013, como pode ser observado
na Figura[d] Analisando os mesmos, foi possivel compreender
a Analise de Sentimentos de desenvolvedores de software, com
o objetivo de responder as questdes de pesquisa elaboradas
para este mapeamento.

A primeira questdo de pesquisa (QP1) pretende descobrir
quais itens dos desenvolvedores de software sao extraidos para
posterior andlise. Constatou-se que dos 18 artigos, 8 artigos
escolheram como item issues ou logs de commits a serem
extraidos de um repositério. O GitHub foi o repositério mais
utilizado para a extracdo dos projetos e itens, sendo usado em
6 artigos. Provavelmente, isso se deve ao fato de o GitHub
possuir uma API REST que permite a extracdo destes dados
[12f], além de ser o maior host de cédigos do mundo, com
milhdes de programadores colaborando em mais de 10 milhdes
de repositorios [5]. Outro item buscado em grande quantidade
foi as questdes e respostas do StackOverﬂowﬂ, sendo usado
por 5 artigos. Isso se deve ao fato de muitos programadores o
utilizarem para externarem dudvidas. Para tanto, fazem assim
perguntas para as quais esperam respostas gerando um grande
nimero de dados.

A segunda questdo de pesquisa (QP2) pretende encontrar
os métodos utilizados para a extracdo dos itens da questdo
anterior. Os artigos tendem a utilizar os seguintes métodos:

1) API’s para a extracdo dos seus dados, como por exemplo
a API REST do GitHub

2) Boa [33]], uma infraestrutura com um dominio de lin-
guagem especifico

3) API’s publicas a fim de facilitar a mineracdo de
repositérios de softwares

Uma forma alternativa € utilizar um projeto privado, com
a devida permissdo do gestor, criando um software para a
extracdo dos itens necessdrios [28]].

20 Stack Overflow é um site americano gratuito de perguntas e respostas
sobre desenvolvimento de software. (https://stackoverflow.com/)
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A terceira questdo de pesquisa (QP3) pretende descobrir
quais ferramentas sdo utilizadas para reconhecer os sentimen-
tos nos itens extraidos. Para a criagdo da Figura[5] considerou-
se apenas os artigos que utilizaram ou implementaram alguma
ferramenta, além de ser possivel utilizar mais de uma em um
unico trabalho. Com ela, é possivel perceber que a ferramenta
mais utilizada e a mais bem avaliada é a SentiStrength [34]],
uma ferramenta de mineracdo de opinido e Andlise de Senti-
mentos que realiza uma andlise nos textos. Utiliza-se como
base para classificacdo mais de 16.000 textos previamente
computados e classificados. Em seguida, temos a ferramenta
NLTK (Natural Language Toolkit), uma vasta biblioteca
implementada na linguagem de programagio Python [36]], con-
stituindo um conjunto de ferramentas para a andlise automatica
de textos nos mais diferentes niveis. Porém, um problema de
ambas as ferramentas é que elas foram treinadas com textos

trabalhos de Jongeling et al. 6] [3]], ambas as ferramentas nao
apresentam resultados satisfatdrios por ndo concordarem entre
si, e também com a classificacdio manual feita por pessoas,
por apresentarem resultados muito distintos. Com isso, alguns
trabalhos procuraram criar uma nova ferramenta (291,
ou até mesmo classificar manualmente os seus textos [24].

Ferramentas Criadas

Alcherny &P

Standford NLP

MLTK

Sentistrength

Fig. 5. Total de utilizacdes das ferramentas de Andlise de Sentimentos

A quarta questdo de pesquisa (QP4) pretende descobrir o
motivo da Andlise de Sentimentos ser utilizada no contexto
proposto pela publicagdo. Os motivos foram bem variados,
mas todos tentavam relacionar o estado emocional do desen-
volvedor com o projeto. Houve estudos que tinham objetivos
mais gerais. Eles buscavam saber qual emog¢do ocorria mais
rotineiramente, buscavam descobrir a relacdo do desenvolve-
dor com os dias da semana, e se 0 nimero de mudancas feitas
afeta o desenvolvedor. Alguns estudos tinham um objetivo
mais especifico, como por exemplo: avaliar o desempenho
das ferramentas de Andlise de Sentimentos verificando o
impacto de se escolher uma []§|] , construir uma ferramenta
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de Andlise de Sentimentos designada especificamente para
comentdrios de cdédigos [26].

A questdao (QPS) pretende descobrir quais as classificacdes
de sentimentos mais usadas. Através desta pergunta foi con-
statado, como mostra a Figura [6] que a escala mais usada
¢é positivo, neutro e negativo, representando 54,5% dos ar-
tigos selecionados. A segunda escala mais usada € positivo
e negativo, representando 40,5% dos artigos. Ainda houve
uma terceira escala pouco explorada: muito negativo, nega-

2

tivo, neutro, positivo e muito positivo, que € utilizada pela

ferramenta Stanford NLP. Esta ferramenta foi pouco utilizada
por ter resultados inferiores a outras ferramentas de Andlise de
Sentimentos no contexto de Desenvolvimento de Software [0].
Ela apresenta dificuldade em realizar a andlise sobre trechos
de cédigos e URLs.

A sexta questdo de pesquisa (QP6) pretende descobrir
quais sdo as emocgdes consideradas ao realizar a Andlise de
Sentimentos. A minoria dos estudos considera as emogdes dos
desenvolvedores, a maioria utiliza apenas a classificacdo de
sentimentos positivos e sentimentos negativos. Nessa minoria,



W negativo e positivo
W negativo, neutro e positive

B muito negativo, negativo, neutro, posito e muito postivo

Fig. 6. Escalas de sentimentos usadas nos trabalhos selecionados a partir do
mapeamento

ndo hd um consenso sobre o conjunto de emogdes que deve ser
utilizado para esse contexto. Foram usados 7 conjuntos difer-
entes de emocdes, mostrados na Tabela Os pesquisadores
ainda dividiram esses conjuntos em subconjuntos de emogdes
positivas e emogdes negativas. A respeito dessa subdivisdo hi
um impasse sobre a classificacdo da emogao surprise que pode
ser considerada como positiva e negativa.

TABLE XI
CONJUNTOS DE DIFERENTES EMOCOES

# Emocoes

1°  joy, love, surprise, anger, fear

2° love, joy, sadness

3° love, joy, surprise, anger, fear and sadness

4°  love, joy, anger and sadness

5° anger, anticipation, disgust, fear, joy, sadness, surprise, and trust
6° anger, surprise and happiness

7° anger, disgust, fear, joy, sadness, and surprise

A sétima questdo de pesquisa (QP7) pretende descobrir qual
abordagem tem sido mais usada para realizar a Andlise de Sen-
timentos de desenvolvedores de software. Ha trés abordagens
utilizadas para a Anélise de Sentimentos: lexical, Aprendizado
de Miquina e a combinacdo das duas, ou seja, hibrida. No
contexto de desenvolvedores de softwares a mais utilizada é
a abordagem lexical. Isto ocorre porque a ferramenta mais
utilizada nos estudos é a SentiStrength [34], uma ferramenta
que utiliza a abordagem lexical que pontua o texto de duas
formas, uma positiva de 1 a 5 e uma negativa de -1 a -5.

Além de responder as questdes de pesquisas, procurou-se
identificar os autores que publicaram na drea de Andlise de
Sentimentos em Engenharia de Software e as suas relagdes de
pesquisa. Na Figura[/|os trabalhos mais citados estdo destaca-
dos em cinza, Guzman et al [2f], Pletea et al [5]], Jongeling et
al [6]] e [30], citados 9, 8, 7 e 5 vezes respectivamente, como
mostra a Tabela Isso mostra possivel influéncia destes
trabalhos sobre os demais. Vale ressaltar que [2] € o primeiro a
abordar o tema de Andlise de Sentimentos de desenvolvedores

TABLE XII
ARTIGOS MAIS CITADOS

# Ref Artigo
21

E. Guzman and B. Bruegge. Towards emotional awareness in
software development teams. In Proceedings of the 2013 9th
joint meeting on foundations of software engineering, pages
671-674. ACM, 2013.

2° [5] D. Pletea, B. Vasilescu, and A. Serebrenik. Security and emo-
tion: sentiment analysis of security discussions on github. In
Proceedings of the 11th working conference on mining software

repositories, pages 348-351. ACM, 2014.

3° [6] R. Jongeling, S. Datta, and A. Serebrenik, “Choosing your
weapons: On sentiment analysis tools for software engineering
research,” in 2015 IEEE International Conference on Software

Maintenance and EvolutionICSME). IEEE, 2015, pp. 531-535.

N. Novielli, F. Calefato, and F. Lanubile. The challenges of
sentiment detection in thesocial programmer ecosystem. In Pro-
ceedings of the 7th International Workshop on Social Software
Engineering, pages 33-40. ACM, 2015.

4° 30|

de software, se tornando o mais citado.

Ainda, observando a Figura outro dado encontrado é
que os pesquisadores Alexander Serebrenik, Nicole Novielli
e Filippo Lanubile possuem trés publicagdes na area, sendo
que os dois ultimos trabalharam em conjunto em todas as
oportunidades, enquanto A. Serebrenik trabalhou 2 vezes com
Robbert Jongeling e Subhajit Datta.

V. AMEACAS A VALIDADE

Durante o planejamento deste estudo, buscou-se evitar
ameacas que pudessem impactar ou limitar a validade dos
resultados obtidos [37]. No entanto, ndo € possivel garantir que
tais ameacas ndo tenham afetado os resultados. Desta forma,
as ameagcas identificadas no contexto deste estudo sdo descritas
a seguir.

As etapas de selec@o dos estudos e extracdo de dados foram
realizadas por dois autores, com o intuito de diminuir uma
possivel subjetividade. Os resultados encontrados por cada um
eram comparados para detectar um possivel viés, e quando
havia um desacordo, os autores conversavam e expunham seus
argumentos, a fim de se chegar a um consenso.

Problemas terminolégicos na string de busca podem ter
levado a auséncia de alguns estudos primdrios. Para minimizar
estes problemas, a string de busca foi testada e os resultados
encontrados foram apresentados a um grupo de estudos para
analise. Com o auxilio recebido, incrementos a string de busca
eram realizados e, por fim, chegou-se ao resultado final.

Considerar apenas 4 bibliotecas digitais, apesar dessas
fontes de dados serem referenciadas na literatura, pode sig-
nificar ndo indexar todo o contetddo disponivel na Web. Por
este motivo € possivel que alguns trabalhos relevantes nio
tenham sido contemplados por este mapeamento.

VI. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo buscou analisar os relatos de experiéncia e
publicacdes sobre Andlise de Sentimentos de desenvolvedores
de software, com o objetivo de caracterizar as abordagens
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neste contexto. O mapeamento sistemdtico € util para iden-
tificar e consolidar os trabalhos relacionados até o momento e
orientar pesquisas futuras. As conclusdes sdo importantes para
ampliar o conhecimento sobre este tema de pesquisa.

Vale ressaltar que este estudo permitiu a descricao do prob-
lema alvo abordado, a especificagdo de questdes de pesquisa,
o desenvolvimento do mapeamento sistematico e, finalmente,
a resposta as questdes. Inicialmente, 218 artigos foram en-
contrados a partir de 4 bibliotecas digitais. Ap6s a conducao
do mapeamento, 18 artigos relacionados foram selecionados e
utilizados para responder as questdes de pesquisas levantadas.

Com a sumarizagdo, foi possivel constatar que o nimero
de trabalhos publicados na &drea apresentou uma curva de
crescimento a partir de 2013, chegando ao seu dpice em 2017,
demonstrando assim o interesse da comunidade académica.
Outra constatagdo diz respeito aos itens de configuracio
extraidos e as técnicas que sdo utilizadas para a extracdo
dos mesmos. Pela andlise dos trabalhos selecionados, grande
parte dos itens de configuracdo escolhidos sdo provenientes de
repositérios de codigos, sendo eles issues e logs de commits,
extraidos por meio de API’s existentes ou feitas pelos proprios
autores.

Sobre as abordagens de classificacdo dos sentimentos, o
método lexical é o mais utilizado pelos trabalhos relacionados.

A ferramenta SentiStrength, classificada como a mais utilizada
pelos trabalhos selecionados usa tal abordagem. No ma-
peamento constatou-se que as emogdes dos desenvolvedores
foram levadas em conta em uma minoria dos estudos. A maior
parte considera apenas a polaridade, ou seja, sentimentos
positivos, negativos e auséncia de sentimentos (neutro).

Como trabalhos futuros pretende-se aplicar uma busca man-
ual e snowballing nos artigos selecionados, com o intuito de
ampliar o conhecimento sobre a drea bem como desenvolver
uma ferramenta de Andlise de Sentimentos especifica para o
dominio de Desenvolvimento de Software.

Outro trabalho futuro, ji4 em andamento, leva em
consideracdo a existéncia de diversas ferramentas de Andlise
de Sentimentos presentes no meio de pesquisa, sendo algumas
utilizadas na 4rea de Engenharia de Software, drea a que este
artigo tem interesse, mesmo que nem todas sejam aplicadas
especificamente no dominio da drea em questdo. Para essa
situacdo, um framework conceitual foi especificado, cujo o
objetivo € levantar pontos positivos e negativos em algumas
das ferramentas de Andlise de Sentimentos selecionadas que
tenham relevancia para o dominio. Apds a consolidagdo do
framework, um experimento serd realizado com dados reais
de algum projeto open source a fim de validé-lo.
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