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Resumo
A análise de dados provenientes de projetos de software tem sido
amplamente utilizada para investigar padrões relacionados ao de-
senvolvimento distribuído. Nesse contexto, regras de associação
permitem identificar relações frequentes entre atributos presen-
tes em bases de dados de projetos de software, como informações
sobre pull requests e contribuidores. Entretanto, muitos estudos
consideram apenas a extração das regras na base completa, descon-
siderando mudanças nos padrões ao longo do tempo. Este artigo
apresenta a TEMAR, uma ferramenta para apoio à análise temporal
de regras de associação em dados de projetos de software. A pro-
posta permite carregar bases de dados em formato CSV oriundas
de repositórios de software, aplicar diferentes estratégias de par-
ticionamento temporal, minerar regras de associação e visualizar
a evolução das medidas de Suporte, Confiança e Lift por meio de
gráficos. A ferramenta também auxilia na interpretação da evolução
temporal dos padrões encontrados em projetos de código aberto.
Por fim, um cenário de demonstração utilizando dados reais de
projetos hospedados no GitHub é apresentado para ilustrar suas
funcionalidades.
Vídeo de demonstração: https://doi.org/10.5281/zenodo.20367413
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1 Introdução
Projetos de código aberto geram continuamente grandes volumes
de dados relacionados ao processo de desenvolvimento colaborativo,
incluindo informações sobre commits, issues e pull requests. Esses
dados têm sido amplamente explorados em estudos de Engenha-
ria de Software e Mineração de Repositórios de Software (Mining
Software Repositories – MSR).

Neste contexto, regras de associação constituem uma técnica de
mineração de dados utilizada para identificar relações frequentes
entre atributos de uma base. Em estudos com pull requests, essas
regras permitem investigar relações entre características das con-
tribuições e seus resultados, identificando padrões relacionados à
aceitação [10], rejeição [11] e comportamento de contribuidores
em projetos de software [9][12].

Entretanto, muitos estudos extraem regras considerando ape-
nas a base completa [9][10][11][12], desconsiderando possíveis
mudanças temporais nos padrões encontrados. Em ambientes co-
laborativos, alterações em diretrizes de contribuição e práticas de
revisão podem modificar medidas como Suporte, Confiança e Lift.

De fato, a introdução do arquivo contributing.md pode influenciar
padrões relacionados à aceitação de pull requests de novatos [6].

Apesar da relevância desse tipo de análise, não foram identi-
ficadas ferramentas que apoiassem a análise temporal de regras
de associação em dados de Engenharia de Software. Ferramentas
amplamente utilizadas para mineração de dados, como Weka [7],
Orange [4], Knime [2] e a Linguagem R [8] permitem a extração
de regras de associação a partir de uma base de dados, porém não
oferecem, de forma integrada, mecanismos para particionamento
temporal da base, comparação das medidas das regras entre dife-
rentes períodos e visualizações voltadas à análise de sua evolução
temporal, exigindo implementações adicionais por parte do usuário.

Diante desse cenário, este artigo apresenta a TemAR, uma ferra-
menta desenvolvida em Python1 e Streamlit 2 para apoiar a análise
temporal de regras de associação extraídas de dados de projetos
de software. A ferramenta permite carregar bases de dados em for-
mato CSV oriundos de repositório de software, particionar os dados
temporalmente por diferentes estratégias, minerar regras de associ-
ação e comparar visualmente a evolução temporal das medidas de
interesse das regras.

Como principais contribuições, a ferramenta oferece: (i) suporte
à extração e análise temporal de regras de associação em dados
de Engenharia de Software; (ii) diferentes estratégias de partici-
onamento temporal; (iii) visualizações gráficas para comparação
temporal das medidas de interesse; e (iv) apoio à interpretação da
evolução temporal dos padrões em projetos de código aberto.

O restante deste artigo está organizado da seguinte forma. A
Seção 2 apresenta a fundamentação teórica relacionada às regras
de associação e sua análise temporal. A Seção 3 descreve a visão
geral da ferramenta, incluindo arquitetura, fluxo de execução e
tecnologias utilizadas. A Seção 4 apresenta um cenário de demons-
tração utilizando projetos reais de código aberto. Por fim, a Seção 5
apresenta as conclusões e trabalhos futuros.

2 Fundamentação Teórica
A ferramenta proposta apoia-se em conceitos relacionados à mi-
neração de dados e à análise temporal de padrões extraídos de
repositórios de software. Em particular, utiliza regras de associação
para identificar relações frequentes entre características presentes
em dados de pull requests e explora a dimensão temporal dessas
regras com o objetivo de investigar mudanças nos padrões encon-
trados ao longo do tempo. A seguir, são apresentados os principais
conceitos relacionados à abordagem proposta.

1https://www.python.org
2https://streamlit.io/
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2.1 Regras de Associação Multidimensionais
Regras de associação são utilizadas para identificar relações frequen-
tes entre atributos presentes em uma base de dados. No contexto de
Engenharia de Software, essas regras podem auxiliar na descoberta
de padrões relacionados ao desenvolvimento, revisão e aceitação
de contribuições em projetos de código aberto [9][12].

Em bases de dados relacionais, é comum minerar regras de asso-
ciação multidimensionais, nas quais os itens da regra representam
condições associadas a diferentes atributos da base. Formalmente,
uma regra pode ser representada na forma 𝑋 → 𝑌 , onde 𝑋 repre-
senta o antecedente da regra e 𝑌 representa o consequente. Tanto
𝑋 quanto 𝑌 são conjunções de condições sobre atributos distintos.

Como exemplo, considere a regra: FirstPull = “true” → Status
= “accepted”, que indica que pull requests submetidos por novos
contribuidores tendem a ser aceitos com determinada frequência
na base analisada.

A qualidade e relevância das regras de associação são avaliadas
por suas medidas de interesse, sendo as mais utilizadas o Suporte,
a Confiança e o Lift.

O Suporte da regra representa a frequência com que antece-
dente e consequente ocorrem simultaneamente na base de dados
[1]. Essa medida indica o quanto uma regra é representativa dentro
do conjunto analisado, sendo calculada pela Equação 1.

𝑆𝑢𝑝 (𝑋 → 𝑌 ) = 𝑇 (𝑋 ∪ 𝑌 )
𝑇

(1)

Nesta equação, 𝑇 (𝑋 ∪ 𝑌 ) representa a quantidade de registros
que satisfazem simultaneamente as condições do antecedente e do
consequente, enquanto 𝑇 representa o total de registros da base.

A Confiança mede a probabilidade de ocorrência do consequente
𝑌 dado que o antecedente 𝑋 ocorreu [1]. Essa medida indica a
fração de registros que satisfazem as condições do antecedente
e do consequente entre aqueles que satisfazem as condições do
antecedente, conforme apresentado na Equação 2.

𝐶𝑜𝑛𝑓 (𝑋 → 𝑌 ) = 𝑇 (𝑋 ∪ 𝑌 )
𝑇 (𝑋 ) (2)

Nesta formulação,𝑇 (𝑋 ) corresponde ao número de registros que
satisfazem as condições do antecedente da regra.

A medida Lift avalia o grau de dependência entre antecedente e
consequente, comparando a Confiança observada da regra com a fre-
quência de ocorrência do consequente [1]. Essa medida é calculada
pela Equação 3.

𝐿𝑖 𝑓 𝑡 (𝑋 → 𝑌 ) = 𝐶𝑜𝑛𝑓 (𝑋 → 𝑌 )
𝑆𝑢𝑝 (𝑌 ) (3)

Valores de Lift maiores que 1 indicam dependência positiva en-
tre 𝑋 e 𝑌 , sugerindo que a ocorrência do antecedente aumenta a
probabilidade de ocorrência do consequente. Valores menores que 1
indicam dependência negativa, enquanto valores iguais a 1 sugerem
independência entre os elementos da regra.

Neste trabalho, as regras de associação são extraídas de bases
contendo informações sobre pull requests de projetos de código
aberto hospedados no GitHub3. Os registros analisados incluem
características relacionadas aos contribuidores, aos pull requests e ao

3https:github.com

processo de revisão, permitindo investigar padrões de contribuição
e suas variações ao longo do tempo.

2.2 Análise Temporal de Regras de Associação
A análise de regras de associação normalmente é realizada conside-
rando uma visão estática da base de dados, na qual as regras são
extraídas a partir de um conjunto completo de registros [9][12].
Embora essa abordagem permita identificar padrões frequentes,
ela pode ocultar mudanças relevantes que ocorrem ao longo do
tempo, dificultando a percepção da evolução dos comportamentos
observados nos dados.

Em projetos de software, padrões de contribuição podem mudar
devido à adoção de novas ferramentas, alterações em diretrizes
ou evolução do projeto [6]. Nesse contexto, a análise temporal de
regras de associação permite investigar o comportamento desses
padrões em diferentes períodos [5].

Uma estratégia adotada em estudos de análise temporal consiste
no particionamento da base de dados em subconjuntos correspon-
dentes a diferentes períodos de tempo [3][6][13]. A partir dessas
partições, as regras de associação podem ser mineradas e compara-
das por meio de suas medidas de interesse, permitindo identificar
variações temporais em padrões previamente observados.

Entretanto, esse processo geralmente envolve etapas manuais
de preparação dos dados, particionamento temporal, extração das
regras e comparação das medidas obtidas em diferentes períodos.
Nesse contexto, a ferramenta proposta busca integrar essas ativida-
des em um único ambiente, oferecendo suporte ao particionamento
temporal, mineração das regras de associação e visualização gráfica
da evolução temporal das medidas de interesse.

Na ferramenta apresentada neste estudo, a análise temporal é
realizada por meio da visualização e comparação das medidas das re-
gras extraídas da base completa e das diferentes partições temporais
dos dados.

3 Visão Geral da Ferramenta
A ferramenta proposta foi desenvolvida com o objetivo de apoiar a
análise temporal de regras de associação extraídas de dados de re-
positórios de software. Sua utilização permite que desenvolvedores,
gerentes de projetos e pesquisadores realizem desde o carregamento
da base de dados até a visualização gráfica das variações temporais
das regras mineradas.

A ferramenta foi implementada como uma aplicação web, utili-
zando Python e Streamlit, permitindo a execução das análises por
meio de uma interface interativa e acessível via navegador. O pro-
cesso de mineração das regras de associação é realizado utilizando
a biblioteca MLxtend4, que fornece implementação do algoritmo
Apriori [1] e funções auxiliares para a geração das regras e o cálculo
das medidas de interesse. O código fonte da ferramenta é disponibi-
lizado publicamente sob licença MIT.

3.1 Arquitetura da Ferramenta
A arquitetura da ferramenta é composta por módulos responsáveis
pelo processamento e análise temporal das regras de associação,

4https://rasbt.github.io/mlxtend/
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Figura 1: Arquitetura da Ferramenta de Análise Temporal de Regras de Associação.

conforme ilustrado na Figura 1. Os principais módulos são: pré-
processamento, particionamento temporal, mineração de regras e
pós-processamento.

O módulo de pré-processamento é responsável pela importa-
ção da base de dados em formato CSV, validação das informações
necessárias para a análise e preparação dos dados para a minera-
ção das regras de associação. Nessa etapa, os atributos categóricos
são organizados para utilização pelo algoritmo Apriori, enquanto
atributos do tipo data são temporariamente desconsiderados e pos-
teriormente utilizados no particionamento temporal.

A ferramenta utiliza como entrada um arquivo CSV contendo
atributos categóricos e uma única coluna temporal, identificada
automaticamente para o particionamento dos dados. Não são reali-
zadas etapas de preparação dos dados, como discretização de atribu-
tos numéricos, tratamento de valores ausentes ou consolidação de
múltiplas colunas temporais. Eventuais atributos numéricos presen-
tes na base são automaticamente ignorados durante a mineração,
sendo responsabilidade do usuário fornecer uma base previamente
preparada para a mineração.

O módulo de particionamento é responsável pela divisão da base
em subconjuntos temporais utilizados durante a análise. Atual-
mente, a ferramenta suporta três estratégias de particionamento:
definição manual de marcos temporais, intervalos temporais de
mesmo tamanho e particionamento baseado em quantidades equi-
valentes de registros.

Após o pré-processamento e particionamento, os dados são enca-
minhados ao módulo de mineração, responsável pela extração das
regras de associação e pela apresentação das medidas de interesse,
incluindo Suporte, Confiança e Lift. A análise temporal é realizada
apenas para as regras previamente selecionadas pelo usuário na
análise da base completa. Em cada partição temporal, a ferramenta
avalia essas mesmas regras e apresenta suas medidas de interesse.

Por fim, o módulo de pós-processamento é responsável pela
organização dos resultados gerados durante a mineração e pela
construção das visualizações gráficas utilizadas na análise temporal.

Esse módulo permite comparar os valores das medidas obtidas nas
diferentes partições temporais com os resultados encontrados na
base completa, auxiliando na interpretação da evolução temporal
dos padrões identificados. Quando uma regra não é encontrada em
determinada partição, suas medidas são apresentadas com valor
zero.

3.2 Fluxo de Execução
O fluxo de utilização da ferramenta se inicia com o carregamento
de um arquivo CSV contendo os dados a serem analisados. Após a
importação da base, a ferramenta apresenta automaticamente um
resumo geral dos dados carregados, incluindo o número total de
registros e a quantidade de atributos disponíveis na base de dados.

A ferramenta utiliza como entrada arquivos CSV contendo os
dados extraídos dos repositórios de software a serem analisados.
Considerando que o algoritmo Apriori opera sobre atributos categó-
ricos, os atributos da base devem estar representados nesse formato
para participarem da geração das regras de associação. Assim, atri-
butos contínuos e atributos do tipo data devem ser previamente
discretizados antes da importação dos dados. Durante o carrega-
mento da base, a ferramenta identifica e destaca os diferentes tipos
de atributos presentes no conjunto de dados, auxiliando o usuário
na validação das informações utilizadas na análise.

Na sequência, a ferramenta apresenta um resumo dos possíveis
valores de cada atributo, juntamente com suas respectivas frequên-
cias na base de dados. Essas frequências podem ser visualizadas
tanto de forma geral quanto temporalmente por meio de gráficos,
permitindo que o usuário compreenda o comportamento e a distri-
buição dos dados antes da extração das regras.

A Figura 2 apresenta um exemplo da visualização exploratória
disponibilizada pela ferramenta para o atributo first pull. Na parte
superior da figura é exibida a distribuição geral dos valores do
atributo considerando toda a base de dados analisada. Já na parte
inferior são apresentadas barras verticais que representam distribui-
çoões trimestrais (quarterly) mostrando a evolução da frequência de
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Figura 2: Visualização da frequência geral e evolução tempo-
ral do atributo first pull na ferramenta.

cada possível valor do atributo ao longo do tempo. Essa visualização
auxilia na compreensão da distribuição dos dados antes da etapa
de mineração das regras de associação.

A ferramenta também permite que o usuário defina, no início da
análise, a ordem de exibição dos valores nos gráficos. Essa funci-
onalidade é importante em atributos cujos valores possuem uma
relação semântica ou ordinal. Por exemplo, no atributo lifetime, os
valores podem representar diferentes faixas de duração, como very
short, short, medium e lengthy. Sem esse ajuste, os valores seriam
apresentados na ordem em que aparecem originalmente na base
de dados, o que pode dificultar a interpretação visual da evolução
temporal dos padrões.

Após a etapa exploratória inicial, o usuário acessa a aba de gera-
ção de regras gerais, na qual são definidos os parâmetros mínimos
de Suporte e Confiança utilizados na mineração das regras de as-
sociação da base completa. Nessa etapa, o usuário também pode
selecionar quais regras deseja acompanhar na análise temporal,
evitando o processamento desnecessário de grandes quantidades
de regras e reduzindo o custo computacional da análise.

Em seguida, o usuário acessa a aba de análise temporal, respon-
sável pela configuração das estratégias de particionamento da base
de dados. Atualmente, a ferramenta oferece três estratégias de parti-
cionamento: i) definição manual de marcos temporais; ii) intervalos
temporais de mesmo tamanho; iii) intervalos temporais com mesma
quantidade de registros.

Após definir a estratégia de particionamento, o usuário pode
reconfigurar os valores mínimos de Suporte e Confiança para a
geração das regras nas partições temporais.

Finalizada essa configuração, a ferramenta executa a mineração
das regras em cada partição e apresenta os resultados da análise
temporal por meio de gráficos. Para cada regra selecionada, são
exibidos três gráficos correspondentes às medidas de Suporte, Con-
fiança e Lift. Esses gráficos apresentam simultaneamente os valores
obtidos em cada partição temporal e os valores encontrados na
base completa, permitindo comparar a estabilidade ou variação das
regras ao longo do tempo.

Os gráficos da ferramenta são interativos e apresentam infor-
mações detalhadas por meio de tooltips. Ao posicionar o cursor

sobre uma barra, são exibidos o período correspondente à parti-
ção (datas de início e fim), a quantidade de registros da partição e
os valores de Suporte, Confiança e Lift da regra analisada. Dessa
forma, o tamanho e as características de cada partição podem ser
consultados durante a exploração dos resultados, sem comprometer
a legibilidade das visualizações.

Além das medidas das regras, a ferramenta também apresenta
gráficos contendo a evolução temporal do suporte do antecedente e
do consequente individualmente. Essa visualização complementar
auxilia na interpretação das mudanças observadas nas medidas de
interesse, permitindo identificar se determinadas variações estão
relacionadas ao comportamento isolado do antecedente, do conse-
quente ou da associação entre ambos.

3.3 Tecnologias Utilizadas
A ferramenta foi desenvolvida utilizando a linguagem Python de-
vido à ampla disponibilidade de bibliotecas voltadas para minera-
ção de dados, análise estatística e visualização de informações. A
interface da aplicação foi implementada utilizando o framework
Streamlit, permitindo a construção de uma interface interativa aces-
sível via navegador e voltada à exploração visual dos dados e das
regras de associação.

Para a mineração das regras de associação foi utilizada a bi-
blioteca MLxtend, responsável pela implementação do algoritmo
Apriori e pela geração das regras e medidas de interesse Suporte,
Confiança e Lift.

A manipulação e o processamento dos dados são realizados prin-
cipalmente com o auxílio da biblioteca Pandas5. Já as visualizações
gráficas são construídas utilizando as bibliotecas Matplotlib6 e Plo-
tly7, permitindo a geração de gráficos utilizados ao longo da análise
temporal. O uso combinado dessas tecnologias possibilitou a cons-
trução de uma ferramenta interativa voltada à exploração temporal
de regras de associação em dados de repositórios de software.

Foi utilizada a ferramenta de inteligência artificial generativa
ChatGPT8 para revisão e aprimoramento textual do artigo.

3.4 Funcionalidades
A ferramenta oferece suporte à análise temporal de regras de asso-
ciação em dados de repositórios de software, integrando recursos
de mineração de dados, particionamento temporal e visualização
interativa dos resultados em um único ambiente.

Entre suas principais funcionalidades estão:

(1) visualização da distribuição temporal dos atributos da base;
(2) seleção de regras específicas para análise temporal;
(3) suporte a particionamento temporal;
(4) mineração de regras de associação;
(5) comparação das medidas obtidas na base completa e nas

partições temporais;
(6) visualização gráfica da evolução temporal das regras;
(7) visualização complementar do comportamento temporal do

antecedente e consequente das regras.

5https://pandas.pydata.org
6https://matplotlib.org
7https://plotly.com
8https://chatgpt.com
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3.5 Usuário Potenciais
A ferramenta foi desenvolvida para apoiar pesquisadores, desen-
volvedores e gerentes de projeto na análise de dados provenientes
de repositórios de software. Seu público-alvo inclui pesquisadores
das áreas de Mineração de Repositórios de Software e Engenharia
de Software, estudantes de pós-graduação e profissionais interes-
sados em compreender padrões relacionados ao desenvolvimento
colaborativo de projetos de código aberto.

Nesse contexto, a proposta busca facilitar a exploração temporal
de regras de associação extraídas de dados de projetos de software.
Os recursos de particionamento temporal e visualização gráfica au-
xiliam análises relacionadas à evolução de padrões de contribuição,
revisões, aceitação de pull requests e processos colaborativos, apoi-
ando estudos empíricos com interpretação temporal dos padrões
encontrados.

4 Cenário de Demonstração
Esta seção apresenta um cenário de demonstração da ferramenta,
ilustrando sua utilização na análise temporal de regras de associação
extraídas de dados de projetos de código aberto do GitHub. São
mostrados exemplos de aplicação e visualizações que auxiliam na
interpretação das variações temporais identificadas.

4.1 Aplicação em Projetos Reais
Para demonstrar o funcionamento da ferramenta, foram utilizados
dados de pull requests provenientes de projetos de código aberto
previamente analisados em um estudo sobre o impacto da criação e
evolução do arquivo contributing.md em padrões de contribuição
[6]. Os projetos selecionados possuem histórico temporal de modi-
ficações nesse arquivo, permitindo investigar possíveis mudanças
nos padrões extraídos das regras de associação ao longo do tempo.

Os dados analisados incluem informações relacionadas aos pull
requests, colaboradores e resultados das revisões realizadas nos
projetos. A ferramenta foi utilizada para extrair regras de associação
a partir da base completa e comparar temporalmente as medidas
das regras em diferentes partições temporais, definidas a partir de
marcos temporais correspondentes à criação e às modificações do
arquivo contributing.md.

4.2 Exemplos de Variações Temporais
A Figura 3 apresenta um exemplo de análise temporal realizada
pela ferramenta para a regra FirstPull = “true” → Merged = “false”
no projeto Metasploit 9. Essa regra indica uma associação entre pull
requests que representam a primeira contribuição de um desenvol-
vedor e a rejeição dessas contribuições.

Para a realização da análise temporal apresentada na Figura 3,
foi utilizado o particionamento baseado na definição de marcos
temporais relacionados à inserção, em 06/11/2012, e à posterior
alteração, em 25/02/2014, do arquivo contributing.md no projeto.

O gráfico ilustra a evolução temporal da medida Lift da regra
nas partições resultantes do particionamento. Ao considerar apenas
o valor obtido na análise geral, representado pela linha tracejada
vermelha (Lift=2,36), parte importante do comportamento temporal
da regra deixaria de ser observada.

9https://github.com/rapid7/metasploit-framework

Figura 3: Análise temporal da medida de Lift da regra:
FirstPull = “true” → merged = “false” no projeto Metasploit.

Na primeira partição temporal, anterior à inserção do arquivo
contributing.md, a regra apresentou Lift=1,74, indicando que ser a
primeira contribuição de um desenvolvedor aumentava em aproxi-
madamente 74% a chance de rejeição do pull request. Após a inserção
do arquivo, observa-se um aumento do Lift para 2,13, indicando
fortalecimento da associação. Posteriormente, após a alteração re-
presentada pelo segundo marco temporal, o valor do Lift atingiu
2,42, ultrapassando o valor observado na análise geral da base.

A Figura 4 apresenta uma análise temporal da regra Tipo de
Desenvolvedor = “comunidade externa” → Lifetime = “lengthy”
extraída do projeto React10. A análise foi realizada utilizando parti-
cionamento baseado em marcos temporais relacionados à evolução
do arquivo contributing.md no projeto.

Figura 4: Análise temporal da medida de Lift da regra:
Tipo de Desenvolvedor = “comunidade externa”→
Lifetime = “lengthy” no projeto React.

Diferentemente do exemplo anterior, observa-se que os valores
da medida de Lift permaneceram relativamente estáveis ao longo
das partições temporais analisadas, variando entre 0,93 e 0,95, valo-
res bastante próximos ao obtido na análise geral da base (Lift=0,94).

Como os valores de Lift permaneceram próximas a 1 em todas
as partições, a regra analisada apresenta uma pequena associação
negativa estável ao longo do tempo, indicando que o antecedente
da regra reduz consistentemente a probabilidade de ocorrência do
consequente no projeto analisado.

10https://github.com/facebook/react
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Esse resultado demonstra que a ferramenta também permite
identificar padrões temporalmente consistentes, auxiliando pesqui-
sadores na distinção entre regras que sofrem alterações significati-
vas ao longo do tempo e regras que permanecem estáveis mesmo
após mudanças relevantes no projeto.

A Figura 5 apresenta a tela da ferramenta durante uma análise
temporal da regra FirstPull = “true” → Merged = “true”, que repre-
senta a associação entre ser a primeira contribuição e a aceitação
do pull requests. À esquerda, a interface exibe o menu de navegação
da análise e, na região central, os gráficos temporais das medidas
de interesse e dos suportes do antecedente e consequente da regra.

A análise temporal utilizou particionamento baseado em marcos
relacionados à inserção e evolução do arquivo contributing.md. Os
gráficos superiores apresentam a evolução temporal das medidas
de Suporte, Confiança e Lift da regra, além dos valores da análise
geral da base, representados pelas linhas tracejadas vermelhas.

A ilustração apresenta crescimento gradual da medida de Con-
fiança ao longo das partições temporais. Na primeira partição, a
Confiança era de 0,51, indicando menor proporção de aceitação das
primeiras contribuições, enquanto na última atingiu 0,95, evidenci-
ando aumento expressivo na aceitação desse tipo de pull request.

Observa-se também um aumento gradual do valor de Lift ao
longo das partições temporais analisadas. Na primeira partição, o
valor de Lift=0,64 indicava uma associação negativa entre ser a
primeira contribuição de um desenvolvedor e a aceitação do pull re-
quest. Após osmarcos temporais definidos para o particionamento, o
Lift aumentou progressivamente até atingir 0,99 na última partição,
valor próximo da independência entre antecedente e consequente.

Além das medidas da regra, a ferramenta apresenta o comporta-
mento temporal do antecedente e consequente na metade inferior
da Figura 5. Nesse exemplo, observa-se redução do suporte de First-
Pull = “true” e aumento do suporte de Merged = “true” ao longo do

tempo. Essas visualizações auxiliam na interpretação das possíveis
causas das variações observadas nas medidas da regra.

5 Conclusões e Trabalhos Futuros
Este artigo apresenta uma ferramenta para análise temporal de
regras de associação em dados de projetos de software. A aborda-
gem permite extrair regras utilizando o algoritmo Apriori, aplicar
particionamento temporal e visualizar a evolução das medidas de
interesse por meio de gráficos.

Os exemplos apresentados com dados reais de projetos de código
aberto demonstraram o potencial da ferramenta para auxiliar pes-
quisadores, desenvolvedores e gerentes de projetos de software na
identificação e interpretação de mudanças temporais em padrões
relacionados a pull requests e processos colaborativos.

Como limitação, a ferramenta não identifica automaticamente
os períodos mais relevantes para análise nem aponta as causas das
variações observadas nas medidas das regras, cabendo ao usuário
definir os particionamentos temporais e analisar os resultados.

Em trabalhos futuros pretende-se adicionar novos mecanismos
de particionamento temporal e funcionalidades automáticas para
identificação de variações significativas nas medidas das regras,
além de realizar estudos experimentais com usuários para avaliar a
usabilidade e utilidade da ferramenta.

Disponibilidade de Artefatos
Os artefatos gerados por esta pesquisa estão disponíveis publica-
mente em https://doi.org/10.5281/zenodo.22212565. O código-fonte
do TEMAR, licenciado sob a licença MIT, está disponível no GitHub
em https://github.com/silvana21/toolTemp, cujo repositório inclui
instruções de instalação, dependências, guia de utilização e bases
de dados de exemplo. A demonstração em vídeo está disponível em
https://doi.org/10.5281/zenodo.20367413.

Figura 5: Tela da ferramenta de análise temporal da regra: FirstPull = “true”→Merged = “true” no projeto Puppet.
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