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RESUMO

O estudo tem como objetivo avaliar o uso de modelo de aprendizagem de grande escala (Large
Language Model — LLM) para identificar e analisar potenciais vieses de género no ambiente
de desenvolvimento open-source, com énfase nas diferencas linguisticas observadas em pull
requests do GitHub. A metodologia envolve a coleta e o pré-processamento de dados por meio
da API do GitHub, a inferéncia de género a partir do nome préprio dos usuérios, a classificacdo
das mensagens utilizando o modelo Llama 3 e, por fim, a avaliacao dos resultados. A pesquisa
contribui para a compreensdo de padrdes linguisticos associados ao género em comunidades
open-source, fornecendo material para criacdo de ambientes mais inclusivos na engenharia de

software.

Palavras-chaves: Llama3; Anélise de tom; LLMs; Viés de género; Open-source.



ABSTRACT

The study aims to evaluate the use of a large-scale learning model (Large Language Model
— LLM) to identify and analyze potential gender biases in the open-source development
environment, with an emphasis on linguistic differences observed in GitHub pull requests. The
methodology involves collecting and preprocessing data through the GitHub API, inferring
gender from users’ first names, classifying messages using the Llama 3 model, and finally
evaluating the results. The research contributes to the understanding of gender-associated
linguistic patterns in open-source communities, providing material for the creation of more

inclusive environments in software engineering.

Keywords: Llama3; Tone Analysis; LLMs; Gender bias; Open-source.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de software open-source é um ecossistema colaborativo que, idealmente,
deveria avaliar as contribuicGes com base exclusivamente em critérios técnicos. No entanto,
pesquisas recentes (WANG; REDMILES, |2019; |[CAVALCANTE, |2020; [MAY; WACHS; HANNAK| [2019;
ZOLDUOARRAT]; LICORISH, [2021)) apontam para a presenca de vieses de géneroE] nesse ambi-
ente, revelando que, na prética, outros fatores podem influenciar a aceitacao das contribuicdes.
Esses estudos mostram que desenvolvedoras mulheres enfrentam desafios especificos, como ta-
xas de aceitacdo de pull requests significativamente mais baixas em comparacao aos homens,
mesmo quando a qualidade técnica é equivalente.

Plataformas como o |GitHub (2025]), muito utilizadas para controle de versionamento e
colaboracao em projetos de software, oferecem um grande conjunto de dados para investigar
possiveis causas desse fendmeno. O GitHub hospeda projetos de diferentes tamanhos e niveis
de popularidade, desde bibliotecas mantidas por grandes empresas até repositérios criados por
desenvolvedores independentes. Além disso, disponibiliza uma interface especifica para pull re-
quests, que permite que qualquer pessoa proponha modificacdes em um projeto, possibilitando
tanto a andlise das contribuicGes técnicas quanto das interacoes interpessoais envolvidas no
processo.

Ha trabalhos anteriores que investigaram padroes de comunicacdo no contexto da engenha-
ria de software, como os de Ahmed e Srivastava| (2017)) e |Zolduoarrati e Licorish| (2021), que
analisaram interacdes no Stack Overflow. Esses estudos indicam que homens e mulheres ten-
dem a adotar estilos de comunicacdo distintos, mesmo em ambientes técnicos. Os resultados
mostraram que desenvolvedores do género masculino tendem a adotar uma linguagem mais
competitiva, autoritaria, autocentrada e orientada a conquistas, enquanto desenvolvedoras do

género feminino demonstram uma linguagem mais coletiva, com maior énfase em aspectos

1O viés de género é a producio e reproducio de estereétipos, que reforcam assimetrias sociais entre géneros.

Como descreve [Pereira et al.| (2024) ao analisar resultados de um modelo gerativo de imagens “investigando
os resultados do modelo gerativo de imagens Dall-E mini”, mostram a presenca de estereotipia que expande
e intensifica os desbalancos ja presentes na sociedade.” O autor exemplifica alguns desses vieses ao dizer
“em relacdo a género, o trabalho mostra: a) uma tendéncia geral a gerar resultados tidos como masculinos;
b) a propens3o a resultados homogeneamente masculinos ou femininos - isto é, uma tendéncia a gerar
imagens somente tidas como masculinas ou femininas, quando a distribuicdo da ocupacdo pelos érgdos ins-
titucionais estadunidenses de estatisticas laborais preveem resultados mais equilibrados -; e ) a reproducio
de esteredtipos. Como exemplos deste, podemos citar tanto a reafirmac3o de profissdes majoritariamente
ocupadas por mulheres (secretéria/o, cabeleireira/o, maquiador/a, recepcionista, nutricionista) e homens
(piloto, construtor/a, minerador/a, eletricista, encanador/a), mas também a inversdo tanto de posicdes
majoritariamente masculinas, representadas como majoritariamente femininas (vendedor/a, apresentador/a
e locutor/a de noticias, cantor/a) e vice e versa (garcom/nete, padeira/o, contador/a".
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sociais, positivos e colaborativos, contribuindo para um ambiente mais inclusivo e construtivo.

Diferentemente do Stack Overflow| (2025), que se concentra em perguntas e respostas, o
ambiente colaborativo do GitHub permite correlacionar diretamente as interaces entre desen-
volvedores com contribuices concretas, como os pull requests. Essa relacao entre comunicacao
e aceitacdo de contribuicdes pode fornecer indicios de vieses de género implicitos, e ainda ha
uma lacuna na literatura quanto a analise dessas diferencas em ambientes de colaboracao por
pull requests.

Esse cenério dificulta a pluralidade e limita a participacdo do género feminino em ambi-
entes de desenvolvimento open-source. Portanto, é fundamental investigar métodos capazes
de identificar e quantificar esses possiveis vieses de género de forma mais precisa, explorando
novas abordagens que permitam compreender melhor como eles se manifestam nas interacoes
entre desenvolvedores, para que o direcionamento dos esforcos de combate a esse problema
seja aplicados de forma otimizada.

Dessa forma, o presente trabalho busca investigar a eficacia do uso de Large Language
Models (LLMs) para identificacdo de vieses de género, por meio de anélise de interacdes textu-
ais em pull requests, na plataforma GitHub. Para isso, foram coletados dados de 237.040 pull
requests utilizando a API oficial do GitHub, totalizando 646.452 mensagens entre comentarios
e revisdes. A inferéncia de género dos usuarios foi realizada por meio do modelo LLaMA 3, dis-
ponibilizado pela plataforma Ollama, que classificou os nomes préprios dos usuarios, enquanto
a classificacdo do tom das mensagens foi conduzida utilizando o modelo meta-llama/Meta-
Llama-3-8B-Instruct, implementado via Hugging Face (Hugging Face, [2025a)).

Os resultados obtidos indicam uma predominancia significativa de usuérios classificados no
género masculino, refletindo a sub-representacdo feminina na plataforma. A andlise do tom
das mensagens revelou diferencas sutis na forma de comunicacdo entre géneros, entretanto,
a confiabilidade da classificacao automatizada se mostrou baixa, o que impediu conclusdes
definitivas sobre vieses na comunicacao.

A pesquisa estd organizada da seguinte forma: na Secao 2 sido abordados os conceitos
basicos necessarios para o desenvolvimento da pesquisa, incluindo uma visdo geral sobre LLMs,
seus modelos de andlise de tom de texto, o LLaMA 3, bem como conceitos relacionados ao
GitHub, pull requests e o viés de género no ambiente open-source. Na Secdo 3, é descrita a
metodologia utilizada, contemplando as etapas de coleta e pré-processamento dos dados, o
processo de inferéncia de género e a classificacdo de tom. A Secdo 4 apresenta os resultados

obtidos e suas respectivas analises. Por fim, a Secdo 5 traz a conclusio do trabalho, seguida
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das consideracdes finais, limitacoes encontradas e sugestdes para trabalhos futuros.

Para fins deste estudo, adotamos uma perspectiva de género baseada na diferenca entre
“masculino” e “feminino”. Reconhecemos que o género constitui um espectro socialmente
construido e n3o se limita ao modelo binario. Como apontado por Piscitelli| (2009, p. 5), “sexo
estd vinculado a biologia (hormdnios, genes, sistema nervoso e morfologia) e género tem
relacdo com a cultura (psicologia, sociologia, incluindo aqui todo aprendizado vivido desde o
nascimento)”, o que demonstra que as nocdes e definicdes de género vdo além da vinculagdo
ao sexo genital. No entanto, a adocdo de uma abordagem binéaria neste estudo se justifica pela
auséncia de informacdes explicitas sobre identidade de género na plataforma analisada. Assim,
optamos por uma analise quantitativa entre “masculino” e “feminino” como um primeiro passo
frente a falta de dados, com o objetivo de construir conhecimento sobre possiveis desigualdades

no contexto do desenvolvimento de software open-source.

1.1 OBJETIVOS

Esta pesquisa tem como objetivo utilizar o modelo de linguagem LLama3 para identificar
possiveis vieses de género em ambientes de desenvolvimento open-source no GitHub, a partir
da categorizacdo de mensagens em categorias pré-selecionadas. O foco principal é a anélise de
caracteristicas linguisticas presentes em comentarios e revisdes de pull requests, comparando

contribuicoes realizadas por desenvolvedores dos géneros masculino e feminino.
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2 CONCEITOS BASICOS

2.1 LARGE LANGUAGE MODELS

LLMs s3o modelos treinados em uma grande quantidade de parametros e dados textuais,
permitindo que desempenhem tarefas variadas como anélise semantica, geracdo de contelidos
e traducado de textos. Devido ao grande volume de dados em que foram treinados, os LLMs sao
capazes de aprender padrdes linguisticos complexos e gerar respostas semelhantes as humanas,
permitindo aplicacGes diversas como analise de sentimentos, monitoramento de midias sociais
e interpretacdo de interacBes escritas (BOMMASANI et al., 2021)). Isso representa um grande
avanco no campo do processamento de linguagem natural (PLN), drea que foca seus estudos
na capacitacdo dos computadores a entender, interpretar e gerar linguagem humana, tanto
escrita quanto falada.

Como consequéncia dessa praticidade de resposta, os LLMs se tornaram famosos em con-
textos de andlise social, pois permitem a interpretacdo automatizada de interacoes escritas
em midias sociais. Essa tecnologia ja é utilizada por empresas para monitorar opinides de

consumidores, detectar padroes de comportamento e avaliar sentimentos em escala.

2.1.1 Modelos de andlise de tom de texto

A anélise de tom é uma tarefa de PLN que busca identificar a intencao ou emocao expressa
em um texto. Tradicionalmente, esse tipo de andlise era feita com modelos supervisionados
treinados com os rétulos: positivo, negativo ou neutro. No entanto, com o avanco da tecnologia
e dos modelos de aprendizagem de maquina, vem se tornando possivel realizar analises de tom
mais robustas. Ja existem estudos que mostram a eficacia de utilizar modelos de linguagem de
ponta para detectar automaticamente comentarios em tom de sugestdo em féruns de cursos
online (SANCHEZ et al., 2024)).

Ao permitir a customizacdo por meio de prompts (instrucdes criadas em linguagem natural),
os LLMs podem ampliar as possibilidades da anélise de tom para além de classificacdes rigidas.
Ao invés de classificar apenas nos trés rétulos citados anteriormente, seria possivel escolher
categorias diversas, que, reforcadas por frases de exemplo, permiriam ao modelo adaptar sua
interpretacdo ao contexto especifico da tarefa. Essa flexibilidade torna os LLMs (teis em

ambientes onde os comentarios podem assumir funcdes variadas e nao se encaixam facilmente



16

em rétulos genéricos de sentimento.

2.1.2 LLaMA 3

O modelo utilizado neste trabalho é o LLaMA 3 (Large Language Model Meta Al), um
LLM desenvolvido pela Meta Al. O LLaMA 3 apresenta uma evolucdo em relacdo as ver-
soes anteriores, com melhorias em desempenho, capacidade de generalizacdo e compreensao
contextual.

A vers3o utilizada localmente foi integrada por meio da plataforma Ollama| (2025), que
permite a execucao local de LLMs. O LLaMA 3 apresenta desempenho competitivo de com-
preensdo textual e geracao de linguagem, além de permitir adaptacdo a tarefas especificas por
meio de fine-tuning ou prompt engineering. Como modelo de cédigo aberto, ele constitui uma
alternativa viavel aos modelos fechados amplamente utilizados no mercado, como o GPT-4o,

sendo avaliado positivamente em benchmarks como MMLU e ARC (META| 2024).

2.2 GITHUB

Segundo documentacao oficial, o GitHub é uma plataforma baseada em nuvem em que
é possivel armazenar, compartilhar e trabalhar com outras pessoas para escrever codigos
(GITHUB, 2025)). Essa plataforma se tornou uma das principais ferramentas utilizadas dia-
riamente por desenvolvedores(as) em todo o mundo para trabalhar em projetos de software
de forma colaborativa.

Além de armazenar repositérios de codigo, é possivel controlar permissdes, rastrear novos
problemas através de issues e documentar. No contexto do open-source, o GitHub oferece uma

possibilidade muito rica de obter a contribuicdo de pessoas diversas através de pull requests.

2.2.1 Pull request

O Pull Request (PR) é uma das funcionalidades principais no fluxo de trabalho do GitHub.
Ele permite que colaboradores proponham alteracGes em um projeto de forma organizada,
submetendo as modificacdes feitas em seu branch [J para revisio e, eventualmente, integradas

ao cédigo principal do repositério.

2 Tradugdo livre para o portugués da palavra branch é “ramo”
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Figura 1 — Secdo de discussdo da interface de um PR no Github

Optimize the Merge Sort #°
30November wants to mer

© (@ algorithms-keeper (bot ) removed the ( tests are failing ) label on Jul 12

. © MrittikaDutta reviewed 2 weeks ago View reviewed changes

MrittikaDutta left a comment

Docstring Edge Case Note
You could note in the main docstring that this implementation is not in-place and uses additional memory due to list slicing
and merging.

(®)

o @ Merge branch master’ into optimise Verified
© (@ algorithms-keeper bot ) added the ( tests are failing ) label 2 weeks ago

30November commented Author) +++

uld note in the main docstring that this implementation is not in-place and uses
additional mi ue to list slicing and merging

Yeah true

Actually, | am focusing on the time complexity (TC), rather than the space complexity (SC).

Anyhow, SC will remain O(n) weather it is using slicing or not.

Great that you have observed and analysis it in detail, earlier | also knew to this situation about using extra minimal space
which can be avoid. But it doesn't harm the complexity mention inside the file by comment.

Thus, it is just about to spread knowledge that correctly matches with the practical (code) one.

©)

Fonte: Pull request realizado no projeto TheAlgorithms/Python no Github (2025)

Ao criar um PR, o autor descreve as mudancas propostas, justificando suas razoes e
fornecendo contexto para os demais contribuidores daquele repositério. Cada PR cria um
espaco de interacdo, onde outros usuarios podem revisar o cédigo, sugerir melhorias, aprovar
ou solicitar ajustes antes da integracdo final. Esse processo favorece a qualidade do cédigo,
sendo adotado em projetos de engenharia de software, principalmente os de cédigo aberto.

De acordo com H.urna| (2020), o ciclo de vida de um pull request segue as seguintes etapas:

1. Criacao do Branch e Desenvolvimento: Um desenvolvedor cria um branch separado para
trabalhar em uma nova funcionalidade ou corrigir um erro. As alteracdes s3o feitas

localmente e depois enviadas para o repositério remoto.

2. Abertura do Pull Request: Ao concluir o desenvolvimento, o desenvolvedor abre um PR,
comparando o branch de origem com o branch principal (geralmente o main ou master).

Nesse momento, ¢ incluida uma informac3do de descricao sobre as mudancas realizadas.

3. Revisao de Cédigo: Os revisores analisam o PR. Eles podem deixar comentérios técnicos
ou recomendacdes de padroes de estilo daquele repositério, levantar questionamentos,
sugerir modificacGes ou aprovar as mudancas. Esse processo pode envolver mdltiplas

iteracdes entre autor e revisores.
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4. Ajustes: O autor do PR pode realizar novos commits no mesmo branch para alterar o
cédigo baseado nas sugestdes recebidas. O GitHub atualiza automaticamente o PR com

as alteracGes mais recentes.

5. Aprovacdo e Integracdo: Uma vez que os revisores aprovam o PR, ele pode ser aceito

no branch principal do projeto.

6. Fechamento: O PR é encerrado. Em alguns casos, ele pode ser fechado sem ser aceito,
caso as alteracdes n3o sejam consideradas adequadas ou ja tenham sido incorporadas

de outra forma.

Esse fluxo de trabalho promove a qualidade técnica e abre um amplo espaco para estudo

dos aspectos sociais no ambiente do desenvolvimento open-source do GitHub.

Figura 2 — Diagrama do ciclo de vida de um Pull Request

i "y
Criacéo do t_:ranch e Abertura do Revisdo de codigo A_prr.:-var;a? e Fechamento do
desenvalvimento Pull Request integragao Pull Request
A -
A
¥
i Ty

Ajustes no codigo

S —

Fonte: Imagem elaborada pela autora (2025)

2.3 VIES DE GENERO NO OPEN-SOURCE

A participacdo de mulheres no desenvolvimento de software open-source tem sido limitada
em comparacdo a dos homens. Como descrevem |Vasilescu et al.| (2015, p. 9): “Atualmente,
entretanto, mulheres programadoras estdo em minoria no Open Source Software e outros times
técnicos.”

Além disso, |Terrell et al.| (2017) demonstraram que as contribuicdes feitas por mulheres
possuem, em média, maior taxa de aceitacdo que as de homens, mas apenas quando o género
da autora n3do é identificavel. Quando o perfil do contribuinte se torna publico como sendo de
uma mulher, a taxa de aceitacdo diminui, sugerindo a presenca de viés de género no processo de
revisdo de cdédigo. Esses resultados indicam que, embora a qualidade técnica das contribuicoes
femininas seja equiparavel ou superior, a percepcao de demarcadores de género pode afetar

negativamente sua aceitacao e visibilidade.
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Outro ponto apontado na literatura s3o os padrdes e tendéncias identificados no tom da
linguagem dos géneros. No estudo de Newman et al. (2008), observou-se que as mulheres eram
mais propensas a usar frases verbais de incerteza, como "eu suponho'e "eu imagino", para
reduzir a forca de suas declaracdes. Ja|Zolduoarrati e Licorish| (2021)) revelou que as desenvolve-
doras femininas expressavam elogios e gratiddo com mais frequéncia do que os desenvolvedores
masculinos no Stack Overflow, e que esses exibiram uma atitude mais individualista, usando
a palavra "eu"com mais frequéncia do que as mulheres.

Além da taxa de aceitacao de PRs, a literatura observa outros indicadores que evidenciam
desigualdade de género. Por exemplo, em projetos open-source, a participacdao de mulheres em
revisoes de cédigo é menor em comparacdao com os homens, frequentemente relacionado ao
baixo recebimento de convites para revisdo destinados a pessoas do género feminino. Em 11
dos 14 casos estudados por Sultana, Turzo e Bosu| (2022)) as mulheres tém uma participacdo
significativamente menor em revisdo de cédigo que os outros homens com quem trabalham.

Apesar de haver avancos no debate sobre diversidade em tecnologia, hd uma lacuna na
andlise das interacdes interpessoais que ocorrem dentro dos PRs, como comentarios e revisoes.
Poucos estudos exploram, por exemplo, se 0 tom dos comentarios varia de acordo com o género
da pessoa que submeteu o PR ou da pessoa que revisa. Diante desse cenario, o trabalho busca
investigar se é possivel observar o viés de género na comunicacdo textual dos PRs, por meio

da andlise de comentarios e revisdes presentes no GitHub.
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3 METODOLOGIA

Esta pesquisa foi realizada em cinco etapas: coleta de pull requests do Github, pré-
processamento do conjunto de dados, inferéncia de género baseada no nome do usuério,

categorizacdo do tom das mensagens e avaliacdo dos resultados obtidos.

Figura 3 — Diagrama de fluxo da pesquisa

Coleta dos dados Pré-processamento Inferéncia do_ género Categorizagdo do tom| Avaliacio dos
dos dados dos usudrios das mensagens resultados

Fonte: Imagem elaborada pela autora (2025)

3.1 COLETA E PRE PROCESSAMENTO DOS DADOS

Os dados utilizados nesta pesquisa foram obtidos por meio da APl do GitHub, com foco
em repositérios de codigo aberto. Foram selecionados 10 repositérios com maior nimero de
estrelas, métrica que representa os favoritos da plataforma, para cada uma das 10 linguagens
de programacdo mais populares de janeiro de 2024, segundo o ranking publicado por O'Grady
(2024)). As linguagens escolhidas foram: JavaScript, Python, Java, PHP, C#, TypeScript, CSS,
C++, Ruby e C. A lista completa dos repositérios selecionados consta em

Foram coletados os pull requests desses repositérios referentes aos ultimos 5 anos ou,
quando o projeto foi criado mais recentemente, desde sua origem. As informacdes extraidas
incluiram: nome do repositério, ID do PR, titulo, status de merge E] estado atual do PR, além
de listas com comentarios e revisoes associadas.

Dentro dessas listas, foram registrados o nome e o username do autor do comentario ou
revisdo, o contelido textual da mensagem e a data de envio. A coleta foi realizada inteiramente
por meio da API publica do GitHub, utilizando endpoints para busca de usuarios, repositérios
mais populares por linguagem e recuperacdo de comentérios e revisdoes de cada PR.

Ja durante o processo de coleta foi aplicado um filtro para remover interacdes realizadas
por bots, comuns em tarefas automatizadas como testes ou atualizacdo de dependéncias.
Para isso, foram descartados os dados de usudrios cujo campo tipo (type) era "Bot” ou

cujo username terminava com "bot"”. A listagem |B| apresenta a versdo resumida do script

3 O status de merge indica se uma alteracio realizada em um PR foi integrada ou n3o ao projeto
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utilizado para a coleta dos pull requests. Foram implementadas funcdes auxiliares para lidar
com paginacao da API, autenticacdo, exclusdao de bots, obtencdo de comentarios e revisdes,
e salvamento dos resultados em arquivos JSON e CSV.

O conjunto de dados inicial reuniu 237.040 PRs, dos quais 166.843 (70,39%) estavam com
status merged. Os demais estavam distribuidos entre 9.031 PRs abertos (3,81%) e 61.166 PRs
fechados sem merge. No total, foram extraidos 373.301 comentarios e 511.238 revisGes.

A proxima etapa foi uma verificacdo para remover possiveis repeticoes de repositérios,
uma vez que um projeto pode estar associado a mais de uma linguagem. Os 10 repositérios
coletados nas linguagens C++, C e C# acabaram sendo os mesmos, por isso, dos 30 que
foram coletados, foi mantida apenas uma vers3o de cada.

Em seguida, foram mantidos apenas os dados de PRs em que o campo de nome do usuario
estava preenchido. Durante a coleta, identificou-se que 34,31% dos comentérios (128.088
registros) e 21.52% das revisdes (109.999 registros) ndo possuiam o campo de nome (name)
preenchido. Esse campo, embora opcional na criacdo de um perfil no GitHub, é essencial para
esta pesquisa por permitir a inferéncia de género a partir do nome.

Como o foco do estudo é a andlise das interacOes interpessoais entre géneros, o conjunto

final reline apenas os 646.452 comentarios e revisoes extraidas desses PRs. Um resumo do
conjunto pode ser visto na|labela 1|

Tabela 1 — Totais de comentarios e revisdes com nome preenchido

Categoria Quantidade
Comentarios com nome 245.213
RevisGes com nome 401.239
Total geral 646.452

3.2 INFERENCIA DE GENERO

Apbs a coleta e o processamento dos dados, foi necessario inferir o género de cada usuério.
O GitHub n3o fornece um campo especifico para autoidentificacdo de género, por isso a forma
escolhida para essa classificacdo foi a inferéncia a partir do nome préprio. Essa abordagem
segue o método utilizado por Vasilescu, Capiluppi e Serebrenik| (2013), que propuseram a

inferéncia de género com base no nome e, quando disponivel, no pais de origem do usuario.

O nome de uma pessoa costuma indicar seu género. Por exemplo, John é
um nome masculino comum em inglés, enquanto Claire é um nome feminino
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comum em inglés. Combinado com informacGes de localizacdo, é possivel
fazer inferéncias ainda mais precisas sobre o género de uma pessoa com
base em seu nome. (VASILESCU; CAPILUPPI; SEREBRENIK|, 2013))

A ferramenta inicialmente escolhida para essa tarefa foi a API |Genderize.io (2025a), es-
pecializada na inferéncia de género com base no primeiro nome. Essa API faz suas previsoes
baseadas na proporcao entre pessoas do género masculino e do feminino que possuem aquele
nome, a partir de um banco de dados de mais de um bilhdo de pessoas Genderize.io| (2025b)).
Contudo, o limite diario de 100 requisicdes gratuitas mostrou-se insuficiente para a demanda,
sendo necessario buscar uma solucao alternativa.

A alternativa adotada foi o uso de LLM para realizar a inferéncia. O modelo foi instruido
por meio de um prompt a considerar aspectos como origem cultural e linguistica, terminacoes
tipicas por género, frequéncia histérica de uso e variacGes regionais. A classificacido retornava
trés categorias: masculino, feminino ou desconhecido. Esta dltima foi destinada a nomes am-
plamente utilizados por ambos os géneros, como “Taylor”. A execucdo foi feita localmente
com o modelo LLaMA3, por meio da plataforma Ollama.

Antes da inferéncia, os nomes passaram por um pré-processamento. Foram removidos
espacos excedentes, caracteres nao alfabéticos e os nomes foram convertidos para letras mi-
nusculas, o que evitou que nomes repetidos fossem classificados mais de uma vez. Também
foi aplicada uma filtragem para verificar a validade dos nomes, excluindo aqueles com me-
nos de trés caracteres e removendo nomes compostos apenas por digitos, utilizando a funcao
isdigit() da linguagem Python.

Para manipulacao eficiente dos dados, todos os nomes foram extraidos da base e organiza-
dos em um diciondrio, associando cada nome ao género atribuido. Esse procedimento permitiu
reaproveitar as classificacoes em diferentes etapas da anélise, evitando chamadas redundantes
ao modelo.

Os hiperparametros utilizados para a execucdo do modelo foram temperature=0,1 e
top_p=0,9. A temperatura baixa (0,1) torna o modelo menos aleatério e mais determinis-
tico, isso ajuda a reduzir ruido e erros inesperados, ja que a tarefa exige classificacdo e nao
geracdo livre de texto. J& o pardmetro top_p=0,9, que fala sobre nucleus sampling (amos-
tragem do niicleo), permite que o modelo selecione tokens dentro dos 90% de probabilidade
acumulada, garantindo um equilibrio entre controle e flexibilidade. Dessa forma, o modelo
evita se prender ao token mais provavel, mas também limita escolhas improvaveis que pode-

riam comprometer a classificacdo. A listagem [C| apresenta a versdo resumida do script utilizado
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para a classificacdo de género dos nomes. No cédigo completo, foram adicionados mecanismos

de tolerancia a falhas, tratamento de excecdes e logging.

11

13

15

17

Cédigo Fonte 1 — Prompt utilizado para a classificacdo de género a partir de nomes préprios.

You are a

name classification expert. Based on your knowledge of names in global

cultures and languages, classify the likely gender associated with the

following name.

If the name is commonly associated with males, return "male”.

If it is commonly associated with females, return "female”.

If the name is ambiguous, not a real name, or has no typical gender,

return "unknown".

Respond ONLY in valid JSON like this:
{{"gender"”: "male"}}

Examples:

- "Carlos” -> {{"gender": "male"}}

- "Fatima" -> {{"gender": "female"}}
- "Taylor"” -> {{"gender"”: "unknown"}}
- "aabb" -> {{"gender"”: "unknown"}}

Classify the name: {name}

Como resultado, foi gerado um arquivo no formato JSON contendo objetos com os atri-

butos "name" e "gender", como representado na [Figura 4]

Figura 4 — Diciondrio de nomes

"name": "eli",
"gender": "male"

"name": "elia",
"gender": "female"

Fonte: Arquivo gerado pela autora (2025)
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Para avaliar a acuracia, 10 nomes foram selecionados aleatoriamente e classificados com
a ferramenta Genderize. Em seguida, os resultados obtidos foram comparados aos do modelo,
como mostra a[Tabela 2| Observa-se que, em todos os casos, o modelo apresentou a mesma

classificacdo do Genderize.

Tabela 2 — Comparacdo da classificacdo manual e do Llama3

Nome Resultado Genderize Probabilidade Genderize Resultado Llama3
geetoormvn unknown - unknown
stephan male 100% male
aviral male 100% male
raju male 97% male
mannat female 92% female
ravin male 88% male
evert male 99% male
haydn male 97% male
cezar male 99% male
elizabeth female 100% female

Fonte: Elaborada pela autora (2025)

A etapa final da inferéncia consistiu em cruzar o diciondrio de nomes e géneros com o
conjunto de dados que continha as mensagens. Dessa forma, obteve-se uma base consoli-
dada, contendo as informacdes essenciais para a andlise proposta pela pesquisa, como sera

demonstrado mais afundo na secdo |4.1]

3.3 CLASSIFICACAO DE TOM

O processo de classificacdo das mensagens foi realizado por meio de uma série de iteracoes
e testes, com o objetivo de aprimorar a qualidade dos resultados obtidos.

A etapa inicial de classificacdo consistiu na escolha das categorias a serem utilizadas. As
categorias foram definidas tendo como base o trabalho de Zolduoarrati e Licorish| (2021, p. 8),
que realizou uma analise de viés de género no Stack Overflow, empregando tanto um método
baseado em script quanto um método de codificacdo manual. Como essa andlise foi feita
em outro ambiente, foi necessaria uma adaptacdo para adequar as categorias ao contexto do
GitHub. As principais alteracoes ocorreram nas descricoes de cada categoria, além da unificacao
de algumas, como as categorias “type 1 question” e “type 2 question” que se tornaram apenas

"Question"”. Além disso, visando observar se padroes identificados nos estudos de mencionados
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em [2.3] estavam presentes, foram adicionadas as categorias de “incerteza” e “agradecimento”.

A lista com as categorias utilizadas na primeira iteracdo pode ser observada na|labela 3|

Tabela 3 — Categorias de mensagens com suas descricoes e exemplos

N? Categoria Descricao Exemplo

1 Question Requests information due to “Why was this line remo-
a knowledge gap ved?"

2 Answer Provides a direct response to  “This function is used to sa-
a question or problem nitize input from the form.”

3 Information Exchange  Shares relevant info from “This bug was already fixed
other parts of the project or in PR #421.
team

4  Discussion Expresses thoughts or opini- “This design seems more fle-
ons about the code or design xible in the long term.”

5  Approval Indicates explicit approval of “LGTM"
the code or pull request

6  Reflection Self-assessment or retrospec-  “In hindsight, the way we
tive insight handled error logging could

be improved.”

7 Scaffolding/Suggestion Advice or encouragement, “Maybe we should split this
often collaborative and cons- into smaller components.”
tructive

8 Instruction/Command  Directive or request for “Please add tests before mer-
change, but stated in a ging.
collaborative or polite tone

9  Bossy/Authoritarian Directive expressed in a de- “Fix this now.”
manding or forceful tone

10  Gratitude Thanks or praise “Thanks for fixing this!"

11 Uncertainty Suggestion or comment with  “I'm not sure, but you could
hesitant or uncertain tone try this way.”

12 Off-task Irrelevant to the work item “Going on vacation tomor-

row.”

13 Apology Expressing regret “Sorry, | pushed the wrong

commit.”

14 Not coded Communications that cannot  “Lorem ipsum dolor sit
be assigned to any other ca- amet..."

tegory

Devido a alta demanda computacional do modelo utilizado, o processamento foi realizado

em um cluster disponibilizado pelo Centro de Informatica da Universidade Federal de Pernam-

buco. O Cluster Apuana é uma infraestrutura de alto desempenho baseada em GPU (Graphics
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Processing Unit), desenvolvida para suportar pesquisas na area de Inteligéncia Artificial, es-
pecialmente Deep Learning. Atualmente, o cluster conta com 10 nodes de processamento,
totalizando 11 GPUs RTX3090 e 5 GPUs A100, além de 5 TB de meméria RAM, 464 niicleos
e 928 threads de processamento (ICIN, 's.d).

Para a instalacdo do modelo na infraestrutura do cluster, foi utilizada a plataforma Hugging
Face| (2025a)), que é uma ferramenta online voltada ao desenvolvimento e compartilhamento
de recursos para inteligéncia artificial, com foco em aprendizado de maquina e processamento
de linguagem natural. O modelo selecionado foi o Meta-Llama-3-8B-Instruct do conjunto
meta-llama, pré-treinado em mais de 15 trilhdes de tokens publicos e ajustado para tarefas de
conversacdo (Hugging Face, 2025b)).

Com as categorias definidas e o modelo instalado e configurado, foi realizada a primeira
tentativa de classificacdo na base de dados completa. A utilizacdo da técnica de prompt de
poucos disparos (few-shot prompting) permite o aprendizado no contexto, onde fornecemos
um exemplos de classificacdo no prompt para direcionar o modelo para um melhor desempenho.

A técnica pode ser observada no prompt listado abaixo:

Cédigo Fonte 2 — Prompt utilizado para a classificacdo de tom das mensagens.

1 You are an expert in analyzing GitHub repository communications. Your task is to

classify the following message into exactly one of the 14 categories below.

3 Categories with Examples:
1. Question: Requests information due to a knowledge gap

5 Example: "Why was this line removed?”

7 2. Answer: Provides a direct response to a question or problem

Example: "This function is used to sanitize input from the form."

3. Information Exchange: Shares relevant info from other parts of the project or
team

11 Example: "This bug was already fixed in PR #421."

13 4. Discussion: Expresses thoughts or opinions about the code or design
Example: "This design seems more flexible in the long term.”

15
5. Approval: Indicates explicit approval of the code or pull request

17 Example: "LGTM" or "Approved."”

19 6. Reflection: Self-assessment or retrospective insight
Example: "In hindsight, the way we handled error logging could be improved."”
21
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7. Scaffolding / Suggestion: Advice or encouragement, often collaborative and
constructive

Example: "Maybe we should split this into smaller components.”

8. Instruction / Command: Directive or request for change, but stated in a
collaborative or polite tone

Example: "Please add tests before merging."”

9. Bossy / Authoritarian: Directive expressed in a demanding or forceful tone

Example: "Fix this now."

10. Gratitude: Thanks or praise

Example: "Thanks for fixing this!"”

11. Uncertainty: Suggestion or comment with hesitant or uncertain tone

Example: "I'm not sure, but you could try this way."

12. Off-task: Irrelevant to the work item

Example: "Going on vacation tomorrow."

13. Apology: Expressing regret

Example: "Sorry, I pushed the wrong commit.”

14. Not coded: Communications that cannot be assigned to any other category

Example: "Lorem ipsum dolor sit amet..."
Message to classify: "{}"

Instructions:
- Read the message carefully
- Compare it with the examples provided
- Consider the intent and tone
- Choose only ONE category that best fits
- Respond with ONLY the category number (1-14)

Classification:

Apos a primeira classificacdo, observou-se que havia uma concentracdo em algumas cate-

gorias, em especial na categoria de sugestdo. Esse comportamento foi identificado mesmo em

mensagens que ndo possuiam conteddo claro e intencao definida e deveriam ser classificadas

como "Not Coded", como mostrado na [Tabela 5}

O erro encontrado mostrava que a configuracdo inicial do prompt e a definicao das cate-

gorias ndo estavam bem ajustadas ao contexto do conjunto de mensagens analisado. Por isso,

foi feita uma nova etapa exploratéria, usando um conjunto menor de dados (10 mensagens)
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Tabela 5 — Exemplo de mensagens categorizadas erradas

Mensagem Categoria

English teacher 7 - Suggestion
* Duplicate of #2550* Missing explanation 7 - Suggestion
Pinging Qelastic/es-docs (Team:Docs) 7 - Suggestion

para testes. Nessa fase, foram avaliadas diferentes variacdes de categorias, incluindo a retirada
de algumas que n3o eram tdo relevantes para os objetivos e a reformulacdo das descricdes
para evitar ambiguidades. Também foram testadas mudancas na estrutura e no formato do
prompt, como a adicdo ou remocao de exemplos.

Com base nos resultados, foi definida uma nova lista de categorias (ver e
adotada a estratégia de zero-shot prompting, em que o modelo nao recebe exemplos de clas-
sificacao no préprio prompt. As categorias foram ajustadas a fim de reduzir redundancias,
sendo removida a categoria discussion, devido a sua grande semelhanca com suggestion, e
a categoria off-task, por transmitir a mesma ideia de not coded. Essa nova configuracao foi
aplicada a todo o conjunto de dados.

Por fim, para verificar a acuracia dessa segunda classificacdo, foi feita uma validac3do
manual. Para isso, um conjunto aleatério de 200 mensagens, 100 do género feminino e 100
do masculino, foi classificado manualmente e comparado com as categorias atribuidas pelo
modelo, seguindo a mesma metodologia usada na validacdo da inferéncia de género. Como
forma de evitar viés, no momento dessa classificacdo as mensagens foram isoladas do género

e lidas individualmente.
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4 RESULTADOS E ANALISE

4.1 INFERENCIA DE GENERO DOS USUARIOS

A classificacdo de género realizada identificou que aproximadamente 77,61% dos usuérios
foram classificados no género masculino, 6,21% no feminino e 16,19% permaneceram como
género desconhecido devido a ambiguidade ou auséncia de dados suficientes. Ao todo, foram
extraidos 14.227 nomes Unicos para a constru¢do do diciondrio de classificacdo. A

mostra em ndmeros absolutos como essa divisao se apresenta.

Figura 5 — Distribuicdo do conjunto de dados por género
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Fonte: Grafico elaborado pela autora (2025)

A validacdo comparando 10 nomes selecionados aleatoriamente com a AP| Genderize mos-
trou uma alta correcdo entre os métodos, reforcando a confiabilidade do uso do LLM para
esta tarefa.

E possivel perceber uma grande disparidade no volume da classificacio, com predominéncia
de usuarios do género masculino em relacdo aos femininos, o que confirma o que ja foi mostrado

em outros estudos sobre a sub-representacdo feminina em ambientes de desenvolvimento de

software (QIU et al,, 2023). Nesse estudo, dos 1.823.414 usuérios filtrados que contribuiram

para projetos de cédigo aberto, 911.990 (50,02%) foram identificados como homens e apenas

54.859 (3,01%) como mulheres.
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4.2 CLASSIFICACAO DO TOM DAS MENSAGENS

A primeira classificacdo do tom das mensagens resultou numa classificacdo enviesada para
a categoria de sugestdo. Em ambos os géneros essa categoria concentrou mais de 50% das
mensagens classificadas, com valores absolutos muito superiores as demais classes.

Observa-se que, na primeira classificacdo de tom, a categoria de sugestdo concentrou
mais da metade das mensagens em ambos os géneros. Esse comportamento sugere um viés
do modelo para interpretar mensagens como sugestoes ou orientacdes, possivelmente devido
ao ambiente de colaboracdo do Github. Como visto em [3.3] apds anélise exploratéria dessa
classificacdo, foram observados varios erros dentro dessa categoria, o que motivou etapas de

iteracdo para refinamento na classificacao.

Figura 6 — Primeira classificacdo de tom - Género feminino
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Fonte: Grafico elaborado pela autora (2025)

A transicdo do modelo de few-shot prompting para zero-shot prompting, com ajuste das

categorias, contribuiu para a reducdo da classificacdo excessiva de mensagens como "Suges-

t3o"e melhorou a precisdo geral da categorizacdo, como evidenciado nas [Figura 8| e [Figura 9

Na segunda classificacdo, observou-se uma grande redistribuicdo das categorias, com a
de instrucdo se tornando a mais frequente para ambos os géneros, representando aproxi-
madamente 40% das mensagens analisadas. As categorias de troca de informac3o, reflexdo
e agradecimento surgem em seguida, com padrbes semelhantes entre masculino e feminino.

Embora o volume absoluto seja muito superior para o género masculino, a|labela 6{mostra que
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Figura 7 — Primeira classificagdo de tom - Género masculino
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Fonte: Gréfico elaborado pela autora (2025)
Figura 8 — Segunda classificacdo de tom - Género feminino
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Fonte: Gréfico elaborado pela autora (2025)

ha uma similaridade nas porcentagens entre os dois graficos, indicando que, nesta etapa, n3o
foi possivel identificar tendéncias marcantes do modelo em diferenciar o tom da comunicacao

por género.
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Figura 9 — Segunda classificacdo de tom - Género masculino
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Fonte: Gréfico elaborado pela autora (2025)

Tabela 6 — Comparacdo percentual da segunda classificacdo de tom por género

Categoria Feminino (%) Masculino (%)
Question 1.3 1.5
Answer 6.5 0.6
Information Exchange 26.2 18.5
Reflection 12.8 12.4
Suggestion 7.7 8.5
Instruction / Command 37 39.5
Bossy / Authoritarian 0.5 0.5
Gratitude 6.8 10.9
Uncertainty 0.6 0.6
Apology 0.5 0.5
Not Coded 0.2 0.5

A validacao da segunda classificacao de tom, que foi realizada por meio da anotacao manual
de uma amostra aleatéria de 200 mensagens, resultou em uma acuracia de 40%, classificando
corretamente apenas 80 delas (ver [Figura 10)). Esse resultado indica que, apesar de o modelo
ser capaz de identificar corretamente certos padrdes linguisticos, ele ainda apresenta um nivel
significativo de erro na categorizacao de diferentes tons de comunicacao.

A matriz de confusdo, apresentada na [Figura 11 mostra a distribuicdo detalhada entre

as classes reais e as preditas pelo modelo. E possivel perceber que “Information Exchange"
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Figura 10 — Acertos e erros do modelo no teste de acuracia
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Figura 11 — Matriz de confus3o do teste de acuracia
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apresentou o maior nimero de classificacGes corretas, com 33 acertos, seguida de "Gratitude”,
com 18 acertos. No entanto, ha confusdes frequentes entre Information Exchange e Instructi-
on/Command com 13 casos, assim como entre Gratitude e Instruction/Command que possui
10 casos de erros.

Categorias menos representadas, como Bossy/Authoritarian e Apology, obtiveram alguns
acertos, mas também possuem classificacGes incorretas. Esse padrdao mostra que o modelo
costuma confundir tons que tém papéis parecidos na conversa, como dar instrucdes, trocar
informacdes ou expressar gratiddo, o que indica que ele tem dificuldade em perceber algumas
nuances na maneira como as mensagens s3o usadas.

Para visualizar melhor essas diferencas no teste de acuracia, a apresenta a dis-
tribuicdo de mensagens por categoria na classificacdo manual, enquanto a mostra
a mesma distribuicao segundo o modelo. Essa comparacdo ressalta as diferencas na quanti-
dade de mensagens que cada categoria recebeu e também indica que o modelo pode estar
exagerando ou deixando de lado algumas classes, provavelmente por causa da forma como ele

entende certos padrdes de linguagem.

Figura 12 — Distribuicdo das categorias - Classificacdo manual
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Através da [Figura 12| observa-se que, apesar de a analise ter sido realizada em uma
amostra pequena, os resultados confirmam alguns estudos mencionados anteriormente. Assim
como em [Newman et al.| (2008), o género feminino apresentou maior tendéncia na categoria
de incerteza, com 18 mensagens, o que corresponde a 18% contra 12% do género masculino.
Ja em relacdo ao ponto discutido por [Zolduoarrati e Licorish| (2021)), nota-se que a categoria
de reflexdo, que representa um tom mais autocentrado, foi predominante entre os homens,

enquanto a de instrucdes, definida no prompt como um comando demonstrado de forma
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Figura 13 — Distribuicdo das categorias - Classificacdo modelo
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Fonte: Grafico elaborado pela autora (2025)

colaborativa, destacou-se entre as mulheres. Além disso, foi observada uma predominancia do
género masculino na categoria bossy, com 4% contra apenas 2% no género feminino. Embora
a diferenca seja pequena, ela reforca o que foi comprovado no estudo sobre a maioria masculina
no tom autoritario.

A acuracia baixa (40%) observada na classificacdo automatica do tom das mensagens
demonstra as dificuldades presentes na tarefa de interpretacao de padrdes linguisticos. Men-
sagens curtas, contextos ambiguos e a diversidade de estilos de comunicacao dificultam que o
modelo capture com precisdo as intencoes e emocdes presentes. Além disso, hd uma subjeti-
vidade na definicdo das categorias de tom e a elas podem se sobrepor entre si, podendo gerar
confusdo tanto para modelos automatizados quanto para avaliadores humanos. Outro fator
que pode contribuir para essa baixa acuracia é a falta de fine-tuning especifico do modelo para

o dominio do desenvolvimento de software e as peculiaridades da comunicacdo no GitHub.
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5 CONCLUSAO

5.1 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo investigar o uso de modelos de linguagem de grande
escala para a identificacdo e andlise de vieses de género em ambientes de desenvolvimento
colaborativo, com foco nas interacdes presentes em comentarios e revisdes de pull requests da
plataforma GitHub.

Para isso, foi realizado um processo de coleta e pré-processamento de dados utilizando a
API do GitHub, seguido da inferéncia de género dos usudrios a partir do nome préprio utilizando
um modelo LLM. Apés isso, as mensagens coletadas foram classificadas em categorias de tom,
visando identificar possiveis diferencas na forma de comunicacido entre géneros.

Os resultados indicaram uma predominancia interacdes de usuarios masculinos, o que con-
firma estudos anteriores sobre a sub-representacdo feminina em ambientes de desenvolvimento
open-source. A analise do tom das mensagens revelou padroes semelhantes entre os géneros
em todas as categorias, contradizendo o que foi observado em pesquisas anteriores. Entre-
tanto, a acuracia da classificacdo automatica foi baixa, apontando para desafio presentes em
LLMs no reconhecimento preciso das variantes da comunicacdo. A analise manual, por outro
lado, evidenciou diferencas relacionadas a trabalhos prévios, como a maior presenca feminina
na categoria de incerteza e a predomindncia masculina na categoria de reflexao, enquanto a
de instrucdes apresentou maior frequéncia entre as mulheres.

Entre as principais contribuicGes deste estudo, destacam-se a aplicacdo de LLMs para
a analise de vieses de género em ferramentas de controle de versdo, a elaboracdao de um
processo automatizado para coleta e classificacdo de interacdoes em pull requests e a validacao
dos resultados por meio de analise manual, que permitiu uma reflexdo sobre as capacidades e
limitacdes do Llama 3.

Em sintese, este estudo contribuiu para o avanco do entendimento sobre viéses de género
em ambientes de desenvolvimento colaborativo, demonstrando o potencial e os desafios do
uso de LLMs como ferramenta para anélise automatica e ampliando o debate sobre inclusdo

e diversidade na engenharia de software.



37

5.2 LIMITACOES

A andlise foi conduzida exclusivamente em repositérios piblicos e de desenvolvimento
open-source do GitHub. Esse ecossistema possui sua propria dinamica de colaboracdo, que
ndo necessariamente se reflete em ambientes corporativos ou em projetos privados. Dessa
forma, os resultados apresentados n3o podem ser generalizados para contextos institucionais
distintos, como empresas de tecnologia de grande porte, onde fatores como cultura interna e
politicas de diversidade podem afetar de maneira diferente as interacdes.

Apesar de ter sido realizada uma filtragem inicial nos dados para identificar e excluir contas
associadas a bots ou usuarios automatizados, é possivel que alguns desses perfis ainda estejam
presentes na base analisada. Os mesmos podem influenciar métricas de comunicacdo e revisao
de forma enviesada, principalmente se gerarem comentéarios ou aprovacdes automaticas. Isso
pode afetar, por exemplo, a percepcdo do tom das mensagens e influenciar num quantitativo
maior da categoria de aprovacdo.

Outro fator é que a classificacdo de tom foi realizada com base em um (inico modelo LLM,
o LLaMA 3. Embora esse modelo apresente desempenho competitivo em tarefas de geracdo e
interpretacdo de linguagem natural, a aplicacdo de diferentes LLMs seria necessaria para um
resultado mais preciso. Como cada arquitetura tem particularidades em seu treinamento, ao
fazer a andlise utilizando o mesmo prompt e conjunto de dados os resultados podem divergir.
Dessa forma, os resultados obtidos podem ser sensiveis a escolha do modelo utilizado.

E importante considerar também que, embora os LLMs apresentem avancos no campo de
processamento de linguagem natural, eles podem refletir vieses presentes nos dados com os
quais foram treinados. Esses modelos sao treinados em grandes volumes de textos coletados
da internet, que ja incluem padr&es culturais, sociais e linguisticos que podem carregar pre-
conceitos implicitos, incluindo vieses de género. Por conta disso, a classificacdo do tom das
mensagens pode ser influenciada por esses vieses, afetando a interpretacao dos resultados da
pesquisa. Por exemplo, o modelo pode ter uma tendéncia a associar certas expressoes a géne-
ros especificos, mesmo que, no contexto da realidade, essas associacées n3o sejam corretas.
Essa limitacdo reforca a necessidade de uma complementacao de uma analise automatizada
com avaliacdes humanas ou outras abordagens para eliminar possiveis vieses algoritmicos.

Por dltimo, a classificacao de género dos usudérios foi realizada com base em seus nomes
préprios, utilizando o LLaMA3, e essa abordagem apresenta limitacGes quanto a precisao. Em

particular, a definicdo de género baseada apenas no nome n3o reflete necessariamente a identi-
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dade de género real do usudrio. Resultados mais precisos seriam obtidos se os dados incluissem
autodeclaracoes de género ou se fosse utilizada uma ferramenta especializada nesse tipo de
inferéncia, como o servico Genderize.io, que oferece classificacGes probabilisticas baseadas em

grandes bases de dados internacionais.

5.3 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, sugere-se explorar outras informacGes coletadas para investigar
possiveis vieses de género. Dados como o status dos pull requests, diferencas entre os géneros
na aprovacado ou rejeicdo das contribuicdes, e o tempo de revisao e aceitacdo podem fornecer
insights importantes para a compreensdo e reducdo desses vieses.

Além disso, recomenda-se a aplicacao dessa andlise utilizando diferentes LLMs, a fim de
comparar e validar os resultados obtidos, contribuindo para a acuracia das conclusdes.

Futuras melhorias também poderiam incluir o uso de conjuntos de dados classificados ma-
nualmente para permitir um treinamento supervisionado mais preciso e o desenvolvimento de
categorias de classificacdo mais exclusivas. Por fim, o aprofundamento da analise por meio de
métodos qualitativos pode ajudar a compreender melhor os contextos especificos das intera-
cBes, enquanto a integracdo de fontes de dados adicionais poderia possibilitar uma classificacdo

de género mais precisa e inclusiva.
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obsproject/obs-studio
git/git
FFmpeg/FFmpeg
php/php-src

wg/wrk

= TypeScript

= CSS

freeCodeCamp/freeCodeCamp
kamranahmedse/developer-roadmap
vuejs/vue

microsoft /vscode

yangshun /tech-interview-handbook
n8n-io/n8n

microsoft/ TypeScript
langgenius/dify
excalidraw/excalidraw

angular/angular

animate-css/animate.css
ryanoasis/nerd-fonts

necolas/normalize.css

— jgthms/bulma

isocpp/CppCoreGuidelines
bradtraversy/50projectsb0days
FreeCodeCampChina/freecodecamp.cn
houshanren /hangzhou_house_knowledge

hehonghui/awesome-english-ebooks
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— Vonng/ddia
= C++

— torvalds/linux

— Genymobile/scrcpy
— netdata/netdata

— redis/redis

— ventoy/Ventoy

— obsproject/obs-studio
— git/git

— FFmpeg/FFmpeg

— php/php-src

- wg/wrk

» Ruby

rails/rails

jekyll /jekyll

mastodon/mastodon

huginn /huginn

maybe-finance/maybe

discourse/discourse

Homebrew /brew
— fastlane/fastlane
— freeCodeCamp/devdocs

— rapid7/metasploit-framework
« C

— torvalds/linux

— Genymobile/scrcpy
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netdata/netdata
redis/redis
ventoy/Ventoy
obsproject/obs-studio
git/git
FFmpeg/FFmpeg
php/php-src

wg/wrk
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APENDICE B - SCRIPT RESUMIDO PARA COLETA DE PULL REQUESTS

NO GITHUB

async def collect_grouped_by_repo():

if

__name__ == '__main__

headers, out_dir = load_env_and_setup()

async with aiohttp.ClientSession() as session:

for lang in ["PHP","C#","TypeScript”,”CSS"”,"”C++","Ruby"”,"C"]:

repos = await get_top_repos(lang,
for repo in repos:

full = repo['full_name']

10, session, headers)

created = datetime.strptime(repol['created_at'], "%Y-%m-%dT%H:%M:%
SZ29
since = max(created, datetime.utcnow() - timedelta(days=5%365))
until = datetime.utcnow()
prs = await get_prs(repo, since, until, session, headers)
repo_prs = []
for pr in prs:
author_username = pr['user']J['login']
author_name = await get_user_name(author_username, session,
headers)
entry = {
'repo': full,
‘pr_id': pr['number'],
'pr_title': pr['title'],
'pr_author_name': author_name,
'pr_author_username': author_username,
‘merged': pr.get('merged_at') is not None,
'state': pr.get('state'),
'comments': await get_comments(repo, pr['number'],
session, headers),
'reviews': await get_reviews(repo, pr['number'], session,
headers)

}
repo_prs.append(entry)

save_repo_data(repo_prs, full,

asyncio.run(collect_grouped_by_repo())

out_dir)
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def

def

def

def

"""Carrega nomes de um JSON simples.

with open(filepath,

def

APENDICE C - SCRIPT PARA INFERENCIA DE GENERO

__init__(self, ollama_url="http://localhost:11434", model="11lama3"):
self.ollama_url = ollama_url
self.model = model

self.session = requests.Session()

_create_prompt(self, name: str) -> str:

return f"""Voce e um especialista em analise de nomes e deve classificar o

genero do nome fornecido.

NOME: {name}

Analise este nome considerando:
1. Origem cultural e linguistica
Terminacos tipicas por genero

Frequencia de uso historica

AW N

Variacoes regionais

Responda APENAS no formato JSON:

{"gender"”: "male"” ou "female"}
Exemplos:

- Marcos: {"gender"”: "male"}

- Kim: {"gender": "female"}

- Ngozi: {"gender": "female"}

nonn

Classifique o nome: {name}

classify_name(self, name: str) -> Optional[dict]:
"""Classifica um unico nome usando Ollama."""
prompt = self._create_prompt(name)

response = self.session.post(

f"{self.ollama_url}/api/generate”,

json={"model"”: self.model, "prompt": prompt, "stream”: False}
)
if response.status_code == 200:

return json.loads(response. json().get("response”, "{3}"))

return None

load_names(filepath: str) -> List[str]:

nnn

non

r", encoding="utf-8") as f:

return json.load(f)

save_results(results: List[dict], filepath: str):

48



49

44

46

48

50

52

54

56

58

60

"""Salva resultados em JSON."""

with open(filepath,

noon

’

W

encoding="utf-8") as f:

indent=2, ensure_ascii=False)

json.dump(results, f,
def main():
names = load_names("names.json")

classifier

results = [

]

NameGenderClassifier ()

for name in names:

result

classifier.classify_name(name)

if result:

results.append({"name”: name,

save_results(results,

if __name__

main ()

n

__main__

",

*xresult})

"names_genderized. json")



APENDICE D - PROMPT PARA ANALISE DE TOM - PRIMEIRA
CLASSIFICACAO

You are an expert in analyzing GitHub repository communications. Your task is to

classify the following message into exactly one of the 14 categories below.

Categories with Examples:
1. Question: Requests information due to a knowledge gap

Example: "Why was this line removed?”

2. Answer: Provides a direct response to a question or problem

Example: "This function is used to sanitize input from the form.”

3. Information Exchange: Shares relevant info from other parts of the project or

team

11

13

15

17

Example: "This bug was already fixed in PR #421."

4. Discussion: Expresses thoughts or opinions about the code or design

Example: "This design seems more flexible in the long term.”

5. Approval: Indicates explicit approval of the code or pull request

Example: "LGTM" or "Approved."”

6. Reflection: Self-assessment or retrospective insight

Example: "In hindsight, the way we handled error logging could be improved."”

7. Scaffolding / Suggestion: Advice or encouragement, often collaborative and
constructive

Example: "Maybe we should split this into smaller components.”

8. Instruction / Command: Directive or request for change, but stated in a

collaborative or polite tone

27

29

31

33

35

37

39

Example: "Please add tests before merging."”

9. Bossy / Authoritarian: Directive expressed in a

Example: "Fix this now."

10. Gratitude: Thanks or praise

Example: "Thanks for fixing

11. Uncertainty: Suggestion

Example: "I'm not sure, but

12. Off-task: Irrelevant to

Example: "Going on vacation

this!”

or comment with hesitant or uncertain

you could try this way."

the work item

tomorrow."

demanding or forceful tone

tone
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41

43

45

47

49

51

53

13. Apology: Expressing regret

Example: "Sorry, I pushed the wrong commit."”

14. Not coded: Communications that cannot be assigned to any other category

Example: "Lorem ipsum dolor sit amet...”

Message to classify: "{}"

Instructions:
- Read the message carefully
- Compare it with the examples provided
- Consider the intent and tone
- Choose only ONE category that best fits
- Respond with ONLY the category number (1-14)

Classification:
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You are an expert in analyzing GitHub repository communications.

APENDICE E - PROMPT PARA ANALISE DE TOM - TESTE 2

classify the following message

Categories with Examples:

1.

Example:

2.

Example:

3.

Question: Requests information due to a knowledge gap

Answer: Provides a direct response to a question or problem

Information

team

Example: "This

4.

Discussion:

Example: "This

B

6.

"Why was this line removed?”

Exchange: Shares relevant info from other parts of the project

bug was already fixed in PR #421."

"This function is used to sanitize input from the form."

Expresses thoughts or opinions about the code or design

design seems more flexible in the long term.”

Approval: Indicates explicit approval of the code or pull request

Example: "LGTM"

Reflection:

Example: "In hi

7.

Example:

8.

Example:

9.

Example:

10.

Example:

11.

Example:

12.

Scaffolding

or "Approved."”

Self-assessment or retrospective insight

ndsight, the way we handled error logging could be improved.”

/ Suggestion: Advice or encouragement, often collaborative and

constructive

Instruction

"Maybe we should split this into smaller components.”

/ Command: Directive or request for change, but stated in a

collaborative or polite tone

Bossy / Authoritarian: Directive expressed in a demanding or forceful tone

Gratitude:

Uncertainty

"Please add tests before merging."”

"Fix this now."

Thanks or praise

"Thanks for fixing this!"”

: Suggestion or comment with hesitant or uncertain tone

"I'm not sure, but you could try this way."

Apology: Expressing regret

Example: "Sorry

13.

Not coded:

, I pushed the wrong commit.”

Messages that do not provide technical content,

context,

Your task is to

into exactly one of the 13 categories below.

or

52
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61

63

suggestions, or identifiable tone.

This includes:

Sarcastic, vague or insulting comments
Empty mentions or "pinging"” messages without content
One-liners with unclear intent

Off-topic jokes, spam, or meaningless text

Examples:

"English teacher”

"what a dumb commit lmao”
"Pinging @team-name”
"losers”

"

"Surely Lucas would like this one

Message to classify: "{}"

Instructions:

Read the message carefully

Compare it with the examples and definitions

Consider the intent and toneof the message

Choose the single most appropriate category

If the message lacks clear tone, intent, or relevance,

Respond with ONLY the category number (1-13)

Classification:

classify as 13
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APENDICE F - PROMPT PARA ANALISE DE TOM - TESTE 3

You are an expert in analyzing GitHub repository communications. Your task is

classify the

54

to

following message into exactly one of the 12 categories below.

Categories with Examples:

1. Question: Requests information due to a knowledge gap

Example: "Why was this line removed?”

2. Answer: Provides a direct response to a question or problem

Example: "This function is used to sanitize input from the form."

3. Information Exchange: Shares relevant info from other parts of the project

team

Example: "This bug was already fixed in PR #421." or "This PR was merged into
repository by commit edd7982d5124281c284702820b5dc8a285e6207b."

4. Approval: Indicates explicit approval of the code or pull request

Example: "LGTM" or "Approved."”

5. Reflection: Self-assessment or retrospective insight

Example: "In hindsight,

6. Suggestion: Advice or encouragement,

Example: "We should split this

7. Instruction /
collaborative

Example: "Please

8. Bossy / Authoritarian:

the way we handled error logging could be improved."”

often collaborative and constructive

into smaller components.”

Command: Directive or request for change, but stated in a

or polite tone

add tests before merging.”

Example: "Fix this now."

9. Gratitude: Thanks or praise

Example: "Thanks

10. Uncertainty:

Example: "I'm not sure,

change this.”

for fixing this!”

Directive expressed in a demanding or forceful tone

Suggestion or comment with hesitant or uncertain tone

11. Apology: Expressing regret

Example: "Sorry,

I pushed the wrong commit.”

or

"

but you could try this way." or I wonder if we need

"I didn't mean to submit this.

12. Not coded: Messages that do not provide technical content, context,

suggestions,

This includes:

or identifiable tone.

or

the

to
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Sarcastic, vague or insulting comments
Empty mentions or "pinging” messages without content
One-liners with unclear intent

Off-topic jokes, spam, or meaningless text

Examples:

"English teacher”

"what a dumb commit 1mao”
"Pinging @team-name"
"losers”

n

"Surely Lucas would like this one

Message to classify: "{}"

Instructions:

Read the message carefully

Compare it with the examples and definitions

Consider the intent and tone of the message

Choose the single most appropriate category

If the message lacks clear tone, intent, or relevance,

Respond with ONLY the category number (1-12)

Classification:

classify as 12
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APENDICE G - PROMPT PARA ANALISE DE TOM - TESTE 4

You are an expert in analyzing GitHub repository communications.

classify the following message

Categories with Examples:

1. Question: Requests information due to a knowledge gap

Example:

"Why was this line removed?”

2. Answer: Provides a direct response to a question or problem

Example:

"This function is used to sanitize input from the form."

Your task is to

into exactly one of the 12 categories below.

3. Information Exchange: Shares relevant info from other parts of the project or

20 000"

team
Example: "This bug was already fixed in PR #421."
Example: "This PR was merged into the repository by commit edd798
4. Approval: Indicates explicit approval of the code or pull request
Example: "LGTM"
Example: "Approved.”

5. Reflection: Self-assessment or retrospective insight

Example:

"In hindsight, the way we handled error logging could be improved.”

6. Suggestion: Advice or encouragement, often collaborative and constructive

Example:

Example:

"We should split this into smaller components.”

"Maybe this could be refactored into a helper function."”

7. Instruction / Command: Directive or request for change, but stated in a

collaborative or polite tone

Example:

Example:

8. Bossy
Example:

Example:

"Please add tests before merging."”

"You might want to rename this for clarity.”

/ Authoritarian: Directive expressed in a demanding or forceful tone

"Fix this now."

"This has to be removed.”

9. Gratitude: Thanks or praise

Example:
Example:

Example:

"Thanks for fixing this!”
"I thank you!"
"@janober Many thanks!”

10. Uncertainty: Suggestion or comment with hesitant or uncertain

Example:

Example:

"I'm not sure, but you could try this way."

"I wonder if we need to change this."

tone

56
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11. Apology: Expressing regret
Example: "Sorry, I pushed the wrong commit.”

Example: "I didn't mean to submit this.”

12. Not coded: Messages that do not provide technical content,
suggestions, or identifiable tone.
This includes:
- Sarcastic, vague or insulting comments
- Empty mentions or "pinging"” messages without content
- One-liners with unclear intent
- Off-topic jokes, spam, or meaningless text
Examples:
- "English teacher”
- "what a dumb commit Imao”
- "Pinging @team-name"”
- "losers”
- "Surely Lucas would like this one”

- "Got released with n8n@0.68.2"

Message to classify: "{}"

Instructions:
- Read the message carefully
- Compare it with the examples and definitions
- Consider the **xintent** and **xtone*x of the message

- Choose the #**single most appropriate category*=*

- If the message lacks clear tone, intent, or relevance, classify as

- Respond with **ONLY the category numberx* (1-12)

Classification:

context,
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You are an expert in analyzing GitHub repository communications.

APENDICE H - PROMPT PARA ANALISE DE TOM - TESTE 5

classify the following message into exactly one of the 12 categories below.

Categories:

1. Question

2. Answer

3. Information Exchange
4. Approval

5. Reflection

6. Suggestion

7. Instruction / Command
8. Bossy / Authoritarian
9. Gratitude

10. Uncertainty

11. Apology

12. Not coded

Message to classify: "{}"

Instructions:

- Read the message carefully

- Consider the *xintent*x and *xtonex* of the message

- Choose the **single most appropriate category*x

- If the message lacks clear tone, intent, or relevance,

- Respond with **ONLY the category numberxx (1-12)

Classification:

classify as *%12%x%

Your task is to

58
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APENDICE | - PROMPT PARA ANALISE DE TOM - SEGUNDA ANALISE

You are an expert in analyzing GitHub repository communications. Your task is to

classify the following message into exactly one of the 12 categories below.

Categories with definitions:

10.

11.

12.

Question: Requests information due to a knowledge gap

Answer: Provides a direct response to a question or problem

Information Exchange: Shares relevant info from other parts of the project or

team

Approval: Indicates explicit approval of the code or pull request

Reflection: Self-assessment or retrospective insight

Suggestion: Advice or encouragement, often collaborative and constructive

Instruction / Command: Directive or request for change, but stated in a

collaborative or polite tone

Bossy / Authoritarian: Directive expressed in a demanding or forceful tone

Gratitude: Thanks or praise

Uncertainty: Suggestion or comment with hesitant or uncertain tone

Apology: Expressing regret

Not coded: Messages that do not provide technical content, context,

suggestions, or identifiable tone.

This includes:

Sarcastic, vague or insulting comments
Empty mentions or "pinging"” messages without content
One-liners with unclear intent

Off-topic jokes, spam, or meaningless text

Message to classify: "{}"

Instructions:

Read the message carefully
Compare it with the definitions
Consider the x*xintentx*x and *xtonex* of the message

Choose the **single most appropriate categoryxx

59
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- If the message lacks clear tone, intent, or relevance,

- Respond with **ONLY the category numberx* (1-12)

44 Classification:

classify as x*12x%
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