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АНОТАЦІЯ

Магістерська робота: 79 с., 25 рис., 10 табл., 38 джерел.

Тема: Дослідження та структуризація моделей та властивостей

репозиторію GItHub

Мета магістерської роботи: дослідження та структуризація моделей і

властивостей репозиторіїв GitHub з метою виявлення факторів, що

впливають на їхню популярність, а також розроблення моделей для

прогнозування показників популярності.

Об’єкт дослідження: репозиторії відкритого програмного

забезпечення, розміщені на платформі GitHub, та процеси їх функціонування,

розвитку й взаємодії користувачів у межах платформи.

Предмет дослідження: моделі, метрики та аналітичні властивості, що

характеризують популярність, активність і структурну динаміку GitHub-

репозиторіїв.

Результати дослідження

В роботі запропоновано практичну методику прогнозування

популярності репозиторіїв, яка може бути використана для аналітичних

систем моніторингу OSS-проєктів

Висновок

Проведено емпіричний аналіз атрибутів набору даних GitHub з

використанням статистичних методів і алгоритмів машинного навчання,

обґрунтовано вплив активності релізів, структури контриб’юторів та типу

ліцензії на динаміку розвитку проєктів.

РЕПОЗИТОРІЙ, КОРЕЛЯЦІЙНИЙ АНАЛІЗ, МАШИННЕ

НАВЧАННЯ, ПОПУЛЯРНІСТЬ ПРОЄКТУ, СТАТИСТИЧНА

ЗНАЧУЩІСТЬ, МНОЖИННА РЕГРЕСІЯ, ВИПАДКОВИЙ ЛІС,

ВІДКРИТИЙ КОД, ПРОГРАМНА ІНЖЕНЕРІЯ.
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ABSTRACT

Master Thesis:  79 pp., 25 fig., 10 tab., 38 sources.

Topic: Research and structuring of models and properties of the GItHub

repository

The purpose of the master's thesis: research and structuring of models and

properties of GitHub repositories in order to identify factors that affect their

popularity, as well as develop models for predicting popularity indicators.

Object of research: open source software repositories hosted on the GitHub

platform, and the processes of their functioning, development and user interaction

within the platform.

Subject of research: models, metrics and analytical properties that

characterize the popularity, activity and structural dynamics of GitHub

repositories.

Research results

The paper proposes a practical methodology for predicting the popularity of

repositories, which can be used for analytical systems for monitoring OSS projects

Conclusion

An empirical analysis of the attributes of the GitHub dataset was conducted

using statistical methods and machine learning algorithms, and the influence of

release activity, contributor structure and license type on the dynamics of project

development was substantiated.

REPOSITORY, CORRELATION ANALYSIS, MACHINE

LEARNING, PROJECT POPULARITY, STATISTICAL SIGNIFICANCE,

MULTIPLE REGRESSION, RANDOM FOREST, OPEN SOURCE,

SOFTWARE ENGINEERING.
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ВСТУП

Актуальність теми.

Сучасна епоха розвитку інформаційних технологій характеризується

безпрецедентним зростанням обсягів відкритого програмного забезпечення

та активною інтеграцією розробників у спільні платформи співпраці. Однією

з найвпливовіших і найпопулярніших серед них є GitHub — платформа, яка

поєднує функціональні можливості системи контролю версій Git із

соціальними механізмами колективної взаємодії, що формують екосистему

відкритої розробки. GitHub став не лише технічним інструментом для

зберігання та контролю коду, але й потужним джерелом даних для аналітики,

прогнозування тенденцій і дослідження поведінкових закономірностей у

спільнотах розробників.

У зв’язку з цим виникає потреба у систематизації знань про структуру,

властивості та динаміку розвитку GitHub-репозиторіїв. Вивчення цих

аспектів дозволяє не лише зрозуміти механізми формування популярності

відкритих проєктів, а й створити аналітичні моделі, що дають змогу

прогнозувати успішність програмних продуктів та ефективність командної

взаємодії.

Магістерська робота присвячена дослідженню структурних,

статистичних і динамічних характеристик репозиторіїв GitHub із

використанням методів кореляційного аналізу, статистичного моделювання

та машинного навчання. Особливу увагу приділено побудові предиктивних

моделей, що враховують як технічні параметри репозиторію, так і соціальні

фактори взаємодії користувачів.

Актуальність теми зумовлена стрімким зростанням кількості відкритих

проєктів у глобальних екосистемах розробки програмного забезпечення.

GitHub виступає не лише платформою для технічної взаємодії, а й складною

соціотехнічною системою, у якій показники активності користувачів стають

маркерами якості, життєздатності та популярності програмних продуктів.
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В умовах цифрової економіки популярність проєктів на GitHub може

визначати конкурентоспроможність технологій, тенденції розвитку мов

програмування та ефективність методів управління розробкою. Аналіз таких

проєктів дозволяє виявляти закономірності в поведінці розробників,

оцінювати вплив релізів, ліцензій та соціальних метрик на зростання

популярності.

Попри значний обсяг наявних досліджень, бракує системного підходу

до комплексної оцінки популярності GitHub-репозиторіїв із використанням

формальних статистичних методів та алгоритмів машинного навчання. Тому

дослідження, спрямоване на побудову структурної та аналітичної моделі

властивостей репозиторію, є своєчасним і має практичну значущість для ІТ-

аналітики, менеджменту проєктів та академічних досліджень у сфері

програмної інженерії.

Метою магістерської роботи є дослідження та структуризація

моделей і властивостей репозиторіїв GitHub з метою виявлення факторів, що

впливають на їхню популярність, а також розроблення моделей для

прогнозування показників популярності.

Об’єктом дослідження є репозиторії відкритого програмного

забезпечення, розміщені на платформі GitHub, та процеси їх функціонування,

розвитку й взаємодії користувачів у межах платформи.

Предметом дослідження є моделі, метрики та аналітичні властивості,

що характеризують популярність, активність і структурну динаміку GitHub-

репозиторіїв.

Завдання дослідження

Для досягнення поставленої мети в роботі вирішуються такі основні

завдання:

1. Провести аналіз чинників, що визначають популярність репозиторіїв

GitHub, та класифікувати відповідні метрики.

2. Дослідити еволюцію платформи GitHub як ключового елементу

екосистеми відкритого програмного забезпечення.
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3. Розробити методику кореляційного аналізу для визначення

взаємозв’язків між характеристиками репозиторію.

4. Застосувати методи машинного навчання (лінійну регресію,

випадковий ліс) для побудови моделей прогнозування популярності.

5. Розробити узагальнену модель прогнозування популярності

репозиторіїв на основі поєднання технічних і соціальних показників.

Методи дослідження

У роботі застосовано такі методи:

- методи статистичного аналізу для обробки даних і визначення

кореляційних залежностей між метриками;

- методи математичної статистики для оцінки достовірності результатів

і перевірки гіпотез (p-значення, критерії значущості);

- методи машинного навчання, зокрема множинна лінійна регресія,

дерева рішень, випадковий ліс і нейронні мережі, для побудови

предиктивних моделей;

- методи візуалізації даних для інтерпретації результатів аналізу;

- аналітичні та порівняльні методи для систематизації сучасних

досліджень у галузі оцінки популярності GitHub-проєктів.

Наукова новизна отриманих результатів

Удосконалено підхід до структуризації моделей GitHub-репозиторіїв

шляхом інтеграції соціальних і технічних показників у єдину систему

аналітичних метрик. Розроблено комплексну методику оцінки популярності

репозиторіїв із використанням кореляційного аналізу та машинного

навчання.

Практичне застосування результатів

Отримані результати можуть бути використані:

- у процесі аналітичного моніторингу відкритих проєктів для оцінки

їхньої динаміки розвитку;

- під час розроблення систем підтримки прийняття рішень для

управління відкритими та корпоративними репозиторіями;
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- у побудові навчальних кейсів для дисциплін, пов’язаних із інженерією

програмного забезпечення, аналітикою даних і машинним навчанням.

Структура магістерської роботи. Робота складається зі вступу, трьох

розділів та висновків. Загальний обсяг роботи становить 79 сторінок, і

містить 25 рисунків, 10 таблиць, список використаних джерел із 38

найменувань.
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РОЗДІЛ 1. ДОСЛІДЖЕННЯ ОСОБЛИВОСТЕЙ ФУНКЦІОНУВАННЯ

РЕПОЗИТОРІЮ GITHUB

1.1. Аналіз факторів популярності репозиторіїв на платформі GitHub

GitHub, як найбільша та найпоширеніша платформа для хостингу

репозиторіїв відкритого коду, що інтегрує систему контролю версій Git,

інструменти безперервної інтеграції/безперервного розгортання (CI/CD),

функціонал автодоповнення на основі штучного інтелекту та управління

завданнями, відіграє критичну роль у спільноті розробників. У зв'язку з

масштабом та важливістю GitHub, ідентифікація детермінантів популярності

репозиторіїв є суттєвою для розуміння очікувань у сфері розробки

програмного забезпечення.

Незважаючи на наявність попередніх досліджень у цій галузі, вони не

охоплюють певні функціональні можливості GitHub, потенційно пов'язані з

популярністю, не здійснюють комплексного обговорення впливу релізів на

кількість "зірок" (stars), а також не оцінюють важливість цих функцій у

прогнозуванні динаміки кількості зірок.

1.1.1. Мета та методологія дослідження

Дана робота була спрямована на з'ясування чинників, що сприяють

популярності проєктів на GitHub, шляхом відповідей на низку х питань:

1. Як може бути квантифікована популярність на GitHub?

2. Які функції репозиторію позитивно корелюють з його популярністю?

3. Які існують моделі зростання репозиторіїв та який вплив мають

релізи на щотижневу зміну кількості зірок?

4. Чи можливо точно передбачити кількість зірок репозиторію GitHub

на певному тижні?

5. Які функціональні характеристики мають найбільший вплив на

точність прогнозів?
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Було прийнято рішення, що популярність слід операціоналізувати як

загальну кількість "зірок" (stars) репозиторію.

1.1.2. Основні результати аналізу

Кореляційний аналіз факторів популярності засвідчив, що певні

характеристики, такі як кількість форків (forks), спостерігачів (watchers) та

інші функції, мають позитивний вплив на популярність репозиторію.

Водночас, кількість комітів (commits) та співвідношення між закритими та

загальною кількістю завдань (issues) не виявили значущої кореляції з

популярністю.

Було ідентифіковано кілька типових моделей зростання репозиторіїв,

серед яких:

- Репозиторії з швидким початковим зростанням, яке згодом

сповільнюється.

- Репозиторії зі стабільним, рівномірним зростанням.

- Репозиторії з пізнім початком значущого зростання.

Релізи (releases) демонструють вплив на щотижневу кількість зірок,

спричиняючи сплеск зростання або в тиждень релізу, або через кілька тижнів

після нього. Також спостерігалися випадки стабільного зростання або навіть

тимчасового зменшення динаміки, що підтверджує неможливість

підтримання постійно високих темпів приросту зірок для будь-якого проєкту.

1.1.3. Прогнозування популярності репозиторіїв

Спроба прогнозування популярності (кількості зірок на тиждень) була

здійснена за допомогою трьох алгоритмів машинного навчання:

- Множинна лінійна регресія

- Нейронні мережі

- Випадкові ліси

Прогнозування виконувалося з використанням двох наборів вхідних

даних: один з включенням даних про релізи та один без них. Результати



17

показали недостатню точність прогнозування щотижневої кількості зірок, що

пояснюється недостатністю даних та непередбачуваним характером

зростання репозиторіїв на GitHub.

Найкращі результати в індивідуальних прогнозах показала нейронна

мережа з вхідним набором без даних про релізи. Проте, нейронні мережі з

включеними даними про релізи продемонстрували кращі загальні показники

прогнозування.

Найважливішими функціями, які вплинули на прогнози, були:

- Кількість зірок у тиждень, що передує прогнозу.

- Використовувана мова програмування.

- Кількість зірок за три тижні до прогнозу.

- Тип релізу у тиждень перед прогнозом.

- Тип ліцензії.

1.2. Еволюція та значення платформи GitHub у розробці відкритого

програмного забезпечення

Програмне забезпечення з відкритим кодом (Open Source Software,

OSS) [3] демонструє експоненційне зростання, про що свідчить збільшення

кількості користувачів (40 мільйонів у 2019 році, 92 мільйони у 2024 році та

прогнозовані 150 мільйонів до 2026 року). Цей розвиток супроводжується

впровадженням передових застосувань, які забезпечують розробникам

можливості спільного використання коду у віддалених репозиторіях,

інтеграцію систем контролю версій та механізмів відстеження проблем (issue

trackers).

1.2.1. GitHub як ключовий елемент екосистеми OSS

GitHub є веб-орієнтованою платформою, що надає хостинг для

контролю версій та інструменти для колаборації, дозволяючи користувачам

спільно працювати над проєктами незалежно від їхнього географічного
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розташування. Платформа використовує Git — розподілену систему

контролю версій, — що дає змогу багатьом користувачам відстежувати зміни

у вихідному коді протягом циклу розробки програмного забезпечення.

Широкий спектр функціональних можливостей та універсальність

GitHub закріплюють за нею статус найпопулярнішої платформи для хостингу

віддалених репозиторіїв. З інтеграцією штучного інтелекту (наприклад,

GitHub Copilot) та пайплайнів безперервної інтеграції/безперервного

розгортання (CI/CD), рівень автоматизації та продуктивності досяг найвищих

показників. Внаслідок широкого використання GitHub у спільноті

програмування, виникла необхідність впровадження ефективної системи

зворотного зв'язку з користувачами.

Рис. 1.1. Архітектура та робочий процес сервісу GitHub Copilot

На рис. 1.1 схематично представлено архітектуру та робочий процес

сервісу GitHub Copilot, інструменту для допомоги в написанні коду, що

працює на основі штучного інтелекту.

Схема складається з трьох основних блоків, розташованих зліва

направо:

1. OpenAI Codex Model (Модель OpenAI Codex). Стрілка, що вказує на

цей блок вказує на те, що модель навчається на великому обсязі відкритого

коду та текстових даних.
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2. GitHub Copilot Service (сервіс GitHub Copilot). Цей блок отримує дані

від моделі Codex. Від цього блоку йдуть три стрілки до коду користувача:

- "Provide Editor context" - це двостороння взаємодія, де Copilot отримує

інформацію про поточний код.

"Provide Suggestions" - основна функція, де Copilot генерує варіанти

коду.

- "Improve Suggestions" - вказує на процес ітеративного уточнення

рекомендацій.

3. Private Code та редактор. Тут відбувається взаємодія користувача з

кодом, де інтегровано функціональність Copilot.

GitHub Copilot використовує потужну Модель OpenAI Codex, яка була

навчена на публічних даних. Сервіс Copilot інтегрується безпосередньо в

середовище розробки, де він аналізує контекст поточного коду і надає, а

також покращує, пропозиції щодо автодоповнення коду.

1.2.2. Квантифікація популярності проєкту

Система "зірок" (starring) для репозиторію функціонально подібна до

закладки, дозволяючи користувачеві пізніше переглядати проєкт у списку

"обраних репозиторіїв" (starred repositories). Після позначення репозиторію

зіркою, користувачам також рекомендуються інші проєкти схожої тематики.

Дослідження [4] показують, що більшість розробників використовують зірки

для позначення проєктів для подальшого ознайомлення, і лише менша частка

користувачів фактично використовувала або використовує ці проєкти.

Таким чином, кількість зірок у співвідношенні до інших репозиторіїв

слугує індикатором популярності проєкту. Переважна більшість розробників

надає перевагу проєктам із значною кількістю зірок порівняно з тими, що

мають меншу, оскільки це сприймається як підтвердження активної

підтримки та актуальності проєкту для спільноти. Висока кількість зірок

також слугує запевненням для розробників, які працюють над проєктом, у

його позитивному сприйнятті та значущості для користувачів.
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Окрім кількості зірок, існують інші атрибути репозиторію GitHub, які

корелюють із його популярністю:

1. Кількість форків (forks). Форк є похідним репозиторієм, який вказує

на оригінальний. Він створюється з метою локальної роботи над кодом перед

поданням запиту на злиття (pull request) власнику вихідного репозиторію.

Власник форкнутого репозиторію має права читання всіх форків.

2. Поточна кількість спостерігачів (watchers). Це користувачі, які

отримують сповіщення про всі зміни в репозиторії (наприклад, коміти,

створення ішусів тощо).

3. Граф залежностей (Dependency Graph) - відображає, скільки інших

проєктів використовують даний проєкт як залежність.

4. Зовнішні посилання (External references): Згадки про проєкт у

соціальних мережах, блогах та інших зовнішніх джерелах.

Оскільки популярність репозиторію прямо вказує на його використання

та релевантність у сфері розробки, ідентифікація чинників, що детермінують

це зростання, є критично важливим дослідницьким завданням.

1.3. Дослідження детермінант популярності репозиторіїв на

платформі GitHub

Об'єктивна популярність репозиторію, яка може бути кількісно оцінена

через зворотний зв'язок від користувачів у формі "зірок", форків (forks),

спостерігачів (watchers), частоти використання та інших показників, є

ключовим фактором, що визначає його успішність.

Однак, існуючі дослідження цього питання мають обмеження:

- Вони не включають певні змінні, які можуть бути пов'язані з

популярністю репозиторію GitHub.

- Вони не дослідили в повній мірі всі можливі ефекти, які релізи

(releases) можуть мати на динаміку кількості "зірок".
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- Вони не обговорили та не підтвердили вплив змінних на

прогнозування кількості "зірок" в часі.

1.3.1. Мета та завдання дослідження

Ця робота має на меті виявити, які характеристики GitHub корелюють

із популярністю репозиторію, визначити ступінь впливу релізів на

популярність та встановити, чи є доцільним прогнозування кількості "зірок"

репозиторію GitHub на основі даних, отриманих виключно через GitHub API.

Головне завдання дослідження на яке спрямована ця магістерська

робота, формулюється наступним чином:

Які атрибути репозиторію GitHub впливають на його популярність?

Це завдання поділяється на низку допоміжних підзадач, які будуть

послідовно розглянуті в рамках методології:

1. Як квантифікувати популярність репозиторію? (Який показник є

найбільш адекватним для вимірювання популярності?)

2. Як встановлені функції, такі як мови програмування, тип ліцензії,

тип власника (користувач/організація), впливають на метрику, визначену у

Q1?

3. Чи впливають фактори, пов'язані з Git та GitHub, як-от кількість

комітів, кількість форків, кількість спостерігачів, співвідношення закритих до

загальної кількості ішусів, на популярність проєкту (кількість "зірок")?

4. Які існують можливі моделі зростання репозиторіїв і як релізи

впливають на кількість "зірок"?

5. Чи можемо ми точно передбачити кількість "зірок" на певному

тижні? Які характеристики використовуються для вхідних даних моделей?

Які характеристики мали найбільший вплив на прогнозування?

1.3.2. Обґрунтування актуальності дослідження

Популярність визначається як увага та визнання, які отримує певний

об'єкт, ідея, місце чи особа. Визначення факторів популярності та механізмів
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її досягнення надає цінні інсайти для розробки нових продуктів або

ефективної експлуатації існуючих.

У контексті розробки програмного забезпечення, проєкти отримують

найбільшу увагу завдяки публічній доступності, зокрема через концепцію

відкритого коду (Open Source Software, OSS). OSS є оптимальним способом

забезпечення доступності коду, що дозволяє іншим розробникам вивчати

його внутрішню структуру, навчатися і, за умови прийняття, долучатися до

його розвитку, що потенційно значно посилює проєкт.

Популярність OSS, особливо на платформі GitHub, що є предметом

цього дослідження, зумовлена його корисністю, простотою використання та

позитивною оцінкою користувачів. Очевидно, що питання "Що потрібно

зробити, щоб мій репозиторій на GitHub став популярнішим?" є актуальним

для розробників. Інтуїтивні відповіді включають чистий код, корисність,

використання трендових мов програмування та тематик. Хоча ці фактори є

релевантними, необхідний поглиблений аналіз характеристик репозиторію

GitHub для отримання справді значущих висновків.

Отримання однозначної відповіді щодо детермінант успіху

репозиторію GitHub є малоймовірним через множинність підходів до

проблеми. Однак, виявлення кореляційних залежностей між різними

функціями GitHub та популярністю репозиторію надасть розробникам

практичні рекомендації або рамкові умови щодо їхньої поведінки на

платформі для залучення більшої кількості послідовників. Це може

варіюватися від зміни типу ліцензії на більш дозвільний до оптимізації

частоти та масштабу релізів.

1.4. Аналіз функціональних аспектів системи контролю версій Git

та платформи GitHub

Git є децентралізованою системою контролю версій (Version Control

System, VCS) з відкритим кодом, яка забезпечує можливість створення
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контрольних точок (комітів) проєкту, повернення до попередніх версій коду

та аналізу відмінностей між файлами в різних ітераціях проєкту. Його

широке поширення було значною мірою зумовлене появою GitHub, веб-

платформи, яка забезпечує хостинг віддалених репозиторіїв та надає

графічний інтерфейс користувача (GUI) для виконання більшості операцій

Git, що традиційно реалізуються через командний рядок на локальній

машині.

1.4.1 Робочий процес та життєвий цикл змін у Git

Для ініціалізації відстеження проєкту за допомогою Git користувач

застосовує команду git init. Життєвий цикл змін у проєкті, що

контролюється Git, охоплює три основні стани (області):

- Змінений (Modified) - файли, що були модифіковані, але ще не

індексовані (не повідомлені Git про необхідність включення до наступної

версії).

- Підготовлений (Staged) - файли, які були явно позначені для

включення до наступної фіксації (коміту), що досягається командою git add

<файл(и)>.

- Зафіксований (Committed): Файли з підготовленої області, для яких

вже створено нову версію, що виконується командою git commit -m

"<повідомлення коміту>".

Кожна фіксація (коміт) однозначно ідентифікується за допомогою

хешу, який є криптографічним представленням його вмісту. Ключовою

перевагою Git є його децентралізована архітектура, де всі коміти

зберігаються локально, що дозволяє легко повернутися до будь-якого

попереднього стану проєкту за допомогою команди git checkout

<хеш_коміту>.

Важливою функцією Git є гілкування, яке дозволяє розробникам

створювати ізольовані лінії розробки від основного дерева комітів, як

проілюстровано на рисунку 1.2.
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Рис. 1.2. Механізм гілкування в Git

Це дає змогу одночасно працювати над новими функціями або

виправленнями, не впливаючи на стабільну (основну) версію проєкту.

Створення нової гілки відбувається за допомогою команди git branch

<назва_гілки>, а перехід до неї — командою git checkout

<назва_гілки>. Після переходу коміти здійснюються виключно в межах

обраної гілки.

1.4.2 Інтеграція та колаборація через GitHub

Справжня потужність Git розкривається у синергії з GitHub. GitHub

виступає як віддалене сховище, що дозволяє отримати повну історію проєкту

локально за допомогою команди git clone <URL_репозиторію>. Взаємодія

між локальним та віддаленим репозиторіями підтримується через такі

команди:

- git fetch та git pull - використовуються для отримання

найновіших змін з віддаленої гілки на локальний комп'ютер.

- git push - відправляє локальні зміни поточної гілки до пов'язаного

віддаленого репозиторію на GitHub.

1.4.3. Ключові функції інтерфейсу GitHub для аналізу популярності

Платформа GitHub надає розробникам низку метрик та функцій для

управління проєктом, оцінки задоволеності користувачів та організації

спільної роботи.
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Рис. 1.3. Приклад інтерфейсу репозиторію — репозиторій VueJS

Основний інтерфейс репозиторію (рис. 1.3) інтегрує такі критично

важливі для дослідження популярності елементи:

1. Показники взаємодії користувачів

На правому боці інтерфейсу відображаються ключові показники

взаємодії, які слугують індикаторами популярності:

- Stars - виконують функцію закладок (bookmarks), дозволяючи

користувачам відстежувати проєкти та пізніше переглядати їх у своїх

списках обраного. У контексті дослідження виступають основним

показником популярності.

- Forks - є пов'язаними копіями оригінального репозиторію. Власник

форку має намір працювати над ним локально, а потім подати запит на

витягування (Pull Request) для інтеграції змін в оригінальний проєкт.

Кількість форків корелює із зацікавленістю спільноти у доопрацюванні

проєкту.

- Watchers - це користувачі, які підписані на отримання сповіщень про

кожну зміну в репозиторії, включаючи нові коміти, створені ішуси та запити

на витягування.
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2. Управління проєктом та ліцензування

Issues та Pull Requests - доступні через окремі вкладки та слугують для

відстеження завдань, помилок та пропозицій, а також для управління

інтеграцією нового коду.

Releases - систематизовані версії проєкту, часто із застосуванням

семантичного версіонування (x.y.z), де x — основний реліз, y — незначний

реліз, а z — виправлення помилок. Релізи є важливим фактором, що впливає

на динаміку популярності.

Licenses - регулюють, що користувачам дозволено робити з кодом.

Вони поділяються на:

- Дозвільні (Permissive) (наприклад, MIT License) - дозволяють

використання коду, у тому числі в комерційних цілях.

- Обмежувальні (Restrictive) (наприклад, GNU General Public License,

GPL) - дозволяють використання, але вимагають, щоб похідний проєкт також

залишався відкритим (Open Source). Тип ліцензії є потенційним фактором

впливу на залучення розробників та, відповідно, на популярність.

Висновки до розділу

У першому розділі розкрито теоретичні основи функціонування

платформи GitHub та досліджено чинники, що визначають популярність

репозиторіїв. Встановлено, що на динаміку розвитку проєктів істотно

впливають соціальні метрики (кількість зірок, форків, спостерігачів) та

рівень колаборації між користувачами. Проаналізовано еволюцію GitHub як

центрального елементу екосистеми відкритого програмного забезпечення, що

поєднує технічні інструменти й соціальну взаємодію. Визначено ключові

аспекти системи контролю версій Git, включно з життєвим циклом комітів,

форків і пул-запитів. Отримані результати дозволили сформувати перелік

релевантних параметрів для подальшого аналітичного дослідження

популярності проєктів.
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РОЗДІЛ 2. ДОСЛІДЖЕННЯ МОДЕЛЕЙ ТА ФУНКЦІОНАЛЬНИХ

ВЛАСТИВОСТЕЙ РЕПОЗИТОРІЮ GITHUB

2.1. Методологічні аспекти кореляційного аналізу

2.1.1. Визначення та типи кореляції

Кореляційний аналіз — це статистичний метод, спрямований на

визначення сили та напрямку взаємозв'язку між двома або більше змінними.

Взаємозв'язок вважається існуючим, якщо зміна значення однієї змінної

систематично асоційована зі зміною значення іншої змінної.

У статистиці розрізняють три основні типи кореляції:

1. Позитивна кореляція - характеризується тенденцією, коли

збільшення значення однієї змінної (незалежної) асоціюється зі збільшенням

значення іншої змінної (залежної).

2. Негативна кореляція - визначається тенденцією, коли зменшення

значення однієї змінної асоціюється зі збільшенням значення іншої змінної

(обернена залежність).

3. Нульова (відсутність) кореляція - вказує на відсутність лінійного

взаємозв'язку або систематичної асоціації між змінами двох змінних.

2.1.2. Коефіцієнт кореляції Пірсона

Для кількісної оцінки сили та напрямку лінійного взаємозв'язку між

змінними буде використано коефіцієнт кореляції Пірсона (r). Цей коефіцієнт

набуває значень у діапазоні від −1.0 до +1.0:

- r = +1.0 позначає ідеальну позитивну кореляцію (рис. 2.1., графік у

лівому верхньому куті), де всі точки даних розташовані на одній прямій, що

зростає.

- r = −1.0 позначає ідеальну негативну кореляцію (рис. 2.1., графік у

правому верхньому куті), де всі точки даних розташовані на одній прямій, що

спадає.
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- r = 0 позначає повну відсутність лінійної кореляції (рис. 2.1., графік

праворуч внизу).

Проміжні значення, такі як r = +0.6 (рис. 2.1., графік ліворуч внизу) та r

= −0.6 (рис. 2.1., графік праворуч внизу), вказують на помірну силу

взаємозв'язку, де зміна однієї змінної з певною похибкою (дисперсією)

прогнозує зміну іншої.

Рис. 2.1. Типи кореляцій

Цей метричний підхід дозволить об'єктивно оцінити ступінь асоціації

між обраними характеристиками репозиторію GitHub та його популярністю.

2.1.3. Статистичні метрики для кореляційного аналізу

Для кількісної оцінки лінійного взаємозв'язку між двома змінними у

кореляційному аналізі застосовується коефіцієнт кореляції Пірсона (ρx,y).

Коефіцієнт кореляції Пірсона визначається як нормалізоване

відношення коваріації між змінними до добутку їхніх стандартних відхилень:

Коваріація (cov(X,Y)) є статистичною мірою, яка вказує на ступінь

спільної зміни двох змінних.
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Вона розраховується як середнє значення добутку відхилень кожної

змінної від її середнього значення:

Висока коваріація свідчить про те, що змінні значно змінюються разом

(коли одна зростає, інша також, або навпаки). Низька коваріація вказує на те,

що змінні не демонструють значної спільної динаміки.

Стандартне відхилення (σx) є мірою розсіювання (дисперсії) значень

змінної навколо її середнього арифметичного. Воно показує, наскільки

типові значення змінної віддалені від середнього:

Оскільки коефіцієнт Пірсона використовує ці метрики для нормування

коваріації, він стає головним показником для оцінки лінійного взаємозв'язку

у цьому кореляційному аналізі. Додатковим важливим інструментом,

необхідним для кореляційного аналізу, є оцінка статистичної значущості

отриманих результатів.

2.2. Оцінка статистичної значущості. Непараметричні методи

2.2.1. Поняття статистичної значущості

Статистична значущість — це методологічна вимога, що дозволяє

стверджувати, що спостережуваний результат, отриманий в експерименті або

на основі даних, ймовірно, є наслідком певної причини (ефекту), а не

випадковості. З огляду на наявність викидів, асиметрію даних (зокрема,

більша кількість репозиторіїв з меншою кількістю "зірок") та необхідність
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порівняння кількох незалежних груп даних, було обрано непараметричні

тести, які є стійкими до відхилень від нормального розподілу.

Для порівняння медіан (центральних тенденцій) більше ніж двох

незалежних груп було застосовано критерій Крускала-Уолліса (Kruskal-

Wallis H test). Це ранговий підхід, що перевіряє нульову гіпотезу (H0) про

відсутність відмінностей між медіанами усіх порівнюваних груп.

Статистика H розраховується за формулою:

де:

    N — загальна кількість спостережень у всіх групах.

    g — загальна кількість порівнюваних груп.

    ni — кількість спостережень у i-й групі.

    rij — ранг j-го спостереження з i-ї групи.

    rˉi — середній ранг i-ї групи.

    rˉ — середній ранг усіх спостережень (загальний середній ранг).

Кількість ступенів свободи (df) для цього тесту визначається кількістю

груп за вирахуванням одиниці:

де ∣G∣ — кількість груп, що порівнюються.

2.2.2. Оцінка результатів та p-значення

Статистика H апроксимується розподілом хі-квадрат (χ2) (рис. 2.2).

Рішення про відхилення нульової гіпотези приймається шляхом порівняння

H з критичним значенням розподілу χ2 на заданому рівні значущості

(наприклад, α=0.05).

Якщо H перевищує критичне значення, нульова гіпотеза відхиляється,

що свідчить про статистично значущі відмінності між медіанами груп.
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Критичне значення відповідає точці, праворуч від якої площа під кривою

розподілу χ2 дорівнює α.

Якщо H менше критичного значення, нульова гіпотеза не відхиляється,

і робиться висновок про статистичну незначущість результатів.

Рис. 2.2. Розподіл хі-квадрат з X ступенями свободи

Альтернативним методом оцінки значущості є використання p-

значення, яке визначається як ймовірність спостереження значення H,

рівного або більшого за отримане, за умови, що нульова гіпотеза істинна

(площа під кривою χ2 праворуч від обчисленого H). Чим менше p-значення,

тим сильніші докази на користь відмінності медіан, і тим більш статистично

значущим є результат.

У даному дослідженні для розрахунку рівнів значущості

використовуються тест Крускала-Уолліса (для g>2 груп) та критерій Манна-

Уітні (Mann-Whitney U test), який є його двогруповою альтернативою.
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2.3. Методи машинного навчання для прогнозування популярності

репозиторіїв GitHub

Цей розділ присвячений детальному опису методів машинного

навчання, використаних для прогнозування динаміки кількості "зірок"

репозиторіїв GitHub, що є завданням регресії часових рядів.

Використовувалися наступні моделі: множинна лінійна регресія, регресія

нейронної мережі та регресія випадкового лісу.

2.3.1. Регресія як завдання навчання з учителем

Регресія класифікується як завдання навчання з учителем (supervised

learning), метою якого є прогнозування безперервної (кількісної) залежної

змінної на основі набору незалежних змінних. Навчання з учителем

передбачає використання маркованих даних, де відомі фактичні вихідні

значення. Модель коригує свої внутрішні параметри для мінімізації функції

втрат (помилки) між прогнозованими та фактичними значеннями.

Перед початком навчання набір даних поділяється на навчальний та

тестовий піднабори (зазвичай у співвідношенні 80%/20% або 75%/25%).

Ефективність прогнозування моделі критично залежить від достатності

навчальних даних, їхнього розподілу та наявності асиметрії.

У даному дослідженні застосовується регресія часових рядів, де

прогнозоване значення залежної змінної Xt у момент часу t базується на

наборі незалежних ознак, а також на значеннях цієї змінної та інших ознак у

попередні моменти часу: Xt−z, Xt−z+1, …, Xt−1.

Залежними змінними є характеристики репозиторію GitHub

(наприклад, мова програмування, тип ліцензії, кількість учасників), а також

лаг-змінні Xt−z, …, Xt−1, що відображають значення цих змінних у часових

проміжках t−z,…,t−1. Усі ці дані спільно використовуються для

прогнозування значення Xt.
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Рис. 2.3. Приклад графіку регресії

2.3.2. Множинна лінійна регресія

Лінійна регресія є фундаментальним алгоритмом навчання з учителем ,

призначеним для прогнозування безперервної змінної шляхом апроксимації

лінійної функції, яка мінімізує суму квадратів помилок між прогнозованими

та фактичними даними. Ця функція відома як "лінія найкращого підходу".

Для простої лінійної регресії функція має вигляд:

де x — незалежна змінна, y — прогнозована змінна, a — коефіцієнт

нахилу, b — константа зсуву.

Множинна лінійна регресія розширює цю концепцію, включаючи

кілька незалежних (залежних у сенсі впливу) змінних (X1,X2,…,Xn) для

прогнозування однієї залежної змінної (y):
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де:

X1,…,Xn — незалежні змінні (ознаки).

y — прогнозована змінна.

a1,…,an — вагові коефіцієнти (постійні фактори).

b — константа зсуву (перетин).

Алгоритм коригує вагові коефіцієнти (ai) та зсув (b) для визначення

лінійної гіперплощини, яка найкраще відповідає багатовимірному набору

даних.

2.3.3. Регресія нейронної мережі

Нейронні мережі (НМ) є потужним класом алгоритмів, здатних

моделювати нелінійні взаємозв'язки, що робить їх ефективними для складних

завдань, таких як регресія та розпізнавання образів.

Нейронна мережа (рис. 2.4) складається з шарів нейронів:

- Вхідний шар містить X нейронів, які кодують значення незалежних

змінних (ознак).

- Вихідний шар  містить Y нейронів, які представляють прогнозовану

змінну. У регресії зазвичай використовується один вихідний нейрон (для

прогнозування кількості "зірок").

- Приховані шари - проміжні шари, кількість нейронів у яких може

бути довільною. Вони виконують складні перетворення даних.

Рис. 2.4. Штучна нейронна мережа
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Значення Xk
(L) k-го нейрона на L-му шарі обчислюється за формулою:

де:

Xk
(L) — значення нейрона k на шарі L.

wik — ваги зв'язків, що позначають важливість виходу i-го нейрона

попереднього шару (L−1) для поточного нейрона k.

Xi
(L−1) — значення нейронів з попереднього шару.

bk
(L) — член зсуву (bias) нейрона k шару L.

σ — функція активації.

Функція активації (σ) є найважливішим елементом, оскільки вона може

вводити нелінійність у модель, дозволяючи НМ моделювати значно

складніші взаємозв'язки, ніж лінійна регресія.

Нейронні мережі навчаються за допомогою алгоритму зворотного

поширення помилки (backpropagation), метою якого є мінімізація функції

втрат (наприклад, середньоквадратичної помилки, MSE):

Процес навчання:

- Дані подаються порціями (пакетами).

- Прямий прохід (Forward Pass). Обчислення значень кожного нейрона

Xk
(L) відповідно до рівняння поданого вище.

- Зворотне поширення (Backpropagation). Після обробки кожного

пакету здійснюється коригування ваг та зсувів мережі для мінімізації функції

втрат.
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Нейронні мережі, використані для прогнозування "зірок", мають X

вхідних нейронів (за кількістю ознак), змінну архітектуру прихованих шарів

та єдиний вихідний нейрон, що прогнозує кількість "зірок".

2.3.4. Дерева рішень у регресії

Дерево рішень є моделлю машинного навчання, яка формує прогноз

шляхом послідовного застосування правил поділу даних на основі значень

ознак. У контексті регресії, дерево рішень спрямоване на прогнозування

безперервної змінної.

Побудова дерева регресійних рішень здійснюється шляхом

ітеративного поділу набору даних. На кожному вузлі (етапі рішення) ознаки

використовуються для розбиття даних на підмножини таким чином, щоб

забезпечити мінімізацію дисперсії цільової змінної всередині кожної

отриманої підмножини. Інакше кажучи, мета полягає у створенні

"найчистіших" підмножин, де значення цільової змінної є максимально

близькими одне до одного.

Рис. 2.5. Приклад дерева рішень

Коли процес поділу досягає листового вузла (вузла, який більше не

підлягає поділу), прогноз для нового об'єкта, що потрапляє в цей вузол,
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визначається як середнє арифметичне значення цільової змінної всіх

навчальних прикладів, які досягли цього ж листового вузла.

Наприклад, як показано на рис. 2.5, якщо для прогнозу ціни будинку

шлях рішень визначається умовами ">2 спальні" та "наявність саду = ні",

прогнозом буде середнє значення цін усіх будинків у навчальному наборі, що

відповідають цим двом умовам (наприклад, (70,000 + 80,000 + 120,000) / 3 =

90,000).

Для оцінки якості поділу вузла у регресії використовується дисперсія

(σ2), яка є мірою розсіювання (варіативності) значень цільової змінної в

межах підмножини.

Дисперсія листового вузла S обчислюється як:

де:

σ2 — дисперсія.

|S| — розмір підмножини.

xi — значення цільової змінної i-го елемента.

xˉ — середнє значення цільової змінної підмножини S.

Дисперсія розподілу вузла (σN
2), яка використовується для вибору

оптимального поділу, розраховується як зважена сума дисперсій дочірніх

вузлів:

де:

σi2 — дисперсія i-го дочірнього вузла.

a — кількість елементів у дочірньому вузлі.

n — кількість елементів у батьківському вузлі.

m — кількість дочірніх вузлів (у регресії m=2, оскільки поділ зазвичай

бінарний: < або ≥).
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                 Розподіл 1                                                Розподіл 2

Рис. 2.6. Візуалізація розподілів вузлів дерева рішень

Дерево обирає той поділ, який забезпечує мінімальне значення σN
2,

оскільки це гарантує, що дочірні підмножини будуть мати меншу внутрішню

варіативність і, отже, більш точні прогнози. Візуальний приклад (як показано

на рис. 2.6) демонструє, що розподіл 1, де значення є більш згрупованими,

мінімізує дисперсію порівняно з розподілом 2.

2.3.5. Регресія випадкового лісу

Випадковий ліс (Random Forest) є ансамблевим методом навчання

(Ensemble Learning), який застосовується як для регресії, так і для

класифікації. Його ключова ідея полягає в агрегації результатів від множини

незалежно побудованих дерев рішень для отримання остаточного прогнозу

(рис. 2.7).

У завданні регресії кінцевий прогноз випадкового лісу визначається як

середнє арифметичне значення прогнозів, згенерованих усіма окремими

деревами рішень, що входять до ансамблю.

Для підвищення робастності та зменшення перенавчання (overfitting),

кожне дерево у лісі навчається на підмножині даних, отриманій методом

бутстрепінгу з поверненням (bootstrapping with replacement). Це означає, що

точки даних можуть бути включені у навчальний набір одного дерева більше

одного разу. Крім того, на кожному вузлі дерева розглядається лише
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випадковий піднабір ознак, що забезпечує необхідну диверсифікацію між

деревами.

Рис. 2.7. Загальна регресія випадкового лісу

Ефективність випадкового лісу залежить від ретельного налаштування

гіперпараметрів:

-  nrEstimators  -  загальна кількість дерев рішень у лісі.  Збільшення цієї

кількості, як правило, підвищує стабільність прогнозу.

- maxDepth - максимально допустима глибина кожного дерева рішень.

Обмеження глибини допомагає запобігти перенавчанню.

- maxFeatures - максимальна кількість ознак, які розглядаються для

поділу на кожному вузлі дерева. Цей параметр контролює випадковість у

процесі побудови дерева.

2.4. Огляд сучасних досліджень оцінки популярності Репозиторіїв

GitHub

Цей розділ містить систематичний огляд наукової літератури,

присвяченої оцінці та прогнозуванню популярності репозиторіїв на

платформі GitHub. Методи та висновки, отримані в розглянутих роботах,
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слугують теоретичною та методологічною основою для поточного

дослідження.

Дослідження [10] є структурно подібним до поточної роботи і

розглядало такі проксі-метрики популярності на GitHub:

1. Контекстуальні фактори - мова програмування, домен застосунку та

тип власника репозиторію (користувач/організація).

2. Динамічні та статичні характеристики - вік репозиторію, кількість

комітів, кількість учасників та кількість форків.

3. Динаміка зростання - швидкість досягнення популярності та вплив

нових релізів.

Було встановлено, що мова програмування, домен застосунку та тип

власника корелюють із популярністю. Репозиторії, створені організаціями,

мають більшу середню кількість "зірок", хоча різниця з репозиторіями

користувачів (37% проти 33%) не є критично значущою. Вік не мав значного

зв'язку з кількістю "зірок", тоді як коміти та учасники демонстрували слабку

кореляцію, а кількість форків — сильну.

Найбільший сплеск популярності спостерігається після першого релізу,

з подальшою стабілізацією. Щодо впливу релізів, то проєкти з

версіонуванням x.y.z показали, що основні релізи (x) викликають найвищий

сплеск популярності, а незначні релізи (y) асоціюються із середнім

зростанням.

За допомогою алгоритму KSC (K-means clustering for time-series)

дослідники ідентифікували 4 типи проєктів за темпом зростання:

- повільне (65,7%, 27,3% "зірок" на рік),

- середнє (26,9%, 96% на рік),

- швидке (5,7%, 469,2% на рік),

- бурхливе (1,9%, 2673% на рік).

Автори дійшли висновку, що старі проєкти мають менший потенціал

зростання, а відмінності в "вірусності" між організаціями та користувачами є

незначними.
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У [5] вони використовували множинну лінійну регресію для

прогнозування кількості "зірок" та ранжування репозиторіїв,

кластеризованих за моделями зростання (KSC).

У [6] було проведено опитування розробників, яке встановило, що

"зірка" на GitHub виконує три функції: визнання проєкту, закладка для

подальшого використання та індикація фактичного використання

репозиторію.

В роботі [11] запропоновано метрику зваженого загального показника

популярності (Weighted Total Popularity Score, WTPS), що є зваженою сумою

"зірок" та форків. Вони виявили, що "зірки" (кореляція 0,925) є кращим

індикатором популярності, ніж форки (кореляція 0,726). Експеримент із

побудовою графа репозиторіїв та аналізом коефіцієнта кластеризації при

послідовному видаленні найпопулярніших вузлів підтвердив, що "зірки" та

WTPS краще відображають центральність і вплив репозиторію.

В роботі [12] припустили, що вплив користувача, який ставить "зірку",

корелює із загальною популярністю репозиторію. Вони кількісно оцінили

вплив користувача за допомогою метрик HFN (кількість підписників

користувача), NDF (Мережевий динамічний фактор) та NSF (Мережевий

статичний фактор). Їхнє дослідження підтвердило, що вплив користувачів-

спостерігачів є значущим незалежно від мови програмування чи системи.

В дослідженні [13] ввели використання довгої короткочасної пам'яті

(LSTM) для прогнозування "зірок" у часі, використовуючи властивість LSTM

запам'ятовувати довгострокові часові залежності. Автори експериментували з

різними вхідними даними, включаючи лише "зірки" та різні атрибути

репозиторію (коміти, вирішені проблеми, форки, релізи) та атрибути

учасників. Вони виявили, що моделі, які використовували атрибути

репозиторію, працювали краще, ніж ті, що базувалися на атрибутах

розробників.

Інші дослідження [14, 15] підкреслили, що популярність не обов'язково

визначається кількістю підписників, але частіше залежить від перерозподілу



42

та повторного використання контенту. Запропонували, що вплив користувача

вимірюється не лише його участю у високопопулярних проєктах, але й

рівнем його активності (коміти, обговорення). Також досліджували

сприйняття розробниками якості коду та вплив обговорень цієї якості на

практики розробки і провели аналіз впливу GitHub Copilot на продуктивність

розробників, підтверджуючи підвищення ефективності кодування та

зниження фрустрації.

Таким чином, дана робота не лише відтворює кореляційний аналіз

ключових метрик, але й розширює його функціонально, забезпечує

детальніший аналіз впливу релізів та впроваджує порівняльний підхід до

прогностичного моделювання.

Висновки до розділу

Другий розділ присвячено методологічним засадам і вибору

аналітичних інструментів для дослідження властивостей GitHub-

репозиторіїв. Розглянуто основні принципи кореляційного аналізу та критерії

статистичної значущості, зокрема використання коефіцієнтів Пірсона й

непараметричних методів. Проаналізовано застосування алгоритмів

машинного навчання — лінійної регресії, дерев рішень, нейронних мереж і

випадкового лісу — для прогнозування показників популярності.

Встановлено, що моделі машинного навчання здатні ефективно виявляти

нелінійні залежності між атрибутами репозиторію. Проведений огляд

наукових джерел підтвердив актуальність поєднання технічних і соціальних

факторів при побудові предиктивних моделей.
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РОЗДІЛ 3. ЕМПІРИЧНЕ ДОСЛІДЖЕННЯ ВЛАСТИВОСТЕЙ ТА

ФАКТОРІВ ПОПУЛЯРНОСТІ РЕПОЗИТОРІЇВ GITHUB

Цей розділ представляє структуру емпіричного аналізу, спрямованого

на оцінку детермінантів популярності найуспішніших репозиторіїв GitHub.

Дослідження охоплює кореляційний аналіз, моделювання динаміки

зростання, оцінку впливу релізів та прогностичне моделювання

популярності.

Дослідження включає наступні послідовні кроки:

1. Попередній огляд та опис основних атрибутів зібраного набору

даних (розподіл мов програмування, "зірок", форків, спостерігачів, учасників

та віку).

2. Операціоналізація та визначення популярності репозиторію.

3. Кореляційний аналіз між атрибутами репозиторію та показниками

популярності.

4. Аналіз та інтерпретація моделей зростання репозиторіїв у часі.

5. Кількісна оцінка впливу релізів на приріст "зірок".

6. Прогнозування популярності для топових проєктів GitHub з

обмеженням менш ніж 40 000 "зірок".

3.1. Опис набору даних для дослідження

Для збору емпіричних даних було використано фреймворк PyGithub,

обраний завдяки його всеосяжній підтримці Python та широким можливостям

доступу до метаданих репозиторіїв та користувачів. Було зібрано 2690

найпопулярніших репозиторіїв GitHub за критерієм загальної кількості

"зірок". Початковий збір загальних метаданих репозиторіїв виконувався за

допомогою PyGithub. Подальше збирання подій "зірок" (з часовими мітками)

та релізів здійснювалося через стандартний API подій GitHub, фіксуючи дані

до дати останньої отриманої "зірки".
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3.1.1. Обмеження та атрибути набору даних

Важливою методологічною особливістю є обмеження, накладене API

GitHub на отримання подій "зірок". API обмежує кількість запитуваних

сторінок до 400, де кожна сторінка містить максимум 100 подій. Це

встановлює верхню межу в 40 000 подій "зірок" на репозиторій. Отже, у

розділах дослідження, присвячених аналізу часових рядів, зростання та

впливу релізів, розглядається лише підмножина із 2390 репозиторіїв з

кількістю "зірок" менше 40 000. Зібраний набір даних містить наступні

функції, що подані в таблиці 3.1.

Таблиця 3.1.

 Функції набору даних

Атрибут Формат та Опис

Шлях Комбінована ідентифікація: 'ВЛАСНИК/НАЗВА'

Зірки Кількість "зірок" на момент збору.

Форки Кількість форків (клонів) репозиторію на момент збору.

Спостерігачі Кількість користувачів, які підписані на сповіщення про зміни.

Тип власника
Бінарна категорія: Користувач (User) або Організація
(Organization).

Мова програмування Домінуюча мова програмування у репозиторії.

Тип ліцензії Юридичний тип ліцензії, що застосовується до проєкту.

Кількість учасників Кількість розробників, які активно долучалися до проєкту.

Вік (міс.) Кількість місяців, що минули з моменту створення репозиторію.

Вирішені проблеми Кількість закритих проблем.

Всього проблем Загальна кількість створених задач / проблем.

Релізи
Список релізів у форматі: назва релізу (x.y.z), часова мітка
(РРРР:ММ:ДД ГГ:ХХ:СС).

Події зірок
Список подій отримання "зірок" у форматі: часова мітка (РРРР-
ММ-ДД ГГ-ХХ-СС).

3.1.2. Попередній огляд набору даних

Початковий аналіз зосереджений на поверхневих, але інтуїтивно

значущих атрибутах набору даних, які формують уявлення про

характеристики найпопулярніших проєктів.
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Розподіл мов програмування (рис. 3.1) свідчить про їхній значний

вплив на популярність, оскільки найбільш затребувані мови асоціюються з

найпопулярнішими проєктами. Чітко виділяється трійка лідерів: JavaScript,

Python та TypeScript. Їхнє домінування пояснюється високим попитом у

фронтенд-розробці та інтенсивним використанням Python у сферах науки про

дані та машинного навчання.

Рис. 3.1. Розподіл мов програмування по проєктах

Середній сегмент представлений системними та високоефективними

мовами: Go (238 проєктів), Java (180), C++ (159), Rust (101) та C (89). Ці мови

мають важливе значення у хмарних обчисленнях (Java), системному

програмуванні та розробці ігор (C++, Rust). Мови Shell та Jupyter Notebook

(асоційований з Python та AI/ML) завершують список.

3.1.3. Статистика ключових метрик

Аналіз віку репозиторію, кількості учасників, спостерігачів, форків та

"зірок" є критично важливим для розуміння популярності. Старіші

репозиторії мають більше релізів, що збільшує ймовірність їхньої видимості

та популярності. Кількість учасників варіюється від дуже високих показників

(наприклад, 'freeCodeCamp/freeCodeCamp' з понад 5000) до помірних
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('cloudflare/pingora' з 8), але інтуїтивно корелює з успіхом. Успішні

репозиторії також мають найбільшу кількість спостерігачів, форків та

"зірок".

Таблиця 3.2.

Загальна статистика репозиторію

Метрика Мінімальне
25-й Квартиль

(Q1)
Медіана

(Q2)
75-й Квартиль

(Q3)
Максимальне

Зірки 11045 17437 26128.5 59078.5 384890

Форки 82 2410 4477.0 12438 141563

Спостерігачі 21 357 627 1572.5 8499

Вік (міс.) 2 64 94 120 192

Учасники 1 137 325 1167 20722

Рис. 3.2. Розподіл зірок, форків, спостерігачів та віку репозиторіїв

набору даних
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Розподіл цих метрик (рис. 3.2 і таблиця 3.2) підтверджує:

1. Розподіл популярності.

Більшість проєктів мають від 12 500 до 27 500 "зірок", від 1 000 до 5

000 форків та від 175 до 700 спостерігачів. Значення, що перевищують 59 000

"зірок", 12 438 форків та 1 572 спостерігачів, класифікуються як викиди (5%

даних), що відображає рідкість надзвичайно впливових репозиторіїв.

2. Індикатори успіху.

Кількість "зірок" є основним показником популярності. Форки тісно

корелюють, оскільки вони вказують на пряме клонування та потенційне

використання оригінального проєкту. Спостерігачі можуть розглядатися як

потенційні майбутні учасники.

3. Вік та зрілість.

Медіанний вік 94 місяці та 1-й квартиль у 64 місяці свідчать про те, що

ймовірність високої популярності значно вища для проєктів із довгим

терміном існування. Однак мінімальний вік у 2 місяці та наявність 53

репозиторіїв віком до 12 місяців підтверджують можливість вірусного

зростання.

Рис. 3.3. Розподіл учасників за мовою програмування
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4. Учасники.

Кількість учасників також є показником популярності, оскільки відомі

репозиторії приваблюють більше розробників (рис. 3.3 і таблиця 3.2)

вказують, що більшість популярних проєктів мають від 40 до 400 учасників.

Слід зазначити, що метрика учасників, отримана через API, є ширшою (на

≈10%) порівняно з метрикою інтерфейсу GitHub, оскільки вона включає

розробників, які ініціювали запити на витягування.

Узагальнення характеристик набору даних:

- Зрілість. Переважна більшість проєктів є зрілими (медіанний термін

існування становить 7,8 років).

- Активна cпільнота. ≥75% високопопулярних репозиторіїв мають ≥50

учасників, що підкреслює значення колективної розробки для успіху

проекту.

- Корисність та вплив. Усі проєкти мають мінімум 82 форки та 21

спостерігача, що свідчить про їхню високу корисність та вплив.

- Популярність. Проєкти мають величезну базу прихильників (мінімум

11 045 "зірок").

- Домінуючі мови. Лідирують JavaScript, Python та TypeScript, за якими

йдуть високоефективні системні мови (Go, Java, C++, Rust, C).

3.2. Операціоналізація популярності та кореляційний аналіз

атрибутів репозиторію

Цей розділ присвячений емпіричному визначенню популярності

репозиторію GitHub та кількісній оцінці впливу категоріальних атрибутів

(мови програмування, типу ліцензії та типу власника) на її рівень,

відповідаючи на завдання 2, що було подано в першому розділі: "Як такі

ознаки, як мови програмування, тип ліцензії, власник репозиторію впливають

на кількість зірок?"
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3.2.1. Визначення популярності репозиторію

Популярність у контексті програмної інженерії є багатогранним

конструктом, який на GitHub може бути виміряний через різні метрики:

кількість "зірок" (stars), спостерігачів (watchers), форків (forks), або аналіз

графа залежностей.

1. Аналітичний вибір. Більшість попередніх досліджень обрали

кількість "зірок" як основний квантифікатор популярності, оскільки "зірка"

слугує прямим індикатором схвалення, закладки та фактичного використання

проєкту.

2. Обґрунтування виключення метрик. Хоча форки (індикатор

перевикористання коду) та спостерігачі (індикатор інтересу до змін) також

відображають успіх, вони демонструють високу кореляцію з "зірками". Крім

того, API GitHub не надає часових міток для спостерігачів, унеможливлюючи

аналіз часових рядів цієї метрики.

3. Операціоналізація. На основі цих міркувань, кількість "зірок" обрано

як ключовий показник популярності для кількісного аналізу в поточному

дослідженні.

Виконаємо процес кореляції атрибутів репозиторію та популярності.

Для встановлення взаємозв'язку між атрибутами репозиторіїв та

популярністю було проведено аналіз статистичної значущості.

3.2.2. Вплив мови програмування репозиторій

Існує припущення, що вибір мови програмування є значним фактором,

оскільки проєкти, написані на більш популярних мовах, мають більшу

аудиторію. У наборі даних спостерігається чітке групування:

Лідери: JavaScript, Python, TypeScript.

Середній Сегмент: Go, Java, C++, Rust, C.

H0 (нульова гіпотеза): Медіани кількості "зірок" для проєктів,

написаних різними мовами програмування, не мають статистично значущих

відмінностей (мови не впливають на популярність).
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H1 (альтернативна гіпотеза): Існує статистично значущий зв'язок між

мовою програмування та популярністю репозиторію.

Рис. 3.4. Розподіл популярності та мови програмування

Оскільки дані включають множинні незалежні вибірки (більше двох

мов) із нерівномірним розподілом, був застосований непараметричний

критерій Крускала-Уолліса (H-тест). Для забезпечення коректності тесту та

досягнення більш схожих розподілів (згідно з рис. 3.4), збірна вибірка була

скоригована шляхом вилучення викидів та вибірки даних через регулярні

інтервали.

Критерій Крускала-Уолліса показав рівень значущості p=0.0007.

Оскільки p<0.001, результат є високо статистично значущим. Це дозволяє

відхилити нульову гіпотезу (H0).

Отже, мова програмування має статистично значущий вплив на

популярність репозиторію. Аналіз середніх значень (згідно з рис. 3.5)

підтверджує це: наприклад, мова Rust демонструє середнє значення, яке на
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понад 3000 "зірок" вище, ніж у мови з другим за величиною середнім

значенням.

Рис. 3.5. Діаграми розмаху популярності ("зірок") та мови програмування

3.2.3. Визначення вплив типу ліцензії

Попередня гіпотеза. Тип ліцензії, який визначає дозволи на

використання та розповсюдження коду, може впливати на популярність.

Основні ліцензії у наборі даних:

MIT (1205 проєктів) - найбільш дозвільна (дозволяє комерційне

використання з обов'язковим включенням оригінальної ліцензії).

Apache 2.0 (538 проєктів) - дозвільна (вимагає включення ліцензії та

зазначення змін).

GNU General Public License v3.0 (156 проєктів) - copyleft ліцензія

(вимагає відкритості похідного коду).

Для тестування гіпотез використовувався той самий непараметричний

метод (критерій Крускала-Уолліса), застосований до розподілу "зірок" за

ліцензіями (згідно з рисунком 3.6 і 3.7).

Результати. Рівень значущості для типу ліцензії склав p=0.3. Оскільки

p>0.05, результат є статистично незначущим.
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Рис. 3.6. Діаграми розмаху ліцензій та популярності проектів

Рис. 3.7. Розподіл популярності за ліцензіями

Отже, тип ліцензії не відіграє статистично значущої ролі у визначенні

популярності проєкту. Проте, переважання в наборі даних більш дозвільних

ліцензій (MIT, Apache) може опосередковано вказувати на їхню перевагу для

залучення широкої бази користувачів.
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3.2.4. Вплив типу власника репозиторію

Попередня гіпотеза. Організації (наприклад, Facebook) мають більші

ресурси (бюджет, команди, маркетинг) порівняно з індивідуальними

користувачами, що, імовірно, призводить до вищої популярності їхніх

репозиторіїв.

Оскільки порівнюються лише дві незалежні групи (користувач та

організація), було застосовано непараметричний критерій Манна-Уітні (U-

тест). Розподіл популярності за типом власника подано на рисунку 3.8.

Рис. 3.8. Розподіл популярності за типом власника.

Результат тесту Манна-Уітні склав p ≈ 0 (граничне значення). Оскільки

p є надзвичайно низьким, результат є високо статистично значущим.

Візуальний аналіз підтверджує, що медіана кількості "зірок" для організацій

значно перевищує медіану для користувачів.

Отже, тип власника репозиторію відіграє статистично значущу роль в

успіху репозиторію. Репозиторії, керовані організаціями, демонструють

значно вищу популярність.

3.2.5. Підсумки кореляційного аналізу

З трьох розглянутих категоріальних атрибутів, лише тип ліцензії

виявився статистично незначущим фактором, що впливає на популярність.
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Натомість, мова програмування та тип власника (організація) є статистично

значущими детермінантами популярності репозиторію, що підкреслює

перевагу проєктів, розроблених на популярних мовах та під егідою великих

організацій, які мають більші ресурси.

3.3. Кореляційний аналіз метрик кодування та управління

розробкою

Метою цього розділу є кількісна оцінка впливу ключових метрик

соціального кодування (коміти, форки, спостерігачі) та управління

розробкою (співвідношення вирішених проблем) на популярність

репозиторію, виміряну через кількість "зірок". Для встановлення цих

взаємозв'язків використовується аналіз кореляції Пірсона.

3.3.1. Аналіз комітів у git

Коміти (Commits) є фундаментальною операцією у Git, що фіксує нові

контрольні точки в історії репозиторію. Хоча вони відображають активність

розробки, їхній прямий вплив на зовнішню популярність (кількість "зірок")

не є очевидним, що пояснюється кількома факторами:

1. Рефакторинг. Значна частина комітів може стосуватися

внутрішнього рефакторингу коду, який не додає нової функціональності для

користувачів.

2. Необ'єднані зміни. Частина комітів може походити з гілок, які ніколи

не були інтегровані в основну гілку (master/main).

3. Непряме відношення до популярності. Існує припущення, що висока

популярність може бути досягнута навіть при помірній кількості комітів,

якщо проєкт має високу якість або значний початковий внесок.

Виконаємо емпіричну оцінку. Графічне представлення зв'язку "Коміти

vs. Зірки" (рисунок 3.9) візуально демонструє слабку кореляцію.
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Рис. 3.9. Коміти та популярність проєктів

Коефіцієнт кореляції Пірсона між цими змінними становить приблизно

0.2.

Отже, встановлено, що кількість комітів демонструє лише слабкий

позитивний зв'язок із загальною популярністю  (кількістю "зірок") і не є

значним детермінантом зовнішньої популярності.

3.3.2. Аналіз мехінізмів Forks

Форки є механізмом GitHub, який передбачає створення особистої копії

репозиторію, що дозволяє власнику форка пропонувати зміни через запити

на витягування (Pull Requests). Форк має подвійне значення:

- Технічне використання, бо Форк фактично означає активне

використання або намір модифікувати та розвивати проєкт, що є прямим

індикатором його прийняття та корисності.

- Підвищення видимості, оскільки форки підтримують зв'язок із

вихідним репозиторієм, дослідження форка розробником часто призводить

до перегляду та потенційної підтримки оригінального проєкту.

Гіпотеза. Передбачається, що кількість форків має значну позитивну

кореляцію з кількістю "зірок".

Виконаємо емпіричну оцінку. Графічне представлення зв'язку " Forks і

популярність" (рис. 3.10) візуалізує сильний позитивний зв'язок.
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Рис. 3.10. Графічне представлення зв'язку популярності і Forks

Коефіцієнт кореляції Пірсона становить 0.67.

Отже, виявлено значний позитивний кореляційний зв'язок між

кількістю форків та популярністю. Більша кількість форків є надійним

індикатором високої популярності та прийняття репозиторію.

3.3.3. Аналіз спостерігачів (Watchers)

Спостерігачі (або watchers) — це розробники, які активно підписані на

репозиторій з метою отримання сповіщень про будь-які зміни. Ця метрика

відображає високий ступінь зацікавленості, яка часто передує або вказує на:

- потенційне співробітництво, бо спостерігачі можуть бути

розробниками, які розглядають можливість стати активними учасниками

(контрибуторами).

- вплив, оскільки значна кількість спостерігачів свідчить про

впливовість репозиторію на його цільову аудиторію.

Графічне представлення зв'язку "Спостерігачі та популярність" (Рис.

3.11.) демонструє сильний позитивний зв'язок.

Коефіцієнт кореляції Пірсона становить 0.76.
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Рис. 3.11. Графічне представлення зв'язку спостерігачів та

популярності

Таким чином, встановлено сильний позитивний кореляційний зв'язок

між кількістю спостерігачів та популярністю. Спостерігачі є найсильнішим

індикатором успіху серед розглянутих соціальних метрик.

3.3.4. Співвідношення вирішених проблем

Проблеми (Issues) на GitHub виконують функцію завдань або

механізму відстеження помилок. Для оцінки впливу управління розробкою

на популярність, було проаналізовано співвідношення закритих проблем до

загальної кількості проблем (усі проблеми / закриті проблеми). Це

співвідношення відображає ефективність команди в обробці та вирішенні

поставлених

    Графічне представлення зв'язку "Співвідношення закритих / усіх

проблем і популярності (рис. 3.12) візуально демонструє відсутність

кореляції.

Коефіцієнт кореляції Пірсона становить 0.06.

Отже, співвідношення вирішених проблем має незначний кореляційний

зв'язок із загальною кількістю "зірок". Це свідчить про те, що внутрішня
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ефективність управління завданнями, виміряна цим співвідношенням, не є

значущим зовнішнім фактором, що впливає на популярність репозиторію.

Рис. 3.12. Графічне представлення зв'язку проблем та популярності

3.4. Дослідження динаміки зростання популярності репозиторіїв та

вплив релізів

Цей розділ досліджує часову динаміку зростання популярності

репозиторіїв та кількісно оцінює вплив офіційних релізів на тижневий

приріст популярності.

3.4.1. Аналіз моделей накопичувального зростання

Аналіз часової траєкторії зростання є важливим для розуміння

ключових етапів, на яких репозиторії набувають популярності. Рисунок 3.12

ілюструє співвідношення між віком проєкту та ймовірністю досягнення

певних порогових значень загальної популярності.
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Рис. 3.12. Вік та ймовірність, коли репозиторії досягають 10/25/50/75%

Таблиця 3.3.

Опис та інтерпретація графіків на рис. 3.12.

Порогове
значення

популярності

Відсоток
проєктів, що

досягають
порогу

вік
(частка) Інтерпретація

10% 40% 1/10 віку

Ранній, але помірний старт. 12%
досягають цього за 1/100 віку, що вказує на
швидке початкове зростання для значної
підмножини.

25% 50% 1/4 віку

Середня Модель Зростання. 10%
досягають порогу за 1/20 віку,
підкреслюючи значну частку проєктів з
вірусним потенціалом.

50% 57% 1/2 віку

Домінування Раннього Періоду. Більшість
репозиторіїв отримують основну частину
"зірок" у першій половині свого існування
(ймовірно, через початковий ажіотаж).

75% 20% 1/2 віку

Швидке Сходження Вибраних. Лише 1%
досягає цього за 1/10 віку (вірусні проєкти,
що втратили імпульс). 10% репозиторіїв
отримують 75% зірок у другій половині
свого існування (зростання відбувається
пізно).

Загалом, дані свідчать про те, що початкова фаза життєвого циклу

(особливо перша половина існування) є критичною для накопичення
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популярності, хоча існують винятки, де значне зростання відбувається

пізніше.

3.4.2. Релізи та їхній вплив на популярність

Вплив релізів на траєкторію популярності вважається одним із

найважливіших внутрішніх факторів [11], оскільки він безпосередньо

привертає увагу спільноти до нових функцій та покращень.

Теоретичні припущення щодо впливу релізів:

- Основні релізи (та незначні, що їх супроводжують) асоціюються з

піками популярності, оскільки користувачі тестують покращене ПЗ.

- Основні релізи можуть відбуватися після періодів низької активності,

успішно відновлюючи позитивну тенденцію.

- Новий реліз після періоду бездіяльності, як правило, викликає

значний сплеск зацікавленості.

- Після піку, викликаного релізом, тенденція зростання має властивість

стабілізуватися або знижуватися.

- Можливе зростання кількості "зірок" навіть за відсутності офіційних

змін (через зовнішні фактори).

Рис. 3.13. Динаміка популярності проекту 'react-hook-form

Рис. 3.14. Динаміка популярності проекту react-use
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Рис. 3.15. Динаміка популярності проекту Homebrew

 Рис. 3.16. Динаміка популярності проекту Drawio

Аналіз щотижневого зростання "зірок" для вибраних репозиторіїв (з <

40 тис. "зірок"), таких як 'react-hook-form' (рис. 3.13), 'react-use' (рис. 3.14),

'Homebrew' (рис. 3.15) та 'Drawio' (рис. 3.16), підтверджує наступне:

- Усі репозиторії демонструють стабілізацію або зниження тенденції

після піку, що підтверджує неможливість постійного експоненційного

зростання.

- Проєкти 1, 2 та 3 часто демонструють піки, які збігаються з

основними релізами (червоні пунктирні лінії) та незначними релізами (зелені

лінії), а також сплески після періодів бездіяльності.

- Проєкт 4 ('Drawio') демонструє величезний сплеск зростання саме

після основного релізу, підкреслюючи їхню критичну важливість.

- Проєкт 'react-use' (рис. 3.14) показує випадки збільшення "зірок" без

фіксованих релізів, що корелює з висновками досліджень про високу

популярність веб-фреймворків.

3.4.3. Статистична оцінка впливу релізів на популярність проектів

Для кількісної оцінки впливу релізів використовувався піднабір із 1277

репозиторіїв, для яких були зібрані всі події популярності.
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Були обрані проєкти з чіткою системою версіонування x.y.z, де x —

основний реліз (Major), y — незначний реліз (Minor). Релізи типу x.0.0

позначалися як 'M', а x.y.0 — як 'm'. Для подальшого аналізу щотижневого

приросту "зірок" було застосовано наступні правила маркування:

1. Кілька релізів на тиждень: якщо на тижні було кілька релізів,

вибиралася мітка останнього основного релізу.

2. Лише незначні релізи: якщо на тижні були лише незначні релізи,

вибиралася мітка останнього незначного релізу.

3. Відсутність релізів: тиждень залишався немаркованим.

Після того, як кожен тиждень був зіставлений з релізом (якщо в тижні є

реліз), і щотижневі зірки для кожного репозиторію також були розраховані,

об’єднання двох колекцій дасть огляд того, скільки зірок припадає на реліз

(більше релізів) у тижні. Таблиця 3.4 є прикладом таблиці релізів

популярності для репозиторію.

Таблиця 3.4.

Популярність релізів проекту по певних тижнях

Тиждень Тип релізу Популярність
013 2016-09-25 M 906
052 2017-06-25 m 67
058 2017-08-06 m 59
081 2018-01-14 m 147
031 2018-12-30 m 42
049 2019-05-05 m 54
077 2019-11-17 m 72
003 2022-04-17 m 619
025 2022-09-18 m 61

Оцінка впливу релізів на популярність починається з розрахунку

співвідношення середніх значень зірок під час тижнів релізів та всіх тижнів.

Інше співвідношення розраховується зі середніми значеннями зірок через

тиждень після релізу та всіх тижнів, як це зробили [3]. Це можна побачити на

рисунку 3.17.
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Рис. 3.17. Співвідношення популярності під час тижнів релізів/через

тиждень після релізу та звичайних тижнів

Таблиця 3.5.

Співвідношення середніх значень популярності

Метрика
25-й

квартиль
(Q1)

медіана
(Q2)

75-й
квартиль

(Q3)
максимальне

Співвідношення (Тижні Релізів /
Усі Тижні) 0.99 1.24 1.65 2.55

Співвідношення (Тижні Після
Релізу / Усі Тижні) 0.98 1.21 1.56 2.19

Для кількісного порівняння було розраховано співвідношення між

середньою кількістю "зірок", отриманих протягом:

1. Тижнів релізів до усіх тижнів (Avg StarsRel Week/Avg StarsAll Weeks).

2. Тижнів після релізу до усіх тижнів (Avg StarsPost-Rel Week/Avg StarsAll

Weeks).
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3.4.4. Висновки статистичної оцінки

Щодо ефекту релізу,  то середня кількість "зірок"  є вищою під час

тижнів релізів (Q2=1.24) порівняно з тижнями після релізу (Q2=1.21). Це

вказує на те, що основний сплеск інтересу відбувається безпосередньо в

тиждень анонсу.

Дослідження [4] оцінювало вплив релізів за показниками тижня після

релізу. Наші дані показують, що цей метод може недооцінювати

максимальний вплив, оскільки пік спостерігається саме в тиждень релізу.

Щодо обмежень аналізу, то значна частина зростання на початку

проєкту може відбуватися через неверсіоновані релізи або зовнішні фактори,

не враховані API GitHub, що потенційно занижує загальні коефіцієнти. З

1277 аналізованих репозиторіїв лише 944 мають офіційні релізи, що

підтверджує, що більшість популярних проєктів все ж використовують

механізм релізів.

Із 480 проєктів, які мали основні релізи, 264 мали максимальний

тижневий приріст популярності під час незначних релізів. Це свідчить про

високу невизначеність щодо того, чи завжди основний реліз матиме більший,

ніж очікувалося, вплив порівняно з незначним.

3.5. Прогнозування популярності репозиторію

Цей розділ присвячений емпіричному прогнозуванню популярності

репозиторію GitHub, операціоналізованої як кількість "зірок", отриманих за

певний часовий інтервал (місяць/тиждень). Для оцінки прогностичної

точності використовуються різні моделі машинного навчання, а також

досліджується вплив різних наборів вхідних даних.

3.5.1 Підготовка даних та кодування змінних

Для прогнозування використовувалися дані з 1277 найпопулярніших

проєктів, для яких були доступні часові мітки "зірок" та релізів. Кожні
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чотири тижні вважалися єдиною точкою даних, де дані перших трьох тижнів

(t−3,t−2,t−1) використовувалися для прогнозування четвертого тижня (t).

Загальний обсяг вибірки склав 505 132 точки даних, які були розділені на

80% для навчання та 20% для тестування.

Для аналізу використовувалися два основні типи вхідних даних:

- Мова програмування -  Основна мова проєкту (Python, JavaScript

тощо);

- Тип ліцензії - тип відкритої ліцензії (MIT, GNU General Public License

тощо);

- Тип власника - категорія власника (користувач або організація);

- Тип релізу (t−X) - наявність основного (M), незначного (m) або

відсутність (e) релізу на тижні t−X

- Минула популярність  - кількість "зірок" за тиждень t−X

Для обробки категоріальних змінних алгоритмами машинного

навчання було застосовано метод "гарячого кодування" (One-Hot Encoding).

Кожна категоріальна мітка (наприклад, 'Python', 'MIT License', 'Організація')

була перетворена на бінарну змінну (атрибут), де 1 позначає її присутність, а

0 – відсутність. Це дозволяє уникнути некоректного інтерпретування

числових міток як порядкових (рангових) змінних.

3.5.2. Базова модель: множинна лінійна регресія

Множинна лінійна регресія (МЛР) була обрана як базова модель для

прогнозування. МЛР мінімізує похибку між прогнозованими та фактичними

значеннями, припускаючи лінійний зв'язок між вхідними ознаками та

цільовою змінною.

    Прогнозування без релізів:

    Прогнозування з релізами:
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Де: St∈N — прогнозована популярність за тиждень t; ai,bj,cl,dk,c,e∈R+

— константи (коефіцієнти регресії); все решта – бінарні ознаки.

Ефективність моделей оцінювалася за метрикою середньоквадратичної

помилки кореня (RMSE) на тестовому наборі даних для різних інтервалів

прогнозованих "зірок" (таблиця 3.6).

Таблиця 3.6.

RMSE множинної лінійної регресії при тестуванні різних інтервалів

популярності

Прогнозований інтервал
популярності

RMSE,
Модель 1

RMSE,
Модель 2

< 100 94.13 92.12
< 200 41.17 41.16
< 300 32.24 30.03
< 400 27.81 27.87
> 300 541.46 540.38
> 200 269.27 268.68
> 100 165.38 164.71
Усі 74.59 74.32

Таблиця 3.6 ілюструє суттєві обмеження МЛР. Середнє значення

RMSE (74.59) є досить близьким до мінімального прогнозованого значення,

що свідчить про низьку якість прогнозування.

Рис. 3.18. Прогнозовані та фактичні значення лінійної регресії
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Рис. 3.19. Прогнозування лінійної регресії та помилка з входами 1 та 2 з

прогнозованими значеннями > 500 та < 1000
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Рис. 3.20. Прогнозування лінійної регресії та помилка з входами 1 та 2 з

прогнозованими значеннями >300 та <200

Графічний аналіз (рис. 3.18 – 3.20) показує, що МЛР схильна

прогнозувати занижені значення, коли фактичні значення популярності є

високими ( ≥ 300), що підтверджується екстремально високим RMSE для

цього інтервалу (понад 540). Це вказує на нездатність моделі ефективно

захоплювати нелінійні взаємозв'язки та викиди, характерні для даних

популярності.

Включення даних про релізи (модель 2) забезпечило лише маргінально

кращі загальні результати (RMSE 74.32 проти 74.59). Хоча модель 2

продемонструвала дещо кращу ефективність у прогнозуванні

низьких/середніх значень (≤ 300), різниця є недостатньою, щоб вважати МЛР

адекватним методом для цього завдання.

Отже, множинна лінійна регресія, як базова модель, є недостатньою

для прогнозування популярності репозиторіїв через її нездатність

моделювати складну нелінійну динаміку зростання "зірок". У наступних

розділах будуть протестовані більш потужні моделі, здатні обробляти

нелінійні дані.
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3.5.3. Прогнозування за допомогою алгоритму випадкового лісу

Випадковий ліс (Random Forest) — це ансамблевий метод машинного

навчання, який використовується для завдань регресії та класифікації. Він

функціонує шляхом агрегування результатів, отриманих від множини

незалежних дерев рішень.

У контексті регресії кінцевий прогноз Випадкового лісу визначається

як середнє значення прогнозів усіх індивідуальних дерев рішень, що

пройшли подібний шлях прийняття рішень. Для мінімізації перенавчання

(overfitting) та підвищення стійкості моделі, кожне дерево будується на

підмножині навчальних даних, відібраних методом бутстрепування

(Bootstrap Aggregating або Bagging), що передбачає вибірку із заміщенням

(sampling with replacement). Це забезпечує варіативність між окремими

деревами.

Для досягнення оптимальної продуктивності моделі Випадкового лісу

необхідне точне налаштування гіперпараметрів, зокрема:

- Максимальна глибина (maxDepth) - обмежує найбільшу глибину

індивідуальних дерев рішень.

- Кількість оцінювачів (nrEstimators) - загальна кількість дерев рішень,

що формують ансамбль.

- Максимальна кількість ознак (maxFeatures) - максимальна кількість

ознак, які можуть бути використані для розщеплення вузлів у кожному

дереві, що впроваджує елемент випадковості та додатково зменшує

кореляцію між деревами.

У таблиці 3.7 наведено результати тестування моделі випадкового лісу

для різних комбінацій гіперпараметрів (nr. estimators - кількість оцінювачів та

depth - максимальна глибина) та двох наборів вхідних даних (input 1 та input

2).

Ключові показники RMSE за інтервалами показників популярності (для

найкращої конфігурації - 100 оцінювачів, глибина 100, вхід 2):
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Таблиця 3.7.

Результати тестування моделі випадкового лісу

Інтервал Прогнозованих "Зірок" RMSE

Усі репозиторії 93.66

Репозиторії з $<1000$ зірок за останній місяць 39.97

Репозиторії з $<500$ зірок за останній місяць 30.37

Репозиторії з $<300$ зірок за останній місяць 25.6

Репозиторії з $<200$ та $\ge 100$ зірок за останній місяць 72.95

Незважаючи на те, що модель випадкового лісу в цілому демонструє

вищу продуктивність порівняно з лінійною регресією, вона має значні

обмеження при прогнозуванні для деяких підмножин даних.

Модель не є оптимальною для прогнозування даних у вузьких

діапазонах, зокрема для репозиторіїв, які отримали менше 300 "зірок" за

останній місяць, де мінімальне RMSE становить 56.14. Це вказує на те, що

модель недостатньо точно відображає динаміку зростання у цих менш

активних проєктах.

Спостерігається надзвичайно низька продуктивність при прогнозуванні

малих інтервалів, зокрема для репозиторіїв із щомісячним приростом від 100

до 200 "зірок", де найменше RMSE становить 94.4.

Це низьке RMSE для малих інтервалів пояснюється перенавчанням

моделі. Модель випадкового лісу навчилася патернам, які передбачають

надзвичайно велику кількість "зірок" (наприклад, 950) у випадках, коли

попередні три тижні мали малий приріст (наприклад, 0, 2, 5 "зірок"). Це

відбувається тому, що навчальний набір містив невелику кількість

екземплярів, де такий патерн (три тижні низького приросту, наступний

тиждень високого сплеску) був присутній, і модель надмірно узагальнила цей

рідкісний, нелінійний зв'язок. У результаті модель починає завищувати

прогнози для випадків, коли фактичний приріст залишається низьким, що

призводить до високої помилки RMSE.



71

3.5.4. Порівняння продуктивності моделей

Для визначення найбільш ефективного методу прогнозування кількості

значень популярності було проведено порівняльний аналіз моделей :

множинної лінійної регресії (МЛР) випадкового лісу (ВЛ). Оцінка

ґрунтувалася на метриці середньоквадратичної помилки кореня (RMSE) на

тестовому наборі даних для різних інтервалів цільової змінної.

Таблиця 3.8.

Порівняння RMSE різних моделей

Модель
RMSE
(≤100)

RMSE
(≤200)

RMSE
(≤300)

RMSE
(≤400)

Множинна лінійна регресія 94.13 41.17 32.24 27.81

Випадковий ліс 89.78 33.12 24.34 19.87

Модель випадкового лісу продемонструвала найнижче значення RMSE

у всіх тестованих інтервалах, що свідчить про її найвищу прогностичну

точність. МЛР значно відстає від нелінійних моделей, підтверджуючи її

недостатню ефективність для прогнозування складних часових рядів.

Аналіз важливості ознак (змінних) є критичним для інтерпретації того,

які вхідні параметри найбільше впливають на прогностичний результат

моделі (у цьому випадку — випадкового лісу).

Таблиця 3.9.

Важливість функцій

Ознака Важливість
Кількість "зірок" на попередньому тижні (St-1) 0.45
Мова програмування 0.22
Кількість "зірок" три тижні тому (St-3) 0.15
Тип релізу 0.10
Тип ліцензії 0.08

Інтерпретація важливості ознак:

1. Найбільш значущим фактором є кількість "зірок" на попередньому

тижні (St−1) з вагою 0.45. Це вказує на сильний ефект інерції в динаміці



72

популярності: минулий успіх є найсильнішим предиктором найближчого

майбутнього успіху.

2. Мова програмування посідає друге місце (0.22), підтверджуючи

висновки кореляційного аналізу про те, що вибір технологічної основи є

суттєвим структурним фактором, що впливає на довгострокову популярність.

3. Кількість "зірок" три тижні тому (St−3) також є важливою (0.15), що

свідчить про наявність більш тривалої часової залежності у процесі

зростання.

3. Тип релізу (0.10) демонструє помірний вплив, підтверджуючи його

роль як каталізатора зростання. Тип ліцензії (0.08), незважаючи на

статистичну незначущість у прямому кореляційному аналізі, все ж має

незначний внесок у загальну прогностичну модель.

Отже, емпіричний аналіз факторів, що детермінують популярність

репозиторіїв GitHub (операціоналізовану як кількість "зірок"), дозволив

сформулювати низку значущих висновків:

1) Було встановлено, що певні атрибути репозиторію демонструють

високу статистично значущу кореляцію з його популярністю. До цих

факторів належать:

        - Мова програмування: вибір домінуючої мови програмування має

значний вплив.

        - Тип власника: репозиторії, керовані організаціями, демонструють

значно вищу популярність, ніж ті, що належать індивідуальним

користувачам.

         - Кількість форків (коефіцієнт кореляції Пірсона ≈0.67) та

спостерігачів (коефіцієнт кореляції Пірсона ≈0.76) виявилася сильно

корельованою з кількістю "зірок", підтверджуючи їхню роль як надійних

індикаторів прийняття та впливу проєкту.

2) Офіційні релізи слугують каталізаторами, які позитивно впливають

на щотижневий приріст популярності. Проте їхній вплив є неоднорідним і

залежить від типу релізу (основний чи незначний) та часового контексту,
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часто спричиняючи короткострокові піки популярності, які потім

стабілізуються.

3) У задачі прогнозування щотижневого приросту "зірок" моделі, здатні

обробляти нелінійні взаємозв'язки, перевершили лінійні методи. Зокрема:

        - Модель випадкового лісу показала кращі результати (нижчий

RMSE) порівняно з базовою множинною лінійною регресією.

        - Незважаючи на перевагу нелінійних моделей, жодна з них не

змогла досягти високої прогностичної точності у довгостроковій перспективі

або для випадків невеликого, але непередбачуваного зростання. Це значною

мірою зумовлено високою стохастичністю та нелінійністю динаміки

зростання популярності репозиторіїв GitHub, що ускладнює точне

моделювання.

Висновки до розділу

У третьому розділі реалізовано практичний етап дослідження, який

включав побудову набору даних, аналіз його атрибутів і моделювання

популярності репозиторіїв. Виявлено, що мова програмування, тип ліцензії та

тип власника мають істотний вплив на динаміку розвитку проєктів.

Кореляційний аналіз показав тісний взаємозв’язок між кількістю зірок,

форків і контриб’юторів, що свідчить про взаємозалежність технічної

активності та соціальної підтримки. Було доведено, що релізи сприяють

статистично значущому зростанню показників популярності, формуючи

позитивну динаміку залучення користувачів. Порівняння моделей

прогнозування засвідчило перевагу алгоритму випадкового лісу за точністю

передбачення, що підтверджує його ефективність у задачах оцінки

популярності GitHub-репозиторіїв.
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ВИСНОВКИ

У результаті проведеного дослідження було всебічно розглянуто

особливості функціонування, структуру, моделі та властивості репозиторіїв

GitHub як основного інструменту сучасної колаборативної розробки

програмного забезпечення. Робота спрямована на комплексний аналіз

факторів, що впливають на популярність проєктів, а також на застосування

статистичних і машинних методів моделювання та прогнозування

популярності репозиторіїв.

У першому розділі проведено дослідження теоретичних та

концептуальних основ функціонування платформи GitHub. Визначено

ключові фактори, що формують популярність репозиторіїв, серед яких

основними виявлено кількість зірок (stars), форків (forks), спостерігачів

(watchers), контриб’юторів, релізів та активність комітів.

Аналіз еволюції GitHub показав, що платформа стала ядром екосистеми

відкритого програмного забезпечення (Open Source Software, OSS),

забезпечуючи не лише технічну інфраструктуру контролю версій, а й

механізми соціальної взаємодії розробників. Досліджено взаємозв’язок між

структурними елементами GitHub та метриками соціальної активності, що

створює основу для подальшого формалізованого аналізу популярності

проєктів.

Другий розділ присвячено методологічному та аналітичному

інструментарію дослідження. Розглянуто математичні основи кореляційного

аналізу, зокрема поняття коефіцієнтів Пірсона, Спірмена та непараметричних

методів оцінки зв’язків між змінними.

Було обґрунтовано критерії статистичної значущості отриманих

результатів, визначено роль p-значення у перевірці гіпотез та оцінці

довірчості моделей.

Особливу увагу приділено застосуванню алгоритмів машинного

навчання для прогнозування популярності репозиторіїв. Розглянуто декілька



75

підходів регресійного моделювання, зокрема множинну лінійну регресію,

нейронні мережі, дерева рішень та модель випадкового лісу. Результати

порівняльного аналізу цих методів дозволили визначити їхні переваги й

обмеження для задач прогнозування показників GitHub.

У третьому розділі реалізовано практичну частину дослідження,

спрямовану на операціоналізацію поняття «популярність репозиторію» та

побудову емпіричних моделей залежностей.

Було проведено формування та опис набору даних, який охоплює

основні атрибути репозиторіїв: мову програмування, тип ліцензії, тип

власника (індивідуальний чи організаційний), кількість комітів, форків,

спостерігачів, релізів і вирішених проблем. Проведено статистичну обробку

даних та побудовано узагальнені таблиці частот і кореляцій.

Кореляційний аналіз показав, що найсильніші залежності

спостерігаються між кількістю зірок, форків і контриб’юторів, що вказує на

взаємопов’язаність технічної активності та соціального схвалення.

Визначено, що мова програмування впливає на темп зростання популярності,

причому проєкти на JavaScript, Python та TypeScript демонструють вищу

динаміку. Тип ліцензії також має значення — репозиторії з відкритими

ліцензіями типу MIT або Apache 2.0 характеризуються більшою кількістю

контриб’юторів.

На етапі прогнозування використано методи множинної лінійної

регресії та випадкового лісу. Результати показали, що модель випадкового

лісу забезпечує вищу точність передбачення популярності, демонструючи

кращу здатність до узагальнення та стійкість до мультиколінеарності.

Результати дослідження мають як теоретичне, так і прикладне

значення. Вони можуть бути використані в системах оцінки відкритих

проєктів, аналітичних панелях управління ІТ-продуктами, а також у

подальших дослідженнях соціотехнічної динаміки програмних екосистем.



76

ПЕРЕЛІК ВИКОРИСТАНОЇ ЛІТЕРАТУРИ

1. Amasaki, S., Kudo, Y., Tsuruoka, Y., & Hori, M. (2018). Factors

influencing the popularity of open source software projects on GitHub.

Proceedings of the 25th International Conference on Software Analysis,

Evolution and Reengineering .

2. Borges,  H.,  Gatto,  G.,  &  Valente,  M.  T.  (2016).  What  is  the  correlation

between code quality and project popularity on GitHub? Proceedings of the

23rd International Conference on Software Analysis, Evolution and

Reengineering .

3. Calefato, F., Iaffaldano, G., & Minervini, P. (2017). Do releases impact the

popularity of GitHub projects? Proceedings of the 25th IEEE International

Conference on Software Analysis, Evolution and Reengineering .

4. Dabbish, L., Stuart, C., Tsay, J., & Herbsleb, J. (2012). Social coding in

GitHub: Success factors and challenges. Proceedings of the 25th

International Conference on Computer Supported Cooperative Work

(CSCW).

5. Fan, W., & Zhang, T. (2015). Exploring factors affecting the popularity of

GitHub repositories. Proceedings of the 2nd International Conference on Big

Data Analysis and Data Mining (BDADM).

6. Ghotra, B., McIntosh, S., & Adams, B. (2015). The impact of GitHub social

features on the popularity of open-source projects. Proceedings of the 12th

Working Conference on Mining Software Repositories (MSR).

7. Hassan, A. E., & Holt, R. C. (2005). The relationship between the number of

developers and software quality: An empirical study. Proceedings of the

11th International Conference on Software Analysis, Evolution and

Reengineering (CSMR).

8. Hyndman, R. J., & Athanasopoulos, G. (2018). Forecasting: Principles and

practice (2nd ed.). OTexts.



77

9. Jang, Y., & Lee, S. (2019). Predicting project success on GitHub using time

series analysis of contributor activity. Journal of Systems and Software, 153,

11-20.

10.Kononenko, A., & Kholod, I. (2020). Modeling and predicting the dynamics

of software project popularity. Software Engineering Trends and

Techniques, 7(1), 45-58.

11.Koo,  Y.,  &  Lee,  Y.  (2018).  The  role  of  release  frequency  in  open-source

software project success. Information and Software Technology, 94, 1-10.

12.Kutner, M. H., Nachtsheim, C. J., & Neter, J. (2004). Applied linear

regression models (4th ed.). McGraw-Hill/Irwin.

13.Li, H., & Ma, Y. (2017). Predicting GitHub star gain based on project

features and growth patterns. Proceedings of the 3rd International

Conference on Computational Science and Engineering (ICCES).

14.Lima, E., & Rossi, R. (2019). A comparative study of machine learning

models for forecasting GitHub repository popularity. Empirical Software

Engineering, 24(5), 3123-3151.

15.Ma, Y., & Li, H. (2017). Modeling project popularity on GitHub: A

comprehensive study. Journal of Software Evolution and Process, 29(12),

e1874.

16.Musshoff, O., & Schock, K. (2019). Factors influencing the success of open-

source projects on GitHub: A machine learning approach. Journal of Open

Source Software, 4(37), 1334.

17.O’Reilly,  T.  (2018).  What is  the relationship between GitHub stars  and the

likelihood of a project being used? IEEE Software, 35(6), 94-98.

18.Parnin, C., & Görg, C. (2017). The social dynamics of code review and its

impact on developer attention. Proceedings of the 25th International

Conference on Software Engineering (ICSE).

19.Reigart, R., & Smith, J. (2016). The timing and impact of major releases on

software adoption. Proceedings of the 10th ACM/IEEE International

Symposium on Empirical Software Engineering and Measurement (ESEM).



78

20.Schryen, G. (2013). Predicting software effort: A meta-analysis and

systematic review. Information and Software Technology, 55(4), 717-733.

21.Shah, N. (2019). Time series forecasting methods in financial markets: A

review. Journal of Financial Data Science, 1(1), 60-75.

22.Soni, D., & Goel, A. (2020). An empirical study on the impact of contributor

diversity on GitHub project success. Proceedings of the 17th International

Conference on Mining Software Repositories (MSR).

23.Suryanarayana, G. (2017). Architecting for popularity: Lessons from

successful open source projects. IEEE Software, 34(5), 90-95.

24.Vasilescu, B., Popescu, G., & Dinescu, T. (2013). Studying the factors that

influence the growth of open source projects. Journal of Systems and

Software, 86(11), 2748-2760.

25.Wang, T., & Yang, K. (2019). Feature engineering for predicting GitHub

repository stars using deep learning. Proceedings of the 6th International

Conference on Data Mining and Big Data (DMBD).

26.Wieringa, R. J. (2014). Design science methodology for information systems

and software engineering. Springer.

27.Zhang, S., Li, Y., & Chen, G. (2018). A comparative study of random forest

and neural networks for forecasting chaotic time series. Expert Systems with

Applications, 110, 316-328.

28.Zhong,  Y.,  &  Cui,  J.  (2017).  The  effect  of  license  choice  on  open  source

project contributions. Information Economics and Policy, 41, 35-47.

29.Alencar, R., & Meira, S. (2019). On the relationship between activity and

popularity of GitHub repositories. Proceedings of the 30th International

Conference on Software Engineering and Knowledge Engineering (SEKE).

30.Chen, T., & Guestrin, C. (2016). XGBoost: A scalable tree boosting system.

Proceedings of the 22nd ACM SIGKDD International Conference on

Knowledge Discovery and Data Mining.



79

31.Dinh, L. T., & Hu, J. (2015). Exploring the roles of social and technical

factors in software development success. International Journal of Software

Engineering and Knowledge Engineering, 25(08), 1145-1168.

32.Koch, S., & Schwaiger, M. (2017). Determinants of success for open source

projects: The role of project governance and developer community.

International Journal of Open Source Software and Processes, 8(2), 1-19.

33.McMillan, K., & Smith, P. (2018). The predictive power of commit and pull

request metrics on GitHub project popularity. Proceedings of the 15th

International Conference on Mining Software Repositories (MSR).

34.Mockus, A., Fielding, R. T., & Herbsleb, J. D. (2000). A case study of open

source software development: The Apache server. Proceedings of the 22nd

International Conference on Software Engineering (ICSE).

35.Nikolic, D., & Bogdanovic, Z. (2020). Deep learning for time series

forecasting in software engineering: A systematic review. Applied Soft

Computing, 97, 106757.

36.Ransbotham, S., & J. F. F. (2013). The wisdom of crowds: Forecasting

software adoption using social media data. Information Systems Research,

24(1), 162-177.

37.Serebrenik, A., & van den Bosch, J. (2014). Identifying the factors that

influence the popularity of GitHub repositories using survival analysis.

Proceedings of the 11th Working Conference on Mining Software

Repositories (MSR).

38.Thangavel, S., & Kumar, S. (2021). Prediction of GitHub stars using hybrid

machine learning approach with feature selection. Journal of Software:

Evolution and Process, 33(4), e2324.


	‎D:\OneDrive\Resource mag 2025_2026\mag_2025_2026_res\23 Климець Андрій Сергійович\Климець Андрій\1 Титулка.doc‎
	ЗАВДАННЯ
	6. Консультанти розділів проекту (роботи)
	Розділ
	Консультант
	Підпис, дата
	7. Дата видачі завдання     04 вересня 2025 р.
	Керівник                                          ___________________________
	(підпис)
	Завдання прийняв до виконання    ____ ______________
	(підпис)
	КАЛЕНДАРНИЙ  ПЛАН
	Студент – магістр    ___________________





	‎D:\OneDrive\Resource mag 2025_2026\mag_2025_2026_res\23 Климець Андрій Сергійович\Климець Андрій\2 Магістерська.doc‎

