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Resumo. Diversas empresas de todo o mundo utilizam plataformas de crowd-
sourcing para, por exemplo, completar pequenas tarefas, receber ideias de pro-
dutos ou campanhas publicitdrias, entre outros. Recentemente, crowdsourcing
passou também a ser utilizado como uma opg¢do de desenvolvimento de software,
seja para executar testes, corrigir pequenos defeitos ou para executar pequenas
tarefas de codificacdo. Um dos pilares que garantem o funcionamento do mo-
delo de negocio do crowdsourcing sdo os participantes das plataformas, pois
eles sdo os responsdveis pela execugcdo das tarefas solicitadas. Entendendo
isso, torna-se necessdrio saber como os participantes se comportam a fim de
atrai-los para e reté-los nas plataformas. Assim, o objetivo deste trabalho é
conduzir um estudo exploratorio para entender um perfil de contribuicdo es-
pecifico: os hiperespecialistas. Para isso, analisou-se o tipo de desafio que 664
desenvolvedores da plataforma Topcoder participaram durante os primeiros 18
meses de sua participacdo. Conduziu-se uma andlise quantitativa, e, como re-
sultado, observou-se que, em geral, os usudrios que ndo deixam de participar
possuem tracos comportamentais que indicam a hiperespecializacdo, pois estes
participam majoritariamente dos mesmos tipos de desafio. Um achado interes-
sante (e preocupante) foi a alta taxa de desisténcia na plataforma: 66% dos
participantes interromperam sua participa¢do durante o periodo avaliado.
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1. Introducao

Um novo conceito para o desenvolvimento de software esta se consolidando na industria
e atraindo a atencdo de empresas [Mao et al. 2016], desenvolvedores [Xie et al. 2014,
Karim et al. 2016] e pesquisadores. O crowdsourcing para o desenvolvimento de soft-
ware se beneficia do pool de desenvolvedores globalmente distribuidos, para realizar tare-
fas que sdo propostas por empresas do mundo inteiro [Mao et al. 2015]. O crowdsourcing
proporciona aos participantes engajados uma forma de ganhar dinheiro, notoriedade e até
mesmo oportunidades profissionais [Saremi and Yang 2015]. As empresas, por sua vez,
tém no crowdsourcing uma forma econdmica e confidvel de desenvolver software, con-
tando com a “sabedoria das multiddes” [Surowiecki 2005] para completar as tarefas.

Para que seja possivel manter um ambiente prospero e vantajoso para
todos os envolvidos com crowdsourcing faz-se necessario um alto nivel de
interagdo entre empresas (que precisam de artefatos de software), desenvolvedo-
res (que podem criar esses artefatos), tarefas e plataformas (que gerenciam a



necessidades)[LaToza and van der Hoek 2016]. Para a sustentabilidade das plataformas,
€ necessdrio, entdo, garantir a entrada e retencdo de novos desenvolvedores. Devido a
importancia dos desenvolvedores para o sucesso do crowdsourcing, autores abordam al-
gumas caracteristicas a respeito do perfil de contribuicao dos usudrios. Apesar de estudos
encontrados na literatura terem analisado algumas caracteristicas acerca dos diferentes
modos de contribui¢do [Saremi and Yang 2015, Mao et al. 2016] e mesmo com o ndmero
de trabalhos relacionados a crowdsourcing para desenvolvimento software ter aumentado
nos ultimos anos [Ambreen and Ikram 2016], muito ainda se desconhece sobre o perfil de
contribui¢ao e o comportamento dos desenvolvedores que atuam nesse tipo de ambiente.

Em 2011, Malone et al. previa que entravamos na era da hiperespecializa¢do. Para
os autores, uma das caracteristicas dos participantes de plataformas de crowdsourcing se-
ria a hiperespecializacdo, ou o profundo conhecimento de alguns assuntos especificos, o
que segue em direcdo contraria aos atuais desenvolvedores full stack. Desenvolvedores
com esse perfil beneficiam o crescimento do crowdsourcing, pois tornam real a possibili-
dade das empresas contarem com um pool global de especialistas a um valor reduzido, ja
que nem sempre € possivel encontrar profissionais com habilidades especificas na regidao
ou o alto custo pode inviabilizar a contratacdo dos mesmos.

Neste artigo € apresentado um estudo preliminar analisando o fendmeno da
hiperespecializacao dos desenvolvedores em ambientes de desenvolvimento de software
baseados em crowdsourcing. A andlise foi realizada examinando a classificagao dos desa-
fios executado por 664 usudrios da plataforma Topcoder durante os primeiros 18 meses de
cada um dos usudrios. A plataforma Topcoder foi escolhida devido ao fato desta ser uma
das maiores plataformas de desenvolvimento de sistemas baseado no crowdsourcing do
mundo, contando com mais de um milhdo de participantes cadastrados', tendo recebido
mais de 22 mil tarefas e distribuido mais de oitenta milhdes de ddélares em recompensa
desde sua fundac@o®. Empresas com reputagio internacional utilizam os servigos da pla-
taforma Topcoder, por exemplo, NASA, IBM, eBay e Honeywell.

Os resultados preliminares indicam que aproximadamente 94% dos usudrios que
contribuiram durante todo o periodo analisado, mantém-se contribuindo em desafios do
mesmo tipo, indicando a possivel existéncia da hiperespecializacao citada por Malone et
al. (2011). Outro importante resultado foi a grande taxa de desisténcia encontrada: cerca
de 66% dos participantes que participam de ao menos um desafio na plataforma acabam
cessando sua colaboracao.

2. Trabalhos relacionados

Hosseine et al. (2014) defende a existéncia de quatro pilares que devem ser considerados
para a prosperidade do crowdsourcing: a empresa; a plataforma; o trabalhadores; e
as tarefas. Apesar da importancia dos trabalhadores, muitos aspectos relacionados a
interacao e comportamento dos usudrios nas plataformas ndo sdo entendidos.

Existem alguns trabalhos que se preocupam em analisar tragcos do comportamento
de desenvolvedores em plataformas de crowdsourcing. Por exemplo, no trabalho de Ga-
diraju (2015) foram sugeridas classificacdes para usudrios cujo o comportamento reflete
acoOes contrdrias as regras ou a usuarios que nao conseguem boas contribui¢des na plata-
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forma. Gray et al. (2016) citam a existéncia de casos em que os proprios trabalhadores se
ajudam, seja na motivagdo para continuar contribuindo com a plataforma.

Também existem trabalhos que retratam tragcos do perfil de contribui¢do dos par-
ticipantes nas plataformas de crowdsourcing focadas no desenvolvimento de software.
Saremi e Yang (2015) citam que membros mais experientes da plataforma Topcoder sdao
propensos a buscar tarefas de empresas com fama internacional ou ainda com altas recom-
pensas. Eles ressaltam pessoas mais experientes produzem mais, proporcionando chances
de mais vitdrias em suas disputas. Mao et al. (2016) relatam que os membros mais quali-
ficados da plataforma Topcoder registram-se logo que a tarefa € disponibilizada, fato esse
que acaba por inibir o cadastro de outros competidores de alto nivel.

Assim como os trabalhos anteriormente citados remetem a caracteristicas de
usudrios da plataforma, este também visa identificar uma caracteristica dos usudrios de
crowdsourcing, a hiperespecializacdo. Tomando a definicio de Malone et al. (2011),
este trabalho tem por objetivo examinar de modo preliminar um dos possiveis modos de
manifestacdo da hiperespecializacao. De posse dessas informacdes € possivel adequar as
tarefas com o intuito de aumentar a qualidade das contribuicdes, consequentemente, obter
melhores artefatos de software. O fato de conhecer, mesmo que em partes, as acdes dos
usudrios auxilia as empresas na decisdo de adotar o crowdsourcing.

3. Método

A Figura 1 apresenta o método proposto para a conducio do estudo da verificacdo da
hiperespecializacao na plataforma Topcoder. Por meio dela € apresentado uma sequéncia
de quatro passos: (i) coletar dados; (ii) amostrar participantes; (iii) definir especialidades;
(iv) analisar a migragao.

3 - DEFINIR ESPECIALIDADE
1°SEMESTRE | 2 SEMESTRE  3° SEMESTRE
1- COLETAR DADOS 1= T =ToA T1=T1.1 T3,1=T21
1" CONTRIBUICAO ~ +6MESES o +6MESES +6 MESES
.
TOPCODER 1° SEMESTRE 2° SEMESTRE 3° SEMESTRE
T0,664=  T1,664=T0,664 T2,664=T1,664 T3,664 = T2,664 +
1° CONTRIBUIGAO  +6 MESES +6 MESES 6 MESES

2 - AMOSTRAR PARTICIPANTES

4 - ANALISAR MIGRACAO
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Figura 1. Método para a conducao da fase de verificacao da hiperespecializacao

D e

O passo 1 consistiu na coleta dos dados, que foi realizada por meio da Application
Programming Interface (API) sem protecdo que era oferecida pela plataforma Topcoder.
Por meio do acesso a esses dados foi possivel obter informacdes de cerca de 350 mil



usudrios da plataforma. Os dados coletados referem-se a participacdo dos usudrios nos
desafios; metas atingidas na plataforma; tecnologias que os usudrios dizem dominar; e
informacdes pessoais, como pais de origem e data do cadastro na plataforma. Neste
trabalho apenas as participacdes nos desafios foram utilizadas.

No passo 2 a populacao amostral foi definida. Restringiu-se a amostra de acordo
com os seguintes critérios: (i) os usudrios deviam ter participado de, no minimo, um
desafio; e (i1) esse desafio deve datar de no minimo 18 meses antes do inicio da coleta
dos dados, uma vez que este foi o periodo de tempo que analisamos de cada usudrio.
Dentre os usudrios que atendiam as restri¢des, foram amostrados 664 usudrios de maneira
aleatoria. O tamanho da populagcdo amostral foi definida com um nivel de confianca de
99% e um erro amostral de 5%, considerando a populacdo atual da plataforma Topcoder
(cerca de 1.120.000 usuarios cadastrados).

No passo 3, contabilizou-se a quantidade de participacdes de cada usudrio da
amostra. Apds essa contagem, analisou-se se a hiperespecializacdo pode ser encontrada
de acordo com os tipos de tarefas escolhidas pelos usudrios. Na plataforma Topcoder,
as tarefas sdo classificadas em trés grandes tipos: desenvolvimento; design; e ciéncia
de dados. O intuito deste passo € conduzir uma andlise temporal para cada membro da
amostra, verificando a quantidade de desafios que cada usudrio participou, de acordo com
a classificacdo (desenvolvimento, design ou ciéncia de dados). Tal classificacao serviu de
base para a andlise da existéncia (ou nao) da hiperespecializa¢ao de acordo com o tempo.
Para isso, a linha do tempo de cada participante foi definida individualmente, conside-
rando a data de participagdo do primeiro desafio. Essa linha do tempo foi reduzida a
18 meses, iniciando pela data do primeiro desafio. Para andlise de hiperespecializacao,
dividiu-se esse periodo em trés partes, cada uma com seis meses (item 3 na Figura 1).

De posse da contagem das participacdes divididas em periodos de 6 meses, a
determinou-se a especialidade dos participantes nos periodos estudados. Para isto, foi de-
finido que um participante seria especialista em um determinado tépico se 75% ou mais
dos desafios em que o desenvolvedor participou tem o mesmo valor para atributo sob
andlise (tipo de desafio). Caso os 75% nao fossem alcancgados, o participante foi classifi-
cado como “’sem especializacdo”. O participante foi classificado como “sem contribui¢dao”
caso ndo tenha participado de nenhum desafio, fato que somente pode ocorrer no segundo
ou terceiro periodo de andlise. O limiar de 75% foi definido pelos autores, uma vez que
nao foi possivel encontrar na literatura valores que pudessem ser utilizados para tal fina-
lidade. Por tratar-se de um trabalho preliminar, assume-se que esse valor seja justo para
estudar o fendOmeno, uma vez que esse valor baseia-se na distribuicao dos desenvolvedores
na plataforma. Além disso, entende-se que esta pode ser uma ameaca a validade.

No passo 4, foram analisados os dados referentes a classificacdo da especiali-
dade. Verificou-se se houve “troca” ou “manuten¢do” de especialidade dos participantes
comparando o periodo inicial de 6 meses com os periodos seguintes. Por meio desta
comparacao, uma andlise descritiva dos dados foi conduzida, com o intuito de verificar se
a hiperespecializacao pode se manifestar no contexto deste trabalho.

Também verificou-se se a variacdo da quantidade de participagdes dos usudrios
que competiram ao longo dos tré€s periodos. Para esta andlise foi executado o teste es-
tatistico ANOVA One-Way Repeated Measures. Esse teste foi utilizado para comparar trés
ou mais resultados oriundos da observacdo do mesmo grupo de amostras. No contexto



deste trabalho foram selecionados todos os usudrios que participaram nos trés periodos
(incluindo os usudrios ndo especialistas). Para isso, definiu-se a seguinte hipdtese nula
(Hy): a participacao da populagdo nos trés semestres € igual com relacio a quantidade de
desafios participados.

O teste estatistico Chi-Square Test foi utilizado para avaliar a existéncia da relacao
entre o baixo nimero de participacdes com a desisténcia ou permanéncia na plataforma.
Para este teste foram criados dois grupos com a quantidade de participacdo dos usudrios
no primeiro semestre. O primeiro grupo contempla a quantidade de contribuicdo dos
participantes que continuaram na plataforma no segundo semestre, enquanto o segundo
grupo contempla os participantes que ndo possuem contribui¢do no segundo semestre.
A hipétese nula (Hj) €é: a quantidade de participacido nos desafios nao estd associada a
permanéncia ou desisténcia dos usudrios na plataforma.

4. Resultados

Como dito anteriormente, o objetivo deste trabalho € verificar se a hiperespecializagao
se manifesta na plataforma Topcoder em termos de tipo de desafio. Contudo, outros
resultados chamaram a atenc@o durante a andlise, entdo esta sec@o foi dividida em duas
partes: a Secdo 4.1 apresenta os resultados relativos a hiperespecializacdo; e a Secdo 4.2
apresenta os demais resultados que auxiliam na compreensao do perfil de contribui¢do
dos usudrios de crowdsourcing.

4.1. Hiperespecializacao

Dentre os 664 participantes analisados, apenas 98 ( 14% da populacao amostral) se man-
tiveram contribuindo ao longo dos trés periodos (18 meses) do estudo. Dentre estas 98
amostras, 92 (93,8% dos participantes que permaneceram), mantém o mesmo padrao
de contribuicao ao longo do periodo verificado. Esse resultado indica evidéncia de que
a hiperespecializa¢do pode se manifestar com relacdo ao tipo de desafio. A proporcao de
especialistas nos trés periodos, dividido de acordo com o tipo de desafio foi: 8 usudrios
hiperespecialistas em desenvolvimento, 4 em design e 80 em ciéncia de dados.

Além do reportado acima, observou-se que alguns participantes (35) se ausenta-
ram no segundo semestre da andlise e retornaram no terceiro. Dentre estes 35, 32 (91,4%)
foram classificados com a mesma especialidade em ambos os periodos, € os outros 3
mudaram de especialidade — os trés foram classificados como especialistas em ciéncia
de dados no primeiro semestre, e, no dltimo, foram classificados como especialistas em
desenvolvimento (2) e design (1).

Uma caracteristica em relagdo aos usudrios que se mantém contribuindo ao longo
dos trés periodos € a diferenca na quantidade de contribuicdes realizadas por cada usuério.
Para analisar esta caracteristica, empregou-se o teste ANOVA, comparando a quantidade
de participagcdo nos trés periodos. O resultado mostra que existe diferenca na quanti-
dade de participagdo dos usudrios que seguiram contribuindo (F=6,07; p-value=0,003),
rejeitando Hy. Os resultados das multi-comparacdes — cujos p-values foram ajustados
usando o Tukey method — mostraram que a quantidade de participacdo dos usudrios no
primeiro periodo € diferente do segundo periodo (t-ratio=2,48; p-value=0,04). Observou-
se ainda diferenca na quantidade de participagcdo entre o primeiro e o terceiro periodos
(t-ratio=3,36; p-value=0,002). Entretanto, observou-se que ndo ha evidéncia de que os
valores para o segundo e terceiro periodo sejam diferentes (z-ratio=0,881; p-value=0,653).



Por meio desta anélise foi possivel verificar que os usudrios que contribuem em todos os
periodos possuem o pico de contribui¢do no primeiro semestre, € redu¢do no nimero de
contribui¢des no segundo periodo, mantendo-se constante no terceiro (Figura 2).
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Figura 2. Distribuicao das participacoes nos periodos verificados

4.2. Demais analises

Além da andlise da hiperespecializagdo, o resultado que mais chamou a atenc¢ao foi o fato
de cerca de 66% de toda a amostra possuir contribui¢des apenas no primeiro periodo
verificado, indicando uma possivel desisténcia de participagdo na plataforma. Essa fato
corrobora a visdo de Zanatta et al. (2017), em que os autores citam a dificuldade dos
iniciantes em contribuir com a plataforma, ja que no escopo deste trabalho, o primeiro
periodo é definido a partir da primeira participa¢do do usudrio. Identificou-se que, dos
441 usuarios que pararam de contribuir, 272 participaram de apenas um desafio. Para
os outros 169 usudrios que desistiram, observou-se uma variagdo entre duas e vinte e
oito participagcdes (mediana=3, desvio padrao=3,44). Essa caracteristica pode indicar ao
menos cinco potenciais situagdes: (i) ndo adequagdo dos usudrios aos padrdes da plata-
forma (dificuldade para encontrar as tarefas no perfil do usuério, problemas para interagir
com a plataforma e com outros usudrios entre outros); (ii) falta de conhecimento para a
conclusao das tarefas; (iii) ineficiéncia dos métodos de treinamento propostos pela plata-
forma; (iv) os usudrios atingiram seu objetivo — participar/treinar em alguma tecnologia
especifica ou ganhar a quantia de dinheiro; ou (v) os usudrios buscavam ganhar dinheiro
de maneira rdpida e acabou nao vencendo os primeiros desafios — investindo seu tempo
sem ter o retorno financeiro esperado.

Por meio da andlise da hiperespecializagdo pode-se observar a distribuicdo da
quantidade de participacdo das amostras. A Figura 3 demonstra a diferenca na quantidade
de participacdo do primeiro semestre entre os usudrios, sendo que, para efeito de melhor
visualiza¢do, nao sao apresentados os outliers. Observando os boxplots foi possivel veri-
ficar que, em geral, os usudrios que param de contribuir possuem menos participacdes no
primeiro semestre, do que os usudrios que se mantém ativos na plataforma.

Para validar a andlise dos boxplots, e verificar se existe relagao entre a quantidade
de participagao e a desisténcia/permanéncia executou-se o test Chi-Square. O resultado do
teste mostrou que a quantidade de desafios em que o usudrio participou € um indicativo
para desisténcia/permanéncia, rejeitando Hy (X?=197.18, p-value < 0,001). Contudo,
outras andlises devem ser conduzidas para melhor entendimento do fendmeno.
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Figura 3. Distribuicao das participacoes nos periodos verificados

5. Limitacoes e ameacas a validade

Uma possivel ameaca a validade dos resultados esta relacionada a escolha da populagao
amostral. A atual cole¢ao de dados conta com as participa¢des de aproximadamente 350
mil dos mais de um milhdo e cem mil usudrios cadastrados na plataforma. Desta maneira,
para contar com respaldo estatistico, o tamanho da populagdo amostral foi construida com
base no total de membros cadastrados na plataforma, porém a escolha aleatoria limitou-se
a totalidade dos usuérios que estdo na colecao de dados.

A andlise preliminar conduzida no ambito deste trabalho verifica a
hiperespecializacao por meio da classificacdo dos desafios que a plataforma propde,
entretanto existem outras abordagens, descritas na Secdo 6, que podem indicar diferentes
graus de hiperespecializacdo, devido a granularidade das classificagoes.

Uma das regras para que o usudrio fosse elegivel € a necessidade do mesmo ter
participado de ao menos um desafio, para que essa participacao fosse o ponto de partida
do periodo a ser verificado. A escolha desta quantidade de desafios acarretou que, em 272
casos, os participantes possuiam somente um desafio participado, esse fato pode distorcer
a andlise da hiperespecializa¢do. Em contrapartida, isto nos permitiu evidenciar a grande
taxa de desisténcia dos participantes.

6. Conclusao

Este artigo apresentou um estudo exploratério sobre uma das possiveis formas de
manifestacdo da hiperespecializagdo na plataforma Topcoder, uma das maiores plata-
formas de crowdsourcing para desenvolvimento do software. Os resultados mostraram
evidéncias da existéncia da hiperespecializacdo em termos do tipo de tarefa escolhida pe-
los usudrios. Verificou-se que, entre as pessoas que continuaram contribuindo nos trés
primeiros periodos de seis meses apOs sua primeira apari¢ao, 94% sempre contribuem em
tarefas de mesma classificagao.

Além disso, o estudo exploratério indicou que muitos desenvolvedores inician-
tes tém dificuldade em continuar competindo na plataforma, visto que muitos param de
competir com seis meses ou at€ menos. Conseguir reverter essa situagdo ¢ um achado im-



portante para a engenharia de software, pois a industria poderd contar com um pool maior
de trabalhadores, mais experientes e que podem construir sistemas de mais qualidade.

Como dito na Secdo 3 investigou-se a hiperespecializacdo no contexto do tipo
do desafio (desenvolvimento, design ou ciéncia de dados). Porém, pode-se investigar a
manifestacdo da hiperespecializa¢do considerando, por exemplo, as tecnologias utiliza-
das no desafio (C++, Java, Angular]S); e plataformas utilizadas no desafio (10S, Android,
Linux, Windows). Assim, como proximo passo, serao investigados outros modos de veri-
ficar a existéncia de hiperespecializacdo. Além disso, serdo conduzidos outros trabalhos
com o intuito de explorar diferentes perfis de contribui¢do dos usuérios de crowdsourcing.

Também pretende-se explorar o restante do periodo de contribui¢do dos usudrios,
a fim de: (i) verificar se os usudrios seguem contribuindo no mesmo padrao evidenciado
neste trabalho; (ii) verificar se em algum momento as pessoas que param de contribuir
acabam retornando; (iii) identificar os motivos de desisténcia dos usuarios; (v) examinar
a relacdo entre a quantidade de participacOes e a desisténcia dos usudrios.
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