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Abstract. Time is fundamental to understand interactions between individuals
in a social network. Here, we consider the temporal aspect to measure the col-
laboration strength between GitHub developers. The results show the temporal
aspect enables to build a more realistic collaboration graph.

Resumo. Tempo é fundamental para entender a interacdo entre individuos em
uma rede social. Aqui, consideramos o aspecto temporal para medir a forca da
colaboragdo entre desenvolvedores no GitHub. Os resultados revelam que tal
aspecto permite construir um grafo de colaboragcdo mais realista.

1. Introducao

Social Coding é uma abordagem de desenvolvimento de software que propde um ambi-
ente colaborativo entre os desenvolvedores, encorajando a discussao e compartilhamento
de ideias e conhecimento [Dabbish et al. 2012]. Essa metodologia tem alterado a forma
de desenvolvimento de software e criado um novo tipo de rede de colaboragdo. Note que
uma colaborag¢ao ocorre quando desenvolvedores contribuem em um mesmo repositério.

Trabalhos Relacionados. Estudos abordam diferentes propriedades e investigam com-
portamentos no GitHub [Tsay et al. 2014] (principal website de social coding), incluindo
métricas que podem ser calculadas utilizando dados temporais e relacionamentos posteri-
ores [Casalnuovo et al. 2015]. Porém, tais métricas sao calculadas como propriedades de
um projeto (repositdrio). Aqui, o foco estd na colaboracao entre pares de desenvolvedores
e na melhoria de propriedades que utilizam dados temporais.

Contribuicoes. A medida da forca dos relacionamentos pode ser utilizada para vérias
aplicacdes, como melhorar recomendagao de desenvolvedores, avaliar a formacao de ti-
mes ou melhorar algoritmos de andlise. Assim, nosso objetivo € encontrar propriedades
semanticas da relacao entre desenvolvedores e analisar como € possivel utilizar essas pro-
priedades para determinar a forca do relacionamento entre eles. Para tal, analisamos a
correlacdo entre métricas para a forca dos relacionamentos. Essas métricas sao propri-
edades topoldgicas e semanticas previamente propostas e propriedades semanticas que
consideram aspectos temporais. Também discutimos como tais aspectos podem ser utili-
zados para modelar um grafo que representa a rede de colaboracao.

2. Metodologia

Esta secdo apresenta a base de dados e o modelo de rede utilizado para as andlises, e a
defini¢do das métricas topoldgicas e semanticas para for¢a dos relacionamentos.
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Figura 1: Estatisticas para cada uma das linguagens no dataset

Base de Dados. A base provém do GHTorrent [Gousios 2013] e foi modificada e dis-
ponibilizada por Batista et al. [2017], que incluiu informacdes da rede do GitHub para
as linguagens JavaScript e Ruby. Com a mesma metodologia de coleta, aqui também in-
cluimos a linguagem Java. Batista et al. [2017] considera a data de inicio da colaboragdo
entre dois desenvolvedores como a mais recente entre as datas dos primeiros commits de
ambos em um repositoério, e data de fim de colaboracao como o tltimo commit realizado
no repositorio por qualquer colaborador. Aqui, o fim da colaboragdo foi alterado para
a menor data entre os dltimos commits do par de desenvolvedores no repositério, o que
permite limitar o relacionamento dentro da janela temporal de contribuicao em comum.

Modelagem da Rede. A rede de desenvolvedores € representada por um grafo ponderado
G = (V,€): V é o conjunto de nds para os desenvolvedores, e £ é o conjunto de arestas
nao direcionadas que conectam dois desenvolvedores quando ambos contribuem em um
mesmo repositério. O peso das arestas corresponde aos valores que podem ser calculados
a partir das métricas propostas por Alves et al. [2016] e Batista et al. [2017] (apre-
sentadas a seguir). A Figura 1 (a) mostra a quantidade de repositdrios e desenvolvedores
presentes na rede para cada uma das linguagens, e a Figura 1 (b) apresenta a quantidade
de conexdes existentes em cada uma das redes. Apesar da linguagem Java possuir o se-
gundo maior nimero de repositérios e desenvolvedores, tal rede nao € tdo densa quanto
as demais. Por outro lado, a rede da linguagem Ruby possui as menores quantidades de
repositorios e desenvolvedores, mas possui a maior quantidade de conexoes.

Propriedades topologicas e semanticas. A Tabela 1 apresenta as caracteristicas to-
poldgicas e semanticas para avaliar como desenolvedores se relacionam.

Propriedades semanticas com aspecto temporal. A Tabela 1 apresenta trés proprie-
dades semanticas que consideram o aspecto temporal dos relacionamentos propostas por
Batista et al. [2017]. LPC e GPC calculam o tempo de contribui¢do entre um par de
desenvolvedores em um dado repositério com variagdes local e global, respectivamente.
ApOs as alteragdes na definicdo da data de fim de colaboracdo entre desenvolvedores, os
resultados para tais métricas sao alterados. O calculo de LPC pode ser enviesado, prin-
cipalmente em repositérios de curta duragdo como exemplificado na Tabela 2. O par de
desenvolvedores AB contribuiu por menos tempo que o par CD, mas possui um valor
superior para a métrica. Para entender a for¢a de colaboracdo baseada no tempo para to-
dos os pares de desenvolvedores, é proposta uma visdo global das colaboragdes de toda
a rede. A métrica GPC considera o tempo de contribuicdo maximo entre todos os pares
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Tabela 1: Dados dois nés A e B, N'(A) e N(B) sdo os vizinhos de A e B, w(A) e w(B)
sdo o grau ponderado (soma do peso de cada aresta conectada ao nd), w(A, B) o peso da

aresta entre A e B, e R o conjunto de repositorios compartilhados por A e B.
Propriedades topologicas

Métrica Definicao Interpretacao
Neighborhood Mede a similaridade dos vizinhos entre doisnés | De acordo com [Easley and Kleinberg 2010], NO pode
Overlap (NO) por: NO(a By = % ser utilizada para calcular a for¢a de links. Quanto

maior o valor de NO, mais forte € o relacionamento.
Adamic-Adar Co- | Customizada para este contexto e calculada | Vizinhos que ndo se relacionam com muitos outros re-

efficient (AA) por: AA(4 ) = ZVzEZ\(/)\g‘(f/)(\Zﬁ)I‘N(B)\ ) cebem maior peso.
Preferential Atta- | Quanto maior o nimero de vizinhos de um | De acordo com Barabdsi and Albert 1999, ha uma
chment (PA) nd, maior seu valor de PA calculado por: | relacdo linear entre o nimero de vizinhos de um né e a
PAa,By = INAIN(B)|. probabilidade de conexao (i.e., "o rico fica mais rico”).
Propriedades semanticas (Alves et al. [2015] )
Métrica Definicao e Interpretacao

Number of shared | Refere-se ao niimero de repositérios compartilhados e € definida pela cardinalidade do conjunto R (i.e.,
repositories (SR) SRa,B) =R

JCSE(a,B,r;)

Jointly developers | Definida por: JOSR 4,y = riE€R R . Exemplo: considerando dois repositdrios 71 e
contribution 0 | 7y em que ry é compartilhado apenas pelos desenvolvedores A e B, a contribui¢do conjunta do par AB
shared repositories | em rq (J. CSR(a,B,r)) €igual a 1. Para ra, considerando que € compartilhado pelos desenvolvedores
(JCSR) A, Be C, a contribuigio conjunta de A e Bem 2 (JCSR(4 5,r,)) € 0.66. Supondo que A e B com-

partilham apenas r1 e r2, a contribui¢do conjunta para eles ¢ a média dos valores para cada repositdrio:
(JCSR(A’B)) =0.83.

Jointly developers | Dado que NC Arj) ¢ o numero total de commits realizados pelo desenvolvedor A no repositorio
commits to sha- | r;, NC B,r;) € o nimero total de commits realizados pelo desenvolvedor B no repositorio 7;, €
red repositories | N C(Tj> € o niimero total de commits realizados no repositério r; independente do desenvolvedor, entdo:

(JCOSR) JCOSR<A,3) - 5 (NC(A%)(;NC(B”)) .
Vr; €ER (r;)
Propriedades semanticas com aspecto temporal (Batista et al. [2017])
Métrica Definicao e Interpretacao
Local Potential | Considerando que T( 4 B, € 0 intervalo de tempo em que ambos os desenvolvedores contribuiram em
Contribution (LPC) | um repositdrio 7; definido pelas datas de inicio e fim de colaboragdo (representadas pelo primeiro e ultimo
Ta,B,ry)
. ol . vrier  Try)
commit em um repositorio), esta métrica pode ser calculada por LPC (4 gy = — IR]

Global Poten- | Para compensar o viés no cdlculo da métrica LPC, Batista et al. [2017] estenderam para uma versdo
tial  Contribution vr 2 = T(Dy,Dg,my)

(GPC) global definida como: GPC(4 By = * onde D € o conjunto de

maxy(p,,Dy)eD, rer 1 (D1,D2,mi)"
desenvolvedores total na rede, e T( 4, B, € 0 intervalo de tempo em dois desenvolvedores contribuiram
num repositério comum 7;.

Previous Collabo- | Contabiliza as colaboragdes pl)révias entre dado par de desenvolvedores. Assim, no tempo ¢ € definida por:
ration (PC)

> NDL (et
vr; € R N2 ) " .
PCa,Bt) = R onde ND;, ;) € o nimero total de desenvolvedores que contribuem

no repositério r; no tempo ¢, antes do desenvolvedor B iniciar a colaboragdo em r;. Altos valores da
fracdo 1/N Dy, 1) indicam que A tem mais chances de trabalhar com B e vice-versa. Por exemplo, se hd
apenas duas pessoas em dado repositdrio, hd apenas uma possibilidade de colabora¢do; em contrapartida,
quanto mais colaboradores no mesmo repositorio, mais op¢des de escolha e assim, menor € a possibilidade
de colaboragdo com um desenvolvedor em particular. Ou seja, existe maior possibilidade de estabelecer
uma conexao com um desenvolvedor se a atengdo do mesmo nao for dividida em muitas opgdes.

de desenvolvedores como denominador a fim de normalizar o valor da métrica calculada.
Para o exemplo anterior apresentado na Tabela 2, considerando que o maior tempo de
contribui¢do da rede foi de 12 meses, os resultados sdo divididos por este denominador.
Assim, a métrica GPC permite classificar a for¢a potencial de contribui¢do em relagdo a
todas as contribui¢des possiveis dentro da rede e por este motivo ela deve ser preferenci-
almente escolhida para o desenvolvimento das anélises.

3. Resultados

Nesta secdo, apresentamos a andlise de correlacido entre as propriedades com aspectos
temporais e as demais existentes a fim de entender o relacionamento entre elas. Apresen-
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Tabela 2: Exemplos de cdlculo da LPC e GPC para dois pares de desenvolvedores.

Par de s Duraciao Tempo de
Desenvolvedores Repositorio Reposi:}ério Contri[;)uigﬁo LPC
Dev A - Dev B R1 3 meses 3 meses 3/3=1,00
Dev C - Dev D R2 12 meses 6 meses 6/12 =0,50
Par de Tempo de Maior Tempo de GPC
Desenvolvedores | Contribuicdo | Contribuicio da Rede
Dev A - Dev B 3 meses 12 meses 3/12=0,25
Dev C - Dev D 6 meses 6/12 = 0,50

&

PC PC PC

LPC LPC LPC

3PC 3PC 3PC

sy ee—— ]

-1-0.6-060402 0 02040608 1 -1-08-060402 0 02040608 1

(a) JavaScript (b) Java (c) Ruby

-1-0.6-060402 0 02040608 1

Figura 2: Coeficiente de correlacdo de Spearman entre as novas propriedades com aspec-
tos temporais: GPC, LPC e PC.

tamos resultados apenas para o coeficiente de correlacdo de Spearman, pois obtivemos
resultados similares para o coeficiente de correlagdo de Pearson.

Analise das propriedades semanticas com aspecto temporal. As métricas GPC e LPC
tendem a ser correlacionadas devido a sua forma de calculo semelhante e as caracteristicas
das redes onde as mesmas foram aplicadas. A Figura 2 apresenta a correlacdo de Sper-
man para as trés novas métricas. Conforme esperado, GPC e LPC sdo altamente cor-
relacionadas monotonicamente. Em um modelo computacional para medir a forca dos
relacionamentos, a métrica escolhida seria a GPC por representar melhor a conexao do
par de desenvolvedores no tempo em relacdo a todos os demais pares na rede. Além
disso, a métrica PC nao se relaciona com nenhuma das demais, independente do coefici-
ente de correlagdo. Este comportamento pode ser justificado por conta da janela temporal
de colaboracdo. Para as métricas LPC e GPC, dois desenvolvedores s6 tém um valor de
colaboracdo atribuido caso tenham trabalhado em um mesmo repositério na mesma ja-
nela temporal. Caso contrério, o valor tanto de LPC quanto de GPC para este par € igual
a zero. No entanto, hd uma aresta entre os dois desenvolvedores na rede, ainda que nao
tenham trabalhado na mesma janela temporal. Por isso, hd um valor para PC calculado
para tal par. Nesse cendrio, a maioria dos pares de desenvolvedores tem valor zero para
LPC e GPC e valor diferente de zero para PC, o que explica a ndo correlagdo de ambos.
Assim, a ndo correlagdo entre tais métricas pode ser justificada pelos valores das ares-
tas que ndo possuem intersecao de tempo de contribui¢do, ou pode acontecer ainda que
apenas 0s mesmos pares sejam considerados.

A fim de avaliar a correlacao entre as métricas, realizamos a andlise descartando as
arestas em que nao houve contribuicdo em uma mesma janela temporal. Apds a remogao
das arestas, a quantidade de pares de desenvolvedores é 16% da base de dados original
para JavaScript, 27% para Java e 14% para Ruby. A anélise das correlacdes para o coefi-
ciente de Spearman e Pearson com os pares de desenvolvedores filtrados revela resultados
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Figura 3: Coeficiente de correlacdo de Spearman entre todas as métricas apresentadas

muito proximos aos da Figura 2. Assim, podemos considerar que a métrica PC gera uma
informacao de colaboragao diferente das demais, fazendo com que seja importante cal-
culd-la e considera-la para medir a forca de colaboracao.

Correlacao com propriedades existentes. Considerando as propriedades topolégicas
e semanticas existentes e as propriedades semanticas com aspectos temporais, a Figura
3 apresenta as correlagdes para o coeficiente de Spearman. Nas trés linguagens de
programacao, a métrica GPC ¢ altamente correlacionada a JCOSR. Desta forma, podemos
afirmar que o tempo de contribuicdo entre desenvolvedores estd bem relacionado com a
quantidade de commits realizados pelo par de desenvolvedores em relacdo aos demais
contribuidores em um mesmo repositorio. Esta correlagio € pertinente, uma vez que os
commits de ambos os desenvolvedores sdo mais frequentes na janela temporal de traba-
lho entre eles. Além disso, a GPC também é bem correlacionada com a métrica JCSR,
que avalia a contribui¢cdo de um par de desenvolvedores normalizada pela quantidade de
desenvolvedores total nos repositorios. Em todas as correlacdes, as métricas SR e PC ndo
estdo fortemente correlacionadas a nenhuma outra. Em relacdo as métricas topoldgicas,
AA e PA sdo fortemente correlacionadas em todos os cendrios. Dessa forma, podemos
considerar apenas uma entre elas em conjunto com a NO.

4. Aplicacao

A baixa correlacdo entre LPC e GPC com as demais € devido a atribui¢do do valor zero
a arestas entre desenvolvedores sem colaboracdes na mesma janela temporal de um re-
positorio. Com isso, podemos utilizar o critério de janela temporal para a formagdo das
arestas entre desenvolvedores na modelagem da rede. Para exemplificar a nova mode-
lagem, selecionamos um repositério de JavaScript com um total de 55 colaboradores e
1.485 arestas, conforme Figura 4a. O repositério selecionado teve inicio em marco de
2012 e término em setembro de 2015. Note que a janela temporal considera esse periodo
de duracao do repositorio. Esta primeira rede apresenta densidade igual a 1 devido a
formacdo de uma grande clique com conexdes entre todos os desenvolvedores.

Aplicando os novos critérios temporais, a Figura 4b apresenta a rede do mesmo
repositorio, mas com as arestas geradas apenas entre desenvolvedores que colaboraram
em uma mesma janela temporal. Desta forma, a quantidade de arestas na rede é reduzida
para 571, ou seja, 38% da quantidade original. A densidade da nova rede € igual a 0,385,
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Figura 4: Grafo de um unico repositorio (a) com links entre todos os desenvolvedores e
(b) com links entre desenvolvedores com contribuicdo numa mesma janela de tempo.

inferior a anterior com densidade igual a 1. Portanto, essa nova modelagem expressa um
cendrio mais realista do relacionamento entre desenvolvedores em um grande repositdrio.
Neste caso, o grau médio dos nos presentes na rede fica em torno de 20,8.

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

Analisamos como diferentes propriedades topoldgicas e semanticas se relacionam com
as que consideram o aspecto temporal. Os resultados mostram que GPC e PC podem
ser utilizadas em conjunto em um modelo computacional para medir a forca dos relaci-
onamentos. A principal contribui¢cdo é melhorar a modelagem do grafo para representar
a rede social de colaboracdo. A modelagem sem o aspecto temporal conecta todos os
desenvolvedores que contribuiram em um mesmo repositério. Tal abordagem cria varias
cliques para cada repositérios. No entanto, as propriedades com aspecto temporal reve-
laram que cerca de 80% dos pares de desenvolvedores ndo contribuiam em uma mesma
janela temporal. Assim, em trabalhos futuros planejamos modelar as redes atribuindo
arestas apenas entre desenvolvedores que colaboraram num mesmo periodo de tempo.
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