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ABSTRACT

Relationships between users in social networks are evaluated in
different ways. Here, our goal is to measure the strength of the
ties between GitHub users by considering the temporal aspect
of the network. Specifically, we analyze the evolution of these
relationships by applying a classification algorithm over a GitHub
network and calculate the persistence of them over different classes.
The results bring new information about the collaborative software
development process on the platform.
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1 INTRODUCAO

A popularizacio e a expansio da Internet nas tltimas décadas pos-
sibilitou & populacdo em geral o acesso a uma gama de servigos e
produtos, cujo uso gera grandes volumes de dados e informagoes
que podem ser utilizados para diversas finalidades. Entre os servigos
online mais populares estéo as redes sociais, que conectam pessoas
a partir de seus relacionamentos pessoais e profissionais [6].

Neste trabalho, estudamos o GitHub, uma plataforma online
de desenvolvimento de software que pode ser visualizada como
uma rede social na qual desenvolvedores sdo participantes que
criam/contribuem/compartilham repositorios e projetos de soft-
ware [1, 3, 10]. Buscamos, a partir dos dados desta plataforma,
extrair informagdes sobre os relacionamentos entre seus usuarios.
Conhecer estes relacionamentos pode ser 1til para diferentes apli-
cacdes, como estudo de detec¢do de comunidades, formagdo de
equipes, algoritmos de recomendagio, entre outros [8, 11]. Além
disso, este estudo nos ajuda a compreender como desenvolvedores
tendem a colaborar entre si. Sendo a colaboragéo essencial a engen-
haria de software, tal entendimento é de fundamental importancia.
De fato, a colaboragéo e o intercAmbio social influenciam o sucesso
e a produtividade de uma equipe [17].

Para tais analises, é comum modelar a rede como um grafo, onde
noés representam individuos e arestas seus relacionamentos. Tam-
bém é possivel considerar aspectos temporais das relagdes, pela
definicdo do tempo em que comegam e terminam. O grafo e as
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conexdes temporais possibilitam identificar como pessoas inter-
agem e como os relacionamentos evoluem. Dessa forma, podemos
analisar a relacdo entre dois nés da rede a partir de suas caracteristi-
cas seméanticas e topoldgicas e sua evolu¢do com o tempo. Torna-se
entdo possivel inferir quais séo os padrdes de colaboracédo/interacdo
entre os usuarios da plataforma.

As contribui¢des deste artigo sdo assim resumidas. Primeiro, at-
ualizamos uma base de dados do GitHub, inicialmente com dados
até maio de 2017 [14], com dados até junho de 2019 (Secdo 3.1). Em
seguida, a partir dos dados atualizados, aplicamos um algoritmo
de classificacdo de relacionamentos que considera o aspecto tem-
poral da rede (Se¢io 3.3). Finalmente, avaliamos a persisténcia de
tais relacionamentos através do tempo (Secdo 3.4). De modo geral,
a analise da classificacdo e da persisténcia dos relacionamentos
entre os desenvolvedores definem novidades em relacéo ao entendi-
mento do processo colaborativo de desenvolvimento de software na
plataforma que podem ser utilizadas para predizer novas interagdes.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

As redes sociais sdo objetos de analises de diferentes estudos, como
a formacao de comunidades [16] e a detec¢do de individuos influ-
entes [2, 18]. Usualmente, redes sociais sdo dinimicas e mudam
com o tempo. Por exemplo, relacionamentos entre individuos sédo
feitos e desfeitos de um momento para o outro. Por isso, o aspecto
temporal tem sido considerado em muitos dos trabalhos recentes
voltados para seus estudos [12, 21]. Redes sociais como o GitHub,
i.e. redes de desenvolvimento colaborativo de software, tém sido
exploradas para diversas finalidades. Por exemplo, para entender o
que influencia um relacionamento entre desenvolvedores [7, 20], e
identificar desenvolvedores e repositérios influentes [15, 19].

Especificamente, Alves et al. [1] definem a rede de colaboracéo
do GitHub como um grafo ndo-direcionado G = (V, &), onde V
é o conjunto de nds que representam os desenvolvedores e & é o
conjunto de arestas que lhes conectam quando ambos colaboram
em um mesmo repositorio, sendo o peso das arestas calculado por
diferentes métricas. Outros trabalhos utilizam tal modelagem para
propor métricas e analisar os relacionamentos no GitHub de diver-
sas formas [4, 14]. Entretanto, nenhuma dessas anélises considera
o0 aspecto temporal e a persisténcia dos relacionamentos na rede ao
longo do tempo. Como o GitHub é uma rede dinidmica que evolui
com o tempo, tal aspecto é de fundamental importancia. Nesse sen-
tido, este trabalho visa analisar os relacionamentos na plataforma
do ponto de vista temporal.
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Figure 1: Metodologia proposta para este trabalho.

3 METODOLOGIA

Esta secdo descreve a base de dados (Segao 3.1), a modelagem da
rede social (Se¢do 3.2), os algoritmos usados para classificar as
arestas (Secdo 3.3) e o célculo da persisténcia dos relacionamentos
(Secdo 3.4). A Figura 1 sumariza os principais passos seguidos.

3.1 Base de Dados

A base de dados utilizada é proveniente do GitSED (GitHub Socially
Enhanced Dataset) [3], um conjunto de dados do GitHub curado,
expandido e enriquecido a partir do GHTorrent [9]. O GitSED pos-
sui informacdes sobre usuarios e repositorios, além de métricas
topoldgicas e semanticas para a rede de colaboracio do GitHub. Sua
ultima versdo contém dados até maio de 2017 e considera seis lin-
guagens de programacéio subdivididas em dois grupos: linguagens
mais colaborativas (JavaScript, Ruby e Python) e linguagens menos
colaborativas (Assembly, Pascal e Visual Basic) [14].

Neste trabalho, utilizamos a mesma metodologia de coleta e
atualizamos a base com dados do GHTorrent até Junho de 2019.
Mantivemos a subdivisdo da rede entre grupos de linguagens a fim
de comparar o comportamento dos grupos diante das aplicacdes
propostas. A manutencio da fonte e a atualizacdo do dataset com
dados mais recentes permite uma avalia¢do da evolucdo do GitHub
ao longo dos anos. Dessa forma, é possivel dizer se o comporta-
mento dos desenvolvedores e seu padrdo de colaboracdo sofreram
alteracdes, sendo esta uma das contribuicoes deste trabalho.

3.2 Modelagem da Rede

Para modelar a rede de colaboracdo entre desenvolvedores do
GitHub, utilizamos como base a rede G = (‘V, &) da Secéo 2. Desta
rede, consideramos apenas repositorios originais, isto é, repositorios
que néo foram gerados por fork! de outros, a fim de evitar relaciona-
mentos duplicados [3]. Para avaliar o desenvolvimento temporal
dos relacionamentos no GitHub, particionamos a rede base em duas,
uma para aplicacdo do algoritmo de classificacdo (Rede 1) e outra
para o calculo da persisténcia de arestas (Rede 2).

Para particionar a rede, selecionamos, para cada linguagem de
programaco, as datas do primeiro e do Gltimo commit e calculamos
a janela de tempo que divide o periodo formado por elas na pro-
porgéo 80/20, seguindo a mesma metodologia apresentada em [5].
Dessa forma, os pares da rede base com interacdes iniciadas até a
janela de tempo foram selecionados para a Rede 1 (chamamos de
passado) e o os pares da rede base com interacdes finalizadas apds
a janela de tempo foram selecionados para a Rede 2 (chamamos de

! Fork: copia de um repositorio para que mudancas sejam feitas no codigo sem alterar
a versdo original.
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(a) Rede 1 (Passado)

(b) Rede 2 (Futuro)

Figure 2: Exemplo de rede de colaboracao do GitHub parti-
cionada temporalmente entre (a) passado e (b) futuro.

Table 1: Classes de relacionamentos do STACY.

Persisténcia Sobreposicio Frequéncia
Classe das arestas de vizinhos  de interacio
strong social social social
bridge+ social random social
transient random social social
periodic social social random
bursty random random social
bridge social random random
weak random social random
random random random random

futuro). Adicionamos um peso nas arestas da Rede 1, definido como
o numero de repositoérios compartilhados, até a janela de tempo,
entre os desenvolvedores (SR - Shared Repositories). Esta métrica,
que foi proposta por Alves et al. [1], representa a intensidade de
um relacionamento, indicando em quantos projetos diferentes dois
desenvolvedores trabalharam juntos.

Um exemplo de rede, dividido em duas janelas temporais, é apre-
sentado nas Figuras 2a e 2b, que representam o passado e o futuro,
respectivamente. Na Figura 2a, observa-se que os usuarios 1 e 2
colaboraram juntos em trés repositorios, os usuarios 1 e 3 em dois
repositorios e, por fim, os usuarios 2 e 4 em um Unico repositorio. Ja
na Figura 2b, temos que o par de usuarios 1 e 2 e o par de usuarios
2 e 3 tiveram intera¢des em um Unico repositdrio, o par 1 e 3 em
dois repositérios e o usudrio 4 ndo interagiu com qualquer outro.
Ao analisar a evolugao dos relacionamentos com o tempo, vemos
que os relacionamentos U1-U2 e U1-U3 persistiram, enquanto o
relacionamento U2-U3 deixou de existir. Nesse exemplo, o peso das
arestas ¢ significante a continuidade da interacéo. Neste trabalho, o
objetivo é investigar quais caracteristicas (representadas pelo peso
da aresta) das relacdes sdo fatores importantes a persisténcia.

3.3 Classificacio da Forca dos Relacionamentos

Para classificar os relacionamentos entre os desenvolvedores, uti-
lizamos o STACY (Strength of Ties Automatic-Classifier over the
Years) [5]. O STACY classifica a forca entre as arestas da rede con-
siderando o aspecto temporal e: (i) a persisténcia das arestas, (ii) a
sobreposicdo de vizinhos e (iii) a frequéncia da interagéo (peso das
arestas). Assim, dependendo da forca, o relacionamento é atribuido
a uma das oito classes apresentadas na Tabela 1.
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O algoritmo considera o aspecto temporal das interagdes ao
dividir as entradas em intervalos de tempo previamente definidos
e analisa as variaveis (persisténcia, sobreposicéo, frequéncia) ao
longo destes intervalos. Neste trabalho, sabendo que uma semana é
um periodo de tempo considerado relevante em desenvolvimento
de software [13], utilizamos intervalos de sete dias.

3.4 Persisténcia dos Relacionamentos

Para calcular a persisténcia dos relacionamentos, contamos, para
cada classe gerada pelo STACY, a porcentagem de arestas que per-
sistiram na Rede 2. Especificamente, o algoritmo STACY ¢ aplicado
no passado, e ento, é verificado se as arestas de cada classe (strong,
bridge+, transient, periodic, bursty, bridge, weak e random)
continuam na mesma classe no futuro.

4 RESULTADOS

Esta secdo apresenta uma caracterizacio das redes de colaboragio
do GitHub (Secéo 4.1) e uma analise dos relacionamentos nessas
redes (Secdo 4.2). Ademais, sdo apresentados os resultados para as
linguagens Assembly e JavaScript, que possuem baixo e alto nivel
de colaboracao, respectivamente. Tais linguagens foram escolhi-
das como representantes, pois outras linguagens do mesmo grupo
possuem comportamento similar [14].

4.1 Caracterizacao das Redes de Colaboracio

A Tabela 2 apresenta uma caracterizacdo das redes das lingua-
gens analisadas neste trabalho, incluindo: nimero de repositérios,
numero de noés, numero de pares de desenvolvedores conectados,
densidade?, grau médio dos nés3, ntimero de nés na Giant Compo-
nent (GC)* e nimero de arestas na GC. Nota-se que a maioria das
arestas da linguagem mais colaborativa estdao na GC, o que mostra
que tal rede é bem conectada. Por outro lado, a rede menos colabo-
rativa possui grau médio de nos baixo e uma baixa porcentagem
de nos e arestas na GC. Conseqiientemente, podemos dizer que
os repositorios dessa linguagem sdo compostos, em sua maioria,
por poucos desenvolvedores que pouco colaboram entre si, cor-
roborando a definicio de colaboragio. E importante enfatizar que
a atualizacdo dos dados do GitSED mostra que ndo houve alter-
acdo no comportamento dos desenvolvedores dessas linguagens,
visto que JavaScript e Assembly permanencem como colaborativa
e nio colaborativa, respectivamente. Por fim, a Tabela 3 apresenta
a quantidade de noés e arestas para as duas divisdes das redes de
colaboragio das linguagens Assembly e JavaScript.

4.2 Analise dos Relacionamentos nas Redes de
Colaboracio do GitHub

Nesta secdo, a analise dos relacionamentos é feita considerando
duas abordagens, a classificagéo da forca dos relacionamentos e a
analise de como eles persistem ao longo do tempo.

Classificacao da forca dos relacionamentos. A Figura 3 mostra
que a maioria dos relacionamentos séo classificados como fracos

2 Densidade: porcentagem do nimero de arestas em um grafo completo com o mesmo
numero de nos. Seu valor é 0 para um grafo sem arestas e 1 para um grafo completo.
3Grau de um né: namero de arestas conectadas a ele.

4 Giant Component: o maior, em niamero de nés, componente conectado de um grafo.
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Table 2: Estatisticas das Redes Assembly e JavaScript.

Descricao Assembly JavaScript
Repositérios 3.245 615.300
Usuérios (nos) 9.353 1.152.467
Pares (arestas) 18.843 5.262.491
Densidade (1073) 0,4 0,008
Grau médio dos nos 4,03 9,13

Noés no GC
Arestas no GC

537 (5,74%)
4.124 (21,89%)

499.588 (43,35%)
4.634.352 (88,06%)

Table 3: Divisao das Redes Assembly e JavaScript.

Assembly JavaScript
Descricio | Rede 1 Rede 2 Rede 1 Rede 2
Nos 6.413 284 736.421 42.884
Arestas 12.549 593 | 2.328.487 158.457
» 60
kd Assembly
501 HEE JavaScript
§ 40
; 30
€
920
§ 10
strong bridge+ tra;ent periodic bursty bnge weak random

Classes

Figure 3: Classificacao da forca dos relacionamentos.

(frequéncia de interacgdo baixa, persisténcia de interagio baixa e
sobreposic¢do de vizinhanga alta), independente do grau de colab-
oragdo da linguagem. Uma possivel explicagdo para isso é que o
comportamento padrdo do usuario do GitHub é o de realizar uma
contribuicdo breve a um repositério especifico. Além disso, a lin-
guagem mais colaborativa possui maior proporcio de relacionamen-
tos strong (frequéncia de interagdo alta, persisténcia de interagéo
alta e sobreposicédo de vizinhanca alta) e periodic (frequéncia de
interacdo baixa, persisténcia de interacdo alta e sobreposicdo de
vizinhanca alta). Esse resultado indica que linguagens mais colab-
orativas tendem a ter mais desenvolvedores trabalhando juntos
em repositérios do que pares de desenvolvedores com valores de
SR mais altos. Por outro lado, a linguagem menos colaborativa
possui maior propor¢io de relacionamentos random (frequéncia
de interacdo baixa, persisténcia de interacio baixa e sobreposicio
de vizinhanca baixa) e transient (frequéncia de interagéo alta, per-
sisténcia de interacdo baixa e sobreposicéo de vizinhanca alta). Essas
classes compartilham uma baixa persisténcia de interacgao, o que
indica que as trocas entre desenvolvedores de linguagens menos
colaborativas tendem a ser isoladas.

J4 a Tabela 4 indica a quantidade média de repositorios dos
usuarios pertencentes a cada classe. Em ambas as linguagens, nota-
se que os desenvolvedores das classes strong, transient e periodic
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Table 4: Média de repositorios por usuario em cada classe.

Assembly JavaScript

strong 61,75 42,06
bridge+ 27,2 25,64
transient 36,4 54,87
periodic 40,15 29,57
bursty 19 27,27
bridge 7,15 18,85
weak 9,96 14,68
random 3,37 6,62

strong
periodic
bridge
bridge+
transient
bursty
weak

random

0 5 10 15 20
Permanéncia (%)

Figure 4: Persisténcia de arestas por classe.

sdo os que possuem a maior média de repositorios. Tais classes
possuem em comum uma alta sobreposicdo de vizinhos, o que
pode indicar que os desenvolvedores em questio estio em uma
parte bastante conectada na rede, i.e., com alta diversidade nas
colaboracdes. Em geral, observa-se que desenvolvedores das classes
de relacionamento mais fortes possuem mais repositorios, de modo
que possa indicar uma correlacio entre relacionamentos fortes e
duradouros e a produtividade dos usuarios que os compdem.

Persisténcia dos relacionamentos por classe. A Figura 4 ap-
resenta a porcentagem de arestas persistentes, por classe, para a
rede JavaScript. Os resultados obtidos para a rede Assembly foram
similares. Observa-se que as classes de maior persisténcia de arestas
(strong, periodic e bridges) sdo as que mais se mantiveram no “fu-
turo”, o que mostra que a classificacdo pode ser interpretada como
previsdo para intera¢des futuras. Quase 1/4 das arestas classificadas
como strong e periodic persistem. Isso mostra que a sobreposicéo
de vizinhancas também é um fator importante para a persisténcia.
Esses resultados indicam que as métricas utilizadas pelo STACY
podem ser aplicadas na predigéo de links para o GitHub.

5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi investigado o comportamento dos relaciona-
mentos entre desenvolvedores no GitHub. Para isso, foi realizada a
classificacdo da forca dos relacionamentos, considerando o aspecto
temporal das interacdes dos usuarios em repositérios, e também foi
analisada a persisténcia desses relacionamentos ao longo do tempo.
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As analises revelaram que a maioria dos relacionamentos sio classi-
ficados como fracos, o que indica que os usuarios tendem a realizar
uma contribuicdo breve a um repositdrio especifico. Foi possivel
concluir que a classificagdo pode auxiliar na previsdo de interacdes
futuras, ao mostrar que as arestas mais fortes tendem a persistir
mais. Finalmente, a analise da persisténcia dos relacionamentos
indicou a relevancia da sobreposi¢do de vizinhos nesse aspecto.
Como trabalho futuro, pretende-se desenvolver um algoritmo de
predicao de links para recomendacdo de usuarios para o GitHub.
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