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Abstract. Social networks represent interactions between individuals in diffe-
rent contexts. In this paper, we model GitHub developers in a heterogeneous
network by considering social and technical features. As relationships are not
equally important in a network, we propose novel metrics for the strength of
relationships. We also apply such metrics in a real ranking application and in a
link analysis. The results show the new metrics are not correlated, bringing new
information about the relationships. Also, the results of applying such metrics in
the ranking task reveal that such study is a step forward to more complex analy-
ses, such as to determine users’ influence and popularity, as well as to study
team formation and community detection. Finally, in the link analysis, the fil-
ter of networks by using social features reduces considerably their size without
losing their main characteristics, which reveals a promising contribution to the
area of graph sampling.

Resumo. Redes sociais representam interacoes entre individuos em diferentes
contextos. Neste artigo, modelamos os desenvolvedores do GitHub em uma rede
heterogénea, considerando fatores sociais e técnicos. Como os relacionamen-
tos ndo sdo igualmente importantes em uma rede, propomos novas métricas
para a forca dos relacionamentos. Também aplicamos essas métricas em uma
aplicagdo real de ranking e em uma andlise temporal dos pares. Os resulta-
dos mostram que as novas métricas ndo estdo correlacionadas, trazendo novas
informagoes sobre os relacionamentos. Além disso, os resultados da aplicacdo
de tais métricas no ranking revelam que tal estudo é um primeiro passo em
direcdo a andlises mais complexas, como determinar a influéncia e populari-
dade dos usudrios, bem como para estudar a formagdo de equipes e a detecgdo
da comunidade. Finalmente, na andlise temporal, o filtro das redes utilizando
fatores sociais reduz consideravelmente seu tamanho sem perder suas princi-
pais caracteristicas, o que revela uma contribuicdo promissora para a drea de
amostragem de grafos.

1. Introducao

Redes sociais online ndo sao apenas para diversao e conexdes pessoais, mas também para
trabalho e conexdes profissionais. Por exemplo, com dados da plataforma online de desen-
volvimento de software GitHub, € possivel construir uma rede social onde participantes
sdo desenvolvedores que podem criar/contribuir/compartilhar repositérios e projetos de
software [Alves et al. 2016} Batista et al. 2017c|]. A partir dos dados, das caracteristicas
topoldgicas de rede e de métricas diversas € possivel extrair informacdes tteis € novos



conhecimentos sobre tais redes, incluindo pessoas mais influentes, relacionamentos pro-
missores € comunidades. Também € possivel melhor compreender o desenvolvimento
colaborativo de software bem como aplicar tal conhecimento para aplicacdes complexas
como ranqueamento, recomendacdo de especialistas e times, entre varias outras [Dabbish
et al. 2012; Goyal et al. 2018; Tomasello et al. 2017; Tsay et al. 2014]].

Para tais andlises, ¢ comum modelar a rede como um grafo, onde nds representam
individuos e arestas seus relacionamentos. Desse modo, as anélises sdo definidas a partir
de calculos (métricas) sobre os nos e arestas da rede. Para arestas, a forca dos relaciona-
mentos é uma propriedade central, com ampla aplicabilidade em tarefas de recomendacao,
detec¢do de comunidades e ranqueamento [Batista et al. 2017c; [Easley and Kleinberg
2010]. Em estudos anteriores, nds medimos a forca dos relacionamentos de desenvolvi-
mento de software considerando redes homogéneas (apenas um tipo de né e de aresta) e
caracteristicas topoldgicas e semanticas, incluindo tempo [Alves et al. 2016; Batista et al.
2017c} |Batista et al. 2017bf; Rocha et al. 2016]]. Neste artigo, propomos uma modelagem
de rede heterogénea mais complexa e completa, que explora diferentes caracteristicas
semanticas bem como novas métricas para analisi-las.

Além disso, como ja mencionado, uma aplicagdao de medir a for¢a dos relaciona-
mentos € o ranking. Portanto, também estudamos como as diferentes métricas para forca
dos relacionamentos classificam pares de desenvolvedores. Tal estudo permite identifi-
car métricas que melhor representem a intensidade real das relacdes para uma aplicagdo
real. Além disso, identificamos diferentes classes de relacionamento usando um algo-
ritmo existente que considera o aspecto temporal e compara os resultados considerando a
rede completa e a filtrada. Por fim, embora nosso foco esteja no GitHub, a maior parte do
nosso trabalho (especialmente as métricas) pode ser aplicada ou facilmente mapeada para
diferentes redes de colaboracio, nas quais as equipes de usudrios interagem para atingir
objetivos comuns.

Nossas contribuicdes sdo assim resumidas. Primeiro, expandimos consideravel-
mente a coleta dos dados do GitHub para considerar varios tipos de relacionamento e
varias linguagens de programagcao (Secdo [3.1). Segundo, propomos uma modelagem de
rede heterogénea de colaboragcao do GitHub a qual considera cinco novos relacionamen-
tos além do relacionamento base de colaboragido em repositérios (Secdo [3.2)). Terceiro,
propomos um novo conjunto de métricas semanticas para tais relacionamentos (Segao [4)).
Finalmente, realizamos uma anélise comparativa das métricas, e as utilizamos em uma
aplicagdo real de ranking de pares de desenvolvedores e de andlise temporal dos relacio-
namentos (Sec¢do [5). De modo geral, a nova modelagem e respectivas métricas definem
novidades em relacdo ao entendimento do processo colaborativo de software, conforme
descrito a seguir.

2. Trabalhos Relacionados

Uma rede social € um sistema complexo que representa individuos e seus relacionamen-
tos do tipo familiar, profissional e/ou de amizade [Barabasi 2016]. Formalmente, tais
redes podem ser representadas por um grafo, onde os nds sdo individuos e as arestas re-
presentam seus relacionamentos. Diferentes estudos analisam redes sociais, incluindo a
qualidade e a formagdo de comunidades (clusters) nas redes [Said et al. 2018]], bem como
fatores temporais para medir a for¢ca dos relacionamentos [Batista et al. 2017b)].
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Figura 1. Exemplo da construcao da rede homogénea de colaboracao no GitHub.

Redes de contextos diferentes apresentam complexidades também distintas. Por
exemplo, redes sociais como o GitHub (colaboragdo entre desenvolvedores de software)
permitem diversas interacdes entre os usudrios [Dabbish et al. 2012]], disponibilizando
uma variedade rica de conhecimento sobre o processo de desenvolvimento em si. Por
exemplo, Tsay et al. [2014] investigam que, além de quesitos puramente técnicos como
a qualidade do cddigo, fatores sociais podem influenciar a aceitacdo de contribuicdes
de usudrios em um repositério. Além disso, Casalnuovo et al. [2015] observam que o
relacionamento entre os desenvolvedores € influenciado por experiéncias anteriores com
a linguagem de programacgao e com outros usudrios. Outros estudos exploram a rede do
GitHub com as mais diversas finalidades, como identificar desenvolvedores e repositérios
influentes [Thung et al. 2013|] e compreender o comportamento dos desenvolvedores
diante de contribui¢Oes incomuns [Goyal et al. 2018]].

Com foco na forca dos relacionamentos, Alves et al. [2016] e Batistaet al. [2017b]
propdem novas propriedades semanticas para mensurar tal forga, contrastando com pro-
priedades ja existentes. Especificamente, Alves et al. [2016] definem a rede homogénea
de colaboragdo do GitHub como um grafo G = (V, £), onde V é o conjunto de nés que
representam os desenvolvedores e £ é o conjunto de arestas ndo-direcionadas que lhes
conectam quando ambos colaboram em um mesmo repositorio. Além disso, Batista et al.
[2017c] demonstram que é importante considerar o aspecto temporal em tal modelagem.
Portanto, os relacionamentos (arestas) entre desenvolvedores existem apenas se ambos
trabalham juntos durante um mesmo intervalo de tempo. A Figura|l|apresenta um exem-
plo de como a colaboracdo entre seis desenvolvedores no GitHub é modelada em uma
rede homogénea. O peso dessas arestas € calculado por métricas topoldgicas descritas na
Tabela [T} ou seménticas na Tabela 2}

A modelagem homogénea também permite considerar os aspectos temporais dos
relacionamentos, definindo 0 momento em que um relacionamento comeca e termina. Tal



Tabela 1. Métricas obtidas através de propriedades topologicas.
Considere para um né X da rede, N(X) como o conjunto de vizinhos de X, w(X) como a
soma dos pesos das arestas conectadas a X e w(X,Y) como o peso da aresta entre X e Y.

Propriedades topoldgicas

Neighborhood Over-
lap (NO)

Segundo Ealsey e Kleinberg [2010], ¢ uma maneira de medir a forca das
ligagdes entre nds através da similaridade de seus vizinhos, sendo portanto
NO — [N (X)NN (V)|

(X,Y) = INCOUND)) XY

Preferencial Attach-
ment (PA)

Ha uma relacdo linear entre o nimero de vizinhos de um né e a sua proba-
bilidade de conectar-se a outro né [Barabasi and Albert 1999]: PA( Xy) =
NIV

Adamic-Adar Coeffi-
cient (AA)

Definido por Adamic e Adar [2003], d4 maior peso aos vizinhos que ndo se

relacionam com muitos outros: AA(x y) = > m.
VZEN(X)NN(Y)

Propriedades topoldgicas ponderadas

Tieness (T)*

Branddao e Moro [2017] a definem para medir a for¢a das relacdes de co-

autoria.  No contexto da rede de colaboragdo do GitHub: T(xy) =

IN(X)NN(Y)[+1
VoA = (x| Y]

2

, onde o valor do peso w(X,Y') é normalizado.

* Utilizada em conjunto com cada uma das métricas semdnticas da Tabela cujo valor é o peso w(X,Y).

Tabela 2. Métricas obtidas através de propriedades semanticas.
Propostas por Alves et al. [2016] e Batista et al. [2017b], as métricas semanticas foram divididas aqui em
fatores técnicos e sociais. Seja R o conjunto de todos os repositérios onde dois usudrios X e Y colaboram.

Propriedades semanticas para forca dos relacionamentos no GitHub

Number of Shared

Definida como o nimero de repositérios compartilhados entre dois desenvolve-

Repositories (SR) dores: SR(x y) = |R|.
Jointly  Developers | Seja JCSR(x y,,) a razio entre a quantidade de desenvolvedores envolvi-
Contribution to | dos no relacionamento e o total de desenvolvedores em 7;. Define-se entdo

Shared Repositories
(JCSR)

Z JCSR(X1y17‘i)
JCSR(xy) = =5

IR

Jointly  Developers
Commits to Sha-
red Repositories
(JCOSR)

o nimero de commits feitos por um usudrio X em um
NC(,) o nimero total de commits no repositério r;:
NC(x,r)*NC(v,r;)

NC() )

Sejam NC(x )
repositério r; e

JCOSRx.y) =
Vri€R

Previous Collabora-
tion (PC)

Seja ND(, ) o nimero de desenvolvedores no repositério r; no tempo t,
PC(x,y,) € definida como a quantidade de colaboragao oferecida por X e Y no

1
ND.
=

tempo t: PCx y,s) = [R]

Global Potential | Seja T(x v, o intervalo de tempo em que os desenvolvedores X e Y contri-
Contribution (GPC) buem no repositério r; € D o conjunto de todos os desenvolvedores na rede:
Tix,yr)
Vr, ER

GPCixy) =

MAaTy(D;,D;)ED,r; ERT(Di,Dj ) )

aspecto é considerado por varios estudos (por exemplo, [Batista et al. 2017cj; Brandao
et al. 2017; Falkowski et al. 2006]) que enfatizam a importancia de considerar o tempo
para analisar as relacOes. Dessa forma, alguns algoritmos que classificam esses lagos
incluem RECAST [Vaz de Melo et al. 2015] e fast-RECAST [Brandao et al. 2017], que
considera persisténcia do relacionamento e amigos em comum (neighborhood overlap)
para classificar os relacionamentos em quatro classes. Para melhorar esses algoritmos
e considerar a intensidade da interagcdo (ou seja, o peso da aresta) na rede, Branddo et
al. [2017] propdoem o STACY como um algoritmo que classifica a for¢a do empate ao



Tabela 3. Classes de Relacionamento do STACY.
Frequéncia  Sobreposicao  Intensidade

Classe dainteracdo da vizinhanca da interacao
strong alta alta alta
bridge+ alta baixa alta
transient baixa alta alta
periodic alta alta baixa
bursty baixa baixa alta
bridge alta baixa baixa
weak baixa alta baixa
random baixa baixa baixa

longo do tempo considerando: (i) persisténcia de aresta para medir como as relacdes
persistem com o tempo; (ii) amigos em comum dado pela sobreposi¢ao de vizinhanca;
e (if) intensidade de interagdo, isto €, peso de borda. Assim, dependendo da forca, os
relacionamentos sdo atribuidos a uma das oito classes apresentadas na Tabela 3]

Entretanto, nenhum desses estudos diferencia fatores técnicos e sociais para me-
dir a for¢ca dos relacionamentos em uma rede heterogénea de colaboracdo do GitHub. Os
estudos realizados consideram apenas um fator (e.g., a intensidade de contribui¢cdes em
um repositorio) para determinar tal forca em uma rede homogénea. A modelagem hete-
rogénea proposta aqui permite uma definicao mais precisa da for¢a dos relacionamentos,
e a andlise conjunta dos novos fatores possibilita a descoberta de novos pares relevantes,
podendo evidenciar de maneira mais forte usuarios influentes na rede.

3. Rede Social de Colaboracao

Esta secdo descreve a base de dados utilizada para criar a rede social (Secao € a mo-
delagem da rede heterogénea de desenvolvimento colaborativo de software (Sec@o [3.2).

3.1. Base de Dados

A base de dados utilizada € originada do GitSED (GitHub Socially Enhanced Dataset)
[Batista et al. 2017al], um conjunto de dados do GitHub curado, expandido e enriquecido
a partir do GHTorrent [Gousios 2013|]. Inicialmente, com dados até setembro de 2015, a
base de dados apresenta informag¢des sobre usudrios e repositorios, além das métricas to-
poldgicas e semanticas existentes para a rede homogénea do GitHub. A versao original do
GitSED considera repositérios desenvolvidos em apenas trés linguagens de programacao.

Dessa forma, expandimos a base de dados para considerar seis linguagens subdi-
vididas em dois grupos, de acordo com seu nivel de colaboragdo definido por Rocha et al.
[2016]: linguagens mais colaborativas (JavaScript, Ruby e Python) e linguagens menos
colaborativas (Assembly, Pascal e Visual Basic). Assim, pode-se comparar o0 compor-
tamento das redes dos dois grupos de linguagens diante das novas métricas semanticas
propostas na Secao @ E verificado também se o perfil de colaboragio de cada linguagem
se mantém. Além disso, utilizando a mesma metodologia de coleta e curadoria, atualizou-
se 0 GitSED com dados obtidos do GHTorrent até maio de 2017. Portanto, tem-se uma
versao ampliada do conjunto de dados, disponibilizada publicamenteﬂ com dados mais
recentes e incrementada com as novas métricas semanticas.

1Projeto Apoena: http://www.dcc.ufmg.br/~mirella/projs/apoena


http://www.dcc.ufmg.br/~mirella/projs/apoena

Up Uz

samsmsEAEAREREEESNMN T E A NN,
......

-...-..__; Rede base: contribuicéo em
um mesmao repositorio

----- Relacionamento por following
no mesmo repositério

oQa L
Usuario X cria pull requests em

repositérios do Usuario Y
Uz U wssssassp Usuario X cria issues

designadas ao Usuario Y

Usuério X acompanha
repositorios do Usuério Y

QU
| , - Usuarios criam pull requests
e

-
- --

Us Us

Figura 2. Exemplo da rede heterogénea de colaboragido do GitHub com novos
tipos de relacionamento considerados.

3.2. Modelagem da Rede

Para modelar a rede heterogénea de colaboracdo entre desenvolvedores de software do
GitHub, utiliza-se como base a rede homogénea G = (), £) da Secdo 2 Na nova mo-
delagem, a partir da rede base criada com os relacionamentos de colabora¢do no mesmo
repositorio, sdo adicionados novos tipos de arestas. Assim, a rede se torna heterogénea
representada por um multigrafo G’ = (V, £, U& U - - U &), onde o conjunto V continua
contendo vértices que representam os desenvolvedores da rede. No entanto, cada conjunto
Er, para k € {1,---,6}, representa um dos seis tipos de arestas existentes na rede hete-
rogénea: (i) colaboragdo no mesmo repositdrio (obrigatério, pois sdo desenvolvedores-
colaboradores); (i7) seguidores; (i) criagdo de pull requests em um mesmo repositorio;
(1v) criag@o de pull requests em repositorio de outro usudrio; (v) criagdo de issues desig-
nadas a outro usudrio; e (vi) acompanhamento de repositdrios favoritos.

O peso de cada conjunto & de arestas corresponde aos valores das métricas pro-
postas por Alves et al. [2016], Batista et al. [2017b] e as novas métricas descritas neste tra-
balho. A rede possui somente pares de desenvolvedores que contribuiram em um mesmo
intervalo de tempo, mantendo apenas relacionamentos que realmente coexistiram [Ba-
tista et al. 2017b]]. A Figura[2]apresenta a construgdo da rede heterogénea a partir da rede
homogeénea apresentada na Se¢do 2]

4. Novas Propriedades Semanticas

Esta secdo apresenta as novas propriedades semanticas para medir a for¢a dos relaciona-
mentos na rede heterogénea considerando fatores especificos provenientes da semantica
de conexdes que o GitHub oferece para seus usudrios. As propriedades existentes consi-
deram apenas a colaboragdo de usudrios em um mesmo repositorio e seus aspectos tem-
porais [Alves et al. 2016; Batista et al. 2017c]. Agora, estende-se o conjunto de propri-
edades considerando os novos tipos de relacionamentos descritos na se¢do anterior. As
novas propriedades estdo separadas conforme o tipo de interacao que consideram, seja ele
técnico (i.e. relacionada a questdes do codigo em si) ou social (entre dois usudrios).

4.1. Propriedades com Fatores Técnicos

Esta sec@o apresenta as métricas semanticas que conectam desenvolvedores através de
fatores técnicos de desenvolvimento de software presentes no GitHub.



UAI - Unidirectional Assigned Issues. Sejam N I x yy o nimero de issuesﬂ criadas pelo
usudrio X que sdo designadas ao usudrio Y € NT'Iy) o nimero total de issues designadas
ao usudrio Y. A nova métrica para o numero unidirecional de issues €é:

NI
_ NMxv)
UAlixy) = NTIy,

Por exemplo, na Figura se das 10 issues designadas a Us, trés sdo criadas por
Uy, entdo UALy, v,) = =& = 0,3.

UPR - Unidirectional Pull Requests. Sejam PR x y) o nimero de pull requeshﬂ que
0 usudrio X cria em repositorios do usudrio Y e T'P R(y) o nimero total de pull requests
que os repositérios do usudrio Y possuem. A métrica unidirecional para pull requests é:

PR(ny)
TPR(zy)

UPRx.y) =

Por exemplo, se U; cria seis pull requests em repositérios pertencentes a Us € o
total de pull requests nos repositorios de Us € 10, entdao UP Ry, v5) = 1% =0,6.

BPR - Bidirectional Pull Requests. Sejam NP R x,) o nimero de pull requests que
o0 usuario X cria em um repositorio r, N1T'P R,y o nimero total de pull requests em r €
U o conjunto universo dos repositdrios existentes na base. Para cada par (X,Y’) em um
repositério r € U, se NPR(x,) # 0e NPRy,) # 0, a métrica BPR € definida por:

NPR(X,TZ-)‘FNPR(Y,”)

BPR(xy)= 2. NTPR,,)

Vr, e

Por exemplo, na Figura [2] considere que no repositdrio ry, dos 10 pull requests
existentes, dois foram criados por U; e um por Us. Além disso, no repositério 5 existam
20 pull requests, dos quais cinco foram criados por U; € 10 por Us. Assim, BP Ry, v) =
24 540 —0,340,75 = 1, 05.

4.2. Propriedades com Fatores Sociais
Esta se¢do introduz as métricas que consideram fatores sociais da relacio direta entre dois

usudrios através de funcionalidades oferecidas pelo GitHub.

BIF - Bidirectional Intensity of Followers. A intensidade de seguidores € definida
com base na relagdo onde um usudrio X segue um usudrio Y no GitHub. Propde-se os
seguintes valores para medir tal intensidade:

1 se X segue Y AND Y segue X
BIFxy)y=140,5 seX segue Y XORY segue X
0 caso contrario

Na Figura se Us segue Ug mas Us ndo segue Us, o valor de Bl Fy, y,) € 0,5.
Se U, segue e € seguida por Uy, BIF(y; ) = 1.

2Issues: é uma funcionalidade do GitHub que permite compartilhar comentérios sobre melhorias ou
problemas (bugs) encontrados nos projetos de software.

3Pull requests: é uma funcionalidade do GitHub através da qual usudrios pedem para incorporar trechos
de c6digo em um repositdrio apds serem avaliados.



Tabela 4. Estatisticas das redes das linguagens mais colaborativas.

JavaScript Python Ruby
Numero de repositdrios 6.767.297 3.074.827 2.536.133
Numero de nés (desenvolvedores) 854.255 519.771 279.281
Numero de arestas 2.571.154 3.699.096 33.979.590
Densidade (10~3) 0,007 0,027 0,871
Grau médio 6,02 14,23 243,34
Coeficiente de Clusterizacdo Médio 0,358 0,384 0,429
Niimero de nés no GC* 379.637 (44,4%) 259.355 (49,9%) 180.175 (64,5%)
Numero de arestas no GC* 2.105.747 (81,9%) 3.282.140 (88,7%) 33.873.748 (99,7%)

* Giant Component (GC): maior componente conectado de um grafo

UIM - Unidirectional Intensity of starMarks. Sejam NS x yy o nimero de repositorios
de um usudrio Y nos quais X tem interesse (clicando no botdo star) e N RS x) o nlimero
total de repositorios nos quais X estd interessado. A intensidade unidirecional de estrelas
€ definida como:

NSx,v)
NRS(X)

UIMxy) =

Na Figura [2) considere que Us acompanha um total de 50 repositorios, dos quais
10 pertencem a U,. Entdo, UIM y, v,) = % =0,2.

5. Resultados

Neste trabalho, cada linguagem de programacdo considerada possui sua propria rede he-
terogénea de colaboracdo. Desse modo, é possivel analisar o comportamento das no-
vas métricas nas diferentes linguagens individualmente bem como compara-las entre as
mais € menos colaborativas. Portanto, esta secdo apresenta os resultados obtidos na
caracterizacdo das redes de colaboragdo de cada linguagem (Segdo [5.1), no estudo da
correlacdo das diferentes métricas para a for¢a dos relacionamentos (Se¢des e[5.3),
no ranqueamento dos pares de desenvolvedores (Secao e na classificacdo dos pares

(Secao[5.5)).
5.1. Caracterizacao das Redes Heterogéneas de Colaboracao

A anélise de diferentes propriedades das redes de colaboracao permite melhor entender o
comportamento das novas métricas nas redes de cada linguagem de programacao. Assim,
analisamos as seis linguagens de programacao para verificar se o nivel de colaboracdo de
cada uma se mantém em relagdo a classificacdo feita por Rocha et al. [2016]. As Tabelas
e[S mostram os resultados dessa caracterizacao.

Observando as linguagens mais colaborativas na Tabela 4] percebe-se que as trés
possuem um alto indice de nds e arestas em seus maiores componentes conectados (Giant
Component — GC). Em todas elas, mais de 80% das arestas da rede estdo presentes no
GC. Portanto, verifica-se que essas redes sao bem conectadas, confirmando a classificagdo
realizada por Rocha et al. [2016]. Ademais, ao analisar a rede de JavaScript, observa-se
que apesar de possuir 0 maior nimero de nés e de repositérios, € a rede que apresenta
menor ndmero de arestas, menor densidade e menor grau médio dos nds, nesta tabela.
Tal resultado indica que os desenvolvedores dessa linguagem ndo colaboram tanto entre
si quanto os das outras linguagens. Por outro lado, Ruby € a linguagem com o menor



Tabela 5. Estatisticas das redes das linguagens menos colaborativas.

Assembly Pascal Visual Basic
Nuimero de repositérios 35.073 20.330 33.275
Numero de nés (desenvolvedores) 7.516 3.520 5.602
Nuamero de arestas 14.906 9.377 7.205
Densidade (103) 0,528 1,514 0,459
Grau médio 3,97 5,3 2,57
Coeficiente de Clusterizacdo Médio 0,354 0,374 0,311
Numero de nés no GC* 483 (6,4%) 577 (16,4%) 95 (1,7%)
Numero de arestas no GC* 3.335 (22,3%) 5.140 (54,8%) 1.368 (19%)

* Giant Component (GC): maior componente conectado de um grafo

nimero de nds e repositdrios na rede, mas possui uma quantidade de arestas mais de dez
vezes maior que JavaScript. Tal comportamento gera um alto grau médio dos nds e a
maior densidade das redes estudadas. Assim, conclui-se que os desenvolvedores de Ruby
colaboram muito entre si. Além disso, quase todas as arestas da rede de Ruby estdo no
GC, de forma que essa € a linguagem mais colaborativa estudada neste trabalho.

Analisando as linguagens menos colaborativas, apresentadas na Tabela[5] observa-
se que Assembly, Visual Basic e Pascal possuem comportamentos semelhantes em suas
redes. Todas elas apresentam um baixo grau médio e um baixo indice de arestas no GC.
Portanto, infere-se que os repositorios dessas linguagens sao em sua maioria compostos
por poucos desenvolvedores, que colaboram pouco entre si. Dessa forma, nas andlises a
seguir, sdo consideradas apenas Ruby e Visual Basic como representantes das classes de
linguagens de programag¢do mais € menos colaborativas.

5.2. Analise das Novas Propriedades Semanticas

Neste trabalho, propomos cinco novas métricas que consideram diferentes propriedades
semanticas para medir a forca dos relacionamentos na rede heterogénea de colaboracdo
do GitHub. Para verificar a independéncia entre as novas métricas, a correlacdo entre
elas € analisada pelo uso dos coeficientes de Pearson e Spearman (verificam relacdes
lineares e monotonicas entre as métricas, respectivamente). Por limitagdes de espaco, sao
apresentadas apenas as correlagdes obtidas por Spearman, que sdo similares as geradas
pelo coeficiente de Pearson. A Figura |3 apresenta a matriz de correlac@o entre as cinco
novas métricas para as redes de Ruby e Visual Basic.

Em todas as linguagens, observa-se que a correlagdo entre as novas métricas é
baixa ou insubstancial, com valores proximos a zero. Tal resultado pode ser explicado
pelo fato de que cada métrica considera fatores diferentes para calcular a interacio entre os
pares. A excecdo estd nas métricas UPR e BPR, onde ambas analisam a interacao através
da criacdo de pull requests. No entanto, as duas métricas representam caracteristicas
diferentes dos relacionamentos. UPR considera apenas uma fragdo do conjunto total de
pull requests, aqueles criados em repositorios de um determinado usudrio. Enquanto que
BPR considera todos os repositorios da base e analisa a quantidade de pull requests feitos
pelo par de desenvolvedores.

A baixa correlacdo entre as métricas € um forte indicador de que as novas pro-
priedades semanticas adicionam novas informacgdes a rede de colaboragdo do GitHub.
Portanto, todas elas podem ser consideradas ao medir a forca desses relacionamentos.
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Figura 3. Coeficiente de correlacao de Spearman entre as novas propriedades
semanticas: BIF, UAI, UPR, BPR e UIM.

Tabela 6. Participacao na rede a partir de métricas selecionadas.

Métrica # de desenvolvedores # de arestas

Ruby Visual Basic Ruby Visual Basic
Rede completa 279.281 (100%) | 5.602 (100%) || 33.979.590 (100%) | 7.205 (100%)
UALI - Unidirecional Assigned Issues 9.982 (3,57%) | 124 (2,21%) 8.517 (0,02%) 82 (1,14%)
UPR - Unidirecional Pull Requests 14.811 (5,3%) | 166 (2,96%) 10.927 (0,03%) | 104 (1,44%)
BPR - Bidirectional Pull Requests 57.604 (20,63%) | 453 (8,09%) 1.697.256 (5%) | 391 (5,43%)
BIF - Bidirecional Intensity of Followers 58.715 (21,02%) | 923 (16,48%) 102.736 (0,3%) | 616 (8,55%)
UIM - Unidirecional Intensity of starMarks 13.248 (4,74%) | 107 (1,91%) 15.577 (0,04%) 56 (0,78%)

Observa-se também que as métricas técnicas e sociais apresentam baixa correlacdo entre
si. Logo, apesar de terem sido agrupadas pelo tipo e por suas defini¢cdes, as novas métricas
devem ser avaliadas individualmente para medir a interag¢do entre desenvolvedores.

Ademais, para entender o quanto cada tipo de relacionamento representa da rede,
a Tabela [6] mostra a proporgdo de desenvolvedores e arestas presentes quando sdo reti-
rados os pares que ndo contém o tipo de relacionamento representado por cada métrica.
Os resultados mostram que poucos nds e arestas permanecem na rede para métricas com
fatores sociais (BIF e UIM). Ou seja, desenvolvedores do GitHub ndo consideram tais
funcionalidades quando colaboram em um repositério. Em relacdo as métricas com fa-
tores técnicos (UAI, UPR e BPR), o baixo nimero de nés e arestas € explicado pelo fato
de que grande parte das issues e pull requests nos repositorios provém de usudrios ex-
ternos, i.e. ndo colaboradores. Tal comportamento pode ocorrer por ser mais provavel
que usudrios da aplicacdo ou desenvolvedores de repositérios que fizeram forkf_f] reportem
problemas e facam pull requests no repositorio base.

5.3. Correlacao com as Métricas Existentes

Esta secdo apresenta uma andlise da correlacdo entre as novas métricas com as propri-
edades ja estudadas no contexto do GitHub. Dessa forma, também utilizamos aqui o
coeficiente de Pearson e Spearman para analisar a correlagao entre as métricas existentes

4Fork: é a copia de um repositério de modo que testes podem ser feitos no cédigo sem alterar a versio
original (repositdrio base).
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Figura 4. Coeficiente de correlagcao de Spearman para propriedades inversa-
mente correlacionadas.

(NO, PA, AA, T, PC, GPC, SR, JCSR, JCOSR) e as propostas (BPR, UAI, UPR, BIF e
UIM). Os resultados sdo similares para os dois coeficientes de correlagdo e para todas as
linguagens de programacao, tanto as menos quanto as mais colaborativas, com algumas
excegoes.

Nao hé correlacdo significativa linear ou monotOnica entre a maioria das pro-
priedades para a for¢ca dos relacionamentos. Alguma das exce¢des sdo AA e PA com
correlagdo acima de 0,87 considerando todas as linguagens, conforme mostrado na Fi-
gura [5| Portanto, se PA e AA estdo correlacionadas, entdo é esperado que um métrica
correlacionada com AA também esteja com PA e vice-versa. Outra excecdo é JCSR (re-
presenta a contribuicdo conjunta em repositérios) que apresenta correlagdo negativa no
intervalo [-0,95;-0,57] com PA e AA para todas as linguagens. De modo geral, PA e AA
representam a tendéncia de desenvolvedores a se conectarem com outros baseando-se na
quantidade de vizinhos em comum. Assim, tal correlacdo negativa pode indicar que pa-
res de desenvolvedores com intensa contribui¢do conjunta em repositérios podem nao se
conectar com muitos outros desenvolvedores.

Uma diferenca significativa entre as linguagens mais € menos colaborativas € a
existéncia de correlagdo negativa no intervalo [-0,9;-0,4] entre JCOSR com GPC, PA,
AA e NO para Assembly, Pascal e Visual Basic. As métricas PA, AA e NO, de maneira
geral, representam o quanto dois desenvolvedores estdo conectados em relacao a seus vi-
zinhos em comuns. J4 a métrica JCOSR representa a contribuicdo conjunta de um par
de desenvolvedores considerando a quantidade de commits. Assim, a forte correlagao
negativa entre essas métricas indica que nas linguagens menos colaborativas, os relacio-
namentos de um par de desenvolvedores com seus vizinhos influenciam negativamente a
contribui¢do conjunta por commits. Por outro lado, a correlagdo negativa entre JCOSR e
GPC indica que pares de desenvolvedores tendem a ndo contribuir por muito tempo.

A Figura[5|mostra uma forte correlagdo entre as métricas Tieness ponderadas com
todas as propriedades semanticas estudadas. Note que tal métrica permite a combinacao
entre a propriedade topoldgica da rede com uma propriedade semantica, ao considera-la
como peso. A alta correlacdo indica que a Tieness com diferentes pesos traz as mesmas
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Figura 5. Coeficiente de correlacao de Spearman para as propriedades mais bem
correlacionadas.

Tabela 7. Ranking de pares de desenvolvedores ordenados pela métrica BPR.

# Ruby Visual Basic

D1 D2 BPR T_BPR NO SR GPC | D1 D2 BPR TBPR NO SR GPC
1 01 02 139,816 0,078 0,144 45 0,051 20 21 5,745 0,234 0,424 8 0,372
2 03 02 138,762 0,091 0,173 149 0,204 | 22 23 5 0 0 5 0,144
3 04 02 99,879 0,088 0,193 26 0,04 | 24 25 4,07 0,427 0,6 8 0,104
4 05 02 77,652 0,061 0,148 17 0,028 26 27 4 0,318 0,556 9 0,193
5 06 07 76,332 0,19 0486 204 0992 | 20 28 3,828 0,221 0,485 6 0,368
6 08 09 64,942 0,053 0,144 36 0,128 24 29 3,186 0,291 0,4 9 0,251
7 10 02 62,149 0,064 0,167 220,039 | 20 30 2,75 0,071 0,156 3 0,121
8 11 07 61,774 0,208 0,58 196 0,838 31 32 2,685 0,122 0 2 0,196
9 12 02 50,568 0,002 0,005 19 0,037 33 34 2 0 0 1 0,132
10 | 03 04 49,306 0,081 0,234 33 0,055 35 36 2 0,337 0,334 3 0,007

informacdes a andlise da for¢a dos relacionamentos, e assim, pode-se escolher apenas
uma delas para medir tal forca. Nesse caso, recomenda-se o uso de métricas com baixo
custo computacional, como T_BIF ou T_SR (combina¢do de T com BIF e T com SR,
respectivamente). Ha também uma alta correlacdo com NO, indicando que esta ndo pre-
cisa ser considerada quando Tieness € utilizada. Esses resultados reforcam que a forma
como um par de desenvolvedores estd na rede de colaboracao em relacdo a seus vizinhos
influencia fortemente os relacionamentos.

5.4. Ranqueamento de Pares de Desenvolvedores

Como um exemplo de aplicagdo das novas métricas, podemos ordenar os pares de desen-
volvedores através de uma métrica selecionada. A Tabela [7| mostra o ranking de paref]
ordenados através da métrica BPR para as redes de Ruby e Visual Basic. Tal métrica foi
escolhida por possuir o maior nimero de pares com valor relativamente alto. Para efeito
de comparacgdo, adicionamos também as métricas T_BPR, NO, SR e GPC.

O ranking mostra que BPR captura alguns relacionamentos muito fortes na rede.

30s usudrios foram anonimizados por questdes de privacidade.



Por exemplo, na rede de Ruby, o par {06,07} possui o maior valor da métrica SR em
toda a rede, compartilhando 204 repositorios. Além disso, esse mesmo par possui um
dos maiores tempos de colaboragdo da rede, com o valor da métrica GPC proximo de
1. Da mesma forma, na rede de Visual Basic, os pares do ranking possuem um valor
considerdvel para as métricas SR e GPC. Tal resultado revela que pull requests sdo uma
boa forma de classificar os relacionamentos entre os desenvolvedores, e a BPR pode ser
utilizada em um modelo para a for¢a dos relacionamentos.

Dentre as métricas apresentadas, BPR € a tinica que nao possui valores no in-
tervalo [0, 1]. Tais valores ndo sdo normalizados pois esse processo causa a perda de
informacdes sobre a forca dos relacionamentos. Por exemplo, comparando o primeiro par
dos rankings de Ruby e Visual Basic, percebe-se que o par {01,02} possui um valor de
BPR quase 28 vezes maior do que o par {20,21}. Portanto, conclui-se que o comporta-
mento da métrica € o mesmo, mas os valores maximos sao muito diferentes. Assim, BPR
pode ser usada para indicar o nivel de colaboracdo local (de pares de desenvolvedores) e
global (de linguagens de programacao).

Finalmente, € importante notar que alguns usudrios estdo presentes em varios pa-
res nos dois rankings. Por exemplo, em Ruby, o Usudrio 2 estd presente em seis dos dez
pares da Tabela[7] Da mesma forma, os usudrios 20 e 24 estdo presente em dois dos dez
pares do ranking de Visual Basic. Tal informacao pode indicar que tais usudrios sao influ-
entes na rede de suas respectivas linguagens, e assim, as novas métricas podem ser uma
importante ferramenta para definir a popularidade e a influéncia de usudrios, bem como
identificar possiveis perfis de colaboracao.

5.5. Analise Temporal e Classificacao dos Pares

O aspecto temporal dos relacionamentos no GitHub € muito importante, pois estd presente
na definicao da rede de colaboracdo por si s6. Em geral, alguns relacionamentos persis-
tem mais que outros, o que pode influenciar na dindmica da rede. De fato, as relagdes
sao classificadas aqui de acordo com sua forga, considerando também a nogao de tempo-
ralidade. Este estudo permite entender melhor o comportamento dos desenvolvedores na
plataforma.

Os relacionamentos s@o classificados pelo algoritmo STACY (Strength of Ties
Automatic-Classifier over the Years), apresentado na Se¢do [2| Em relacio a sua entrada,
as redes de cada linguagem de programacao t€m colaboracdes desde outubro de 2007
(primeiro commit no GitHub), com intervalos de tempo de 15 dias. Entdo, o nimero de
repositdrios compartilhados (ou seja, a métrica SR) representa a frequéncia de interacao.
Tal métrica foi escolhida porque seu valor € sempre um valor inteiro e absoluto, o que é
apropriado para a entrada do STACY. O algoritmo atribui cada par de desenvolvedores na
rede a uma classe de relacionamento, variando de relacionamentos fortes a aleatorios. A
figura[6|apresenta os resultados gerados pelo STACY para as redes de Python e Assembly,
representando as linguagens mais € menos colaborativas, respectivamente. Os resultados
sdao semelhantes para as outras linguagens consideradas neste estudo.

Observe que a maioria dos relacionamentos € fraco nas linguagens de
programacdo mais € menos colaborativas, o que significa que esses relacionamentos nao
persistem com o tempo e nao tém uma alta frequéncia de interacdo, apesar de terem uma
grande sobreposicao de vizinhanca. Portanto, a alta presencga de relacionamentos fracos
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Figura 6. Pares de desenvolvedores classificados pela forca dos seus relaciona-
mentos através do algoritmo STACY.

nao depende da linguagem de programacdo, mas reflete as caracteristicas do modelo de
rede e do préprio GitHub. Além disso, muitos desenvolvedores contribuem brevemente
para os repositorios, o que revela interesses especificos em seu comportamento de desen-
volvimento.

Além disso, as linguagens colaborativas tém uma propor¢ao maior de relaciona-
mentos strong e bursty. Essas classes revelam uma alta frequéncia de interacao entre pares
de desenvolvedores. Esse resultado mostra que mais linguagens colaborativas tendem a
ter mais desenvolvedores trabalhando juntos em repositorios, tendo mais pares com valo-
res de SR mais altos. Por outro lado, as linguagens menos colaborativas t€m mais desen-
volvedores envolvidos em um relacionamento periodic, weak ou random. Essas classes
compartilham uma baixa frequéncia de interacdo, o que revela que ha poucos desenvol-
vedores compartilhando repositérios. Este fato reforca a classificagdo dessas linguagens
como menos colaborativa e a caracterizacdo das redes realizadas na secao

Para verificar como os fatores sociais influenciam a classificagao dos relaciona-
mentos, as redes de colaboragdo sdo filtradas para conter apenas os pares de desenvolve-
dores que possuem pelo menos um tipo de interacao social, representada pelas métricas
BIF e UIM. A Figura[/| mostra uma comparacgdo dos resultados STACY para as redes de
linguagem Python completas e filtradas. Observe que os resultados sdo semelhantes as
outras linguagens de programacao.

A andlise das redes completa e filtrada revela que a proporcdo de relacionamen-
tos strong é a mesma para ambos. Além disso, hd uma propor¢ao maior de relaciona-
mentos bridge+ e transient na rede filtrada. O fato dessas trés classes terem uma alta
intensidade de colaboracdo revela que fatores sociais s3o importantes para a constru¢ao
de relacionamentos mais intensos na rede. Além disso, esse resultado indica que o fil-
tro das redes, considerando as métricas sociais, mantém os relacionamentos fortes nas
redes, o que mostra uma direcdo para reduzir o nimero de relacionamentos e, posteri-
ormente, permitir a aplicagdo de algoritmos com maior custo computacional. Por outro
lado, a proporg¢do de relacionamentos random é consideravelmente maior na rede filtrada,
enquanto a propor¢ao de relacionamentos weak diminui. Essas classes diferem apenas
no nivel de sobreposi¢do de vizinhanca, que € alto em relacionamentos weak e baixo
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Figura 7. Resultados do STACY para a rede de colaboracao de Python filtrada
por interacoes sociais.

em relacionamentos random. Isso ocorre porque varios pares no mesmo repositorio (que
contribuem para uma sobreposi¢do de vizinhanga maior) foram removidos da rede filtrada
porque nao possuem interagdes sociais.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma modelagem heterogénea para a rede de desenvolvedores no
GitHub, e cinco novas métricas semanticas para a for¢ca dos relacionamentos, que permi-
tem avaliar redes construidas a partir de linguagens de programagdo mais € menos cola-
borativas. A andlise dessas métricas revelou uma falta de correlacdo linear € monotdnica
entre elas, ou seja, todas elas representam novas informacgdes sobre as relacdes. Além
disso, pode-se dizer que ndo hd muita interagdo social em colaboragdes em repositorios
de software.

Além disso, as novas métricas foram utilizadas para classificar pares de desen-
volvedores, e os resultados revelaram que os novos tipos de interacdo podem capturar
desenvolvedores com uma alta capacidade de colabora¢do na rede. Além disso, a andlise
dos relacionamentos considerando o aspecto temporal mostrou que as linguagens mais
colaborativas tém uma proporcao maior de relacionamentos fortes, que tendem a persistir
ao longo do tempo. Por fim, também foi mostrado que as intera¢des sociais no GitHub
podem contribuir para colaboracdes mais intensas.

Como trabalhos futuros, planeja-se estudar outros fatores sociais que geram a
interacdo entre desenvolvedores e analisar como eles influenciam na previsao de links.
Também pretendemos investigar a relacdo entre as propriedades semanticas e a influéncia
de desenvolvedores no GitHub.
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