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Abstract. Communication and Cooperation have been subject of several studies in
Software Engineering. Social Network Analysis (SNA) metrics have been used to
analyze networks built from the interaction of developers during the software
development process. This work aims to predict software build failures, using
classification models with three different Bayesian algorithms. The models use the
SNA metric values calculated for the communication and cooperation networks,
besides the sum of the interactions between them. The results indicate that
communication networks were not suitable to classify builds which have failed.
Nevertheless, cooperation networks obtained f-measure rates higher than 0.8,
indicating more reliable results. In some cases the sum of the interactions increased
the f-measure, recall and precision rates. These results show that naotification systems
could be built based on this kind of classification to alert software engineers on

probable software build failures based on the developer’s way of interaction.

Resumo. A comunicacdo e a cooperagio tém sido objeto de varios estudos em engenharia
de software. Métricas de andlise de redes sociais (Social Network Analysis - SNA) tém sido
utilizadas para analisar redes construidas a partir da interagdo dos desenvolvedores durante
o desenvolvimento do software. Este trabalho tem o objetivo predizer falhas em construgoes
do software, utilizando modelos de classificagdo com trés diferentes algoritmos bayesianos.
Os modelos utilizam os valores das métricas SNA calculadas para as redes de comunicagdo,
cooperagdo e a soma das interagoes entre as duas redes. Os resultados indicam que redes de
comunicagdo ndo foram boas para classificar construgdes que falharam. No entanto, redes de
cooperagdo obtiveram valores de f-measure superiores a 0.8, o que indicam resultados mais
confiaveis. Em alguns casos a soma das interagoes das duas redes melhorou o valor de f-
measure, recall e precision. Estes resultados indicam que sistemas de notificagdo poderiam
ser construidos com a base neste tipo de classificagdo para alertar engenheiros de software
sobre provaveis falhas nas construgoes do software baseada na forma de interagdo entre os

desenvolvedores.

1. Introducao

Uma grande quantidade de dados ¢ produzida durante o desenvolvimento de software.
Desenvolvedores utilizam diversas ferramentas para coordenar suas tarefas, trabalhar
cooperativamente em artefatos e comunicar informagdes sobre o projeto. Controladores
de versao (SVN' GIT, entre outros), gerenciadores de issues e defeitos (Jira, Bugzilla) e
listas de e-mails (Google Groups, Yahoo Grupos), sdo exemplos de ferramentas que
contém fontes de dados que podem ser minerados e interpretados em busca de
informacdes de coordenagdo, cooperacdo e comunicacdo entre desenvolvedores.
[Hassan 2008]



A comunicacgéo e a cooperacdo tém sido estudadas de diversas formas a partir de dados
obtidos por estas ferramentas. Dentre estas formas, destacam-se aquelas que utilizam
redes sociais para capturar a interacdo dos desenvolvedores, construindo redes de
comunicacgdo ou cooperacdo [Meneely and Williams, 2011], [Bird et. al, 2009], [Nia et.
al, 2010], [Shin et. al, 2010], [Wolf et. al, 2009], [Meneely et. al, 2011] e [Biger et. al,
2011].

Redes sociais sdo analisadas com diversas métricas, conhecidas como SNA (Social
Network Analysis). Com estas métricas € possivel descrever, caracterizar e explicar uma
rede por meio da exploragdo de suas propriedades, tais como, centralidades, grau,
densidade, entre outros [Magdaleno et. al, 2010].

Para este trabalho foram coletados dados de comunicacdao (listas de e-mail) e
cooperacdo (obtidos a partir do log dos controladores de versdo), hospedados no
repositorio da apache foundation, com o objetivo de predizer falhas em construgdes do
software (do inglés, builds) a partir de redes de comunicacdo e cooperacao. Para a
classificagdo sdo comparados trés algoritmos bayesianos que permitem fazer a
classificagdo de construgdes que estejam no estado de “falha”.

Os modelos de classificacdo utilizam como parametros de entrada métricas SNA
calculadas a partir das redes de comunicagdo ou cooperacdo e possibilitam a
identificacdo de uma classe. Para guiar a metodologia deste trabalho trés questdes de
pesquisa foram investigadas: Q1: Redes de comunicacdo podem ser utilizadas para
classificar constru¢des propensas a falhar? Q2: Redes de cooperagdo podem ser
utilizadas para classificar constru¢des propensas a falhar? Q3: a unido das redes permite
melhorar os resultados de classificagdo obtidos individualmente em Q1 e Q2 para
classificacao de construgdes propensas a falhar?

Identificar o estado da construgdo de um software ¢ importante, pois ferramentas de
notificacdo e monitoramento de projetos podem ser desenvolvidas para auxiliar
gerentes, lideres de projetos e desenvolvedores a diminuir os esforcos da fase de
manutencao.

O presente artigo esta organizado da seguinte forma: A secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados. A secdo 3 apresenta como o modelo de classificagdo ¢ avaliado, a
metodologia de coleta de dados e geragdo das redes de comunicagdo e cooperacdo €
apresentada na secao 4. A secdo 5 apresenta os resultados para cada uma das questoes
de pesquisa. Por fim, as conclusdes sdo apresentadas na se¢ao 6.

2.Trabalhos relacionados

Wolf et. al, 2009 coletaram dados do IBM JAZZ e analisaram as redes sociais formadas
a partir dos desenvolvedores que trabalharam em uma mesma tarefa (do inglés, work
item) e que se comunicaram para a realizagdo desta tarefa. Eles utilizaram algoritmos
bayesianos para classificar as construcfes propensas a falhar, calculando métricas SNA
a partir das redes de cooperacdo e comunicacao.

Meneely et. al, 2008 analisaram o histdrico das diferentes versées dos arquivos de um
projeto verificando os responsaveis pelas atualizagdes de cada arquivo. Todos 0s
desenvolvedores que alteraram um arquivo foram conectados para formar a rede de
contribuicdo do arquivo. Os autores calcularam métricas SNA sobre esta rede, para
prever quais arquivos eram mais propensos a falhar.



Biger et. al, 2011 criaram redes de comunicagdo baseadas na troca de comentarios feitos
por desenvolvedores em gerenciadores de tarefas. Os autores também utilizaram
métricas SNA para predizer arquivos propensos a falhar.

Schroter et. al, 2006 construiram redes de dependéncia entre os arquivos, agrupando os
arquivos de forma que representassem um componente do software. Diferentemente dos
trabalhos anteriores, a classificagdo realizada foi sobre os componentes propensos a
falhar. Eles utilizaram dados de um software proprietario e também utilizaram métricas
SNA como entrada para o modelo de classificacdo.

O presente trabalho utiliza a abordagem proposta por [Wolf et. al 2009] para criar
modelos de classificagdo para construgdes propensas a falhar. Sdo utilizados dados de
comunicacao e cooperagao entre os desenvolvedores. No entanto, ao invés de utilizar os
comentarios dos desenvolvedores em uma tarefa, serdo utilizados os e-mails trocados
entre os desenvolvedores. Dentre as diferentes métricas SNA utilizadas pelos trabalhos
mencionados, escolheu-se usar as métricas de densidade da rede, coeficiente de
clusterizagdo, métricas de centralidade, métricas de ego-network e métricas de
structural holes.

Estas métricas foram escolhidas por representar diferentes propriedades das redes e
também utilizarmos um conjunto de métricas maior que os trabalhos relacionados.

3. Avaliacdo Dos Modelos De Classificacao

Para [Biger et. al 2011] a melhoria do desempenho dos modelos de classificagdo ndo
esta associada a implementacao de novos algoritmos, mas sim, a melhoria da qualidade
do conjunto de dados coletados ou, at¢ mesmo, de métricas que ainda ndo foram
utilizadas para classificacao.

Assim como [Biger et. al 2011] e [Wolf et. al 2009], o modelo proposto neste trabalho
utiliza algoritmos de classificacdo bayesiana, no entanto, utilizamos um maior conjunto
de métricas e diferentes combinacdes de redes em comparagdo aos trabalhos
relacionados. Para execucao dos testes de classificacdo foi usada a ferramenta WEKA,
que implementa varios algoritmos de aprendizagem de maquina.

A avaliagdo de um modelo de classificagdo ¢ feita dividindo a amostra de dados em dois
conjuntos: um de treinamento e outro de validacdo. O modelo aprende com o conjunto
de treinamento e utiliza o conjunto de validacdo para verificar se o aprendizado é capaz
de classificar estas instancias. Esta técnica serve para avaliar o modelo e estimar a
incerteza das suas classificacdoes [Han and Kamber 2006]. Existem varias medidas para
avaliar as classificagdes realizadas. Neste trabalho foram utilizadas as medidas de
Recall, Precision e F-Measure.

Recall representa o numero de instancias corretamente classificadas sobre todas as
instancias que representam construgdes que falharam. Precision representa o nimero de
instancias corretamente classificadas como construgdes que falharam, dividido pelo
total do nimero de instancias que estdo na classe de falha. Recall indica a sensibilidade
do modelo, enquanto Precision indica a sua corretude. F-Measure ¢ calculada com a
média harmonica entre estas duas métricas e indica a relagdo entre a sensibilidade de
detectar uma classe e a corretude da sua classificacao. [Menzies et. al, 2007]

Diferentes abordagens de avaliagdo podem ser adotadas. Optamos por dividir os
conjuntos de treino e validagdo aleatoriamente, utilizando o método hold-out. O método



realiza a separacao aleatdria de acordo com um valor configurado, por exemplo, dividir
50% dos dados para teste e 50% dos dados para treinamento. A constru¢do do modelo
foi executada com trés algoritmos Naive bayes [Martins and Costa 2009], Bayes-Net
[Heckerman 1995], Bayesian Logistic Regression [Genkin et. al 2007].

4. Metodologia
Para responder as questdes de pesquisa os seguintes passos foram seguidos: (i) coleta de
dados e criacao das redes sociais; e (ii) analise das redes sociais.

4.1 Coleta de dados e criacio das redes sociais

A coleta de dados foi realizada no projeto Felix GOGO hospedado na apache software
foundation. A ferramenta de integracdo continua Hudson foi utilizada pelo projeto para
construir o cddigo fonte compilando-o a partir da Ultima versdo do codigo fonte
encontrado no repositorio de codigo. Quando ocorre algum erro durante a compilagdo e
execucao dos testes ou do codigo-fonte, a ferramenta indica que a construcao falhou.

Foi construida para este trabalho uma ferramenta para coletar os dados disponiveis do
Hudson. O crawler recebe o endereco da pagina do projeto e coleta os periodos de
constru¢do do projeto. Sdo identificados para cada construg¢do, a data e o estado da
construgdo (falha ou sucesso).

Foram coletados todos os dados de comunicacdo e cooperacdo entre as datas de 25-07-
2009 e de 19-09-2011. Vinte e seis construcdes foram coletadas neste intervalo, com
duragdo de aproximadamente um més. Treze construgdes encontravam-se no estado de
sucesso ¢ treze no estado de falha.

Para reconstru¢ao das interagdes foram coletadas informagdes de comunicagao das listas
de e-mail e do controle de versdo do cédigo fonte. Da comunicacao foram coletados o
autor da mensagem, o assunto, a data e o conteudo da mensagem. Do repositorio de
codigo fonte foram coletados dados dos autores dos commits, dos arquivos alterados e
das mensagens.

Para a construgdo das redes de comunicagdo e rede de cooperagdo, foram identificados
os intervalos de data existentes entre duas construgdes. A rede de cooperacao foi
construida a partir do relacionamento entre os desenvolvedores que realizaram commit
de um mesmo arquivo neste intervalo. Para a rede de comunicagdo, dois
desenvolvedores eram relacionados quando trocavam mensagens neste mesmo intervalo
de data.

As redes criadas nao sao direcionadas, mas contém nas arestas valores da interacdo
entre estes desenvolvedores. Para a rede de comunicagdo, foi representada a quantidade
de mensagens trocadas pelos desenvolvedores. Para a rede de cooperagdo, as arestas
receberam a quantidade de vezes que dois desenvolvedores fizeram commit de um
mesmo arquivo.

Por fim, para responder a terceira questdo de pesquisa, foi realizada a soma entre os
valores contidos nas arestas das matrizes de comunicagdo e colaboragdo, quando dois
desenvolvedores tinham as duas interagdes. Por exemplo, quando o desenvolvedor 4
trocou e-mails com o desenvolvedor B e também realizou commits de arquivos que
também foram alterados por B. Caso so exista a relagdo entre dois desenvolvedores em
uma das matrizes, este valor ¢ repetido na matriz da soma.



4.2 Analises Das Redes Sociais

Para analisar as redes de comunicagdo e cooperagdo, utilizamos a ferramenta UCINET.
Ela oferece recursos de visualizagdo e célculo das métricas SNA utilizadas por este
trabalho. Para cada uma das redes sociais (matrizes) - 26 redes de comunicagao, 26
redes de cooperagdo, e 26 redes de comunicagdo e cooperacdo - realizamos a
importagdo destas redes para a ferramenta.

Algumas métricas retornam valores para um no, no entanto, a rede representa uma
construcdo do software e os valores destes nos devem ser convertidos para esta
construgdo. Quando as métricas possuiam esta caracteristica utilizamos a abordagem
descrita por [Biger et. al 2011] que converte os valores das métricas individuais de todos
0s nds para um unico valor. Para fazer esta transformacao, obtém-se do o maior valor da
métrica de um nd, a média dos valores de todos 0s nds, o desvio padrdo desta média e a
soma dos valores de todos 0s nos.

No6s computamos as métricas para 78 matrizes, que representam os trés tipos de redes
construidas para os 26 construcdes do software coletada. Estes valores representam as
entradas para o modelo de classificacdo, e foram exportados no formato CSV e
posteriormente convertidos para o formato ARFF da ferramenta WEKA.

Com a ferramenta WEKA, executamos os algoritmos de classificacdo: Naive Bayes,
Bayes-Net ¢ Bayesian Logistic Regression. Os algoritmos necessitam de um conjunto
de treinamento e um conjunto de validagdo. Para isto deve-se definir o percentual total
de dados que deve ser utilizado para treinar o algoritmo. A validagdo foi realizada com
as amostras separadas nas seguintes propor¢des de treino e validacdo: 50%/50%,
66%/34% e 80%/20%.

4. Resultados

Para investigar as questoes de pesquisa deste trabalho, foram realizadas avaliagcdes para
verificar o desempenho dos modelos de classificacdo. Foram reportados os valores de
recall, precision e f-measure obtidos para cada uma das redes. Como todas as questdes
de pesquisa dizem respeito a classificagdo de construgdes propensas a falhar, a
avaliacao foi desenvolvida analisando somente a classificagdo para as construcdes que
falharam.

Um modelo de classificacdo ¢ a combina¢ao de uma matriz (comunicagdo, cooperacao,
comunicacao-cooperagdo), um algoritmo (Bayes-Net, Naive Bayes, Bayesian Logistic
Regression) e uma configuragdo de treinamento (50%/50%, 66/34%, 80%/20%).

Para Q1 todos os modelos de classificagdo relacionados a esta questdo utilizaram o
arquivo de treinamento com valores das métricas SNA computadas para a rede de
comunicagdo. A Tabela 2 apresenta os resultados da combinacao dos algoritmos, com as
diferentes configuragdes de treinamento.

Tabela 2. Resultados da classificacao a partir de valores de Recall, Precision e
F-Measure para a Rede de Comunicacao

Modelo de Classificagio | 1 | 2 [ 3 4 | 5] 6 7 ] 8 | 9
Algoritmo Bayes — Net Naive Bayes Bayesian Logistic Regression
% de Treinamento 50% | 66% | 80% | 50% | 66% | 80% 50% 66% 80%
Recall 1 1 1 0.6 0 0.5 1 0.67 0.5
Precision 038 [ 033 | 04 | 042 0 0.33 0.38 0.25 0.25
F-Measure 0551 05 | 057 | 04 0 0.4 0.55 0.36 0.33




Os modelos 1,2,3 e 7 apresentaram altos valores de recall para as constru¢des que
falharam. No entanto, os valores de precision sdo inferiores. Provavelmente este
comportamento da classificacdo indica a dificuldade destes modelos em rejeitar uma
constru¢do com um estado diferente de falha. O melhor modelo construido para QI
obteve f~measure de 0.57. Esta medida ¢ calculada a partir da relacdo entre Recall e
Precision, e mede quao calibrado o modelo de classificagcao pode estar. Segundo [Genkin
et. al 2007], um modelo pode ser considerado ajustado as classes que se deseja prever, se
o valor de f~measure for igual ou superior a 0.75.

O baixo desempenho de classificacdo para Q1 pode ser atribuido aos provaveis ruidos
que as mensagens trocadas na lista de discussao possuem. Os participantes podem trocar
mensagens dos mais variados assuntos, podendo conter mensagens que ndo sao
realmente efetivas ao desenvolvimento do projeto e estejam relacionadas diretamente
com o motivo da falha da construgao.

Estes ruidos podem criar relagdes invalidas na rede social. Mesmo considerando
somente as mensagens de intervalos de tempo de uma construgdo, ndo foram aplicadas
outras heuristicas para retirar mensagens que nao fossem especificas sobre os arquivos
alterados durante aquele intervalo de tempo.

Para responder Q2 foram realizados os mesmos testes, no entanto, as métricas SNA
foram computadas a partir da rede de cooperagdo. A Tabela 3 apresenta os resultados
para os nove modelos de classificagdo definidos com as matrizes de cooperagao.

Tabela 3. Resultados da classificacao a partir de valores de Recall, Precision e
F-Measure para a Rede de Cooperacéo

Modelo de 10 11 12 13 14 15 16 17 18
Classificacido
Algoritmo Bayes — Net Naive Bayes Bayesian Logistic Regression
% de Treinamento 50% | 66% | 80% | 50% 66% 80% 50% 66% 80%
Recall 0 0 1 0.71 1 1 0.85 0.8 0.66
Precision 0 0 0.75 0.62 0.71 0.75 0.54 0.67 1
F-Measure 0 0 0.85 0.66 0.83 0.85 0.66 0.73 0.8

Observa-se que, em geral, todos os modelos de classificagdo tém valores satisfatorios
para as trés medidas de avaliacdo do modelo de classificagdo proposto. Os modelos 10 e
11 apresentaram os piores desempenhos, estranhamente, retornando valores zerados
para as métricas. Os modelos 12 e 15 apresentaram valores bem consistentes para f-
measure, que indica a capacidade dos modelos de discernir entre construgdes no estado
de falha ou de sucesso.

Por fim, repetiu-se os testes para a rede de comunicagdo e colaboracdo para responder
Q3. A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos quando as matrizes de comunicagao e
cooperagdo foram somadas.

Tabela 4. Resultados da classificacdo a partir de valores de Recall, Precision e
F-Measure para as Redes de Comunicacéo e Cooperacdo somadas.

Modelo de 19 20 21 22 23 24 25 26 27
Classificacio
Algoritmo Bayes — Net Naive Bayes Bayesian Logistic Regression
% de Treinamento 50% 66% 80% 50% 66% 80% 50% 66% 80%
Recall 1 1 1 0.8 1 1 0.6 1 1
Precision 0.38 0.42 0.4 0.66 0.42 0.66 0.42 0.6 0.66
F-Measure 0.55 0.6 0.57 0.72 0.6 0.8 0.5 0.75 0.8

Quando os modelos foram combinados, esperava-se que a capacidade preditiva fosse




melhorada. Os modelos 21, 23, 24, 25 e nao apresentaram melhora quando comparados
os valores de f~measure.

Nos modelos 19, 20, 22, 26 foram constatados melhoras nos valores de f-measure. O
modelo 22 apresentou o melhor indice de melhora.

E importante destacar que os modelos 19 ¢ 20 estavam com valores estranhamente
zerados em Q2, logo, a melhora deles se deu em funcdo da comparacao de f-measure de
Q1 com o valor obtido em Q3. Nestes dois modelos, o modelo 20 melhorou em relagao
a f~-measure de Q1, enquanto o modelo 19 ficou com o mesmo resultado j& existente em
Q1. O modelo 27 também ndo adicionou melhora quando foi realizada a combinacao,
no entanto, o resultado de f~measure também nao foi reduzido.

Os melhores modelos propostos, para as trés questdes de pesquisa foram obtidos com
conjuntos de treinamento 80/20. Este resultado era esperado, uma vez que uma maior
quantidade de instancias era utilizada para o treinamento o que permite potencializar o
aprendizado do modelo de classificagao.

5. Conclusao

Pesquisadores de engenharia de software tém coletado dados de interacdes entre
desenvolvedores. Estes dados representam a comunicacdo € cooperacdo durante o
desenvolvimento do software. Classificacdo ¢ uma das técnicas utilizadas para entender
a dindmica do desenvolvimento do software e descobrir evidéncias que possam
melhorar o processo de desenvolvimento.

Neste trabalho apresentamos uma abordagem para classificar construgdes de software
utilizando redes de comunicagdo e cooperacdo. Mostramos que as redes de
comunicacao, pelo menos para o projeto Felix Gogo, tiveram os valores de recall,
precision e f-measure abaixo de 0.60. Associamos este baixo desempenho em Q1 a
provaveis ruidos existentes nas mensagens. Também mostramos que redes de
colaboracao (Q2) apresentaram resultados mais confiaveis para predizer construgdes no
estado de falha, obtendo em alguns modelos valores superiores a 0.8 para classificacao.
Esperavamos que a unificagdo das duas redes (Q3) proporcionasse uma melhoria na
classificacdo. Esta questao de pesquisa foi atendida parcialmente, pois alguns modelos
melhoraram sua classificacao e outros nao.

Como trabalhos futuros, pretendemos estudar formas de diminuir o ruido sobre os dados
da comunicacgao e repetir o experimento para mais projetos, adicionando também novos
algoritmos de classificacdo realizando a avaliagdo por método de validagao-cruzada.

Ferramentas poderiam ser construidas com base nesta abordagem para notificar
engenheiros de software, lideres de projetos e desenvolvedores sobre potenciais
problemas em construcdes futuras, o que poderia auxiliar a etapa de manutencdo do
software.
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