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Resumo

Desde o surgimento da teoria da selecao natural, sistemas de colaboracao ganharam evi-
déncia por terem criado um dilema de dificil solu¢do: comportamentos colaborativos
poderiam reduzir a aptidao relativa do colaborador, e agir contra ele na selecdo natural.
No entanto, a colaboragao esta por toda parte, em praticamente todos os niveis biol6gi-
cos - de genes cooperando para genomas até seres ja constituidos colaborando entre si.
Sistemas colaborativos humanos foram ampliados com o advento da globalizagao e da
Internet. Um desses sistemas sao as redes de desenvolvimento colaborativo de software,
surgindo na Web varios portais dedicados ao tema. O mais popular deles é o GitHub.
Langado em 2008, o GitHub possui mais de 36 milhdes de usuarios, e estd organizado
em torno de repositérios, onde varios usuarios se retinem para desenvolver software de
forma colaborativa. O objetivo principal desta dissertacao é analisar sob uma perspectiva
eminentemente inspirada na biologia as redes de desenvolvimento colaborativo de soft-
ware construidas no GitHub. Esta dissertacao construiu um modelo para reproduzir a
colaboragao no GitHub como um ecossistema, caracterizando-o sob diferentes dimensoes.
Esses ecossistemas foram modelados como redes complexas e também caracterizados to-
pologicamente ao longo do tempo. Por fim, alguns dos principais modelos biologicos para
explicar a colaboragao foram adaptados para essas redes, de modo a entender se eles

também podem ser utilizados para explicar o desenvolvimento de software colaborativo.

Palavras-chave: Redes de Colaboragao. Modelos Biolégicos. GitHub.



Abstract

Since the emergence of the theory of natural selection, collaboration systems have come to
light because they have created a difficult dilemma: collaborative behaviors could reduce
a collaborator’s relative fitness and act against him in natural selection. Besides this,
collaboration is everywhere, at all biological level - from genes cooperating to genomes
to constituted beings collaborating with each other. Human collaborative systems have
been expanded with the advent of globalization and the Internet. One such system is the
collaborative software development networks, with web portals devoted to the theme. The
most popular of these is GitHub. Launched in 2008, GitHub has over 36 million users, and
it is organized around repositories where multiple users come together to collaboratively
develop software. The main objective of this dissertation is to analyze from an eminently
biologically inspired perspective the collaborative software development networks built
on GitHub. This dissertation built a model to reproduce the collaboration in GitHub as
an ecosystem, characterizing it under different dimensions. These ecosystems have been
modeled as complex networks and also characterized topologically over time. Finally,
some of the key biological models for explaining collaboration have been adapted for
these networks to understand whether they can also be used to explain collaborative

software development.

Keywords: Collaboration Networks. Biological Models. GitHub.
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Capitulo 1

Introducao

A colaboracgao é uma atividade presente em diferentes organismos, organizacoes e niveis
biolégicos. Colaborar significa se juntar a outro agente para a realizacao de uma atividade
com objetivos comuns. Sistemas de colaboragao podem ser observados nos seres vivos em
muitos niveis: de genes cooperando para genomas, passando por células colaborando para
criar organismos, até organismos ja constituidos colaborando entre si. Nas sociedades
humanas, a colaboragao faz parte do circuito social, econémico e cientifico [Lopes et al.,
2009; Fehr & Schurtenberger, 2018].

O advento da globalizagao e da Internet tem afetado e ampliado os sistemas cola-
borativos humanos. A era da informacao, como é chamado o periodo apds 1950, tornou
o mundo extremamente dependente do conhecimento tecnologico e aproximou paises em
torno da colaboragao através da informagdo. De acordo com Adams [2012], o avango dos
sistemas colaborativos tem posto em xeque o equilibrio global da ciéncia. Isso significa
que superpoténcias podem deixar de sé-las caso nao entendam a dinamica dos sistemas
colaborativos humanos. Nessa perspectiva, a colaboracao é positiva porque permite que o
conhecimento seja melhor transferido e combinado, e acelera o crescimento de economias
em desenvolvimento. A colaborac¢do, no entanto, tem custos de tempo e de agenda com-
partilhada, que podem ser altos. Existe ainda o risco de que a colaboragao possa gerar
alta convergéncia e que outros aspectos sejam desconsiderados. Em todas as perspecti-
vas, compreender a dindmica dos sistemas de colaboragao parece ser a chave para elucidar
essas questoes.

Ha varios trabalhos buscando entender a colaboracao a partir da teoria da evo-
lugao biolégica [Hamilton, 1963; Wynne-Edwards, 1964; Alexander, 1987; Nowak & Sig-
mund, 1998; Bull & Rice, 1991], com alguns em especial focando na colaboragao hu-
mana [Rand & Nowak, 2013; Barclay & Raihani, 2016; Boyd & Richerson, 2009]. Outros
trabalhos [Gracia-Lazaro et al., 2012; Rand et al., 2011; Ramasco et al., 2004] tém se de-
dicado ao entendimento dos sistemas de colaboragao humanos sob a perspectiva de redes,

uma vez que esses sistemas apresentam caracteristicas de sistemas complexos!.

1Os sistemas complexos sao descritos como sistemas constituidos de partes em que os comportamentos
isolados somados ndo conferem a complexidade total do sistema [Mitchell & Newman, 2002]. Por serem
constituidos de partes que se interagem, muitos sistemas complexos tém sido estudados a partir da
modelagem matematica em redes. Uma rede, também chamada de grafo, é definida como sendo um
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Nos tltimos anos, com o surgimento do movimento do software livre, um sistema de
colaboracao humano especifico ganhou notoriedade: as redes de desenvolvimento colabo-
rativo de software. O software livre é essencialmente colaborativo, uma vez que qualquer
individuo pode ler, modificar e melhorar o c6digo existente. FKEssas redes tornaram-se
uma fonte quase inesgotavel de troca de conhecimento em torno do desenvolvimento de
software. Em uma época dominada pela tecnologia, onde a palavra algoritmo ganhou
um peso a ponto de ameacar democracias?, a colaboracdo em torno do software tem um
impacto mundial.?> O desenvolvimento colaborativo de software permite que a tecnolo-
gia seja estendida a muitos, de modo que paises em desenvolvimento também possam se
aproveitar da transferéncia tecnolégica.?

De acordo com De Luca Pretto & da Silveira [2008], o movimento em diregdo a
colaboracao é uma revolugao irrefreavel. Existem uma série de portais na web dedicados
ao desenvolvimento de software colaborativo, como o GitHub, Assembla, BitBucket e
Sourceforge, sendo o mais popular o GitHub.

O GitHub é um sistema web para repositérios de software, baseado no sistema
de controle de versoes git. Lancado em 2008, o GitHub possui mais de 36 milhoes de
usuarios (novembro de 2019)® e é um dos portais do género mais relevantes, ocupando a
83% posicao (novembro de 2019) entre os sites mais populares do mundo.® Como parte
de seu sistema de desenvolvimento de software colaborativo, o GitHub também oferece
funcionalidades de gestao de projetos, wiki e rede social.

Recentemente, o GitHub tem sido também utilizado em projetos de colaboragao
de diferentes naturezas. Segundo Perkel [2016], o GitHub tem funcionado com sucesso
como um repositério de dados cientificos, ajudando a cientistas de diferentes areas a,
por exemplo, controlar o surto de ebola. A rede de colaboragao cientifica no Github
cresceu e inumeros artigos cientificos citam projetos do portal. A Figura 1.1 mostra
que em comparacao com 2010, o numero de citagoes ao GitHub dobrou em areas como
ciéncia da computacao, mas também tem crescido em areas como biologia, neurociéncia
e matematica.

Devido & sua influéncia crescente, o GitHub tem sido foco de muitos trabalhos [Dab-
bish et al., 2012; Lima et al., 2014; Batista et al., 2017; El Asri et al., 2017], sendo que

a maior parte deles esta dedicada a entender a estrutura e dindmica da colaboragao, a

conjunto de itens, conhecidos como vértices ou nés, e possuem conexoes entre si, as arestas [Newman,
2003]

20s impactos dos algoritmos do Facebook e Google na democracia. https://apublica.org/2018/05/0-
impacto-dos-algoritmos-do-facebook-e-google-na-democracia,/

30 mundo mediado por algoritmos.  https://revistapesquisa.fapesp.br/2018/04/19/o-mundo-
mediado-por-algoritmos/)

4Manifesto GNU. https://www.gnu.org/gnu/manifesto.pt-br.html

®Uma busca por usuarios em 12/11/2019 retornou 36.431.900 usudrios ativos. A busca pode ser
realizada em https://github.com/search?q=type:user&type=Users

50 ranking pode ser consultado em http://www.alexa.com /siteinfo/github.com

"Imagem extrafda do trabalho de Perkel [2016]
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Figura 1.1: Influéncia crescente do GitHub 7
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formacao de liderancas, e a influéncia de certos usudrios na rede de colaboragao.

O GitHub também é o foco desta dissertacdo. Ao analisar o desenvolvimento
colaborativo de software, propomos um modelo para a construcao de ecossistemas de
colaboracao, de modo a caracterizar o GitHub sob a o6tica de modelos biolégicos. Es-
ses ecossistemas diferenciam-se das abordagens frequentemente adotadas na literatura,
uma vez que sao focados no colaborador e conferem diversidade, incorporando uma série
de linguagens e repositorios. As andlises com modelos biol6ogicos requerem ainda uma
estrutura em rede temporal, que com nosso modelo, permite reconstruir o processo co-
laborativo individuo a individuo. E importante ressaltar que a metodologia apresentada
nesta dissertagdo nao tem como objetivo substituir ou competir com as demais metodo-
logias propostas na literatura, que visam entender o surgimento e a evolucao do processo
de colaboracdo no GitHub. O nosso objetivo é introduzir uma nova visdo, que comple-
mente a complexa tarefa de entender e explicar o fendomeno de colaboracao nesta rede de
desenvolvimento de software.

Por fim, os trabalhos que estudam a colaboracdo humana sob o ponto de vista de
modelos biolégicos sao recentes. Esta dissertacdo é uma oportunidade de contribuir para
um entendimento deste fendmeno, oferecendo uma perspectiva da colaboragao humana
ainda nao explorada na literatura, como é o caso da colaboracao em redes online de

desenvolvimento de software.
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1.1 Objetivos

Os objetivos principais desta dissertagao sao os seguintes: (1) caracterizar as redes
de desenvolvimento colaborativo de software ao longo do tempo e (2) analisar se alguns
modelos biologicos para a colaboracao disponiveis na literatura sao aplicaveis as redes de
desenvolvimento colaborativo de software, e como elas se comportam ao longo do tempo
seguindo esses modelos. Considerando esses objetivos, esta dissertacao esta organizada

de modo a buscar respostas para as seguintes questoes de pesquisa (QP):

e QP1 - Quais sao as principais caracteristicas dos ecossistemas de colabo-
racao no GitHub? Como buscamos entender a rede de colaboracao do GitHub
sob uma oOtica de modelos biolégicos, introduzimos o conceito de ecossistema. Di-
ferentemente dos trabalhos encontrados na literatura, a definicdo de ecossistema
enriquece a compreensao do processo de colaboracao tanto do ponto de vista de

diversidade quanto da consideracao da histéria de cada colaborador na rede.

e QP2 - Existem semelhancas entre as redes modeladas a partir de di-
ferentes ecossistemas? A noc¢ao temporal dos ecossistemas foi bem expressa a
partir da modelagem em rede. Dividimos o ecossistema em snapshots, em que os
desenvolvedores sao representados pelos vértices, e uma aresta existe sempre que
dois desenvolvedores realizam commit em um mesmo repositério. Analisamos a

topologia dessas redes a partir de métricas classicas de redes complexas.

¢ QP3 - Os mecanismos e principios inerentes aos modelos biolégicos po-
dem ser utilizados como ferramentas que complementam o entendimento
do processo de colaboracao em redes de desenvolvimento de software?
A partir de informagoes extraidas dos ecossistemas e das redes modeladas, apre-
sentamos métricas que capturam diferentes principios dos modelos biolégicos, como

reciprocidade, sinergismo e preferéncia de colaboragao com semelhantes.

1.2 Contribuicoes

As contribuic¢bes desta dissertacao perpassam pela metologia que auxilia nas anali-
ses de redes de desenvolvimento colaborativo de software sob a 6tica de modelos biologicos.

A seguir descrevemos as principais contribuigoes desta dissertacao.
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Definicao, Modelagem e Caracterizacao de Ecossistemas de colaboragao.
Definimos um modelo para o estudo da colaboragao no GitHub, que busca mimetizar o
conceito bioldgico de ecossistema, caracterizado por um fluxo fechado e auto-sustentavel
de relacionamento entre partes bidticas e abioticas. Essa abordagem permite centralizar
o foco na colaboracao e garante diversidade, ao contar com a participacao de iniimeros
repositorios e linguagens de programacao. A modelagem matematica desses ecossistemas
em rede permite reproduzir a historia da colaboragao do usuario, e nao apenas de um
repositorio ou de repositorios de uma linguagem, abordagens que sdo mais frequentes na
literatura.

Caracterizagao de redes de desenvolvimento colaborativo de software
sob a inspiracao de modelos biolégicos. Utilizamos modelos biol6gicos para estudar
as redes de desenvolvimento colaborativo de software buscando entender que tipos de me-
canismos ja explorados na biologia sdo usados nas colaboragoes no GitHub. Um melhor
entendimento dos mecanismos que regem a colaboragao no GitHub, podem trazer insights
que melhorem e fomentem o processo de colaboracao nestes tipos de sistemas. A carac-
terizagao aqui apresentada complementa as analises propostas na literatura, propiciando
uma nova faceta para o entendimento deste complexo processo que é a colaboracgao entre

humanos.

1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao estd organizada da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta os
fundamentos tedricos que embasam esta pesquisa, os modelos biolbgicos para colaboracao.
O Capitulo 3 apresenta e discute os trabalhos relacionados a esta pesquisa. O Capitulo
4 conceitua ecossistemas de colaboracao, apresenta nossa metodologia para contrui-los
utilizando o GitHub e os caracteriza. O Capitulo 5 apresenta o modelo matemaético
utilizado para a analise e compreensao das colaborag¢oes ao longo do tempo e faz uma
caracterizagao dessas redes. No Capitulo 6, as redes de desenvolvimento colaborativo de
software sao analisadas sob a 6tica de modelos bioldgicos. Por fim, o Capitulo 7 apresenta

as conclusoes e contribuigoes desta dissertacao, além de trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Conceitos Fundamentais

Este capitulo descreve um conjunto de modelos biolégicos utilizados para entender cola-
boracao entre seres vivos, e que serao aplicados para analise das redes de desenvolvimento
colaborativo de software. A Secao 2.1 apresenta uma visao geral da literatura com relacao
a sistemas de colaboragao sob o ponto de vista biolégico. A Secao 2.2 descreve os modelos

especificos selecionados para as analises nesta dissertacao.

2.1 Sistemas de colaboracao biolégicos

Os sistemas de colaboracgao introduzem iniimeras questdes no entendimento da
evolugao das espécies. Enquanto a selecao natural — mecanismo aceito pela comunidade
cientifica como chave para a evolugao das espécies — tem como pressuposto que as espécies
mais aptas sdo aquelas que desenvolvem caracteristicas que as beneficia individualmente,
o pressuposto de um sistema de colaboracao ¢ simplesmente que héa um individuo colabo-
rando com o outro, ndo necessariamente garantindo beneficio ao colaborador, apesar de
sempre beneficiar o destinatario da acao.

Charles Darwin deu os primeiros passos para investigar de que maneira a cola-
boragdo pode influenciar modificagoes especificas em espécies. Em sua obra “A Origem
das Espécies”, ele introduziu este dilema evolucionario: “Natural selection cannot possibly
produce any modification in any one species exclusively for the good of another species.”
Desse modo, a colaboragao passou a ser tida como um contrassenso para a explicagao
sugerida por Darwin para a evolugao das espécies.

Muitas lacunas deixadas por Darwin vem sendo explicadas ao longo da histéria
pelos neodarwinistas, incorporando os conhecimentos da genética e da biologia molecular.
O dilema darwinista poderia hoje ser reescrito de outra forma: os genes relacionados a uma

caracteristica de colaboracao precisam beneficiar a eles préprios desproporcionalmente se

Traducdo: “A selecdo natural ndo pode possivelmente produzir qualquer modificacdo em uma espécie
qualquer exclusivamente para o proveito de outra espécie.”
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quiserem aumentar em frequéncia.

A evolugao da cooperacao foi um tema de interesse de muitos biélogos nas ultimas
décadas, iniciando-se a partir da publicacdo de Hamilton [1963], que explica a sele¢ao na-
tural como sendo consequéncia de atos egoistas, e sendo assim, a evolucao da colaboracao
propensa a ocorrer sob condi¢oes restritivas. Desde entao muitos modelos surgiram na
tentativa de explicar comportamentos colaborativos: sele¢do por parentesco [Hamilton,
1963; Wynne-Edwards, 1964], reciprocidade direcionada [Trivers, 1971; Axelrod & Ha-
milton, 1981], sinergismo [Queller, 1985], reciprocidade indireta [Alexander, 1987; Nowak
& Sigmund, 1998], escolha do parceiro [Eshel & Cavalli-Sforza, 1982; Noé, 1990; Bull &
Rice, 1991], entre outros.

Esta dissertacao utilizara alguns dos modelos citados como orientacao para ca-
racterizar e analisar redes de desenvolvimento colaborativo de software. As principais

caracteristicas desses modelos serdo descritas na Secao 2.2.

2.2 Modelos biolégicos para colaboracao

Sachs et al. [2004] apresentam um framework hierarquico em que varios dos mo-
delos citados anteriormente foram organizados e podem ser melhor comparados. Essa
classificacao divide tipos de colaborac¢ao em trés classes de modelos: reciprocidade direci-
onada - colaboracao em que ha beneficios de volta ao colaborador; beneficios por produtos
- colaboragao como consequéncia de atos egoistas; genes compartilhados - colaboracao por

parentesco. Cada um desses modelos serdao apresentados a seguir.

2.2.1 Modelos de Reciprocidade Direcionada

Os modelos de reciprocidade direcionada tem como premissa que um individuo
aceita um custo potencialmente alto para beneficiar um parceiro especifico, e o parceiro
compensa o esforco retribuindo-lhe o beneficio mais tarde. A classe reciprocidade direci-
onada se aplica tanto as colaboragoes inter-especificas (aquelas realizadas entre espécies
diferentes) quanto intra-especificas (aquelas realizadas com seres da mesma espécie).

Uma caracteristica desses modelos é a nao-garantia de que a colaboracao se man-
terd, isto é, pode haver traicao e o individuo beneficiado nao ser reciproco. A ideia de

traicao esta bem sintetizada no Dilema do Prisioneiro Iterativo, que também ¢ a apre-
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sentacdo mais comum dos modelos de reciprocidade direcionada. O dilema do prisioneiro

na sua versao simples foi formalizado por Tucker [1983] da seguinte maneira:

Dois membros de uma gangue foram presos. Cada prisioneiro esta confinado
em uma solitdria sem nenhum meio de se comunicar com o outro. Os pro-
motores ndo tem provas suficientes para condena-los na acusacao principal.
Os prisioneiros esperam ser sentenciados com um ano de prisao. Simultanea-
mente, os prisioneiros oferecem a cada um uma barganha. A cada prisioneiro
¢ dada a oportunidade de: trair o outro testemunhando que o outro cometeu

o crime ou colaborar com o outro ficando em siléncio. A oferta é:

e Se A e B traem um ao outro, cada um um deles ficard 2 anos na prisao

e Se A trai B, mas B fica em siléncio, A ficard em liberdade e B ficara 3

anos na prisao (ou vice-versa)

e Se A e B permanecem em siléncio, ambos ficarao 1 ano na prisao.

Nessa versao simples, o resultado do dilema tem uma alta probabilidade de ser de
traicdo mutua, uma vez que é muito dificil que se estabeleca confianca. A versao iterativa
do dilema, consiste na repeticao sistematica das escolhas entre os mesmos prisioneiros,
que permitem o desenvolvimento de estratégias, baseado no resultado da iteragao anterior.
Nessa versao, o comportamento cooperativo pode surgir depois de uma série de acordos,
vingancas e perdoes. Uma das estratégias que emergem da versao iterativa desse dilema ¢é
conhecida como tit-for-tat: “colaborar quando seu parceiro cooperou na iteragao anterior
mas recusar a cooperar se seu parceiro nao cooperou na iteragao anterior”.

O dilema do prisioneiro iterativo tem, portanto, duas caracteristicas principais: ite-
ragoes repetidas entre os parceiros e resposta diferencial aos parceiros (estratégia). Essas
caracteristicas dao origem a dois modelos de colaboracao: partner choice, caracterizado
pela existéncia de um mecanismo de decisao para a colaboracao e partner fidelity feedback,
com foco na continuidade da colaboragao.

No modelo Partner Choice, um individuo A recebe beneficios de um parceiro co-
laborador B e retribui-lhe, mas evita retribuir beneficios recebidos de parceiros pouco
colaborativos. Ao preferir manter a colaboragdo com os parceiros que mais colaboram,
o individuo A melhora a sua prépria aptiddao e promove a evolucido da cooperacao na
espécie de B, uma vez que ele beneficia os individuos mais colaborativos. Esse mecanismo
é, porém, prejudicado quando ha uma quantidade limitada de parceiros disponiveis, uma
vez que nesse caso, o custo de rejeitar um parceiro potencial é mais alto (hé o risco de
ficar sem parceiro de colaboracao). Para escolher um parceiro, o individuo precisa fazer
avaliacoes sobre o quao cooperativo o parceiro é, e decidir de que forma quer manter

contato com ele.
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Ha trés formas mais comuns para avaliar a cooperatividade do parceiro: parceling,
distributing e image scoring. No sistema parceling, o individuo inicia a colaboragao com
um tnico recurso (uma tarefa, por exemplo) e a colaboragdo é aumentada ao longo do
tempo. Isso ocorre como uma forma de prevenc¢ao, pois o individuo evita perder tempo
com um parceiro egoista ou pouco colaborador. O sistema parceling equivale as iteragoes
do Dilema do Prisioneiro Iterativo. O sistema distributing divide a colaboracgao em lotes
espaciais (a colaboragao é executada simultaneamente em varios espagos) diferentemente
do parceling, que sdo lotes temporais (colaboracao é incrementada com o tempo). Assim,
a regra de decisao é baseada no lote espacial. Isso significa que as decisoes sao separadas
para cada lote e podem ser feitas para varios parceiros de forma diferente. Por sua vez,
o sistema image scoring consiste em avaliar a reputagao de um parceiro quando colabora
com um terceiro. Esse sistema também é chamado de “reciprocidade indireta”, pois
quando A colabora com B, a reputacao de A aumenta, o que o torna mais suscetivel a
receber beneficios de outros.

Quando a colaboracao nao é baseada em um processo de decisao, mas a recipro-
cidade ainda esta envolvida, o modelo Partner Fidelity Feedback pode ajudar a explicar
o mecanismo desse processo. Esse modelo tem como premissa que apds continuas ou até
mesmo discretas iteragoes entre dois individuos que estao colaborando, surge um meca-
nismo de retroalimentagdo. Se um individuo A deixa de cooperar com um individuo B,
sua propria aptidao sera afetada, porque também deixard de receber beneficios de B, uma
vez que a relacao de fidelidade que existia entre eles foi quebrada. A estabilidade desse
modelo é fortemente dependente da forca de aptidao entre os parceiros. Alguns fatores
podem facilitar esse acoplamento, tais como a limitagao da habilidade de dispersao entre
os parceiros (alta viscosidade populacional, por exemplo); e pequenas trai¢oes por parte
de um parceiro em um intervalo curto de tempo, levando a uma perda muito grande de

aptidao, e consequentemente desincentivando a traigao.

2.2.2 Modelos de Beneficios por Produtos

A classe de modelos de beneficios por produtos retine os modelos mais recentes
da literatura [Connor, 2008; Cockburn, 1998; Richardson et al., 2002]. Nesses modelos,
um individuo A recebe beneficio de outro individuo B como um produto de algum ato
egoista de B. E possivel modelar colaboracoes inter-especificas e intra-especificas com
esses modelos.

Nesta classe, a colaboragao é dita “por produtos de uma via”, quando um individuo

A recebe um beneficio como consequéncia de um ato egoista de B, que nao tinha a inten¢ao
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de beneficia-lo.

A colaboracao é dita “por produtos de duas vias”, quando os beneficios incidentais
ocorrem em ambas as dire¢oes. Este modelo, também chamado de mutualismo por pro-
duto, é caracterizado pelo fato de um ato egoista executado pelo individuo A beneficiar
B, mas também um ato egoista de B beneficiar A. Uma boa representagao desse modelo
¢ o que denominou-se sinergismo, quando um grupo adota um comportamento porque
recebem mais beneficios do que se feitos individualmente. Isto é, o comportamento do
grupo evolui pela selecao individual sempre que hé uma relacdo de ganho a medida que
o tamanho do grupo aumenta. Em algumas espécies, o pertencimento a um grupo reduz
sua chance de predacao, assim o ato egoista de um (“querer estar em um grupo para se
salvar”) acaba sendo um comportamento generalizado que os beneficia.

Por fim, a colaboracao é dita com “reciprocidade por produtos” quando a sele¢ao
natural incorpora a reciprocidade, porque tal ato maximizaria os beneficios recebidos.
Um exemplo é o caso de um passaro africano que guia humanos para a localizagao de
colmeias. Na destruicao de uma colmeia, é comum que haja restos de mel, alimento desse
passaro. Presume-me que o passaro evoluiu para esse comportamento, pois ele maximiza

seus ganhos [Richardson et al., 2002].

2.2.3 Modelos de Genes Compartilhados

Os modelos de genes compartilhados baseiam-se na premissa de que um indivi-
duo colabora com outro individuo quando ambos compartilham alelos de um ascendente
comum. Devido a isso, esse modelo é adequado para colaboracoes intra-especificas. O
modelo de Hamilton [1963], um dos primeiros modelos biolégicos para colaboragao, parte
dessa premissa, em que ocorre sele¢do por parentesco. A selecdo por parentesco (kin se-
lection) pode ocorrer com dois mecanismos: algumas espécies sdo capazes de reconhecer
parentesco a partir de certas caracteristicas, o que foi nomeado como kin recognition; ou-
tras espécies que nao possuem essa habilidade costumam ser aquelas que vivem proximas
do local em que nasceram, portanto hd uma maior chance de encontrarem parentes. Sachs
et al. [2004] subdivide essa classe em dois modelos: kin fidelity e kin choice.

No mecanismo de fidelidade por parentesco (kin fidelity), a colaboragao ocorre
devido a proximidade espacial entre os agentes. Isso ocorre, por exemplo, quando filhotes
resolvem compartilhar um ninho. Aves que costumam alimentar seus filhotes no ninho,
alimentarao inclusive aqueles que nao sao seus descendentes, mas que chegaram ali de
alguma forma. Apesar da colaboracao entre proximos, nesse mecanismo os individuos

proximos podem também competir por recursos, o que pode afetar moderadamente a
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selecao por cooperagao.

No mecanismo de escolha por parentesco (kin choice), individuos escolhem cola-
borar com aqueles individuos com os quais reconhecem parentesco (kin recognition). O
reconhecimento pode se dar a partir de caracteristicas fenotipicas: visual, auditiva, olfa-
tiva, entre outros. Desse modo, mesmo que dois individuos nao sejam de fato parentes,
basta que haja um reconhecimento fenotipico que indique a presenca de um gene comum

para a colaboracao para que ela ocorra.

2.3 Colaboracao em redes de desenvolvimento de

software e modelos biologicos

Nesta dissertagao, pretendemos estudar um sistema humano especifico de colabo-
ra¢ao, formado por individuos que desenvolvem software em conjunto através da Internet.
Portanto, é de se considerar que toda a literatura biolégica acerca da colaboragao possa
ser utilizada para fundamentar nossas analises. O sistema de colaboracao que vamos ana-
lisar neste trabalho, o GitHub, possui muitas caracteristicas que nos levam a hipotetizar
acerca dos mecanismos biologicos envolvidos nos modelos aqui apresentados.

Considerando os modelos de reciprocidade direcionada, podemos analisar se no
GitHub ha um processo de decisdo que influencia na intensidade de colaboracdo em um
repositorio, e se existe alguma estratégia envolvida nesta decisdo. Ao analisarmos o sur-
gimento e persisténcia da colaboragao nessas redes ao longo do tempo, podemos aplicar
conceitos como image scoring como ferramenta para entendermos o fenomeno da colabo-
ragao do ponto de vista de modelos bioldgicos.

Os modelos de beneficios por produtos, por sua vez, também parecem se adequar
bem as redes de desenvolvimento colaborativo de software, uma vez que usuarios podem
decidir colaborar apenas por um interesse egoista: adicionar uma funcionalidade em um
software apenas porque precisam dela, e querem economizar tempo e empenho, evitando
comegar um novo repositério. Portanto, queremos entender se hé a presenca de sinergismo
nessas redes, analisando a producao de beneficios em repositérios com muitos e poucos
desenvolvedores.

Finalmente, considerando os modelos de genes compartilhados, como o kin choice,
em que caracteristicas fenotipicas afetam a colaboracao, podemos entender de forma mais
clara como os desenvolvedores tendem a focar a colaboragao com individuos mais similares,
do ponto de vista do tipo de comunicagao utilizada, ou seja, da linguagem de programacao

utilizada em um repositorio.
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Essa nova abordagem pode trazer insights que melhorem e fomentem o processo de
colaboracao nesse tipo de sistema. Por exemplo, se verificarmos que image scoring ¢ um
dos mecanismos utilizados na colaboracao, pode-se pensar em estratégias que incentivem
ainda mais a colaboracao, visando os colaboradores de alta reputacao. Isso promoveria
a persisténcia da colaboragao, disseminaria conhecimento, e poderia inclusive promover
softwares de melhor qualidade. No caso de verificar a ocorréncia de kin choice, podemos
pensar no quanto isso afetaria a colaboracao, devido ao problema de convergéncia de
conhecimento em torno de uma tnica linguagem, e propor mecanismos para atenua-lo.
Por fim, entender a ocorréncia de beneficios por produtos pode auxiliar na predicao da
evolugao da colaboracao, uma vez que, segundo esse modelo, a colaboracao traz mais

beneficios desproporcionalmente em grupos grandes.
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Capitulo 3

Trabalhos relacionados

Esta dissertacao trata da caracterizacao das redes de desenvolvimento colaborativo de
software estabelecidas no GitHub, a luz de modelos biolégicos. Portanto, seu contexto
abrange estudos que analisam a colaboragao em seres vivos, especialmente em humanos,
e também estudos sobre a organizacao social e colaborativa no GitHub. A Secao 3.1 apre-
senta trabalhos sobre a colaboragao entre humanos a luz de modelos biologicos; a Se¢ao 3.2
discorre sobre estudos com redes de colaboraciao entre humanos; a Secao 3.3 apresenta
os trabalhos sobre as redes de desenvolvimento colaborativo de software. Finalmente, a

Secao 3.4 expoe o diferencial deste trabalho com relacao aos apresentados.

3.1 Colaboracao entre humanos a luz de modelos

biolégicos

A literatura cientifica muito se debrugou no estudo da colaboracao entre diferentes
espécies. No entanto, ainda hé poucos trabalhos estudando a colaboracao estabelecida em
humanos. Em um desses trabalhos, Melis & Semmann [2010] compararam o que difere
a colaboracao entre humanos daquela que ocorre entre outras espécies. Nesse artigo, os
autores ressaltam que a colaboragao entre humanos estd mais marcada por mecanismos
de reforgo e fiscalizagdo, que concedem recompensa, puni¢ao e construgao de reputacao,
do que entre animais. Além disso, seres humanos possuem mecanismos cognitivos que lhe
permitem um uso mais extensivo da experiéncia pregressa, o que remete a colaboracao
entre humanos a modelos de reciprocidade direcionada. Sem os mecanismos cognitivos,
em outras espécies predomina a colaboragao com beneficios por produtos e sele¢do por
parentesco.

Um trabalho similar ao de Melis & Semmann [2010] foi elaborado por Rand &
Nowak [2013]. Nesse artigo eles revisaram os modelos bioldgicos tedricos para colabo-

racado com experimentos em humanos. Os resultados apresentam evidéncias de cinco
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mecanismos na colaboragao humana: reciprocidade direcionada, reciprocidade indireta,
selecao espacial, selecao multinivel e selecao por parentesco.

O modelo partner choice foi investigado por meio da andalise de comportamentos
generosos em humanos por Barclay & Willer [2006]. Esse trabalho tem como base a teo-
ria da sinalizacao dispendiosa, que assevera que um ato altruista traz como beneficios ao
executor melhor acesso a relacionamentos colaborativos e consequentemente maior coope-
racao dentro desses relacionamentos, uma vez que tornam publico o custo de executa-lo.
Os autores realizaram um teste para entender o comportamento altruista através de um
jogo colaborativo em duas versoes: em uma havia o mecanismo de escolha do parceiro,
e em outra esse mecanismo nao era permitido. Os resultados mostraram que as pessoas
competem para serem mais generosas que outras, quando o mecanismo de escolha do
parceiro é permitido. Além disso, quando os beneficios da colaboracao altruista eram
extremamente altos, tornou-se evidente que os supostos atos altruistas eram baseados em
egoismo.

Em um outro trabalho, Barclay & Raihani [2016] estudaram o mecanismo de part-
ner choice em comparacao com mecanismos de punicao em uma versao modificada do
Dilema do Prisioneiro. Nesse jogo, quando havia a possibilidade de escolha de parceiro,
a colaboragao mostrou-se mais alta. Quando nao havia essa possibilidade, as pessoas
preferiam punir os maus colaboradores em vez de deixarem de colaborar com eles. Numa
versao em que os dois mecanismos eram possiveis, ambos os mecanismos eram evocados,
e nesse caso a puni¢ao mostrou-se mais severa. As conclusdes apontam que a puni¢ao nao
¢ um mecanismo indicado para promover a colaboracao.

Wedekind & Milinski [2000] estudaram especificamente um sistema de avalia¢ao
previsto no mecanismo partner choice: o image scoring, que consiste em avaliar a maneira
como um individuo é visto por um grupo. Nesse artigo, eles testaram a generosidade
através de um jogo de doacao de dinheiro. Havia uma tinica regra nesse jogo: os jogadores
nao podiam doar dinheiro para a mesma pessoa de quem recebeu uma doacao na iteracao
anterior. O jogo era anonimo, de modo que um jogador nao conhecia um ao outro senao
por apelidos. Os resultados mostraram que os jogadores que haviam sido mais generosos
em iteragdes anteriores também foram os mais beneficiados, de modo geral, o que evidencia

que a cooperagao foi controlada pelo mecanismo de image scoring.

3.2 Redes de colaboracao entre humanos

Muitos trabalhos utilizaram a abordagem de redes para entender algum aspecto da

colaboracao entre humanos. Nesta secao apresentaremos alguns desses trabalhos. Alguns
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desses trabalhos também utilizam conceitos da colaboracao biolégica, como por exem-
plo o trabalho de Gracia-Lazaro et al. [2012], que tinham como objetivo entender se as
estruturas topologicas afetam a colaboracao. Para isso, realizaram amplos estudos com
humanos utilizando o Dilema do Prisioneiro. Nesse trabalho, eles promoveram estru-
turas de rede lattice e scale-free. Os resultados indicam que a estrutura nao afetou o
nivel de colaboragao, e que a colaboracao se deu a partir de mecanismos de reciprocidade
direcionada.

Em Rand et al. [2014], as estruturas em rede também foram levadas em consi-
deracao para entender sua influéncia sobre a colaboracao. Nesse trabalho, os autores
estudaram se as redes fixas sdo mais propensas a colaborac¢do que as dindmicas, uma vez
que os colaboradores teriam mais chance de interagir. Com seus experimentos, foi possivel
demonstrar que redes estaticas podem levar a altos niveis de estabilidade de colaboracao.

Anteriormente, um outro trabalho [Rand et al., 2011] havia estudado a influén-
cia das redes dinamicas sobre a colaboracao entre humanos. Nesse estudo, os autores
mostraram que uma estrutura aleatéria, totalmente fixa ou pouco dinamica, afeta a cola-
boracao. A manutencao da colaboracao é melhor observada quando existe a possibilidade
frequente de religacao da rede. O principal modelo utilizado para explicar as religagdes é
a reciprocidade direcionada, a partir do mecanismo de escolha do parceiro.

Grande parte dos trabalhos em redes de colaboragdo com humanos estao focados
em redes cientificas e de co-autoria e nao utilizam conceitos biolégicos. Newman [2001],
por exemplo, estudou redes estaticas de colaboracao cientifica. Nessas redes, dois cientis-
tas estao conectados se eles colaboraram em um ou mais artigos. O trabalho consistiu de
caracterizacao dessas redes: nimero de autores (vértices), nimero de artigos por autores,
nimero de autores por artigo, nimero de colaboradores por autor (grau), tamanho do
componente gigante e coeficiente de clusterizacao. Foram estudadas redes de diferentes
areas do conhecimento. Algumas conclusoes sdo que essas redes sdo altamente clusteri-
zadas; seguem distribuigoes de poténcia (scale-free), existem diferengas nas distribuicoes
das diferentes areas; e a presenca do fenémeno small-world foi detectada.

A din&dmica de redes de colaboragéo entre humanos foi estudada em [Abbasi et al.,
2011]. Esse trabalho consistiu na avaliagdo de métricas de redes de colaboragao cientifica
construidas para um intervalo de 40 anos. Essas propriedades foram avaliadas em um nivel
macro (entre paises), meso (entre instituigdes) e micro (entre co-autores). Um dos achados
desse artigo é que enquanto no nivel macro a densidade, o coeficiente de clusterizacao, a
conectividade e o closeness aumentaram a medida em que a rede crescia, o inverso ocorreu
no nivel micro.

Uzzi & Spiro [2005] estudaram a evolucao da rede de colaboragio entre artistas
criativos da Broadway entre 1945 e 1989. Nesse trabalho, os autores observaram que pro-
priedades que faziam variar o fendomeno small-world afetaram a criatividade dos artistas,

que foi medida com relacao ao desempenho artistico e financeiro dos musicais produzidos.
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Com a ideia de construir um framework da dinamica da evolucao de redes de cola-
boragao, Ramasco et al. [2004] estudaram trés tipos de redes de colaboragao - cientifica,
de atores em filmes, e de diretores de empresas. Nesse estudo, os autores propuseram um
modelo, constituido de uma rede bipartida com a caracteristica de preferential attach-
ment, mas sem incluir caracteristicas como perda de nés e conexoes. O modelo é genérico

e, teoricamente, pode ser aplicado para qualquer rede de colaboragao.

3.3 Redes de desenvolvimento colaborativo de software

O desenvolvimento colaborativo de software tem sido objeto de estudo de muitos
pesquisadores. A maior parte desses trabalhos focam no GitHub, buscando entender
como as estruturas sociais afetam a colaboracdo. Por exemplo, o trabalho de Lima et al.
[2014] realiza uma caracterizagdo do GitHub, enquanto rede social e rede de colaboragao.
Nessa andlise, foram construidas varias redes: followers graph, uma rede direcionada
contendo os usudrios que seguem outros usuarios; collaborators graph, uma rede bipartida,
onde os nods repositérios estdo conectados aos usuarios colaboradores dos repositérios;
stargazers graph, uma rede bipartida contendo repositorios e usuarios que favoritaram um
repositorio; contributors graph, uma rede contendo a relacao entre autor e commit. Esse
trabalho comparou a distribui¢do de graus entre as redes construidas. Apesar de todas
seguirem uma distribuicdo scale-free, os vértices das redes de colaboracao foram os que
apresentaram, em média, grau menor, e os vértices da rede social os que apresentaram,
em média, grau maior. Verificou-se também que a colaboracao entre usuarios acontece
em pequenos projetos. Nesse trabalho também foi analisado o impacto da proximidade
geografica na colaboragao, que concluiu que ha uma tendéncia maior na colaboracao
intra-paises.

Dabbish et al. [2012] também buscaram explorar aspectos sociais no GitHub. Nesse
trabalho, os autores entrevistaram usudrios centrais e periféricos do GitHub para entender
o valor de transparéncia dessas comunidades, isto é, de que forma os usudarios veem as agoes
de outros usuarios. Os resultados mostraram que ha algumas caracteristicas que levam
os usuarios a inferir comprometimento, qualidade do trabalho, significado da comunidade
e relevancia pessoal. Além disso, concluiu-se que essas inferéncias apoiam a colaboracao
e o gerenciamento da reputagao da comunidade.

O trabalho de McDonald et al. [2014] analisa o conceito de lideranca distribuida em
cinco projetos do GitHub. A lideranca distribuida é um pressuposto de que a liderancga é

compartilhada entre os membros de uma equipe. A lideranca foi medida a partir de ana-
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lises de pull-requests'. Os resultados mostraram que projetos com altas taxas de sucesso
entre colaboradores e alta retencao de colaboradores tendem a ter praticas distribuidas
para revisao de pull-requests.

Casalnuovo et al. [2015] estudaram a importancia que fatores sociais tem na manu-
tencao da colaboracao no GitHub. Os autores encontraram evidéncias de que desenvolve-
dores tendem a escolher colaborar em repositérios onde eles encontram colaboradores de
relacionamentos anteriores, e inclusive suas contribuig¢oes sao quantitativamente maiores
na presenca de relacionamentos mais fortes. No entanto, a presenca desses lagos nao é
suficiente para garantir contribui¢ées continuas por um longo periodo de tempo.

Em Allaho & Lee [2013], os autores realizaram anédlises estatisticas nas redes de
colaboracao emergentes sob o GitHub e o Ohloh. Para isso, eles utilizaram um modelo de
rede, em que os vértices eram os desenvolvedores e uma aresta direcionada existia sempre
que um desenvolvedor seguia (através da funcionalidade follow) outro desenvolvedor. O
objetivo era investigar o efeito das estruturas de lacos sociais sobre a produtividade dos
repositorios. Métricas classicas de redes complexas foram calculadas e as andlises mos-
tram que essas redes seguem distribuigoes de grau scale-free e caracteristicas small-world.
A assortatividade dessas redes foi negativa, indicando que colaboradores com grau alto
tendem a se conectar com colaboradores de grau baixo. Além disso, foi calculada a corre-
lagao entre os graus e a produtividade em nimero de commits. Os resultados mostraram
uma correlagao positiva.

Também estudando o GitHub através da linha social, Hu et al. [2018] utilizaram um
modelo que além da funcionalidade follow leva em consideragao os repositérios marcados
como favoritos ou que tiveram fork, e as organizacoes, as quais o usuario pertence. No
entanto, esse modelo nao trata da colaboragao em si. Os estudos concentraram em analises
de métricas de redes complexas para entender a influéncia dos desenvolvedores na rede.

Para entender a forca da colaboracao no GitHub, Batista et al. [2017] modelaram a
colaboracao em uma rede, em que os vértices sao os colaboradores e ha uma aresta sempre
que dois colaboradores fizeram commit em um mesmo repositorio. O trabalho selecionou
todos os repositorios non-forked da linguagem JavaScript. Os autores coletaram métricas
classicas de redes complexas e compararam com outras trés novas meétricas propostas
para medir a for¢a da colaboragdo. Em um outro trabalho, Batista et al. [2018] com o
mesmo modelo do anterior, analisaram as redes sob aspectos temporais de repositorios da
linguagem Java, JavaScript e Ruby. Nesse trabalho, os autores demonstram a relevancia
da andlise temporal, para evitar a formagao de cliques e compreensoes equivocadas do
processo colaborativo.

O trabalho de El Asri et al. [2017] analisa redes de colaboracao de alguns repo-

sitorios do GitHub selecionados, de diferentes linguagens e tempos de vida, e com pelo

'Um pull request é uma notificacdo para o autor original do projeto, de que o trabalho recém publicado
é uma modificagdo do outro e estd pronto para ser unificado, tornando-se efetivamente uma colaboracao.
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menos mil colaboradores. Para cada um dos repositérios foram construidas trés tipos de
redes nao direcionadas: (1) os vértices sao os colaboradores e as arestas indicam a forga
da colaboragao entre cada dois desenvolvedores baseada no nimero de arquivos que am-
bos editaram; (2) os vértices sao os desenvolvedores que comentaram o commit de outro
desenvolvedor, e as arestas foram ponderadas com a quantidade de commits que ambos
interagiram juntos. (3) os vértices sdo os desenvolvedores que comentaram a revisao de
c6digo de outro colaborador e as arestas foram ponderadas pelo ntimero de vezes que eles
apareceram no mesmo comentario. Essas redes foram analisadas em janelas de tempo
mensais, através de métricas de redes complexas.

Com o surgimento de plataformas de desenvolvimento colaborativo de software,
projetos tem surgido e abandonados com uma velocidade sem precedentes. O trabalho
de Coelho & Valente [2017] buscou entender as razoes pelas quais os projetos sdo abando-
nados. Algumas razoes encontradas foram: falta de tempo, falta de interesse, superado por
um competidor, tecnologias ultrapassadas e baixa manutenibilidade. Além disso, apre-
sentou algumas praticas que os mantenedores dos projetos seguem para evitar a morte dos
projetos, como mover o repositorio para uma conta de organizagao, novos mantenedores
e aceitar novos colaboradores diretos (com direito a commit sem pull request).

Em Baudry & Monperrus [2012], os autores discorrem acerca de conceitos biol-
gicos como ecossistema, biodiversidade e redes ecoldgicas, e tracam possiveis aplicagoes
desses conceitos na Engenharia de Software com o objetivo de fornecer solugoes para os
desafios de construir software em larga escala abertos, mas estaveis. Assim, os autores
argumentam, por exemplo, que a nocao de biodiversidade pode ser aplicada ao software
(em nivel de c6digo) para construir sistemas mais adaptéveis e estdveis, uma vez que
biodiversidade traz estabilidade para sistemas biolégicos.

Um outro trabalho muito parecido foi publicado por Mens & Grosjean [2015]. Os
autores também buscam conceitos bioldgicos para aplicagdo na Engenharia de Software.
Neste trabalho, eles utilizam ecossistemas de software como “uma colecdo de projetos de
software que sdo desenvolvidos e evoluem junto em um mesmo ambiente”. Nesse sentido,
os autores argumentam a importancia de considerar os diversos fatores que podem impac-
tar na vida do software, incluindo os humanos, sempre fazendo analogias com conceitos

bioldgicos.

3.4 Diferencial desta dissertacao

Neste capitulo apresentamos trabalhos que buscam estudar a colaboracao entre

humanos a luz de modelos biologicos. Ainda nao existe um consenso sobre quais meca-
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nismos bioldgicos guiam a colaboragao entre humanos, sobretudo porque esses estudos
comecaram recentemente. Também nao foram encontrados trabalhos que analisassem o
desenvolvimento colaborativo de software sob a inspiracao desses modelos. Desse modo,
esta dissertacdo tem a intencdo de contribuir para essa discussao, oferecendo uma nova
perspectiva da colaboracao entre humanos, através do entendimento de como a colabora-
cao entre desenvolvedores de software emerge e se perpetua no GitHub.

Nem todos os trabalhos que estudam as redes de desenvolvimento colaborativo de
software utilizam o conceito de commit como unidade basica da colaboragdao. Conforme
apresentado, muitos focam nos aspectos sociais, que estao relacionados a funcionalidades
como following, star e comentarios. Neste trabalho, nds modelamos redes de colaboragao,
em que a construcao das arestas leva em consideragao a existéncia de commits em um
mesmo repositorio. Nos acreditamos que como o commit é o resultado da colaboracao,
essa abordagem permite trazer informacoes diferentes daquelas encontradas analisando
estrelas e comentarios.

Os poucos trabalhos que utilizaram redes modeladas a partir do conceito de com-
mits nao levaram em consideragao a forma temporal e linear da colaboragao, ou quando
o fizeram, focaram em repositorios de apenas uma tnica linguagem. Neste trabalho pro-
pomos um modelo que busca reproduzir o conceito bioldgico de ecossistema, e portanto,
além de estudar as redes de forma temporal, considera toda a diversidade de reposito-
rios e linguagens de programacao. Dessa forma, acreditamos que é possivel entender a
evolugao dos ecossistemas de forma mais fiel a realidade, pois ao focar a colaboragao no
colaborador, como requer os modelos biologicos, é possivel estudar conjuntamente todas
suas parcerias, o que pode ocorrer em diferentes repositorios simultaneamente, mas que
poderiam afetar o ecossistema como um todo. No entanto, é importante ressaltar que
a metodologia descrita nesta dissertacdo visa complementar as demais analises do pro-
cesso de colaboracao apresentadas na literatura, uma vez que introduz uma nova 6tica em
como modelar e compreender o processo de colaboragao em sistemas de desenvolvimento

de software.
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Capitulo 4

Ecossistemas de Colaboracao

Neste capitulo apresentamos a definicao de ecossistemas de colaboragao no escopo desta
dissertacao (Segao 4.1). A seguir, descrevemos a coleta e tratamento de dados do GitHub
para a construgao de ecossistemas de colaboracao (Secao 4.2). A Segdo 4.3 apresenta a

caracterizagdo desses ecossistemas. Por fim, a Secao 4.4 discute os resultados encontrados.

4.1 Definicao de ecossistema de colaboracao

O termo ecossistema foi mencionado pela primeira vez por Tansley [1935]. Com
esse termo, Tansley [1935] defendeu que ndo apenas os seres vivos, mas também todos
os fatores que possam influenciar o bioma fossem levados em consideracao no estudo das
“unidades basicas da natureza”. Com a inclusao dos fatores abidticos poderia-se observar
os efeitos que eles causam sobre o bioma e vice-versa. Nessa definigdo, Tansley [1935]
também adicionou que ecossistemas sao “uma reconhecida entidade auto-contida”.

Lindeman [1942] mostrou a importancia de se estudar o ecossistema dinamica-
mente, devido a existéncia de fluxos de energia e de loops de retroalimentacao que fluem
tanto entre os fatores bidticos, quanto entre os fatores bidticos e abioticos. Nesse sentido,
ecossistemas foram caracterizados pela capacidade de sofrer perturbacoes e se recuperar
delas. Isso deixa claro que a ideia de ecossistema armazena a histéria dos fatores bidticos
e abidticos.

Como resultado da reuniao do bioma com o abioma, ecossistemas sao caracteriza-
dos por uma ampla diversidade. Tanto os fatores bidticos quanto abidticos apresentam
caracteristicas variantes entre si. Na biologia, ecossistemas variam entre desertos, flo-
restas, oceanos, entre outros. Os fatores bidticos sao adaptados para viver em cada um
desses tipos de ecossistema.

Nesta dissertacao, nos referimos a ecossistema de colaboragdo como um ecossis-
tema modelado com foco na colaboracao, isto é, um ecossistema que ao incluir os fatores

bidticos e abidticos deixe evidente os relacionamentos colaborativos entre eles. Assim, um
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ecossistema de colaboragao se caracteriza por uma visao relativamente fechada no tempo
de individuos colaborando entre si e o conjunto de meios e fatores envolvidos na colabo-
racao. No GitHub, os fatores bidticos sao representados pelos desenvolvedores, enquanto
que os fatores abidticos sao caracteristicas do processo, como o repositério e a linguagem
de programacao utilizada.

Essa abordagem traz muitos beneficios: (1) como é capaz de reproduzir os rela-
cionamentos colaborativos do individuo, pode-se enxergar de forma mais sistematica o
processo colaborativo, isto é, como as partes que compdem esses sistemas influenciam
umas as outras; (2) a ideia de ecossistema introduz a diversidade de “habitats” de co-
laboracao que existe; (3) é possivel examinar a influéncia que fatores abiéticos possuem
no processo colaborativo; (4) modelagem de estratégias de colaboragao, baseadas, por
exemplo, em reputacao dos colaboradores participantes dos ecossistemas.

Como esta dissertagao tem como foco o desenvolvimento colaborativo de software,
vamos utilizar o conceito de ecossistema de colaboracao apresentado para realizar nos-
sas analises. A seguir, apresentamos de que forma utilizamos o GitHub para construir

ecossistemas de colaboragao, juntamente com uma caracterizacao sistematica deles.

4.2 Ecossistemas no GitHub

Nesta secao descrevemos o GitHub, o sistema web que utilizamos para analisar o
desenvolvimento colaborativo de software. Também apresentamos que dados coletamos

do GitHub, e como construimos ecossistemas de colaboracao com esses dados.

Descricao do GitHub

O GitHub é um sistema web focado no desenvolvimento colaborativo de software.
Ele esta organizado em torno de repositorios, utilizando o sistema de controle de versoes
git. Um repositério pode pertencer a uma organizagdo ou a um usuario. Contribuigdes
aos repositérios podem ocorrer de duas maneiras: (1) a partir de commits' diretos ao
repositorio; (2) a partir de pull requests. Os desenvolvedores que foram designados com a
permissao de fazer commits diretamente ao repositério sdo chamados membros-efetivos do

repositorio. Caso um desenvolvedor nao tenha essa permissao, toda contribuicao precisa

'Um commit no sistema de versdes git ¢ uma publicagdo no repositério.
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Figura 4.1: Pagina inicial de um repositério no GitHub exibindo suas funcionalidades

O / Pull requests Issues Marketplace Explore A 4+~ Fi~
tensorflow / tensorflow © Watch~ | 8450  #rStar 112246 ¥Fork | 68,651
<» Code Issues 1,468 Pull requests 231 Projects 0 Insights

An Open Source Machine Learning Framework for Everyone https://tensorflow.org

tensorflow machine-learning python deep-learning deep-neural-networks neural-network ml distributed

D 42,127 commits V¥ 24 branches > 72 releases 12 1,695 contributors &z Apache-2.0
EBranch: master ~ Mew pull request Create new file = Upload files | Find file
LI-‘S tensorflower-gardener Parallel_for: add support for IdentityN, ... Latest commit 1868b6c 19 minutes ago
B .github/ISSUE_TEMPLATE Internal change 4 hours ago

ser feita via pull request. Para fazer um pull request, o desenvolvedor precisa realizar
um fork no repositorio que deseja colaborar, isto é, precisa criar uma copia deste. A
contribuicao é feita em cima dessa cépia. Um pull request é uma requisicao para efetuar
a fusdo (merge) das alteragbes com o projeto original.

Qualquer discussao acerca da colaboracao é feita a partir da funcionalidade Issues.
Essa secao geralmente inclui solicitacao de novas funcionalidades, rastreamento de itens
a serem feitos e reporte de bugs. A gestao do desenvolvimento pode ser feita a partir da
funcionalidade Projects, a partir da qual podem ser criados quadros de tarefas e alguns
fluxos de trabalho podem ser automatizados.

GitHub permite manter a proximidade de um repositério com seus usudarios a
partir de duas funcionalidades: watch e star. Ao marcar watch em um repositorio, o
usuario passa a receber notificagoes de novos pull requests e issues que foram criadas. Ao
marcar star para um repositério, o usuario indica que tem interesse naquele repositorio
e o GitHub passa a indicar projetos similares. A Figura 4.1 mostra essas funcionalidades
na pagina inicial de um repositorio no GitHub.

Desenvolvedores podem seguir uns aos outros a partir da funcionalidade follow.
Assim, qualquer atividade feita pelo desenvolvedor seguido aparecera em sua pagina ini-

cial.

Conjunto de dados

Apesar de o GitHub fornecer uma REST API de acesso completo a seus dados,
alguns desafios permeiam a mineracao de dados. GitHub impde um limite de 5000 requi-

sicoes por hora para requisi¢oes autenticadas, enquanto o nimero de eventos estimados
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Figura 4.2: Esquema relacional de GHTorrent

ocorrendo no mesmo intervalo de tempo é muito maior. Desse modo, é impraticavel que

uma Unica conta consiga minerar quantidade suficiente de dados para uma reproducao

fiel da sua dindmica.

O projeto de cédigo aberto GHTorrent [Gousios, 2013| surgiu com o propdsito
de tratar essa limitagdo, fornecendo um espelho do GitHub, possibilitando recuperar o
histérico completo de um repositério e a lista completa de agoes de um desenvolvedor.

Este trabalho utilizou-se de um dump de GHTorrent disponibilizado em 1 de abril de

2018.

O esquema relacional dos dados disponibilizados pelo GHTorrent é apresentado na

Figura 4.2. As tabelas podem ser agrupadas nas seguintes categorias:

Dados de usuario As tabelas users e followers armazenam dados como identificador,

nome, login e data de criacdo da conta no GitHub, relacionamentos entre usuarios

e seguidores.
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Repositérios As tabelas  projects, project__members, organization__members,
repo__milestones, repo_labels, watchers armazenam informagoes dos repositéd-
rios como nome, descrigao, linguagem principal, data de criagdo e repositorio de
origem, caso seja um fork; além da relagdo de membros da organizacao dona do

repositorio (caso seja uma organizagao), rétulos e observadores.

Commits As tabelas commits, commits parents, commit__comments, project commits
armazenam os dados relacionados a commits, como a data de criagao, usuario e

repositério envolvidos nos commits.

Pull requests As tabelas pull _requests, pull _request_commits pull_request history e
pull _request _comments contém todas os dados relacionados a pull request, como
por exemplo o ponto exato da arvore de versoes que se propoe fundir, e informacao

se ele foi completado ou nao.

Issues Dados relacionados as questoes colocadas em discussao pela comunidade estao

armazenados nas tabelas issues, issue_labels, issue__events e issue__comments.

Ecossistemas

Os dados coletados (50GB compactados) nao foram utilizados integralmente.
GitHub mantém uma pagina? onde exibe repositérios mais favoritados a partir do ni-
mero de marcagoes star que cada repositorio recebe. Esse niimero pode ser interpretado
como o grau de disponibilidade (ou vontade) que um usudrio tem em colaborar em re-
positérios similares. Para as andlises apresentadas nesta dissertacdo, selecionamos trés
repositorios com diferentes tendéncias de crescimento no ntiimero total de colaboradores,
bem como diferentes linguagens de programacao. Escolhemos trabalhar com repositérios
de linguagens diferentes, com o principal objetivo de entender como a linguagem interfere
na dindmica da colaboracao. Além disso, os repositérios escolhidos tém nimeros de com-
mits diferentes, o que nos permite classifici-los em repositorios com alta, média e baixa
intensidade de colaboracao.

Para criar ecossistemas de colaboragao no GitHub, utilizamos esses trés repositorios
selecionados como sendo as raizes de cada um dos ecossistemas. Esses repositérios sao
denominados repositorios-raiz dos ecossistemas, e serao utilizados para nomeé-los ao longo
do texto. A criacao de cada ecossistema segue o Algoritmo 1. Esse algoritmo foi elaborado

com o intuito de reproduzir o conceito biolégico de ecossistema, definido pelo conjunto

2A lista de repositérios pode ser consultada em https://github.com/trending
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de comunidades (colaboradores de um repositério) e outros fatores nao vivos (como por
exemplo, repositorios e linguagens de programacao). Um ecossistema ¢é caracterizado
pela ampla diversidade que apresenta. A partir do algoritmo proposto, é possivel atingir
essa diversidade, o que diferencia este trabalho de muitos na literatura, que geralmente
focam em um conjunto de linguagens de programacgao ou em repositorios especificos. Aos
dados coletados, foi aplicado um filtro para considerar a colaboracao durante 10 anos,

compreendendo o inicio de 2008 até o fim de 2017.

Algoritmo 1: Cria ecossistema de colaboragao do GitHub

Entrada: RepositorioRaiz
Saida: Commits (conjunto de commits)
Commits +— ()
Repositorios «— RepositorioRaiz
DesenvolvedoresComputados <+— ()
repita
Desenvolvedores «<— RecuperaDesenvolvedores(Repositorios)
Desenvolvedores <— Desenvolvedores — DesenvolvedoresComputados
se Desenvolvedores = () entao
‘ retorna
fim
¢ «— RecuperaCommits(Desenvolvedores)
Repositorios +— RecuperaRepositorios DosCommits(c)
Commits <— Commits U c
DesenvolvedoresComputados <—
DesenvolvedoresComputados U Desenvolvedores
até Repositorios # ()

Para entender a execucdo do algoritmo, suponha que hd um desenvolvedor no
repositorio raiz. Na primeira iteracao do algoritmo, sao recuperados todos os commits
realizados pelo desenvolvedor do repositério raiz durante toda sua vida. Isto é, se o
desenvolvedor colaborou em trés repositorios com 1 commit em cada, vamos armazenar os
commits em um conjunto e os repositorios em outro. Na segunda iteracao, recuperamos os
desenvolvedores que colaboraram em cada um dos trés repositorios da iteragao anterior.
Sabendo quem sao os desenvolvedores, recuperamos novamente todos os commits que
eles realizaram ao longo da vida. Esses commits sao unidos ao conjunto de commits,
e os repositorios sao adicionados ao conjunto de repositorios para serem analisados na
proxima iteracao. As iteragdes prosseguem até que nao haja mais repositérios a serem
recuperados, o que significa que o ecossistema estd fechado. E possivel alterar o algoritmo
para executar um numero desejado de iteracoes. Neste trabalho, utilizamos 3 iteragoes
devido ao grande volume de dados. Utilizando 3 iteracoes, garantimos a recuperacao da
historia completa dos desenvolvedores recuperados nas 2 iteragoes anteriores.

Os ecossistemas analisados nesta dissertacdo foram criados a partir dos

repositorios-raiz TensorFlow, Spring e SignalR, de linguagens de programacao C++4-, Java
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e C#, respectivamente.

TensorFlow é uma plataforma de codigo aberto para aprendizado de maquina. Ofe-
rece um conjunto de ferramentas para auxiliar desenvolvedores na construcao de softwares
que aplicam conceitos de aprendizagem de maquina. O repositorio TensorFlow contava
com 73.328 commits, 2.293 colaboradores e 138.000 stars no momento da escrita desta
dissertacao.

Spring é um framework que estende a linguagem Java para a criacao de aplicagoes
empresariais em uma variedade de cenarios e arquiteturas. O repositorio Spring con-
tava com 20.042 commits, 418 colaboradores e 33.900 stars no momento da escrita desta
dissertacao.

SignalR é uma biblioteca para ASP.NET que permite adicionar funcionalidades
de tempo real nas aplicagoes Web, isto é, funcionalidades que requerem que o servidor
envie conteudos para o cliente em tempo real. No momento da escrita desta dissertacao,

o repositorio SignalR contava com 4.681 commits, 80 colaboradores e 7.900 stars.

4.3 Caracterizacao dos ecossistemas de colaboracao

Os ecossistemas TensorFlow, Spring e SignalR foram caracterizados quanto a dis-
tribuicdo de commits (Segao 4.3.1), desenvolvedores (Segao 4.3.2), e linguagens e forks
(Secao 4.3.3). A Tabela 4.1 apresenta as principais caracteristicas dos ecossistemas ana-

lisados.

TensorFlow Spring SignalR

# Commits 16.500.170 4.171.663 1.550.549
# Repositorios 52.585 14.559 5.895

# Desenvolvedores 1.203.348 397.163 178.770
# Linguagens 153 65 65

Tabela 4.1: Sumaério dos ecossistemas de colaboragao analisados
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4.3.1 Commits

Entre os ecossistemas analisados, o maior nimero de commits foi encontrado no
ecossistema TensorFlow, com cerca de 16,5 milhdes de commits, seguido de Spring com
pouco menos de 4,2 milhdes de commits e SignalR com aproximadamente 1,5 milhao de
commits. O nimero de commits é um bom indicador do grau de colaboragao de cada
ecossistema, dado que o commit é o resultado da colaboracao no GitHub.

A Figura 4.3 mostra a distribuicao de commits por més em cada um dos ecossiste-
mas em um periodo de 10 anos completos. A colaboragao em cada ano foi sumarizada por
meio de boxplots. Em todos os ecossistemas, é possivel observar o crescimento gradual da
colaboracao, acentuando-se a partir do ano de 2012 no ecossistema TensorFlow e em 2013
nos demais. Nos primeiros anos, o nimero de commits variou pouco durante os meses do
ano, passando a variar mais nos anos em que o nimero de commits foi maior. No tdltimo

ano analisado, a producgao caiu nos ecossistemas TensorFlow e Spring — tinica vez em toda
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O numero absoluto de repositorios recebendo commits também teve um compor-
tamento crescente ao longo dos anos, conforme mostra a Figura 4.4. O ecossistema Ten-
sorFlow tinha no ultimo ano observado 24410 repositérios, um crescimento de 58,5 vezes
com relagao a 2008. O ecossistema Spring, por sua vez, atingiu 5550 repositérios em 2017,
o que representa 68,8 vezes o numero de repositérios em 2008. Por fim, SignalR contava

com 2805 repositérios em 2017, um aumento de 187 vezes o nimero observado em 2008.
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Figura 4.4: Repositorios ativos ao longo do tempo

A maior parte dos repositorios que compde os ecossistemas tém poucos commits,
como pode ser visto na Figura 4.5a. A distribui¢do cumulativa é muito concentrada, com
metade dos repositérios tendo até 6 commits nos ecossistemas TensorFlow e Spring, e
3 commits no ecossistema SignalR. Somente cerca de 10% dos repositérios tem mais de
100 commits. O numero maximo de commits que um repositério teve nos ecossistemas
TensorFlow, Spring e SignalR foi, respectivamente, 234.590, 184.133, e 175.242.

O baixo nimero de commits na maior parte dos repositorios conduz a investigagao

acerca do tempo em que os repositorios receberam seu ultimo commit. A Figura 4.5b
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mostra a proporc¢ao de repositérios que receberam commits nos tltimos z meses. Cerca
de 63% dos repositérios estiveram ativos (recebendo commits) nos tltimos 24 meses ana-
lisados (jan/2016 a dez/2017) para o ecossistema TensorFlow. No ecossistema Spring esse
nimero cai para aproximadamente 57%. A maior taxa de repositorios ativos no periodo
foi observada no ecossistema SignalR, de 69%.

O tempo de vida dos repositérios, isto é, a diferenca entre a data de criagdo e o
ultimo commit, também foi medido para todos os ecossistemas. A Figura 4.5¢ apresenta
esses resultados. A mediana do tempo de vida dos repositorios é de 9 dias nos ecossistemas
TensorFlow e Spring e de 2 dias no ecossistema SignalR. Apenas 13% dos repositérios tem
duracao maior que 1 ano no ecossistema TensorFlow. Essa taxa é de 11% no ecossistema

Spring e de 16% em SignalR.
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4.3.2 Desenvolvedores

Durante o periodo de 10 anos analisados, 1.203.348 desenvolvedores tinicos colabo-
raram no ecossistema TensorFlow, 397.163 no ecossistema Spring, e 178.770 em SignalR. A
Figura 4.6 exibe a variacao do nimero de desenvolvedores realizando commits por més nos
ecossistemas. Houve um crescimento gradual do ntimero de desenvolvedores colaborando,
para todos os anos analisados, exceto no ano de 2017. A variacdo de desenvolvedores
durante os meses do ano foi baixa até o ano de 2014, tornando-se maior a partir de entao.

A evolugao do niimero de desenvolvedores colaborando nos ecossistemas possui um
comportamento muito similar a evolu¢cdo do nimero de commits e podem estar correla-
cionadas. Para comprovar essa hipotese, realizamos um teste de correlacao de Pearson
entre o nimero de desenvolvedores e o nimero de commits por més, no periodo de dez
anos (tamanho da amostra = 120 e p < 0.01). Para todos os ecossistemas, encontramos
uma correlacao forte entre as variaveis com p-value < 0.00001, sendo r = 0,8803 no ecos-
sistema TensorFlow; r = 0,9310 no ecossistema Spring; e r = 0,9141 em SignalR. Essa alta
correlagao é esperada: o aumento do nimero de desenvolvedores pode gerar o aumento
da forga de trabalho. No entanto, nao podemos afirmar a existéncia de causalidade, ou
seja, podemos ter um numero elevado de novos desenvolvedores colaborando no ecossis-
tema, mas somente poucos desenvolvedores efetivamente realizam commits. No Capitulo
6, analisamos mais detalhadamente os mecanismos utilizados pelos desenvolvedores para
que a colaboracao entre os pares evolua e persista nestes ecossistemas.

Essa andlise nao diferencia novos desenvolvedores daqueles que ja estavam cola-
borando nos ecossistemas. A Figura 4.7 compara ano a ano o numero de novos desen-
volvedores com o nimero de desenvolvedores que ja colaboravam nos ecossistemas. No
ecossistema TensorFlow, o nimero de novos desenvolvedores nunca superou o ntimero de
desenvolvedores antigos em nenhum ano. O maior valor registrado para a relagdo entre
novos e antigos desenvolvedores foi 0,55 no ano de 2016. Diferentemente, os ecossistemas
Spring e SignalR tiveram mais participagdo de novos desenvolvedores do que de desenvol-
vedores antigos na maior parte dos anos observados. Novamente, foi no ano de 2016 que

ocorreu o maior valor para essa relagao, sendo de 1,19 no ecossistema Spring e 1,46 em

SignalR.



4. ECOSSISTEMAS DE COLABORACAO 42
35000 T T T T T T T T T 20000 T T T T T T T T
- T
i i
30000 i
8 $ ;
£ . £ i
= X = 15000} i
2 25000 l$l 1 8 i
8 = | 8
s v | 5
T 20000} I
= . B
[ S 10000} R
c c
[ Q
£ 13000| £ : =
el —_ el
o é o e
© ©
o 10000} T 000 -
o o [
: = : =
= 5000} —_ = = =
= - =
- = - e
0 0
2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Ano Ano
(a) Ecossistema TensorFlow (b) Ecossistema Spring
7000 T +
-
6000 - = b
< i
£
8 5000 EE1 1
8 T
g
o
T 4000} - 1
2
o
>
s —
& 3000 !
o i
o
L)
o
© 2000}
v
5
Z 1000} ==
=
==
_ o = ==

2008 2009

2010 2011

2012

2013

Ano

2014 2015 2016 2017

(c) Ecossistema SignalR

Figura 4.6: Evolucao do ntimero de desenvolvedores nos ecossistemas

4.3.3 Linguagens e forks

Além do estudo da intensidade de atividades nos ecossistemas, analisamos tam-

bém as linguagens de programacao nos diferentes repositorios e como os desenvolvedores

utilizam a ferramenta fork.

Os ecossistemas possuem repositorios com linguagens principais muito diversas. O

ecossistema TensorFlow, por exemplo, possui repositérios de 153 linguagens diferentes.
Esse nimero é quase 3 vezes menor nos ecossistemas Spring e SignalR (65), mas ainda
preserva a diversidade de linguagens.

Realizamos duas andlises com relagao as linguagens de programagao: (1) quantos
repositérios utilizavam cada linguagem de programacao e, (2) quantos commits sao feitos
em cada linguagem. A Tabela 4.2 mostra as dez linguagens com o maior nimero de
repositorios nesses ecossistemas. Por sua vez, a Tabela 4.3 apresenta as dez linguagens
com o maior numero de commits para cada um dos ecossistemas analisados. O termo

“Indefinido” sumariza o total de repositorios ou commits em que nao ha informacao de
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Figura 4.7: Entrada de novos desenvolvedores nos ecossistemas em comparacao com os
desenvolvedores ja existentes

linguagem nos dados disponibilizados por GHTorrent.

Em todos os ecossistemas, muitas linguagens que aparecem entre as dez primeiras
em um dos rankings também aparece em outro. No entanto, o posicionamento nao se
mantém. Calculamos a correlagdo de Spearman (7,) entre o ranking de linguagens por
repositorio e o ranking de linguagens por commit. Para o ecossistema TensorFlow, r, =
0,742, o que demonstra uma correlagao alta; no entanto, para o ecossistema Spring (r, =
0,558) e SignalR (r; = 0,153) as correlagbes sao insignificantes (para o = 0,05; tamanho
da amostra = 10; r. = 0,648).

Outra caracteristica observada ¢é que a linguagem do repositério-raiz dos ecossiste-
mas nem sempre ¢ a primeira linguagem nos posicionamentos, mas esta pelo menos entre
as trés primeiras.

Conforme mencionado na Secao 4.2, desenvolvedores sem direito de commit no
repositorio devem criar um fork, realizar as alteragoes necessarias e solicitar um pull
request para que a colaboragao seja efetivada no repositorio de origem. No ecossistema

TensorFlow, 39% dos repositérios tém pelo menos um fork. Essa porcentagem é similar
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‘ TensorFlow ‘ Spring ‘ SignalR
Posicao ‘ Linguagem # repositérios ‘ Linguagem # repositoérios ‘ Linguagem # repositérios
1 | Python 8.643 | Java 6.251 | JavaScript 1.970
2 | JavaScript 4.810 | JavaScript 1.289 | C# 1.097
3| C++ 3.915 | Shell 819 | CoffeScript 208
4 | Java 3.389 | Ruby 427 | Python 171
5| C 2.741 | Groovy 303 | HTML 156
6 | Go 1.635 | CSS 292 | Java 127
7 | Ruby 1.630 | HTML 222 | CSS 123
8 | HTML 1.210 | Python 218 | Ruby 118
9 | Julia 1.067 | C 179 | C++ 100
10 | Shell 1.034 | Scala 167 | Shell 72
# | Outras 8.953 | Outras 862 | Outras 535
# | Indefinido 13.558 | Indefinido 3.530 | Indefinido 1.218
Tabela 4.2: Ranking das 10 linguagens de programacao com o maior nimero de reposito-
rios
‘ TensorFlow ‘ Spring ‘ SignalR
Posicao ‘ Linguagem # commits ‘ Linguagem # commits ‘ Linguagem # commits
1|C 2.371.050 | Java 1.343.290 | C# 469.123
2| C++ 2.326.058 | Ruby 372.591 | Shell 187.890
3 | Python 2.284.208 | JavaScript 280.977 | Java 161.039
4 | Java 1.544.964 | Python 267.873 | Python 125.606
5 | Ruby 1.026.953 | Shell 211.124 | JavaScript 91.241
6 | JavaScript 799.907 | C 195.007 | PHP 73.534
7| Go 602.837 | Go 184.524 | Go 59.461
8 | Shell 417.760 | C++ 149.138 | Ruby 56.820
9 | HTML 274.198 | Scala 108.017 | C++ 35.621
10 | Scala 250.390 | Nix 94.337 | Scala 33.596
# | Outras 1.844.603 | Outras 246.128 | Outras 180.824
# | Indefinido 3.033.735 | Indefinido 787.208 | Indefinido 107.787

Tabela 4.3: Ranking das 10 linguagens de programacao com o maior nimero de commits

no ecossistema Spring, com forks ocorrendo em 32% dos repositérios. Diferentemente,

o ecossistema SignalR apresenta mais da metade (55%) dos seus repositérios com pelo

menos um fork.

A Figura 4.8 apresenta a distribuigdo cumulativa do nimero de forks por repo-

sitério, para cada um dos ecossistemas. Em todos os ecossistemas, a maior parte dos

repositérios possui apenas um fork: apenas 13,7% dos repositorios do ecossistema Ten-

sorFlow possuem dois ou mais forks; essa porcentagem ¢é de cerca de 20,6% no ecossistema

Spring e de 4

,3% em SignalR.
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4.4 Discussao

Ao introduzirmos o conceito de ecossistema nesta dissertacdo, buscamos compre-
ender, sob uma nova otica, a dindmica do processo de colaboracdo no GitHub. Como
principal diferenca entre os demais trabalhos na literatura, definimos um “sistema” fe-
chado, que armazena a histéria dos fatores bidticos (desenvolvedores) e abidticos (repo-
sitorios e linguagens de programagao). Uma das caracteristicas principais é a presenga
da diversidade em diferentes aspectos, como por exemplo, linguagens de programacao
e repositorios de diferentes propositos. A partir da caracterizacao dos trés diferentes
ecossistemas, concluimos que:

A intensidade da colaboracao aumenta em todos os ecossistemas, porém
com taxas diferentes. Houve crescimento gradual do niimero de commits ao longo dos
anos, porém a variacao ocorreu de forma diferente em cada ecossistema. O ecossistema
TensorFlow sofreu uma evolugdo mais rapida da colaboragdo, se comparado com os de-
mais. Algumas explicagdes possiveis estao relacionadas ao numero de desenvolvedores,
que ¢ o maior entre os ecossistemas; ou até mesmo o empenho de alguns desenvolvedores
ser maior que o empenho de outros.

A maior parte dos repositérios possuem poucos commits. A ocorréncia
de poucos repositorios com mais de 100 commits foi uma caracteristica comum a todos
os ecossistemas, o que pode ter relagdo com a estrutura oferecida pelo GitHub, uma
vez que colaboradores que nao sao membros-efetivos de repositérios necessitam criar um
fork do mesmo antes de colaborar. No entanto, a nossa analise ird considerar todos os
repositorios pertencentes a cada ecossistema, como forma de garantir uma caracterizagao

mais detalhada da histéria da colaboracao em diferentes perfis de desenvolvedores e tipos
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de repositorios.

Os ecossistemas estao “vivos”. Nossas analises mostraram que grande parte
dos repositorios que compoem os ecossistemas estao ativos e recebendo commits. A
porcentagem de repositorios ativos nos ultimos 24 meses analisados é similar entre os
ecossistemas, fortalecendo a ideia de que o comportamento evolutivo deles é semelhante.
A porcentagem de repositorios com tempo de vida maior que 1 ano também é similar
entre os ecossistemas. Em TensorFlow, porém, o tempo de vida dos repositérios é maior,
o que poderia novamente sugerir mais empenho dos desenvolvedores desse ecossistema.
Porém, novas andlises sdo necessarias para entender o que provocou essa diferenca.

A intensidade da colaboracao, considerando a métrica nimero de com-
mits, aumenta a medida que novos desenvolvedores participam do ecossistema.
Apesar de o nimero de commits aumentar com a entrada de novos colaboradores, dando
indicios de que novos colaboradores aumentam a “forca de trabalho”, no caso de Tensor-
Flow, o total de desenvolvedores novos é sempre menor do que os desenvolvedores que ja
fazem parte dos ecossistemas. Isso pode indicar duas coisas: (1) novos colaboradores sao
mais ativos, ou (2) existem colaboradores fieis, que sustentam a colaboragao. No Capitulo
6, esse processo sera analisado através do mecanismo de sinergismo.

Os ecossistemas sao diversos em linguagens de programacao. Os trés
ecossistemas possuem um nimero grande de repositorios com linguagens de programacao
diferentes. TensorFlow é 3 vezes mais diverso que os demais, o que pode ser uma caracte-
ristica especifica dos repositorios que o compde. Dependendo do proposito do software, é
comum combinar varias linguagens, o que torna seus desenvolvedores mais abertos quanto
a0 uso de linguagens de programacio. E relevante destacar que existe diversidade inclu-
sive entre os ecossistemas: existem linguagens nos rankings que construimos que nao sao
comuns a todos os ecossistemas.

Forks sao muito utilizados. Forks correspondem a mais da metade (55%) dos
repositorios que compoe o ecossistema SignalR, o que indica que o processo de colaboragao
nesse ecossistema ¢ realizado mais frequentemente por membros nao-efetivos do que por
membros efetivos. Como a evolugao desse ecossistema ¢ mais lenta do que os demais, pode-
se ponderar se o mecanismo de colaboracgao por forks gera resultados positivos ou negativos
para o processo de colaboracao. Repositorios que utilizam forks estdo interessados em
contribuigoes de qualidade, pois cada uma das contribuigoes serd avaliada antes de ser
efetivada. No entanto, precisamos de mais andlises para verificar se esse controle de
qualidade pode inibir a colaboracao entre desenvolvedores.

A caracterizacao dos ecossistemas definidos nesta dissertacao fornece indicios rele-
vantes para o estudo mais detalhado do processo de colaboragao entre os seus desenvol-
vedores, como por exemplo a diversidade de linguagens, repositorios e a intensidade das
colaboracoes estabelecidas. No Capitulo 5, apresentamos esses ecossistemas modelados

como redes complexas para entender se a estrutura topologica influencia diferentes aspec-
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tos da colaboracao. No Capitulo 6, analisamos essas redes segundo modelos biolégicos

para entender os mecanismos utilizados na evolugao da colaboracao.
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Capitulo 5

Redes de desenvolvimento colaborativo

de software

Neste capitulo definimos o modelo matematico utilizado para a caracterizacdo e analise
das colaboragdes estabelecidas nos ecossistemas TensorFlow, Spring e SignalR (Segao 5.1).
A partir do modelo definido, aplicamos métricas encontradas na literatura para caracte-
rizarmos como os desenvolvedores pertencentes aos ecossistemas se relacionam entre si e
com os repositérios (Segao 5.2). Finalmente, a Segao 5.3 discute os resultados a luz do

modelo proposto.

5.1 Modelo e Métricas

Nesta dissertacao, um ecossistema de colaboragdo do GitHub é composto pelos
metadados de colaboragao de inimeros desenvolvedores, que possuem atividade em repo-
sitorios de diferentes tamanhos e linguagens de programacao, e que, em algum momento
tiveram relagao, ainda que indireta, com um repositério denominado raiz, por meio do
qual foram recuperados. As caracterizacoes realizadas nesses ecossistemas e apresentadas
no Capitulo 4, no entanto, nao levaram em conta a estrutura topolédgica da colaboragao ao
longo do tempo, isto é, como as rela¢oes entre os colaboradores e os repositérios surgiram
e evoluiram durante o periodo observado. A histéria do processo colaborativo é essencial
para entender a colaboragao sob a inspiracao de modelos biologicos, por exemplo, para
entender se um usuario com boa reputagao atrai outros desenvolvedores para colaborar
com ele, precisamos observar sua reputacdo em um tempo ¢ e seus colaboradores em um

tempo t+1. Assim, modelamos os ecossistemas como redes dindmicas.
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Modelo

Um ecossistema de colaboragao, observado durante T unidades de tempo, é mode-
lado como um conjunto de grafos (redes) Gr = {G1,Gs, ..., G, }. Cada grafo G, = (V;, &),
1 <t < n, representa um snapshot do ecossistema durante ¢ unidades de tempo, com
1 <6 <T. Em um grafo G;, V; é o conjunto de vértices e & é o conjunto de arestas. A
duracao do snapshot J esta associada ao grau de dinamismo da rede: para redes altamente
dindmicas, um valor alto de § pode nao capturar a dinamica topoldgica, enquanto que
um valor baixo pode nao capturar a colaboragdo entre os usuarios.

Neste modelo, os vértices representam os colaboradores. Um vértice vy € V, é
uma terna v, = (i, Cy, Ly), onde i é o identificador do colaborador; Cy é um conjunto de
commits realizados no tempo ¢, onde um ¢; € C; é uma dupla ¢; = (r,¢;), em que 7 é o
identificador do repositério e g;, a quantidade de commits realizada no tempo t; e L; é
um conjunto de linguagens utilizadas na colaborac¢ao no tempo ¢, onde um [ € L, é uma
dupla [ = (r,n), em que r é o identificador do repositério e n é o nome da linguagem de
programacao principal do repositério.

Uma aresta e; € & é uma terna e; = (uy, vy, Ry), onde u,; e v, sdo os identificadores
dos colaboradores u e v, e R; ¢ o conjunto de repositérios em que ambos colaboraram.
Cada r € R; é representado pelo identificador do repositoério.

Considere dois vértices u e v. Se cada um deles realizou pelo menos um commit no
mesmo repositério entdo hd uma aresta nao-direcionada (u,v). Independente do niimero
de repositérios em que ambos colaboraram, apenas uma aresta é representada para eles.
Além disso, dado o ecossistema a ser modelado, uma aresta pode existir em um snapshot
G;, mas nao em um snapshot G; ;1. O mesmo ocorre com os colaboradores: se um cola-
borador deixa de colaborar no tempo t+1, ele deixa de aparecer na rede. A Figura 5.1
mostra um exemplo da dinamica dessas redes. Observe que no tempo t + 1, o desenvol-
vedor E deixou de colaborar e os desenvolvedores A, B e D comecaram a colaborar em

um mesmo repositério, deixando a rede com apenas um componente.

Métricas

Para caracterizar os ecossistemsas de colaboracao, as seguintes métricas classicas

de redes complexas [Newman, 2003] foram utilizadas:

Grau O grau k de um vértice v é definido como o niimero de arestas que se conectam a ele.
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{r: 2260, q: 50},
{r: 3100, g: 10}

{r: 2260, n: Javay},
{r: 3100, n: Java}

t+1

Figura 5.1: Exemplo de rede de colaboracao no tempo ¢ e tempo t+1.

Em redes aleatérias, a distribuigao de grau segue uma distribuicao de Poisson [Erdés

& Rényi, 1960]. No caso de redes livres de escala, essa distribui¢ao segue uma lei

de poténcia [Barabasi, 2003].

Densidade A densidade é uma medida que indica o grau de conexao de um grafo com
relagdo a um grafo completo. A densidade (d) em grafos nao direcionados, como é

o caso das redes modeladas neste trabalho, é definida pela equacio:

2m
d= m, (5.1)

onde n é o numero de vértices e m é o nimero de arestas.

Assortatividade A assortatividade é uma propriedade que descreve os padroes de co-
nectividade dos vértices na rede. Se considerarmos como métrica de referéncia o

grau de um vértice, uma rede assortativa é aquela em que se observa a tendéncia de



5. REDES DE DESENVOLVIMENTO COLABORATIVO DE SOFTWARE 51

vértices de graus semelhantes se conectarem. Esse é o caso, quando vértices de grau
alto se conectam com vértices de grau alto, e vértices de grau baixo se conectam
com vértices de grau baixo. Quando se observa o fenémeno oposto, diz-se que a

rede é disassortativa. A assortatividade é calculada a partir da equagao

Y €ii — 2o aib;
7’ =
1 =32 ab;

(5.2)

onde e ¢ uma matriz cujos elementos e;; sao as fracoes de arestas que conectam um
vértice de grau ¢ a um vértice de grau j. Se r = 0, diz-se que nao ha padrao de
assortatividade, quando r = 1, ela é perfeitamente assortativa, e quando r = —1,

ela é perfeitamente disassortativa.

Centralidade de betweenness Em teoria de grafos, uma métrica de centralidade in-
dica a importancia de um vértice na rede, focada em algum aspecto. Na centralidade
de betweenness, o foco é na intermediagao, isto é, na quantidade de caminhos ge-
odésicos entre dois vértices que passam pelo vértice para qual se quer calcular a
centralidade. Vértices com alto betweenness estao associados a formacao de pontes
na rede, e a remocao de arestas desses vértices podem levar a desconexao da rede.

A centralidade de betweenness pode ser calculada através da relacao

0(i,u,j
B, = Z]:é(”)j) (5.3)

onde 6(i,u, j) é o nimero de caminhos geodésicos entre os vértices i e j que passam

por u, e (i, j) é o nimero total de caminhos geodésicos entre i e j.

Componentes Um componente de um grafo é um subgrafo no qual dois vértices quais-
quer estao conectados por caminhos. O maior componente de um grafo é aquele
que possui o maior nimero de vértices e é conhecido como LCC - Largest Connected

Component.

Didmetro O didmetro L de uma rede é definido como sendo o comprimento, em niimero
de arestas, do maior caminho geodésico entre dois vértices. Um caminho geodésico

¢ o menor caminho de um vértice a outro na rede. E expresso pela relacao

L = max{d,}, (5.4)

onde {d"} é o conjunto de comprimentos de caminhos geodésicos entre quaisquer
dois vértices da rede. Se um grafo possui mais de um componente, entao o didmetro

do grafo é expresso pelo didmetro do maior componente.
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5.2 Caracterizacao das redes de desenvolvimento

colaborativo de software

Os ecossistemas TensorFlow, Spring e SignalR foram modelados como redes, se-
gundo o modelo apresentado na Se¢ao 5.1. O objetivo inicial era parametrizar o modelo
com T = 10 anos, e 6 = 1 ano, da mesma maneira que foi realizada a caracterizacao dos
ecossistemas no Capitulo 4. No entanto, devido ao grande ntimero de arestas, nao foi
possivel gerar 10 redes para cada ecossistema. Para os ecossistemas SignalR e Spring foi
possivel gerar 7 redes (T = 7, § = 1; 2008 a 2014). Para o ecossistema TensorFlow, no
entanto, apenas 6 redes foram geradas (7 = 6, 6 = 1; 2008 a 2013).

A Tabela 5.1 apresenta um sumaério das redes geradas, com o total de colaboradores
e arestas em cada ano, para cada ecossistema. Todas as redes apresentam um ntimero

crescente de colaboradores e de arestas.

‘ TensorFlow ‘ Spring ‘ SignalR
Ano ‘ Colaboradores Arestas ‘ Colaboradores Arestas ‘ Colaboradores Arestas
2008 5.619 1.236.362 1.046 53.710 170 3.670
2009 8.228 1.262.029 1.687 79.801 314 7.751
2010 12.189 1.920.582 3.275 482.034 551 9.815
2011 17.137 2.648.091 5.714 1.275.019 1.060 28.600
2012 24.947 4.249.785 8.105 1.441.129 2.087 71.783
2013 34.424 7.901.750 10.110 1.990.699 2.830 116.995
2014 - - 16.713 3.580.652 5.553  291.107

Tabela 5.1: Sumario das redes de colaboracao

Grau Nas redes de colaboragao modeladas, o grau de um vértice indica a quantidade
de individuos tinicos com os quais um determinado individuo colaborou durante o
ano. A Tabela 5.2 exibe a média, desvio-padrao e mediana dos graus das redes para
cada ano. Em todos os ecossistemas o desvio-padrao ¢é alto, e sempre maior que a
mediana. A Figura 5.2 mostra a distribuicdo de grau ao longo dos anos para cada
ecossistema. E possivel observar que ao longo dos anos a curva aproxima-se de uma
exponencial, indicando a existéncia de uma cauda pesada, em que graus mais altos
vao se tornando cada vez mais raros. Esse fendmeno ocorre mais rapidamente nas

redes maiores (TensorFlow e Spring) e mais lentamente em SignalR.
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Figura 5.2: Fungao de Distribuigdo Cumulativa (CDF') dos graus nas redes de colaboragao



5. REDES DE DESENVOLVIMENTO COLABORATIVO DE SOFTWARE 54

‘ TensorFlow ‘ Spring ‘ SignalR
Ano ‘ Média Desv. Padrao Mediana ‘ Média Desv. Padrao Mediana ‘ Meédia Desv. Padrao Mediana
2008 | 440,06 574,47 136,00 | 102,69 104,85 48,00 | 43,18 31,67 30,00
2009 | 306,76 429,41 121,00 | 94,61 95,87 58,00 | 49,36 26,29 44,00
2010 | 315,13 392,35 146,00 | 294,37 339,15 87,00 | 35,63 27,54 24,00
2011 | 309,05 417,79 130,00 | 446,28 539,23 123,00 | 53,96 64,70 21,00
2012 | 340,70 511,33 110,00 | 355,61 529,72 101,00 | 68,79 85,01 29,00
2013 | 459,08 653,47 155,00 | 393,81 607,31 99,00 | 82,68 107,12 28,00
2014 - - - | 42849 628,14 185,00 | 104,84 127,02 44,00
Tabela 5.2: Grau dos vértices nas redes de colaboracao
Densidade O grau é uma importante medida de diversidade da colaboracao, mas a

densidade ajuda a dimensionar a sua intensidade em comparagao a um cenéario em
que todos os desenvolvedores colaborassem entre si. As densidades das diferentes
redes sao apresentadas na Tabela 5.3. Todas as redes apresentam uma densidade
baixa, indicando que apenas uma fracao dos colaboradores estao conectados entre si.
As redes do ecossistema SignalR, nos dois primeiros anos, apresenta uma densidade
um pouco mais elevada, mas posteriormente apresenta densidade semelhante as

redes dos demais ecossistemas.

‘ TensorFlow ‘ Spring ‘ SignalR
Ano ‘ Densidade Assortatividade ‘ Densidade Assortatividade ‘ Densidade Assortatividade
2008 0,0783 0,8746 0,0982 0,9948 0,2555 0,7332
2009 0,0373 0,7218 0,0561 0,8989 0,1577 0,8539
2010 0,0258 0,6079 0,0899 0,7070 0,0648 0,7886
2011 0,0180 0,6365 0,0781 0,7012 0,0509 0,9838
2012 0,0136 0,5237 0,0439 0,8403 0,0330 0,9821
2013 0,0133 0,6227 0,0389 0,9227 0,0292 0,9934
2014 - - 0,0256 0,8926 0,0188 0,8036

Tabela 5.3: Densidade e Assortatividade das redes de colaboragao

Assortatividade Uma vez que se conhece a quantidade de colaboracao em média para

cada individuo e a fragao de colaboracao na rede com relagao a uma rede em que
todos se colaboram, ¢é interessante entender se existe um padrao para que a cola-
boracao aconteca. Nas redes analisadas, a assortatividade é alta, como mostra a
Tabela 5.3. Isso demonstra que em geral os colaboradores estdo conectados a outros
colaboradores de mesmo grau, ou seja, que possuem intensidade de colaboragao se-
melhante. Isso pode ser explicado em parte pela construgao da rede, uma vez que
todas as pessoas de um mesmo repositorio estao conectadas na rede. No entanto,
essas pessoas poderiam colaborar em repositorios com diferentes ntimeros de cola-
boradores, e o nimero alto da métrica sugere que as pessoas tendem a colaborar em
repositorios com nimero de colaboradores mais ou menos igual ao que ja vinham
colaborando. Nos ecossistemas Spring e SignalR, o menor valor observado foi 0,7012

(2011) e 0,7332 (2008), respectivamente. TensorFlow foi o ecossistema cujas redes
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apresentaram menores valores de assortatividade: somente duas redes com valores
acima de 0,7; o menor valor foi 0,5237 (2012).

Componentes A Tabela 5.4 exibe o nimero de componentes de cada rede. Em geral,

as redes possuem muitos componentes, cujo nimero cresce a medida que a rede
aumenta. Nas redes TensorFlow, a maior parte dos componentes é pequeno, uma
vez que o maior componente reune quase a totalidade dos colaboradores, em todos
os anos. No ecossistema Spring, a porcentagem de colaboradores no maior compo-
nente é baixa nos dois primeiros anos, e aumenta em direcao a totalidade a partir
de 2010. Por sua vez, o ecossistema SignalR apresenta uma dispersao maior dos co-
laboradores em torno dos componentes. A porcentagem dos colaboradores no maior
componente s6 ultrapassa 50% no primeiro e nos dois tltimos anos observados. O
resultado dessa métrica mostrou diferentes padroes topologicos dos ecossistemas.
Apesar de alguns trabalhos da literatura que investigam a colaboracao no GitHub
também apresentarem redes com miiltiplos componentes, o nosso modelo leva em
conta a dinamica do ecossistema, isto é, colaboradores que estavam desconecta-
dos/conectados em um tempo t podem aparecer conectados/desconectados em um

tempo t+1, alterando toda a estrutura da rede.

2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014

TensorFlow ‘ Spring ‘ SignalR
Ano ‘ # Componentes % de nés em LCC ‘ # Componentes % de nés em LCC ‘ # Componentes % de nés em LCC
118 85,17 58 26,86 12 52,94
184 83,98 89 36,16 23 27,07
285 87,76 113 73,04 40 35,93
420 87,33 148 89,22 72 32,64
656 87,22 204 86,39 193 36,61
872 90,67 270 88,93 321 53,43
- - 211 93,84 336 82,39

Tabela 5.4: Distribuicao dos componentes nas redes de colaboracao

Diametro O didametro do LCC das redes foi bastante variavel entre os ecossistemas,

conforme pode-se observar na Tabela 5.5. Um didmetro de 10, por exemplo, indica
que o maior caminho entre um colaborador e outro é através de 10 arestas. Como
os colaboradores estao conectados entre si devido aos repositérios em que colabora-
ram, nessas redes, o didmetro ¢ um indicador da quantidade minima de repositérios
que o maior componente possui. Essa variacao observada estd intimamente ligada a
dindmica da colaboracao. Quando o didmetro da rede aumenta de um ano para ou-
tro, ¢ um sinal de que a rede conseguiu incluir colaboradores de outros repositérios,
trazendo diversidade ao sistema. Quando ele diminui, ha duas possibilidades: (1)
os colaboradores que la estavam comecaram a colaborar em mais repositorios em
conjunto; (2) colaboradores abandonaram alguns repositérios. Portanto, do ponto
de vista da colaboragao, essa variacao ¢ interessante para o ecossistema, porque por
um lado traz diversidade, e por outro pode significar o estreitamento de lagos de

colaboragao.
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Ano TensorFlow Spring SignalR
2008 10 3 2
2009 10 4 2
2010 10 14 9
2011 11 9 10
2012 10 10 7
2013 11 10 10
2014 - 9 9

Tabela 5.5: Diametro do LCC' das redes de colaboracao

26

Centralidade de betweenness Os valores calculados para a centralidade de between-

ness sao apresentados na Tabela 5.6. A média é extremamente baixa e com desvio

padrao alto em todas as redes de todos os ecossistemas. Até o 90° percentil a mé-

trica apresentou quase sempre valores nulos, indicando que apenas muito poucos

colaboradores intermediam a colaboragao. Esses colaboradores sao fundamentais

para a troca de experiéncia no desenvolvimento de software, pois sdo pontes entre

diferentes experiéncias de colaboragdo em repositorios e, por isso, podem auxiliar

na manutencao da colaboracao ao longo do tempo, além de contribuirem para dis-

seminagao de conhecimento.

Ecossistema Ano Média Desv. Padrao 90% max
TensorFlow 2008 0,000246 0,002274 0,000091 0,077027
2009 0,000174 0,001580 0,000077 0,089386
2010 0,000138 0,001209 0,000069 0,072883
2011 0,000099 0,000807 0,000059 0,041531
2012 0,000068 0,000573 0,000040 0,051726
2013 0,000057 0,000556 0,000029 0,041775
Spring 2008 0,000030 0,000647 0,000000 0,020195
2009 0,000079 0,000858 0,000000 0,014711
2010 0,000378 0,003831 0,000000 0,109275
2011 0,000276 0,002219 0,000029 0,051458
2012 0,000196 0,001555 0,000014 0,061118
2013 0,000167 0.001237 0.000013 0.034183
2014 0,000106 0,000837 0,000003 0,035415
SignalR 2008 0,000367 0,001141 0,000000 0,003896
2009 0,000053 0,000242 0,000000 0,002130
2010 0,000585 0,004555 0,000000 0,064192
2011 0,000318 0,002574 0,000000 0,051714
2012 0,000145 0,001465 0,000000 0,042693
2013 0,000370 0,005278 0,000000 0,162274
2014 0,000304 0,005003 0,000000 0,318904

Tabela 5.6: Distribuicao do betweenness nas redes de colaboracao
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5.3 Discussao

A modelagem em rede proposta trouxe para os ecossistemas de colaboracao uma
visdo histérica do comportamento colaborativo dos seus desenvolvedores. A partir dessa
modelagem foi possivel acompanhar os relacionamentos colaborativos que um desenvolve-
dor manteve durante um tempo ¢, e também os recursos do ambiente que ele utilizou para
isso (linguagens de programagao e repositérios). Com esse modelo é possivel observar
conexoes feitas e desfeitas, componentes que antes eram desconectados se conectando, e
vice-versa.

Os resultados para a métrica de grau mostram que apesar de redes de tamanhos
distintos, o comportamento dinamico delas é similar. Todas elas evidenciam a existéncia
e fortalecimento de uma cauda pesada, que denota que poucos colaboradores possuem
um nimero de pares muito grande. Essa visao emergente do fenémeno s6 é possivel dado
a modelagem temporal, uma vez que podemos acompanhar seu surgimento e evolugao.
Além disso, porque essas redes focam na linearidade, e buscam entender o historico do
colaborador (sem nenhum filtro por tipo de repositério ou linguagem), esses resultados
capturam mais fielmente como as conexoes sao estruturadas no processo colaborativo.

A existéncia de padroes de conexao também foi verificada nos ecossistemas estuda-
dos em rede. Os colaboradores demonstraram e mantiveram a caracteristica de colaborar
em repositorios de tamanho similar ao que ja vinham colaborando. Esse resultado é
intrigante e requer maiores investigagoes para melhor compreensao do fenémeno.

As redes pouco densas podem indicar que a colaboracdo é um processo custoso,
pois envolve estabelecer relacoes com os pares e manté-las ao longo do tempo. Os custos
sao pessoais, e muito provavelmente variaveis entre os colaboradores, o que justificaria
a existéncia de colaboradores mais e menos colaborativos. O diametro do maior com-
ponente é revelador do alcance, da diversidade e do estreitamento de lagos provocado
pela colaboragao. Nesse sentido, a métrica betweeness foi essencial para prover uma visao
da importancia que poucos colaboradores exercem sobre a rede de colaboragao, uma vez
que estabelecem pontes entre colaboradores, e provocam a troca de conhecimento entre

repositorios.



o8

Capitulo 6

Caracterizacao das redes de
colaboracao inspirada em modelos

biologicos

Este capitulo apresenta a principal contribuicao desta dissertacao, que é a caracteriza-
cao da colaboragdo que ocorre em diferentes ecossistemas extraidos do GitHub a partir
de medidas de colaboracao inspiradas nos conceitos utilizados pelos modelos biolégicos
apresentados no Capitulo 2. A Secao 6.1 apresenta a metodologia seguida para a carac-
terizagao das redes TensorFlow, Spring e SignalR, descrevendo métricas propostas nesta
dissertacao. Os resultados das andlises sdo apresentados na Secdo 6.2 e discutidos na
Secao 6.3.

6.1 Metodologia

Nesta secao sao apresentados os métodos utilizados para caracterizar as redes de
colaboracao sob a inspiragao das seguintes classes de modelos biolégicos: modelos de reci-
procidade direcionada, modelos de beneficios por produtos e modelos de genes comparti-
lhados. Em nossas anélises, a evolugao temporal das redes de colaboragao é fundamental
para a definicdo de novas métricas que visam compreender o processo de colaboracao que
ocorre nos ecossistemas TensorFlow, Spring e SignalR tendo como base os conceitos como

partner choice e kin choice.
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6.1.1 Modelos de Reciprocidade Direcionada

Para avaliar as redes de colaboracao de acordo com os modelos de reciprocidade
direcionada, propomos dois tipos diferentes de analises. Na primeira, o principal foco é
analisar a persisténcia da colaborac¢ao. Essa analise tem como objetivo verificar a exis-
téncia (ou nao) da reciprocidade entre os pares de desenvolvedores de cada uma das redes
de colaboragao. Na segunda andlise, avaliamos se existe algum tipo de estratégia adotada

pelos colaboradores para a promocgao da colaboragao nessas redes.

Analise da persisténcia da colaboracao No GitHub, podemos considerar a persis-
téncia na qual um desenvolvedor segue colaborando na rede como reciprocidade no
processo de colaboragao. Assumir esta equivaléncia entre reciprocidade e persistén-
cia se fundamenta no fato de que o processo de colaboragao é iterativo, isto é, o
desenvolvedor ao perceber que possivelmente a sua participagao trouxe beneficios
ao repositério e aos demais colaboradores (por exemplo, com a difusdo de conhe-
cimento), a reciprocidade existird enquanto a colaboragao persistir. Uma outra
razao para examinar a reciprocidade como sendo persisténcia deve-se ao fato de a
colaboracao ocorrer em rede, e nao simplesmente par-a-par como descreve simplifi-
cadamente os modelos biologicos. Portanto, realizou-se uma analise da persisténcia
da colaboragao dentro das redes ao longo do tempo.

Baseando-se no conceito de reciprocidade, podemos considerar trés visoes distin-
tas de persisténcia da colaboragao: (1) percentual de colaboradores que continuam
colaborando na rede, independente do repositério ou parceiro; (2) percentual de
colaboradores que continuam colaborando nos mesmos repositorios do ano anterior;
(3) percentual de colaboradores que continuam colaborando com os mesmos par-
ceiros. Dentre as trés visoes, a primeira é a que mais se adequa ao objetivo desta
dissertagao, uma vez que considera a persisténcia em rede. A segunda visao pode
ser util para entender se ha persisténcia de colaboracao também no nivel de reposi-
torio, e os motivos de um desenvolvedor deixar de colaborar em um repositorio para
colaborar em outro, quando essa persisténcia falha. A terceira visao é relevante
quando se estuda a colaboracao par-a-par. Essa visao, no entanto, restringe muito
os efeitos emergentes da colaboracao, que é de ordem global. Além disso, como o
modelo em rede proposto considera que uma aresta existe caso os colaboradores
trabalhem em um mesmo repositorio, para analisar a descontinuagao da persistén-
cia entre dois pares é necessario investigar qual dos pares deixou de colaborar. Por
exemplo, se um desenvolvedor A colabora com um desenvolvedor B no repositorio
1 em um tempo t, e essa aresta desaparece em um tempo t+1, é preciso investigar

quem foi o “traidor”, ou seja, quem é que deixou de colaborar no repositorio.
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Por fim, a persisténcia dos colaboradores ao longo dos anos pode ser analisada sob

duas visoes, uma de anterioridade e outra de posterioridade. Na visao de anterio-
ridade, queremos saber a porcentagem de colaboradores que participam da rede de
colaboragao no ano ¢ que também colaboraram previamente no ano j (¢ > j). Na
visao de posterioridade, o objetivo é conhecer o percentual de colaboradores no ano
i que permanece colaborando no ano j, isto é, (i < j). Ambas as visdes podem ser

calculadas a partir da relagao

D.ND.
v
| Dy

onde D; é o conjunto de desenvolvedores no ano 7, e D; é o conjunto de desenvol-

(6.1)

vedores no ano j, e |D;| é a cardinalidade do conjunto D;.

A visdo de anterioridade é relevante porque permite saber o percentual de colabo-
radores que é novo no ecossistema no ano observado (1 — ¥). Por sua vez, a visdo

de posterioridade traz a ideia de reciprocidade e de fidelidade.

Anailise de estratégia da colaboragao Ao analisar a colaboragao entre desenvolvedo-
res do ponto de vista do modelo de reciprocidade direcionada, é necessario definir
o modelo que descreve a dindmica de retribuicao de colaboragao entre os pares de
desenvolvedores. Consideramos que a dinamica de colaboragdo nas redes Tensor-
Flow, Spring e SignalR sao bem descritas pelo modelo Partner Choice. De todas as
estratégias apresentadas na literatura, a que melhor parece se adequar ao GitHub
é a image scoring, que consiste em avaliar a reputagdo de um parceiro antes de
colaborar com ele (no GitHub, desenvolvedores estao sendo constantemente avali-
ados pelos pull-requests' que realizam). Assim, definimos uma métrica que utiliza
as informacoes extraidas dos ecossistemas para reproduzir o mecanismo de estraté-
gia image scoring. O objetivo é avaliar se repositorios com colaboradores de alta
reputacao tem capacidade de atrair mais colaboradores do que aqueles que nao os
tem. Caso isso de fato ocorra nestas redes, temos indicios que uma das estratégias
utilizadas para a colaboracdo realmente segue os principios do sistema de decisao

image SCOTINg.

Para calcular a reputacgao de um colaborador no GitHub, propomos uma métrica
que é uma fun¢ao do nimero de commits realizado pelo desenvolvedor. O niimero de com-
mits foi considerado antes de outros possiveis métodos (como o nimero de seguidores),
porque nele resume a colaboracao, e como destacado anteriormente, cada commit é avali-
ado por outros desenvolvedores através do mecanismo de pull-request. A avaliacdo prévia

de um commit pode significar, de certa forma, uma chancela da qualidade da colaboracao

'Um pull-request ¢ um pedido de fusdo das suas colaboracdes através de um ou mais commits, para
o repositorio original.
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por parte dos demais desenvolvedores. Desse modo, a reputacao R de um colaborador ¢

durante o ano t é dada pela equagao

Rc _ ZT ’Yt(C’T)
t = T

27‘ Tt
(c,r)

onde 7 ¢é o repositério, v, ' é a quantidade de commits realizada pelo colaborador ¢ no

(6.2)

repositorio r durante o ano t, e v, é a quantidade de commits feita por todos os colabora-
dores no repositério r durante o ano t. Se o repositério r possui apenas um colaborador,
tanto %(c,r) quanto v; sao iguais a 0. Essa consideracao foi feita para evitar que desenvol-
vedores ganhassem reputacao apenas por serem o unico colaborador do repositorio, dado
que neste modelo a reputagdo de um colaborador é devido a sua colaboragao direta com
terceiros.

Para avaliar a estratégia image scoring, calculamos a reputacao de cada colabo-
rador da rede. Em seguida, para definirmos um limiar com o objetivo de dividirmos os
colaboradores entre grupos diferentes segundo o nivel (ou grandeza) da reputagao, cal-
culamos a distribuicdo de probabilidade cumulativa das reputagoes individuais. Assim,
definimos o grupo R1, com os colaboradores cujos valores de reputacao estdao acima do
limiar, e o grupo R2, com os demais colaboradores.

Segundo nossa hipotese, os colaboradores de R1 sdo mais promotores da colabo-
racado do que os colaboradores de R2. Para valida-la, poderiamos calcular a fracao do
total de novos colaboradores em R1 com relagao aos novos colaboradores em R2. Um
valor maior do que 1 mostra que o grupo que tem maior reputacdo (R1) conseguiu atrair
mais desenvolvedores. No entanto, como os colaboradores em R1 participam na maior
parte dos repositorios, a forca de atracao dos novos colaboradores poderia ser influenciada
nao somente pelo image scoring, mas pelo fato de estarem presentes em uma diversidade
maior de repositérios (aumentando a chance de atragao). Para isolar essa possivel causa,
vamos considerar a atracao de cada grupo ponderada pelo ntimero de repositorios dos
quais os desenvolvedores participam, isto é

Apri = ﬂ (6.3)
Pi
onde Apg; é a quantidade de novos colaboradores por repositério no grupo Ri, isto é, sua
atratividade, ¢; é o niimero de novos colaboradores no grupo Ri, e p; é a quantidade de
repositorios nos quais os desenvolvedores pertencentes ao grupo Ri participam.

Verificamos se a estratégia de image scoring se aplica nessas redes através do que

vamos chamar de for¢a de atracio do grupo R1 (®), que é a razao entre Ag, e Ag,.

Assim, temos que
(6.4)
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um valor ® maior do que 1 indica que a estratégia image scoring é utilizada no ecossistema.

Dado que a estratégia image scoring depende do histérico de reputacao dos co-
laboradores, é importante verificarmos a persisténcia de colaboradores pertencentes ao
grupo R1 ao longo dos anos. Na analise de persisténcia dos colaboradores no grupo R1,
aplicamos mesma metodologia que utilizamos para analisar a persisténcia da colaboracao
dos desenvolvedores na rede, independentemente das suas reputagoes, com os conceitos

de anterioridade e posterioridade.

6.1.2 Modelos de Beneficios por Produtos

A classe de modelos de beneficios por produtos retine as colaboragdes em que um
ato egoista resulta em um beneficio. Esse tipo de comportamento poderia ocorrer no
GitHub, se uma pessoa decidisse colaborar em um repositorio para adicionar uma fun-
cionalidade que ela necessita, por exemplo. A colaboracdo atenderia a um desejo de
beneficiar a si préprio (adicionar a funcionalidade porque ela necessita), porém a colabo-
racao afetaria a todos os potenciais colaboradores desse repositorio. Uma das maneiras de
observar a emergéncia de beneficios por produtos nas redes de colaboragao é investigando
a existéncia de sinergismo. Quando h& sinergismo, os beneficios de se colaborar em nu-
merosos grupos sao desproporcionalmente maiores com relagado aos beneficios de quando
se colabora em grupos pequenos.

Podemos citar intimeros tipos de beneficios que um desenvolvedor recebe ao cola-
borar em grupos numerosos no GitHub: o desenvolvedor pode ficar conhecido e influente;
o desenvolvedor programa o software mais rapidamente; a chance de seu projeto avancar
¢ maior ao disponibilizd-lo em repositérios mais populares?. Muitos desses beneficios sao
refletidos pelo niimero de commits que o repositorio tem.

Desse modo, a fim de validar se ha sinergismo nas redes de colaboragao do GitHub,
definimos como beneficio o nimero de commits, pois ele resume a intensidade da colabora-
¢ao, e é a maneira pela qual ocorre a troca de conhecimento na rede. Portanto, queremos
encontrar indicios de sinergismo no GitHub verificando se o nimero de commits realizados
¢é desproporcionalmente maior a medida que o repositorio recebe mais colaboradores.

Para isso, calculamos a distribuicdo do niimero de colaboradores por repositoério,
com o objetivo de encontrar valores-limite que podem ser usados para classificar os repo-

sitorios. A classificagao em diferentes grupos considerou toda a rede do ecossistema (grafo

2Na biologia, peixes preferem se manter em cardumes do que separados, porque sua taxa de predacio
média é desproporcionalmente menor. Assim, para os peixes, o sinergismo confere como beneficio uma
taxa de predagao menor.
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estatico), desprezando as colaboragoes estabelecidas através de forks. Ao considerarmos o
grafo estatico, buscamos um parametro para definir o que é um repositorio grande diante
de toda a histéria do ecossistema. Por fim, ao filtrarmos os forks, focamos a colaboracao
efetivada nos repositorios originais, essencial para a nossa analise.

Os repositorios foram classificados em 5 grupos:

e G1: do valor minimo de colaboradores por repositério até o primeiro quartil (25%);
e (G2: acima do primeiro quartil até o segundo quartil (50%);

e (G3: acima do segundo quartil até o terceiro quartil (75%);

e G4: acima do terceiro quartil até o 90° percentil;

e GbH: acima do 90° percentil até o valor méaximo de colaboradores por repositorio.

Uma vez tendo classificado esses repositorios, é preciso comparar os beneficios
promovidos pelos grupos. Para isso, selecionamos como parametro de comparacao a
mediana das distribuicoes de commits nos repositérios de cada grupo. Por exemplo, um
valor de mediana muito maior em um grupo G5, se comparado a um grupo G1, indica que
a maioria dos repositérios em G5 (que tem mais colaboradores) possui uma quantidade
maior de commits que em G1 (que tem menos colaboradores). Assim, comparando os
beneficios, conjecturamos que se um desenvolvedor decidir colaborar em um repositorio
de grupos que possuem um maior nimero de desenvolvedores é porque ele esta sendo

influenciado pelo principio de sinergismo.

6.1.3 Modelos de Genes Compartilhados

Os modelos de genes compartilhados constituem uma classe bem especifica de
colaboragao, pois o reconhecimento do genoma esta envolvido no processo da tomada de
decisao em estabelecer ou nao uma colaboracao. No GitHub, como toda colaboracao é
um processo a distancia, ¢ improvavel considerar o reconhecimento genético de parceiros
(em seu sentido estritamente biol6gico) como promotor da colaboracao.

No entanto, um dos modelos dessa classe (kin choice) diz respeito a colaboragao
quando se reconhece caracteristicas fenotipicas em outros colaboradores. Nesse caso, dado
que a colaboragao no GitHub é um processo sem contato fisico, uma maneira de aplicar
esse modelo é assumir que o conhecimento de uma linguagem de programacao reflete o

processo de identificar uma caracteristica fenotipica semelhante.
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A nossa metodologia para aplicagdo dos modelos de genes compartilhados para

entender a colaborac¢ao no GitHub se baseia nas conclusoes apresentadas em Valverde &
Solé [2015]. Os autores estudaram a evolugao das linguagens de programacao e mostraram
que essa evolugao ocorreu de forma “quase bioldgica, marcada pelos avancos sociais e
tecnologicos dos ultimos 60 anos”. Nesse trabalho, eles reconstruiram as redes filogenéticas
das linguagens de programacao. Isso foi possivel gracas aos rastros deixados por cada
uma das linguagens que influenciaram umas as outras. A Figura 6.1 mostra uma parte
da arvore filogenética construida.
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Figura 6.1: Visao parcial da arvore filogenética das linguagens de programacao

Essa arvore estd modelada como um grafo com 347 vértices (linguagens de progra-
macgao) e 327 arestas (influéncia direta de uma linguagem sobre a outra). O grafo possui
20 componentes, indicando 20 “troncos linguisticos” que nao possuem relacao entre si.
O maior componente dessa arvore possui um diametro de 13, o que significa que ha no
méaximo 13 arestas (saltos) de distancia entre uma linguagem e outra, quando uma recebe

influéncia de outra.
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Para validar se o processo de colaboracao envolve também aspectos descritos pelo

modelo de genes compartilhados, investigamos o quao similares sao as linguagens utiliza-
das por um determinado desenvolvedor considerando as colaboragoes estabelecidas pelo
mesmo. Assim, se em média, os colaboradores tendem a se engajar em colaboracoes
usando linguagens similares, podemos dizer que existem indicios de que a colaboracao no
GitHub siga conceitos dos modelos de genes compartilhados.
Definimos que a similaridade entre duas linguagens (S4) ¢ dada pela equacio

_d

14

onde di é o tamanho do caminho geodésico entre as duas linguagens.

sl — (6.5)

Quando as linguagens sao iguais (I1 = [2), considera-se que a distancia dji = 0, e
portanto, & = 1. Quando ndo fazem parte do mesmo tronco lingufstico, e nao recebem
influéncia uma da outra, convencionou-se que a distancia dis = 14, uma vez que o didmetro
do maior componente conectado é 13. De fato, essa distancia é infinita. Assim, nessa
escala, duas linguagens sao mais similares quanto mais préoximas de 1 e mais dissimilares
quanto mais préoximas de 0.

Por exemplo, nessa rede filogenética de linguagens, a distancia entre a linguagem
C e C+# é de 3 saltos (dg# = 3), pois o menor caminho de influéncia é dado pelo conjunto
[C — C++ — Java — C#|, com trés arestas. Assim, a similaridade entre C e C# é
de 0,78 na escala estabelecida.

Uma vez definido o grau de similaridade entre duas linguagens, o préximo passo
¢é definirmos o quanto um desenvolvedor é fiel a estabelecer colaboragoes em repositérios
com linguagens similares. Definimos por CP o grau de conformidade das linguagens que

um desenvolvedor D utiliza nos commits realizados nas redes consideradas. Assim, temos:

s Siz (i + 2)
Eslg Y1+ V2

ch = (6.6)

onde L é o conjunto de linguagens em que o desenvolvedor D colaborou, ;; é o nimero de
commits efetuados na linguagem 1, e ;2 € o nimero de commits efetuados na linguagem
2, com CP € [0,1].

Se um desenvolvedor realizou commits apenas em uma linguagem, seu C? = 1. Se
essa colaboragao ocorreu apenas entre duas linguagens e que sao de “troncos linguisticos”
diferentes, seu CP = 0. A Tabela 6.1 apresenta uma sugestdao de interpretacio para os
valores da métrica CP.

Para ilustrar um caso de uso da métrica proposta, suponha que um desenvolvedor
tenha colaborado em repositérios das linguagens: Java com 100 commits, C# com 200
commits e C com 50 commits. Através da arvore filogenética, sabe-se que dé‘;;g“ =1,
A =1 e dg, = 2. Portanto, SZ4* = 0,9286, SZ** = 0,9286 ¢ S&, = 0,8571. Desse
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cP Interpretacao
0,00 perfeitamente inconforme
0< Cf <0,28 conformidade muito fraca

0,28 < CP <0,42 conformidade fraca
0,42 < CP < 0,71 conformidade moderada
0,71 < CP <0,85 conforme

0,85 < CP < 1,00 muito conforme

1,00 totalmente conforme

Tabela 6.1: Sugestdo de interpretacio dos valores obtidos com a métrica CP

modo, substituindo na equagao 6.1.3 tem-se que:

[SZ%° (Vyava + You)] + [SE™ (Vrava + 70)] + [5G4 (Ve + You)]

cP = 6.7
g [Yiave + Vo) + [Viawa + Y] + [Yo + You] (6.7)
oo _ [0,9286(100 + 200)] + [0, 9286(100 + 50)] + [0, 8571(50 + 200)] 6)

L= (100 + 200) + (100 + 50) + (50 + 200) '

278,58 + 139,29 + 214, 27
D _ U I 9
CL = 300 + 150 + 250 (6.9)
Por fim, obtém-se:
632,14

L= = 1

Ch = =2 o5— =0.9030 (6.10)

Um resultado entre 0,85 e 1,00 indica que a conformidade do desenvolvedor com
relacdo as linguagens de programacao é “muito conforme”, ou seja, que o desenvolvedor

buscou colaborar em repositérios de linguagens muito similares.

6.2 Analise Experimental

Nesta secao apresentamos os resultados das andlises das redes dos ecossistemas
TensorFlow, Spring e SignalR através das métricas definidas a luz dos conceitos dos prin-
cipais modelos biolégicos utilizados nesta dissertacao. A Secao 6.2.1 apresenta os resulta-
dos obtidos nos experimentos com modelos de reciprocidade direcionada. Os resultados
das analises com modelos de beneficios por produtos sao apresentados na Sec¢ao 6.2.2. A

Secao 6.2.3 apresenta os resultados das analises com os modelos de genes compartilhados.
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6.2.1 Modelos de Reciprocidade Direcionada

A seguir sao apresentados os resultados obtidos nas andlises da persisténcia e de
estratégia da colaboracao, que sao os conceitos chaves considerados nesta dissertacao como
ferramenta para explicar a colaboracao no GitHub sob a ética do modelo de reciprocidade

direcionada.

Analise da persisténcia da colaboracao

Realizamos a anélise de persisténcia dos colaboradores ao longo dos anos no mesmo
ecossistema, segundo as visoes de anterioridade e posterioridade, conforme apresentado
na Secao 6.1. A Figura 6.2 apresenta a matriz da persisténcia de colaboradores com
essas duas visoes. A linha indica o ano de referéncia, e a coluna o ano de comparacao.
A leitura da matriz é feita desta forma: (1) posterioridade (elementos acima da
diagonal principal): o valor (i, j) indica a porcentagem de colaboradores no ano i que
permanece colaborando no ano j. (2) anterioridade (elementos abaixo da diagonal
principal): o valor (i, j) equivale ao percentual de colaboradores do ano i que também
colaborou no ano j.

Todas as redes dos trés ecossistemas analisados apresentaram o mesmo comporta-
mento descrito a seguir. O percentual de colaboradores que se mantiveram colaborando
no ano consecutivo ao ano de referéncia foi sempre o maior, e decaiu quando considera-
mos intervalos maiores que 1 ano. Nas redes TensorFlow, entre 44% a 50% persistiram
colaborando no ano consecutivo; nas redes Spring, essa taxa variou entre 33% e 47%; por
fim nas redes SignalR, persistiram colaborando entre 29% a 54% dos desenvolvedores.
Esses resultados mostram que esses sistemas sao muito dindmicos, mas que ainda ha uma
porcentagem consideravel que se mantém colaborando.

A variacdo nos demais anos analisados é menor, sugerindo a existéncia de usuarios
fieis que garantem a estabilidade da colaboragdao. Nos ltimos anos analisados para esses
ecossistemas, a taxa de abandono dos usudrios variou apenas 2% no ecossistema Tensor-
Flow (2012-2013), enquanto que ela variou 1% no ecossistema Spring (2013-2014) e se
manteve estavel no ecossistema SignalR (2013-2014).

Em geral, essas redes apresentam taxas de persisténcia relativamente significati-
vas: no ecossistema TensorFlow, 24% dos colaboradores de 2008 aparecem colaborando
em 2013. Nos ecossistemas Spring e SignalR, a porcentagem de colaboradores de 2008

que aparece colaborando em 2014 é de 17% e de 21%, respectivamente. Esses resultados
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Figura 6.2: Matriz da persisténcia de colaboradores ao longo dos anos

mostram que esses ecossistemas sao muito dinamicos, com altas taxas de abandono, prin-
cipalmente quando consideramos intervalos de anos distantes (6 anos em TensorFlow, e 7
anos em Spring e SignalR).

Os elementos inferiores a diagonal principal mostram a porcentagem de desenvol-
vedores do ano de referéncia que vieram de anos anteriores. No ecossistema Tensorflow,
de 31% a 34% dos colaboradores de um ano vém do seu ano anterior. Essa taxa variou
de 22% a 29% nas redes Spring; e de 17% a 29% nas SignalR. Isso reforca o fato de que
existem desenvolvedores fieis, ainda que o comportamento das redes seja muito dindmico.
Além disso, esse resultado mostra que esses ecossistemas tém alta capacidade para atrair
novos colaboradores, o que traz muitos beneficios para esses sistemas: além de trazer
novas ideias para os repositorios em que eles colaboram, promovem novos conhecimentos

em torno do desenvolvimento de software.
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Analise de estratégia da colaboracao

Com o objetivo de validarmos a hipdtese de que os colaboradores com maior re-
putacdo promovem (e atraem) mais colaboradores para o desenvolvimento em seus re-
positérios, avaliamos a reputagdo de cada um dos colaboradores das redes, conforme a
métrica definida na Secao 6.1, e que reflete a estratégia de colaboracao image scoring. A
Tabela 6.2 mostra os valores minimo, maximo, mediana e o 90° percentil da distribuicao
da reputagao. O valor minimo da reputacao em todos os anos é zero, e reflete os casos
em que repositorios sdo sustentados por um tnico desenvolvedor. No entanto, uma vez
que estamos analisando a dinamica da colaboracao ao longo dos anos, este mesmo de-
senvolvedor pode ter reputacao diferente de zero, em um ano posterior ou anterior, ou
seja, se em algum momento da sua histéria o mesmo participou em repositérios com mais
colaboradores. O valor maximo da reputagao se aproximou de 1, que é quando as con-
tribuig¢oes dos desenvolvedores sdo as mais relevantes para seus repositorios. Os valores
de reputacao nao estao igualmente distribuidas entre os colaboradores, ou seja, poucos

desenvolvedores possuem reputagoes elevadas.

Ecossistema Ano min max 50% 90%
TensorFlow 2008 0 0,986111 0,001818 0,060290
2009 0 0,993464 0,001993 0,055556
2010 0 0,989071 0,001845 0,065114
2011 0 0,995074 0,002760 0,074362
2012 0 0,996078 0,002809 0,082460
2013 0 0,998054 0,001678 0,065270
Spring 2008 0 0,979592 0,003817 0,127868
2009 0 0,993730 0,003378 0,117647
2010 0 0,996212 0,001858 0,079187
2011 0 0,996169 0,001362 0,082017
2012 0 0,987730 0,001957 0,093391
2013 0 0,996575 0,001436 0,080917
2014 0 0,996835 0,000973 0,043752
SignalR 2008 0 0,802632 0,007486 0,119079
2009 0 0,940476 0,002547 0,116414
2010 0 0,993197 0,011236 0,225989
2011 0 0,983871 0,008534 0,209112
2012 0 0,991304 0,005319 0,176470
2013 0 0,994220 0,002876 0,250490
2014 0 0,995671 0,003210 0,200000

Tabela 6.2: Valores méximos, minimos, 50° (mediana) e 90° percentil da distribuigao da
reputacao
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Para caracterizar e quantificar a dispersao da distribuicao da reputacao, calculamos
o coeficiente de skewness e a métrica curtose, como mostra a Tabela 6.3. Todos os valores
de curtose e skewness foram positivos em todas as redes analisadas. Um valor de curtose
maior que 0 indica que a funcao de distribuicdo possui a curva de distribuicdo mais
afunilada e com pico mais alto do que a distribuicao normal. Um valor de skewness maior

que 0 indica que a funcao de distribuicao é assimétrica com cauda maior a direita.

‘ TensorFlow ‘ Spring ‘ SignalR
Ano ‘ Skewness Curtose ‘ Skewness Curtose ‘ Skewness Curtose
2008 5,48 33,73 4,33 21,36 3,80 14,78
2009 5,64 36,33 4,41 21,77 4,28 20,94
2010 5,34 32,20 4,96 27,33 3,39 11,90
2011 4,96 27,42 4,97 27,77 3,47 13,26
2012 4,80 25,26 4,53 22,21 3,65 13,91
2013 4,91 25,95 4,79 24,82 3,14 9,33
2014 - - 5,74 35,92 3,37 11,08

Tabela 6.3: Skewness e Curtose da distribuicao de reputacao

A Figura 6.3 apresenta as curvas da fungao de distribui¢do acumulada (CDF) das
reputagoes dos desenvolvedores. Essas curvas reforcam a caracteristica dispersa dessas
distribuicoes, evidenciando que valores mais altos de reputagao ocorrem em poucos ca-
sos, ou seja, existem colaboradores que podem ser determinantes para atracao de novos
colaboradores, e possivelmente esta atragao pode ser explicada pela imagem positiva que
esses desenvolvedores com maior reputagao possuem dentro da rede. Apenas em torno
dos ultimos 10% da distribui¢ao acumulada é que os valores aumentam consideravelmente.
Por essa razao, adotou-se como valor-limite de reputacao o 90° percentil, para a divisao
dos grupos R1 e R2. Esses valores encontram-se na Tabela 6.2.

A Tabela 6.4 exibe o niimero de colaboradores no grupo R1 em cada rede de cada
ecossistema, e a porcentagem de repositérios em que os colaboradores desse grupo fizeram
commits, com relacdo ao total de repositérios da rede. E possivel perceber que, em todas
as redes, os desenvolvedores do grupo R1 sao altamente engajados e colaboram em mais
da metade dos repositérios.

A persisténcia dos colaboradores no grupo R1 também foi verificada ao longo dos
anos, conforme mostra a Figura 6.4. Essa matriz traz duas visdes para a persisténcia de
colaboradores no grupo R1: posterioridade (elementos acima da diagonal princi-
pal): o valor (7, 7) indica a porcentagem de colaboradores que estavam no grupo R1 no
ano i, e que continua no grupo R1 no ano j. anterioridade (elementos abaixo da
diagonal principal): o valor (i, j) equivale ao percentual de colaboradores que estd no

grupo R1 no ano i, e que também estava no grupo R1 no ano j.
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Figura 6.3: Funcao de Distribuigdo Cumulativa (CDF) das reputacoes dos usudrios nas
redes de colaboragao
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Ecossistema Ano # colaboradores % repositdrios

TensorFlow 2008 562 83,21
2009 819 71,05
2010 1219 62,69
2011 1714 51,25
2012 2495 52,08
2013 3443 59,65
Spring 2008 105 73,56
2009 164 68,87
2010 328 73,12
2011 572 76,21
2012 811 81,28
2013 1011 77,90
2014 1672 77,87
SignalR 2008 17 66,67
2009 32 51,61
2010 55 62,50
2011 106 65,55
2012 207 55,71
2013 283 50,78
2014 548 47,67

Tabela 6.4: Colaboradores do grupo R1 e porcentagem de repositorios em que colabora-
ram

Analisando-se a porcao superior a diagonal principal, podemos ver que uma quan-
tidade significativa de desenvolvedores se mantém no grupo R1 ao longo dos anos. No
ecossistema TensorFlow, 17% dos colaboradores com alta reputacdo em 2008 se mantém
no grupo R1 em 2013. No ecossistema Spring, isso ocorre com 23% dos colaboradores,
enquanto que no ecossistema SignalR, 12% dos colaboradores que estavam em R1 em
2008 se mantém em R1 no final de 2014.

Spring é o ecossistema cujo grupo R1 foi mais “estavel”. A taxa de decaimento
de um colaborador de R1 é menor em Spring ao longo dos anos, do que nos demais. No
entanto, para todos os ecossistemas, a taxa de decaimento diminui, sugerindo a busca por
uma estabilizacao. No ecossistema TensorFlow, 51% dos colaboradores de 2008 deixaram
R1 em 2009, porém houve uma variacao de 1% desses colaboradores entre 2012 e 2013.
A despeito do que ocorreu nos outros anos, essa variacao foi positiva, indicando a volta
desses colaboradores ao R1. O mesmo fendémeno ocorreu no ecossistema Spring (varia¢ao
de 1% positiva) e SignalR (variagdo de 6% positiva) entre 2013 e 2014.

A porcao inferior a diagonal principal revela a diversidade e dindmica de R1. No
ecossistema TensorFlow, de 23% a 33% dos colaboradores que estdao em R1 também

estavam nele no ano anterior. Essa taxa variou entre 25% e 39% no ecossistema Spring, e



6. CARACTERIZAQAO DAS REDES DE COLABORACAO INSPIRADA EM MODELOS
BIOLOGICOS 73
entre 13% e 31% em SignalR. Isso mostra que R1 recebe colaboradores diferentes ao longo

dos anos, o que também ¢é um fendmeno muito positivo para as redes de desenvolvimento
colaborativo de software, uma vez que usuarios muito colaborativos também sao aqueles
que detém grande parte do conhecimento em torno do projeto. Desse modo, quando a

diversidade em R1 ¢ alta, a troca de conhecimento também pode ser alta.
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Figura 6.4: Matriz da estabilidade de colaboradores no ranking de reputagao ao longo dos
anos

A seguir, focamos nossa andlise na possivel presenca do mecanismo de image sco-
ring nas redes defnidas. A Tabela 6.5 apresenta o nimero de repositorios de cada grupo.
Ela também mostra a quantidade de novos colaboradores que esses repositorios receberam
no ano seguinte em cada grupo. Repositérios do grupo R1 receberam mais colaboradores
que R2. No ecossistema TensorFlow, entre 2009 e 2011 o ntimero de novos colaboradores
em R1 foi de 2 a 20 vezes maior do que em R2. Tensorflow foi o tinico ecossistema em
que o nimero de novos colaboradores em R1 nao superou o R2 durante todos os anos.
No ecossistema Spring, R1 recebeu de 2 a 75 vezes mais colaboradores que R2 de 2008 a
2013. No mesmo periodo, em SignalR, o nimero de novos colaboradores nos repositorios
de R1 foi de 2 a 32 vezes maior do que em R2.

No entanto, como R1 tem mais repositorios que R2, calculamos a atracao de co-

laboradores de cada grupo ponderado pelo niimero de repositérios (Ag, e Ag,), conforme
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descrevemos na Secao 6.1. A partir desses valores, calculamos a forca de atracao de R1

(métrica @). Os resultados sao apresentados na Tabela 6.6.

Em geral, o grupo R1 apresentou mais colaboradores por repositério do que o
grupo R2. No ecossistema TensorFlow, entre 2008 e 2010, o grupo R1 atraiu de 1,37
a 2,96 vezes mais colaboradores que R2. No ecossistema Spring, o grupo R1 chegou a
atrair de 2,48 a 22,51 vezes mais colaboradores que R2. Por sua vez, o grupo R1 no
ecossistema SignalR atraiu de 1,02 a 2,33 vezes mais colaboradores que R2. Somente
em dois anos (2011-2012), para o ecossistema TensorFlow, que R2 superou R1, em cerca
de duas vezes o nimero de desenvolvedores. Isso ocorreu uma tnica vez no ecossistema
Spring (2011), quando R2 atraiu 39% mais desenvolvedores que R1.

Levando em consideracao que na maior parte do tempo R1 atraiu mais colabora-
dores que R2, e com intensidades muito maiores do que nos casos em que R2 superou
R1, podemos conjecturar a existéncia do mecanismo image scoring como um dos possiveis

fatores que incentivam a colaboracao nesses ecossistemas.

‘ Grupo R1 ‘ Grupo R2
Ecossistema Ano base ‘ # repositérios # novos colaboradores no ano base + 1 ‘ # repositérios # novos colaboradores no ano base + 1
TensorFlow 2008 310 7985 42 394
2009 445 12118 125 1250
2010 706 17402 440 7933
2011 1250 25555 1199 44990
2012 1752 32422 1894 71202
Spring 2008 61 1018 16 54
2009 94 2793 28 37
2010 193 5280 64 243
2011 409 5352 142 2579
2012 677 9060 148 800
2013 994 16495 202 1202
SignalR 2008 10 161 4 5
2009 16 211 11 66
2010 35 508 20 129
2011 98 978 50 490
2012 147 1473 86 369
2013 235 3030 143 835

Tabela 6.5: Quantidade de repositorios e novos colaboradores em cada ano no grupo R1
e R2

6.2.2 Modelos de Beneficios por Produtos

Para verificar se hé sinergismo como mecanismo colaborativo no GitHub, primei-
ramente foi calculada a distribuicao do niimero de colaboradores por repositorio em cada
um dos ecossistemas analisados nesta dissertacao. A Tabela 6.7 exibe os resultados. Em
todos os ecossistemas, metade dos repositérios tem até 2 colaboradores, enquanto 90%
tem até 40 no ecossistema TensorFlow, 16 no ecossistema Spring, e 17 em SignalR.

A partir da distribui¢ao dividimos os repositorios entre os 5 grupos definidos na
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Ecossistema Ano Agr,  Ag, o

TensorFlow 2008 25,76 9,38 2,96
2009 27,23 10 2,72
2010 24,65 18,03 1,37
2011 20,44 37,52 0,54
2012 18,50 37,59 0,49

Spring 2008 16,69 3,37 4,95
2009 29,71 1,32 22,51
2010 2736 3,80 7,20
2011 13,08 18,16 0,72
2012 13,38 540 248
2013 16,59 595 279

SignalR 2008 161 125 1,29
2009 13,19 6,00 2,20
2010 14,51 645 225
2011 998 98 1,02
2012 10,02 429 233
2013 1289 584 221

Tabela 6.6: Ntmero de novos colaboradores por repositério (Ag, e Ag,) e forga de atragao
do grupo R1 ()

Ecossistema min 25% 50% 75% 90% max

TensorFlow 1 1 2 10 40 1869
Spring 1 1 2 5 16 1703
SignalR 1 1 2 6 17 402

Tabela 6.7: Distribuicdo do niimero de colaboradores por repositério nos ecossistemas
analisados

Secao 6.1, com base no total de colaboradores em cada repositério. Para identificarmos a
presenca ou nao de sinergismo, definimos como limiar a mediana do ntimero de commits
para cada grupo de cada uma das redes. A Tabela 6.8 apresenta os resultados. No
ecossistema TensorFlow, em todos os anos a mediana foi progressiva entre os grupos, isto
é, quanto maior o niimero de desenvolvedores colaborando no repositorio, maior a mediana
de commits encontrada. Esse resultado se repetiu no ecossistema Spring e também em
SignalR; este dltimo com duas excegoes: em 2009, o grupo G4 apresentou uma mediana
maior que G5, e em 2010, o grupo G2 apresentou uma mediana maior que G3.

Um outro fendmeno interessante ocorreu: ao longo dos anos, a mediana de commits
em G5 diminuiu em todos os ecossistemas. Ao mesmo tempo, os ecossistemas cresceram.
Isso pode estar relacionado a excesso de oferta na rede, isto é, com o surgimento de mais
repositorios, os colaboradores podem dividir a contribuicao em mais repositérios.

Esses resultados dao indicios de que os colaboradores reconhecem que a colaboragao
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Ecossistema Ano Gl1 G2 G3 G4 G5

TensorFlow 2008 3,0 14,5 92,0 521,5 16370
2009 2,0 16,5 52,0 562,0 12380
2010 1,0 10,0 33,0 2650 12155
2011 2,0 50 26,0 163,0 1083,0
2012 3,0 10,0 27,0 120,0 688,0
2013 50 14,0 36,0 114,5 631,0

Spring 2008 12,0 78,0 338,0 4745 12110
2009 3,0 32,0 1400 390,0 1201,0
2010 3,5 29,0 60,0 250,0 11555
2011 3,5 13,0 225 930 8390
2012 4,0 13,0 320 865 6440
2013 50 14,0 40,0 1020 8200
2014 6,0 150 390 1380 9850

SignalR 2008 3,5 0,0 42,0 1333,0 3342,0
2009 25 19,0 31,0 2019,0 1626,0
2010 4,0 53,5 46,0 102,0 21575
2011 2,0 30,0 31,0 129,0 1256,0
2012 30 85 36,0 167,0 458,0
2013 70 22,0 67,5 2785 7110
2014 50 17,0 37,0 213,0 6295

Tabela 6.8: Mediana da distribui¢ao de commits por grupo de repositérios

em grandes grupos é mais benéfica, o que evidencia o mecanismo de sinergismo.

6.2.3 Modelos de Genes Compartilhados

Para verificar se a estratégia do modelo kin choice é também responsavel pelo feno-
meno colaborativo observado nos ecossistemas TensorFlow, Spring e SignalR, calculamos
a conformidade de cada um dos colaboradores com relacao as linguagens de programacao,
conforme apresentado na Secao 6.1. A Figura 6.5 apresenta um histograma da distribuicao
da métrica de conformidade CP.

Podemos observar que a conformidade é total ou muito alta para mais de 90% dos
colaboradores dos ecossistemas analisados. No entanto, um fenémeno interessante ocor-
reu: nos demais casos (menos de 10%), ou a conformidade é totalmente inconforme ou
muito fraca. Desse resultado dispare, pode-se pensar em duas situagoes: (1) desenvolvedo-
res que preferem engajar em colaboragoes nas quais as linguagens utilizadas sejam muitos

diferentes; (2) desenvolvedores que precisam colaborar com linguagens muito diferentes.



6. CARACTERIZAQAO DAS REDES DE COLABORACAO INSPIRADA EM MODELOS
BIOLOGICOS 7
O primeiro caso pode se tratar de um desenvolvedor que gosta de praticar linguagens de

diferentes paradigmas, buscando, por exemplo, o desenvolvimento em diferentes reposi-
térios (aumentando a chance de encontrar linguagens totalmente diferentes). O segundo
caso ocorre quando é preciso combinar em um mesmo sistema de software, duas ou mais
linguagens, que podem ser de origens diferentes e ter propodsitos diversos, o que é comum
em aplicagoes Web, por exemplo, em que se combina diferentes linguagens, cada uma
para uma responsabilidade do sistema.

Esses resultados corroboram a principal ideia do modelo kin choice, que é a pre-
feréncia de colaborar com semelhantes. Na biologia, esse resultado esta relacionado com
o fato de que colaborar com o semelhante aumenta as chances de sobrevivéncia de genes
parecidos, o que pode ser favorecido pela sele¢cao natural. No caso em estudo, como nao ha
propriamente genes envolvidos no processo, essa mimetizacao é intrigante e merecedora

de investigacOes mais profundas.

6.3 Discussao

As analises aqui apresentadas tinham como objetivo responder as seguintes ques-
toes: (1) é possivel definir métricas simples que representam quantitativamente a se-
mantica dos conceitos de modelos biolégicos que descrevem colaboracao entre humanos?
(2) Quais sao os comportamentos encontrados em cada um dos ecossistemas, a luz dos
conceitos dos modelos biologicos? (3) Quais as limitagoes das nossas analises?

Neste capitulo, definimos métricas que descrevem modelos de reciprocidade dire-
cionada, modelos de beneficios por produtos e modelos de genes compartilhados. Para
descrever modelos de reciprocidade direcionada, utilizamos o conceito de image scoring,
e definimos uma métrica de reputacao, baseada na atividade colaborativa (commits) do
GitHub. Apresentamos também um método de avaliagdo do sinergismo, um mecanismo
de colaboragao que ocorre nos modelos de beneficios por produtos. Por fim, introduzimos
uma métrica simples para conformidade do desenvolvedor com relacao as linguagens de
programacao, de modo a reproduzir o modelo de genes compartilhados kin choice. Nossas
abordagens estao sempre centradas nas atividades (commits) feitas pelos desenvolvedores
e nas suas relagoes dentro desses ecossistemas.

Os resultados de nossas andlises corroboram com o senso comum de que modelar
e analisar processos de colaboracao em diferentes sistemas é uma tarefa extremamente
complexa. Avaliamos diferentes mecanismos que, combinados entre si, podem influenciar
um desenvolvedor na decisao de investir esfor¢os (tempo e conhecimento, por exemplo)

para colaborar em redes de desenvolvimento de software.
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Figura 6.5: Distribuicao da conformidade dos colaboradores com relagao a linguagem nas
redes de colaboragao

Na analise de persisténcia da colaboragao foi possivel observar que apesar de as
taxas de abandono da colaboracdo serem altas, h4 uma porcentagem significante (em
torno de 30%) dos colaboradores que se mantém fiéis colaborando na rede. Esse resultado
traz duas reflexdes: (1) reforga que o processo de colaboragao é custoso, e que precisamos
entender quais sao esses custos para aproveitar a alta capacidade de atragao de novos
colaboradores que esses ecossistemas possuem; (2) o processo de colaboragao traz altos
beneficios, que fazem com que as pessoas permanecam colaborando ao longo de muitos
anos.

Encontramos fortes evidéncias de que image scoring é um dos mecanismos en-
volvidos nessa alta capacidade de atracao dos ecossistemas. Esse resultado confirma os

encontrados por Melis & Semmann [2010] que mostram que a colaboragao entre huma-
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Figura 6.5: Distribuicao da conformidade dos colaboradores com relagao a linguagem nas
redes de colaboragao (cont.)

nos é marcada pela construcao da reputagao, e por Wedekind & Milinski [2000], que
demonstram que humanos tendem a colaborar com outros de alta reputacao.
Mostramos também que os colaboradores com as maiores reputacoes tém dificul-
dade de manté-las, o que pode estar relacionado aos custos ja mencionados. No entanto,
as distribuigoes das reputagoes ao longo dos anos apresentam comportamentos muito si-
milares entre si. Isso indica que os colaboradores continuam tao produtivos quanto antes,
e que para a evolucao do sistema de colaboragao, essa alternancia no topo da distribuicao
pode ser benéfica: os colaboradores com maior reputagao sao também aqueles que mais
injetam conhecimento no repositorio, trazendo no coédigo em que escrevem todas suas
experiéncias pregressas. Esse pode ser um dos mecanismos que provoca a evolugao da

colaborag¢ao nos ecossistemas.
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Figura 6.5: Distribuicao da conformidade dos colaboradores com relagao a linguagem nas
redes de colaboragao (cont.)

Nossas analises mostram que é mais provavel encontrar muitos commits em re-
positérios com muitos colaboradores. Isso pode sugerir o sinergismo, mecanismo que é
marcado pelo alto nimero de beneficios quanto maior o tamanho do grupo. No siner-
gismo, os colaboradores se reinem em grupos maiores, porque reconhecem que terao mais
beneficios dessa forma. No GitHub, isso se expressa a partir da alta colaboragdao em pro-
jetos de maior impacto social. Esse resultado estd de acordo com o trabalho de Barclay
& Willer [2006], que relaciona comportamentos egoistas a altos beneficios.

Nas redes analisadas, encontramos uma conformidade muito alta com relacao as
linguagens de programacao. A nossa analise deixa indicios de que o mecanismo kin choice
esta presente no tipo de sistema em estudo. Nessas redes, desenvolvedores tendem a focar

em uma Unica linguagem ou linguagens muito parecidas. Se por um lado isso indica que
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essas redes sdo propicias para a formacao de especialistas, por outro lado também indica

que existe o risco de a alta convergéncia afetar os resultados emergentes da colaboracao.
Cada linguagem de programagao é dedicada a resolver um tipo de problema, entao o risco
¢é que ao estabelecer consenso, alguns problemas que precisam ser levados em consideracao
sejam deixados de lado, devido a orientacao da linguagem.

Esses resultados estao intimamente relacionados a forma como modelamos a cola-
boragao, através da ideia de ecossistema de colaboragao. A partir do modelo proposto, é
possivel: (1) avaliar os efeitos da linguagem sobre a colaboragao; (2) verificar a evolucao da
colaboragao evoluindo ao redor de pessoas com alta reputacao e; (3) a alta alternancia dos
desenvolvedores com maiores reputacoes. Poderiamos encontrar indicios de beneficios por
produtos utilizando analises estatisticas bésicas, correlacionando tamanho do repositorio
a numero de commits, em amostras de repositérios aleatorios. No entanto, nosso modelo
considera uma tnica populacao, o que demonstra uma preferéncia da mesma populacgao
por repositérios que provoquem altos beneficios.

Ao considerarmos ecossistemas distintos nas nossas analises, o objetivo era veri-
ficar se o comportamento dos desenvolvedores permanecia o mesmo, independente das
caracteristicas inerentes a cada um dos ecossistemas. No entanto, nossas analises com
modelos biolégicos mostraram que o comportamento é comum aos ecossistemas, o que
torna mais forte a tese de que a colaboracao é dependente do colaborador, e por isso deve
ser, sempre que possivel, focada nele.

Uma possivel limitacdo das nossas analises com modelos biolégicos é que foram
considerados apenas alguns aspectos especificos da colaboragao no GitHub, como commits,
linguagens de programacao e repositorios. Outras facetas que também podem influenciar
o processo de colaboracao, como por exemplo, aspectos sociais do préprio GitHub, e
também os externos, relativos ao colaborador em sua vida fora do GitHub, nao foram
consideradas nas nossas andlises. Além disso, analisamos apenas trés ecossistemas, o
que ja nos proporcionou uma boa visao do comportamento colaborativo no GitHub, mas
ao ampliar esse nimero poderemos ter conclusdes ainda mais abrangentes sobre esses
fenomenos.

Apesar das limitagoes conhecidas e descritas, nossas andlises corroboram com a
afirmacao de que o processo de colaboracao em redes de desenvolvimento colaborativo
de software é complexo e possui muitas facetas. Assim, acreditamos que os resultados
apresentados neste trabalho sao o primeiro passo para descrever o processo de colaboracao
(surgimento e persisténcia) em redes de desenvolvimento colaborativo de software sob a
oOtica bioldgica. Desta forma, ao descrevermos a colaboragao com base em modelos biologi-
cos, podemos aplicar teorias de diferentes areas para propor novos sistemas colaborativos

mais robustos, eficientes, e que otimize os beneficios advindos do ato de colaborar.
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Capitulo 7

Conclusao

Nesta dissertacao, analisamos redes de desenvolvimento colaborativo de software com o
objetivo de entender se mecanismos e principios que regem os modelos biologicos po-
dem ser utilizados para complementar o entendimento em torno do processo colaborativo
inerente a estas redes.

Visando responder a esse questionamento, primeiramente apresentamos o conceito
de “ecossistema de colaboracao”, que foi utilizado nesta dissertacdo como forma de repro-
duzir o conceito biolégico de ecossistema. Esses ecossistemas, assim como os bioldgicos,
tem a intencao de incluir os fatores bidticos (colaboradores) e abidticos (repositérios e
linguagens de programacao) que estao relacionados com a colaboragao em estudo. Adi-
cionalmente, esses ecossistemas sao relativamente fechados no tempo e devem incluir
aspectos dinamicos, que permitam reproduzir a histéria da colaboracao.

Nossas andlises foram realizadas com os ecossistemas de colaboracao que construi-
mos a partir de metadados do GitHub. Para construir esses ecossistemas, selecionamos
trés linguagens aleatorias, e trés repositérios (os quais nomeamos repositorios-raiz) de
tamanhos distintos, em busca de perceber as semelhangas e/ou diferengas entre o com-
portamento colaborativo deles. Esses ecossistemas consistem de um conjunto de commits,
que armazenam informagoes que possibilitam reconstruir a historia da colaboragao no
GitHub.

A partir da caracterizagao dos ecossistemas de colaboragao TensorFlow, Spring e
SignalR, encontramos algumas caracteristicas comuns entre os trés grupos, a despeito do
diferente numero de desenvolvedores, repositorios e commits. A intensidade da colabo-
racao € crescente em todos os ecossistemas, porém em diferentes taxas. Além disso, a
ocorréncia de somente poucos repositorios com mais de 100 commits foi uma caracteris-
tica geral entre os ecossistemas. O uso de forks era amplo nesses ecossistemas, o que traz
uma nocao do grau de “interesse colaborativo” deles. Essa no¢ao também foi expressa
pelo fato de que a maior parte dos repositérios que compoem os ecossistemas estao ativos
e recebendo commits. Essa caracteristica dindmica da colaboragao também se revela pela
altas taxas de entrada e saida de desenvolvedores do ecossistema ano a ano.

Dado que dindmica é um fator importante para o entendimento dos modelos bi-

olégicos, apresentamos um modelo para a construcao de redes de colaboragao a partir
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dos ecossistemas. Essas redes representam um snapshot do ecossistema em intervalos de
1 ano. Nestas redes, os desenvolvedores sao representados pelos vértices, e uma aresta
existe sempre que dois desenvolvedores realizam um commit em um mesmo repositorio.
Assim, caracterizamos essas redes utilizando métricas classicas de redes complexas. As
redes dos ecossistemas também apresentaram algumas caracteristicas comuns: a distri-
buicao de graus possui cauda pesada, o que significa que poucos colaboradores possuem
um ndmero muito grande de pares. Além disso, essas redes eram pouco densas, o que
indica a dificuldade de estabelecer (e manter) relagdes colaborativas.

Outra caracteristica relevante dessas redes é que elas sao formadas por mui-
tos componentes, e como sao dinamicas, esses componentes podem aparecer conecta-
dos/desconectados em um tempo t e desconectados/conectados em um tempo ¢ + 1. Em
geral, o maior componente dessas redes aparece com mais da metade dos colaboradores.

Consideramos o aspecto temporal das redes de colaboracao para analisa-las a luz
de modelos bioldgicos. Definimos métricas que descrevem modelos de reciprocidade dire-
cionada, modelos de beneficios por produtos e modelos de genes compartilhados. Essas
métricas sao focadas em alguns aspectos do GitHub, como os commits e linguagens de
programagcao.

Com base nos conceitos encontrados nos modelos de reciprocidade direcionada,
encontramos indicios de que a colaboracao segue principios do modelo partner choice, em
que os colaboradores desenvolvem um mecanismo para decidir o parceiro de colabora-
¢ao. Nossos resultados mostraram que possivelmente image scoring ¢ um dos mecanismos
utilizados, segundo a definicdo de reputacao da métrica que propomos. Nessas redes,
desenvolvedores com alta reputacao atraem novos desenvolvedores para seus repositorios.
Observamos, também, que a colaboracdo no GitHub é composta por uma porcentagem
significante de usuarios fieis, que mantém a colaboracao ao longo dos anos. Esse compor-
tamento convive com outro oposto: as altas taxas de abandono, que sinalizam para os
custos da colaboragao.

Considerando as orientagoes dos modelos de beneficios por produtos, que se con-
centram na colaboragao nao-intencional, verificamos que é mais provavel encontrar muitos
commits em repositérios com muitos colaboradores. Os resultados encontrados sugerem
a existéncia do mecanismo de sinergismo, explicado pelos modelos de beneficios por pro-
dutos. Adicionalmente, adaptamos os modelos de genes compartilhados a um contexto
virtual, em que genes nao estao interagindo diretamente. Nas redes analisadas, desenvol-
vedores tendem a focar em uma tnica linguagem ou linguagens muito parecidas. Esses
resultados levantam duvidas sobre os riscos de uma rede altamente convergente. Cada
linguagem de programagao é dedicada a resolver um tipo de problema, entao o risco é
que, ao estabelecer consenso, alguns problemas que precisam ser levados em consideracao
sejam deixados de lado, devido a orientacao da linguagem.

Por fim, conforme citado no Capitulo 1, a metodologia proposta neste trabalho,
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que tem como principal pilar os principios de modelos bioldgicos, visa complementar
os demais trabalhos na literatura, oferecendo uma nova faceta para uma andlise mais
aprofundada do processo de colaboracao em sistemas colaborativos de desenvolvimento
de software. Uma vez que este é o primeiro passo para estudar as redes de desenvolvimento
colaborativo de software a luz de modelos biologicos, buscamos explorar os principios e
mecanismos dos modelos de forma mais simples possivel. A simplicidade das nossas
analises é fundamental para introduzirmos, de forma compreensivel, explicagoes de cunho
biolégico para o entendimento da colaboragao no GitHub. A partir da analise apresentada
nesta dissertagdo, vislumbramos as seguintes diregoes para trabalhos futuros: (1) inclusao
de aspectos sociais como as funcionalidades stars e followers de forma complementar a
métrica de reputacao aqui proposta; (2) utilizagdo do tempo de vida de repositorios e
o aumento da reputagdo do usudrio como defini¢oes de beneficios por produto e; (3)
exploracao de mais informacoes para o aumento da diversidade do ecossistema a ser
analisado, enriquecendo as andlises do processo de colaboracao sob a otica de modelos

biolégicos.
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