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Dependéncias de mudanca sao
inferidas a partir da analise da evolucao
historica. Quanto mais mudancas
conjuntas dois artefatos tém, mais
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WHY SHOULD WE "FIX" BUGS ASAP?
LIKE MANY LIVING CREATURES, BUGS GROW
IN SIZE THROUGHOUT THEIR LIFE. IT Is
DESIRABLE TO DISCOVER AND EXTERMINATE
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O guanto as
dependéncias
de mudanca
podem ser
explicadas por
metricas
técnicas,
historicas e
sociais?
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Resultados Preliminares
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Q1 E possivel caracterizar dependenmas ,
de mudanca fortes e fracas utilizando ¢
meétricas obtidas a partir da comunicacao
dos desenvolvedores?

RQ2. Quais metricas utilizadas foram mais
relevantes g ara esta caracteriza éo?
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Tabela 1. Sumarizacao das quatro releases estudadas.
Limiar de | Medi
Miximo | Mediana | oot ama _ % Pull | Total de
Release Suporte Confianca | # inst. Fortes | # inst. Fracos P

Suporte | Suporte (3° Quartil) requests | Instancias
3.1 14 6 >=4 60,00% | 873 (45,17%) | 1060 (54,83%) | 303 1933
3.2 7 2 >=2 100,00% | 216 (46,.87%) | 215(53,13%) | 229 431
4.0 14 8 >=3 70.17% | 513 (39.70%) | 778 (60,30%) | 1452 1291
4.1 7 2.27 >=2 66,66% | 339(16,12%) | 1764 (83,88%) | 769 339

* 18 meétricas sociais.
— centralidade da rede (degree, betweenness, closeness, e

eigenvector),

medidas de ego network (ego Betweenness, ego size, ego ties e
ego density),

medidas de structural hole (efficiency, effective size, constraint e
hierarchy)
medidas globais
mensagens e
comentaram).

diameter, numero de
de desenvolvedores que

(size,
numero

ties, density,
distintos




Tabela 2. Resultados da classificacdo de dependéncias de mudanca forte e fracas
Y Instinclas | ., .5 | Precisio | Sensibilidade | Sensibilidade
Release Algoritmos col‘l‘et.amente (forte) (fraca) (forte) (fraca) AUC
Classificadas
J48 0.977 0.983 0.974 0.9638 0.986 0,977
Bagging 0,981 0,975 0,973 0,967 0,979 0,995
3.1 KNN 0,980 0,979 0,977 0,971 0,983 0,995
Naive Bayes 0.904 0.921 0.892 0.863 0.905 0.943
JRip 0.967 0.967 0.968 0.961 0.973 0.964
748 0.951 0.953 0.949 0.949 0.953 0.951
Bagging 0,948 0,929 0,971 0,972 0,926 0,986
3.2 KNN 0,974 0,977 0,972 0,972 0,977 0,986
Naive Bayes 0.798 0.911 0.734 0.662 0.822 0.875
JRip 0.951 0.930 0.975 0.977 0.926 0.963
748 0.869 0.857 0.876 0.805 0.911 0.875
Bagging 0,888 0,898 0,883 0,811 0,940 0,947
4.0 KNN 0.874 0.856 0.886 0.823 0.909 0.904
Naive Bayes 0.721 0.719 0.723 0.493 0.873 0.713
JRip 0.793 0.833 0.778 0.602 0.920 0.789
J48 0.981 0.969 0,984 0.917 0.994 0.976
Bagging 08,24 0.978 0.983 0.912 0.996 0.986
4.1 KNN 97.86| 0.945 0.985 0.92 0.99 0.984
Naive Bayes 97.77 0.876 0.911 0.499 0.986 0.805
JRip 98.11 0.943 0.975 0.920 0.935 0.970

Modelos validos com AUC > 0.8 em todas as releases




 Na média, 8,3 métricas (21 no total) foram selecionados pelos 5

algoritmos em 4 releases.
— Avrelease 3.1 teve média de 9,4 métricas;
— Arelease 3.2 teve média de 9,6 métricas;
— Arelease 3.2 teve média de 9 métricas
— Avrelease 3.2 teve média de 5,2 métricas

« Meétricas mais selecionadas
— Densidade e numero de comentarios (17 em 20 selecdes)
— ego Betweenness e numero de desenvolvedores (11 selecdes)
— Restricdo, hierarquia e didametro (10 selecdes)

Evidéncias que indicam que o papel de um no (desenvolvedor)
é menos importante do que a estrutura (organizacao) da rede.




technical

t
Yyt g,
Coupling/Complexity ¥ L |
(CBO, WMC (cc), SLOC t"\g
CA, CE, Num of Methods) (8{0
Conceptual Coupling & .@b
| §
Bad smells D S N P
(God Glass, ShotGun Surgery &fg eQ \\')\ ‘29
Divergent Class) @&' QO \\}0 Q)"o
C ¢ & \) p social
Age of CoChange
Churn Metrics
Type of Task
Ownership/Experience Iﬁigf
Entropy of Changes K 1 XE

Rigidity / Fragility

historical



OBRIGADO!!!
igor@utfpr.edu. bIlJ-I_PR

CNOLOGICA

FUNDACAO
ARAUCARIA

Apoio ao Desenvolvimento Cientifico
e Tecnolégico do Parand

Nac Lecneapcio.lpm UIsik EM SOFTWARE LIVRE



	TÍTULO DA APRESENTAÇÃO
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 6
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12

