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1 Wstep

Eksploracja repozytoriéw kodu zZrédlowego (MSR — mining software repositories) jest
poddziedzing inzynierii oprogramowania, w ramach ktorej bada i rozwija sie metody
analizy bogatych zbioréw danych, wytwarzanych podczas ewolucji oprogramowania [14].
Sama ewolucja byta doglebnie zbadana za pomocs réznych modeli stosowanych do mie-
rzenia jakoSci oprogramowania oraz przeciwdzialania spadkowi jako$ci w czasie trwania
projektu. Niedawne postepy w uczeniu maszynowym oraz wyszukiwaniu informacji po-
zwolily na badanie duzych zbioréw danych i ekstrakcje wiedzy z repozytoriéw |3} (11}
12} [15]. W zwiazku z tym pojawily sie nowe trendy badan, ktérych celem jest zapew-
nienie jakosci oprogramowania poprzez zastosowanie eksploracji repozytoriéw [14, 22].
Najwazniejszymi zastosowaniami MSR w kontekscie jakosci jest zapobieganie powstawa-
niu bledéw w oprogramowaniu oraz lokalizacja juz istniejacych [5l (16} [21], |27]. Innymi
waznymi zastosowaniami jest wsparcie inspekcji kodu Zrédlowego [17], detekcja wkiadu
programistéw oraz analiza dynamiki zespoldéw programistycznych z uwzglednieniem in-
terakcji miedzyludzkich i socjalnej strony wytwarzania oprogramowania [24].

2 Opis wynikéw rozprawy

Celem tej rozprawy jest poprawa jakosci oprogramowania poprzez prewencje oraz lo-
kalizacje btedéw za pomoca technik wyszukiwania informacji i uczenia maszynowego.
Skupiamy sie na dwéch gtéwnych zagadnieniach:

e rckomendacji recenzentéw do inspekeji kodu (7],
e lokalizacji bledéw w kodzie zrodlowym na podstawie zgloszen bledéw.

Dodatkowo prezentujemy badania przygotowawcze na projektach open source w celu
zdobycia wgladu w role grup wspotpracownikéw oraz mozliwosci automatycznej detekcji
bledéw [8) 9].



2.1 Badania przygotowawcze

W ramach badan wstepnych przeprowadzonych na projektach dostepnych w portalu
GitHub zbadaliSmy role programistéw, zakres ich uczestnictwa w projektach, zarza-
dzanie utrzymaniem oprogramowania oraz metode detekcji btedéw podczas inspekcji
kodu. Podczas procesu wytwarzania oprogramowania niektérzy programisci opuszczaja
projekt, inni zas dotaczaja, co skutkuje zmianami w wiedzy dziedzinowej w zespole pro-
gramistycznym. Przeanalizowaliémy zestawy zmian (ang. change lists) w projektach
open source uzywajac modelowania tematéw (ang. topic modeling), aby okresli¢ role
programistéw oraz zakres ich wkladu. W tym celu wykorzystaliSmy podzbiér danych
GHTorrent [10]. W konsekwencji zidentyfikowaliémy zmiany naprawiajace bledy jako
jedna z najczesciej wykonywanych czynnosci. W zwiazku z tym, na podstawie modelu
zaproponowanego przez Kim et al. [16], przygotowaliSmy mechanizm detekcji bledéw
w czasie inspekcji kodu oparty o maszyne wektoréw wspierajacych (SVM), aby poméc
opiekunom projektéw open source. Przygotowany model uzywa wczesniejszej historii
projektu jako zbioru treningowego. Uzywamy n ostatnich zestawéw zmian do treningu,
oraz oznaczamy te zestawy jako zawierajace blad btedne lub nie za pomoca algorytmu
8§77 — Sliwerski-Zimmermann-Zeller [26)

Oryginalne wyniki opublikowane w dwd6ch artykulach konferencyjnych [8, 9] sa naste-

pujace:

e przeprowadzamy analize wkiadu wspoélpracownikéw w 42 projektach open source
i definiujemy grupy programistéw odpowiedzialne za wiekszosé pracy;

e przygotowujemy klasyfikator wykrywajacy btedy podczas inspekcji kodu w repo-
zytoriach git i ewaluujemy go na 64 projektach, o réznych dlugoéciach historii.

Bazujac na analizie komentarzy wiekszos¢ wspotpracownikéw nie angazuje sie w ko-
mentowanie zestawow zmian. Nasza metoda jest w stanie wykryé¢ gtéwnych wspotpra-
cownikéw dla analizowanych projektéw. Agregacja tematéw w skali dnia pozwala stwier-
dzié, ze wiekszos¢ zgtaszanych probleméw GitHub to btedy, a ponad potowa komentarzy
dotyczacych zestawdéw zmian jest zwiazana z naprawianiem bledow.

Ewaluacja metody detekcji btedow pokazala, iz tego typu metode mozna zastosowaé
do projektéw o réznych diugosciach historii oraz réznych jezykach oprogramowania. Re-
zultaty nie sa wprost poréwnywalne z osiagnietymi przez Kim et al. [16], ze wzgledu
na inny zbiér danych, zawierajacy wieksza liczbe projektéw oraz odmienne traktowanie
zmian kodu w odpowiednich repozytoriach. Algorytm byl w stanie osiagnaé dobre re-
zultaty na podstawie uczenia na réznicach zawartych w zestawach zmian z takim samym
zestawem wzorcow dla algorytmu SZZ na wszystkich rozwazanych projektach.

2.2 Rekomendowanie recenzentéw do inspekcji kodu zrédfowego

W ramach dotychczasowych, intensywnych badan zaproponowano wiele algorytmdéw do-
boru recenzentéw. Thongtanunam et al. [29] przedstawili narzedzie Revfinder, mierzace
podobienstwo $ciezek plikéw z recenzowanego zestawu zmian do dotychczas przygotowa-
nych recenzji. Balachandran zaproponowal, aby uzywaé informacji o autorstwie plikow



zawartych w repozytoriach w celu doboru recenzentéw tworzac narzedzie Review Bot [2].
Yue Yu et al. uzywa zaréwno podobienistwa tekstu zestawu zmian jak i grafu zawieraja-
cego informacje o interakcjach deweloperéw do sugerowania recenzentéw [38, |39).

Zaproponowalisémy nowy algorytm pozbawiony niedogodno$ci poprzednich metod, ta-
kich jak wysoki koszt obliczen poréwnywania $ciezek plikéw w wypadku narzedzia Re-
vfinder lub niska celnos$¢ cechujaca Review Bot. Oryginalne wyniki badan zawarte w
opublikowanym artykule |7] sa nastepujace:

e przygotowaliSmy nowa metode doboru recenzentéw do inspekcji kodu;
e przeprowadzamy ewaluacje eksperymentalna metodys;
e poréwnujemy te metode ze stosowanymi juz technikami, aby dowies¢ jej wartosci.

System inspekcji kodu Zrédtowego zarzadza lista zestawow zmian wymagajacych re-
cenzji znajdujacych sie na osobnych galeziach rozwojowych repozytorium. Zazwyczaj w
systemach komercyjnych oraz open source jest wielu potencjalnych kandydatow do wy-
konania recenzji. Mozna zaprezentowaé wszystkie zestawy zmian wszystkim dostepnym
kandydatom, ale takie podejécie ma kilka wad. Niektore zestawy zmian mogg zostac
pominiete [30] lub czekaé relatywnie dlugo, inne za$ moga zostaé zaakceptowane przez
osoby nieposiadajace wymaganej wiedzy, co prowadzi do bltedéw oraz propagacji zlych
praktyk. System rekomendacji recenzentéw zmniejsza czas oczekiwania na recenzje,
dobierajac recenzentéw zgodnie z do$wiadczeniem kazdego kandydata. Rekomendacja
moze by¢ oparta o decyzje cztowieka lub o model uczacy sie, ktory opiera sie na prefe-
rencjach recenzentéw oraz ich wiedzy ustalonej na podstawie historii dotychczasowych
recenzji. System automatycznego doboru recenzentow oblicza wspotczynnik zgodnosci
dla jeszcze niezrecenzowanych zestawéw zmian oraz kandydatéw. Ten wspolczynnik jest
uzywany do oceny kandydatéw — wyzsza warto$é oznacza lepszego recenzenta. Po do-
konaniu recenzji, system uwzglednia ja w historii dzialan recenzenta celem pdzniejszych
obliczen.

Gdy pojawiaja sie nowe zestawy zmian, system musi wybraé¢ najlepszych recenzentow.
Obecnie najlepsze metody [2, 29] wezytuja oraz przetwarzaja cala historie projektu. Ta-
kie podejscie jest niepraktyczne, poniewaz powoduje zuzycie zasobéw oraz czasu. Propo-
nujemy model oparty o profile recenzentéw, aby rozwigzaé problem przetwarzania calej
historii. Dla kazdego recenzenta konstruujemy jego profil, ktory jest aktualizowany w
momencie komentowania zestawu zmian. W konsekwencji uzywamy funkcji podobien-
stwa zdefiniowanej na zestawie zmian oraz profilu recenzenta. Stuzy to do okreslenia
jak bardzo zestaw zmian jest zgodny z historig pracy danego recenzenta. Aby okresli¢
najlepszych recenzentéw, obliczamy te funkcje dla kazdego profilu.

Na rozwdj projektu, podczas jego trwania, ma wpltyw dynamika zespotu programistéw
oraz rézny zakres partycypacji poszczegdlnych osob z biegiem czasu. Nalezy pamietac, ze
niektorzy programiéci mogg opusci¢ projekt, inni zwiekszy¢ swoj wktad, nadajac ostat-
nim inspekcjom kodu wigksze znaczenie. Jako opcjonalne rozszerzenie proponowanego
algorytmu rozwiazujemy ten problem, wprowadzajac w profilach recenzentow wygasza-
nie wykladnicze starszych recenzji. Odbywa si¢ ono poprzez pomnozenie czestotliwosci
stow w profilach przez regulowany, mniejszy niz jeden czynnik.
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Rysunek 1: Wyniki eksperymentow dla 4 wariantéw zaproponowanej metody oraz re-
plikacji metody Revfinder [29] na zbiorze danych Thongtanunam et al. [29]
zawierajacym 4 projekty open source.

Przeprowadziliémy eksperymenty uzywajac czterech wariantéw naszej metody oraz
replikacji metody Revfinder na zbiorze danych Thongtanunam et al. [29]. R6znice w na-
szych wariantach metod dotyczg budowy profilu i zastosowanych funkcji podobienistwa.
Trzy z nich korzystaja z indeksu Tverskiego. Pierwszy, oznaczony jako Twersky No Ext,
wykorzystuje standardows konstrukcje profilu, bez wygaszania. Pozostale dwa, ozna-
czone jako Twersky Fxt id i Tversky Fxt date, uzywaja wygaszania odpowiednio wedtug
liczby zestawdw zmian i liczby dni. Ostatni wariant, oznaczony jako Jaccard, oparty jest
na indeksie Jaccarda jako funkcji podobienstwa oraz standardowej konstrukcji profilu,
réwniez bez wygaszania. Na Rysunku [1| zaprezentowaliSmy wyniki naszych eksperymen-
téw. Nasza metoda uzywajaca indeksu Tverskiego jako funkcji podobienstwa pomiedzy
profilem a recenzowang zmiana, oznaczona Twversky No Ext osiaggnela wyzsze rezultaty
dla miar precision-to-recall oraz F1l-measure w poréwnaniu do pozostalych metod. Wa-
rianty metody z wygaszaniem nie uzyskaly znaczacej poprawy w poréwnaniu z metoda
podstawowa. Dla wiekszosci eksperymentéw nasza metoda jest statystycznie lepsza od
metody state-of-the-art Revfinder [29]. Ponadto zuzywa ona znaczaco mniej zasobéw
obliczeniowych.

Dobér recenzentéw do duzych projektow przy realistycznych ograniczeniach zasobdéw
obliczeniowych jest trudnym zadaniem. StworzyliSmy metode oparta o profile recen-
zentow, ktore stanowig reprezentacje ich wiedzy. Intuicyjnie, zaprezentowane wyniki
pokazuja, iz nasza metoda moze mie¢ zastosowanie na duzych projektach o bogatej hi-
storii oraz wielu wspdélpracownikach.



2.3 Adaptacyjna lokalizacja btedéw programistycznych na podstawie
zgtoszen

W celu automatyzacji lokalizacji bledéw stworzono wiele modeli |1} 4, 19, [20 23} 25,
33, 136, |40]. Lokalizacje bledéw mozemy traktowaé jako specyficzng forme wyszukiwania
informacji, gdzie traktujemy raporty o btedach jako zapytania oraz kod zrédlowy jako
zbior dokumentéw. Pliki kodu Zrédlowego sa wybierane na podstawie ich zgodnosci z
wybranym raportem.

Informacje o btedach oraz kodzie zrédlowym sa dostepne w wielu ustrukturyzowanych
zbiorach danych, takich jak raporty oraz zestawy zmian w repozytorium. Systemy za-
rzadzania btedami oraz repozytoria sa zazwyczaj oddzielnymi systemami, polaczonymi
tylko za posrednictwem identyfikatorow btedéw obecnych w metadanych zestawu zmian.
Oba rodzaje systeméw stanowia bogaty zbiér danych mozliwy do exploracji [14].

Jednymi z najwczesniejszych modeli lokalizacji btedéw bylo sprawdzanie wywotan
API na $ciezce stosu [1] lub odchylen w miarach kodu [4} [19]. Nowoczesniejsze modele
polegaja na wyszukiwaniu informacji oraz uczeniu maszynowym, bazujac na cechach
zbudowanych z réznych zrédet danych. Przykladowa cecha jest uzycie danych podo-
bienstwa tekstu |20} 40]. Innym jest uzycie AST otrzymanego ze skompilowanego kodu,
zawierajacego bardziej szczegbélowe dane, takie jak nazwy klas, metod, zmiennych lub
powiazane komentarze [23|. Przetworzone Sciezki stosu stanowia inne mozliwe zrédlo
cech [33]. Niektére algorytmy wykorzystuja kompozycje innych metod, albo wykorzy-
stujac liniowa kombinacje wynikéw rankingowych [31, |32 [37] lub uczac sie rankingu
trenowanego na potaczonych cechach [25, |36].

W dziedzinie automatycznej lokalizacji btedéw istnieja pewne wyzwania. Pierwszym z
nich jest roznica miedzy jezykiem naturalnym uzytym w raportach btedéw oraz jezykiem
programowania zastosowanym w kodzie zrédtowym. Powoduje to, iz uzycie prostego
dopasowania leksykalnego moze powodowaé gorszg trafno$é wyboru plikéw. Aby tego
uniknaé, zazwyczaj stosuje sie specjalnie przygotowany zbiér cech, zbudowany w oparciu
o dostepne dane [35, |36]. Kolejnym wyzwaniem jest fakt, iz relatywnie mala cze$é
plikéw zawiera btedy. Powoduje to, ze zaréwno model, jak i dobér danych treningowych
wymagaja starannego wyboru. W konsekwencji jednym z czestych probleméw jest brak
rownowagi miedzy pozytywnymi i negatywnymi przyktadami, co prowadzi do fatszywych
alarméw generowanych przez pliki $cisle zwiazane z bledem, lecz go niezawierajace, takie
jak pliki wymienione w $ladzie stosu.

Ye et al. [36] przedstawili znaczace wyniki, przygotowujac nowy zestaw cech i nowa
metode bazujaca na learn-to-rank. Ponadto autorzy zaproponowali nowy, szczegdtowy
zbiér danych, ktory lepiej odzwierciedla praktyczne zastosowania niz wczesniej stosowany
zbiér BugLocator [40]. Zaréwno metoda jak i zbiér danych byly waznym krokiem w tej
dziedzinie badan.

Dla kazdego raportu bledow nasza metoda lokalizuje powiazane pliki, obliczajac wspdl-
czynnik prawdopodobienstwa dla kazdego pliku obecnego w repozytorium w momen-
cie zgloszenia bledu. Pliki majace wyzsze prawdopodobienstwo bycia przyczyna bledu
otrzymaja wyzszy wspolczynnik niz pozostate.

Nasze oryginalne wyniki w tej dziedzinie sa nastepujace:



e zaproponowaliémy nowa, adaptacyjna metode lokalizacji btedow;

e przygotowaliSmy poszerzony zbiér danych, ktéry zawiera obliczenia poérednie oraz
gotowe cechy, poprawe brakujacych opiséw bledow, poprawiona ceche podobien-
stwa opartego na API oraz kompletny kod Zréodlowy naszej metody;

e zaprezentowaliSmy przeglad najnowocze$niejszych podejéé lokalizacji.

Uczymy nasz algorytm na zbiorze danym zawierajacym raporty btedéw wraz z po-
wiazanymi zestawami zmian naprawiajacymi btedy. Podobnie do innych metod traktu-
jemy uporzadkowane wzgledem daty raporty btedéw jako szereg czasowy z przesuwanym
oknem [36]. To okno dzieli raporty na grupy o stalej wielkosci. Ze wzgledu na ciagly
rozwdéj projektu przeplatany z naprawami bledow i zmianami w sktadzie uczestniczacych
programistéw, kazda grupa moze mieé¢ inng charakterystyke. W konsekwencji uczymy
nasz algorytm na grupie n aby przewidywaé bledy dla kolejnej grupy n + 1.

Naszym celem jest znalezienie najlepszej metody oraz jej parametréw bez uzycia do-
datkowych danych, niebedacych w systemie zarzadzania bledami lub repozytorium. W
tym celu nasz algorytm dobiera parametry automatycznie, w ramach uczenia, bez uzy-
cia oddzielnego etapu dopasowania parametréw [36] albo recznie doboru [23] |40]. Jesli
pewne wagi muszg zostaé¢ ustalone, unikamy ustawiania ich recznie, lecz dopasowujemy
je adaptacyjnie.

Naszym zdaniem podejscie polegajace na nauce rankingu jest dobrym rozwiazaniem
tego problemu, chociaz mozna réwniez zastosowaé rézne algorytmy, na przyktad modele
klasyfikacji [27]. Na podstawie istniejacych metod uogélnilismy typowa konfiguracje
zastosowana do lokalizacji bledéw (Rysunek [2| oraz Tabela .

Initial Training Imbalance
Ranking Target handling
Learning
to
Rank

Rysunek 2: Schemat blokowy metod lokalizacji btedéw opartych o uczenie rankingu.

Uczenie modelu rankingu, poza przygotowaniem cech bazujacych na jakosci kodu oraz
relacji miedzy raportem a zestawem zmian, wymaga stworzenia rankingu docelowego lub
algorytmicznej oceny miedzy dobrym i ztym rankingiem. W celu rozwiazania zagadnie-
nia stworzenia rankingu docelowego, skonstruowaliémy adaptacyjng funkcje tworzaca
ten ranking, oceniajacg pliki na podstawie wazonej sumy cech. Wagi sa réoznymi es-
tymatorami mozliwosci danej cechy do rozréznienia miedzy blednymi a poprawnymi
plikami. Adaptacja polega na wyborze sposobu obliczania wag z kilku dostepnych funk-
¢ji. Podobna liniowa kombinacja cech jest czesto uzywana w rozwiazywaniu probleméw
wyszukiwania informacji. Im dana cecha lepiej jest w stanie oddziela¢ btedne pliki od



Tablica 1: Poréwnanie wybranych metod lokalizacji bledéw opartych o uczenie

rankingu.
Ye et al.+ [36] Shiet al. [25] AmaLgam+ |31] Zaproponowana metoda
Poczatkowy ranking (X7r) cecha ¢ BLUIR (23] losowy cecha ¢} i adaptacyjna ocena
Cel treningu powiazane max M AP max eMAP+MER  hoprawiony ranking
pliki: +1,
niepowigzane
pliki: —1
Zbalansowanie treningu top 200 niepowig- brak opisu adaptacyjny wybér niepowia-
zanych plikow zanych plikéw,
na podstawie <rr poczatkowy zbiér: top 200 niepo-
wiazane plikéw na podstawie cechy
¢35, zawezone do: % plikéw na pod-
stawie < IR-
Metoda uczenia rankingu ~ SVMrank [13]  Coordinate JGAP [18] adaptacyjna regresja SGD
Ascent
RankLib [6]
parami listowo listowo punktowo

innych, tym wiekszy jej wplyw na rezultat funkcji. Sam ranking docelowy jest w stanie
pokona¢ kilka dostepnych metod.

Metoda doboru wag, ktéra otrzymala najlepszy wynik (najwyzszy MAP podczas wa-
lidacji krzyzowej na sprawdzonej grupie raportéw bledéw) jest uzywana do szkolenia
punktowego modelu rankujacego. Sam ranking jest poprawiony poprzez dodanie infor-
macji o blednych plikach. Nastepnie szkolimy wiele modeli regresji i wybieramy najlepiej
dopasowany na podstawie wyniku walidacji krzyzowej.

Na podstawie eksperymentéw na dwoéch zbiorach danych pokazaliémy iz metoda adap-
tacyjna osiaga wyniki poprawiajace stosowane techniki [36] na dwdch wariantach zbioru
danych. W tabeli [2| przedstawiono wyniki naszych eksperymentéw. W szczegdlnosci
poprawiamy miary Accuracy@1, MAP and MRR na wszystkich badanych projektach.

Tablica 2: Rezlultaty metody adaptacyjnej oraz metody state-of-the-art dla miar Mean
Average Precision and Mean Reciprocal Rank na zbiorze danym Ye et al [36],
zawierajacym 6 projektow open source AspectdJ, Birt, Eclipse, JDT, SWT oraz
Tomecat. Oznaczamy wariant naszej metody ,,with desc”, ze wzgledu na uzu-
pelnienie btedu w zbiorze danych, polegajacym na przywréceniu brakujacych
opisow bledow.

MAP MRR
P % <« 1% ¢ i .
5 £ £ 5 =z £ &7 £ £ & = £
Method < Mm &) = n &= < m el - 15 =
Adaptive regression 0.45 0.21 0.44 0.40 0.42 050 0.53 0.27 0.52 0.48 0.48 0.56
Adaptive regression with desc 0.46 0.19 0.45 0.39 0.41 0.54 0.54 0.25 0.52 0.47 48 0.61
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Ye et al.+ [36] 0.37 0.16 0.44 0.39 0.40 0.49




3 Podsumowanie

Zbadalidémy kilka podej$é¢ do inzynierii oprogramowania bazujacych na eksploracji repo-
zytoriéw oprogramowania w celu poprawy jakosci projektow. Nasze badania bazowe nad
projektami open source oraz detekcja bledéw zainspirowaly nas do badan nad inspek-
cja kodu Zrédtowego oraz lokalizacja btedéw. Zaprezentowaliémy nowatorskie metody w
tych dziedzinach, i w obu przypadkach zaproponowane algorytmy byly w stanie osiggnac
lepsze rezultaty niz metody istniejace dotychczas. WykazaliSmy wartosé naszych wyni-
kéw na dojrzaltych, czesto uzywanych zestawach danych. Dodatkowo opublikowali$my
kod Zrodlowy zaréwno przygotowywania cech jak i samych algorytmoéw, aby uproscié
mozliwoé¢ odtworzenia naszych wynikéw.

3.1 Przyszte kierunki badan

Istnieje kilka mozliwych kierunkéw przysztych badan, powiazanych z kazdym z tematéw
poruszanych w rozprawie. Dodatkowo, ostatnie postepy w uczeniu maszynowym sta-
nowia inspiracje do szukania zastosowan wielu widokéw (ang. mutli-view learning) na
dane w dziedzinie MSR.

Dla rekomendacji recenzentow zaprezentowanej w Sekcji uzycie innych metod po-
przez zespolowe laczenie wynikéw (ang. ensemble) moze poprawié osiagniete rezultaty.
Odnosnie do adaptacyjnej lokalizacji bledéw pokazanej w Sekcji adaptacja bazowego
algorytmu moze zosta¢ rozbudowana. Zgodnie z intuicja nasza metoda jest rozszerzalna
o dodatkowe funkcje oceniania i modele regresji w odpowiednich krokach.

Jako mozliwy kierunek przysztych badan uznajemy stosowanie uczenia sie z wielu
widokéw do celéw eksploracji kodu zrédlowego. Do kazdego rozwazanego problemu
wykorzystaliSmy dane z jednego zrddla, ktére odpowiada pojedynczemu widokowi re-
pozytorium oprogramowania i powigzanych artefaktéw. Chociaz takie podejscie byto
wystarczajace dla naszych celow, lezace u ich podstaw liczne Zrédia informacji mozna
taczy¢ za pomoca uczenia maszynowego z wieloma widokami w sposéb czesciowo nadzo-
rowany [34]. W takim przypadku kazdy widok moze by¢ obstugiwany przez osobny algo-
rytm, a wczesniej nieznane dane trafiajace do jednego algorytmu moga by¢ przekazane
do pozostalych, wzmacniajac proces uczenia w kierunku optymalnego rozwiazania [28|.
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