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ABSTRACT

In the age of big data the field of Data Science gets more relevant. A
lot of data has to be collected, cleaned and analyzed. But the role
of a Data Scientist is broad. The responsibilities reaches from data
collecting und cleaning, analyzing, visualizing to Machine Learning
and Artificial Intelligence. But how is the work split in Data Science
projects? Are specific roles assigned or does everyone work every
role? Especially for recruiting this topic is interesting. The result
could give insight on recruiting more specifically. Even the job de-
scriptions and titles could get more specific to the employees wishes.
Within the scope of this paper Data Science projects will be analyzed
to find role distribution. For this task publicly available projects
hosted on GitHub are used as the database. Specifically only IPython
files will be analyzed, since it’s assumed it’s more likely to find Data
Science projects there compared to other formats. Based on the com-
mit changes the written source code will be assigned to its author.
Using abstract syntax trees used functions are extracted and matched
with their module.

The collected data will be grouped by authors. Based on the functions
used a topic modeling will be done to find a possible role distribution.
A distribution of used functions can be observed, although it isn’t pos-
sible to deduce subject areas.



ZUSAMMENFASSUNG

Im Zeitalter der grofien Datenmengen wird der Bereich Data Science
immer relevanter. Viele Daten miissen erhoben, bereinigt und ana-
lysiert werden. Doch die Rollen des Data Scientist sind weitreichend.
Die Aufgabenbereiche reichen von Datenerhebung, -bereinigung, Ana-
lyse und Visualisierung bis hin zu Machine Learning und kiinstli-
che Intelligenz. Doch wie erfolgt die Aufgabenverteilung innerhalb ei-
nes Data Science Projektes? Werden spezifische Rollen angenommen
oder bearbeitet jeder jeden Aufgabenbereich? Gerade fiirs Recruiting
ist diese Fragestellung interessant, da mit dieser Erkenntnis geziel-
ter nach potenziellen Arbeithnehmern gesucht werden kann. Auch die
Stellenbeschreibungen selbst konnen dadurch spezifischer auf die Ar-
beitnehmer angepasst werden.

Im Rahmen dieser Arbeit werden Data Science Projekte auf Rollen-
verteilung untersucht. Hierbei werden offentliche Repositories von
GitHub als Datenbasis verwendet. Es werden ausschliefllich IPython
Dateien untersucht, da angenommen wird, dass in dieser Umgebung
am wahrscheinlichsten Data Science Projekte geschrieben sind. An-
hand der Commit Anderungen wird geschriebener Source Code den
jeweiligen Autoren zugewiesen. Mit Hilfe von Abstract Syntax Trees
(AST) werden im Source Code aufgerufene Funktionen extrahiert und
den entsprechenden Modulen zugewiesen.

Die gesammelten Daten werden nach Autoren gruppiert. Anhand der
verwendeten Funktionen wird ein Topic Modeling durchgefiihrt um
mogliche Rollen abzuleiten. Es kann eine Verteilung von aufgerufe-
nen Funktionen gebildet werden, diese ist aber nicht eindeutig in feste
Themenbereiche unterteilbar.
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EINLEITUNG

1.1 MOTIVATION

Im Zeitalter der grofien Datenmengen wird der Bereich Data Science
immer relevanter. Viele Daten miissen erhoben, bereinigt und ana-
lysiert werden. Doch die Rollen des Data Scientist sind weitreichend.
Die Aufgabenbereiche reichen von Datenerhebung, -bereinigung, Ana-
lyse und Visualisierung bis hin zu Machine Learning und kiinstli-
che Intelligenz. Doch wie erfolgt die Aufgabenverteilung innerhalb ei-
nes Data Science Projektes? Werden spezifische Rollen angenommen
oder bearbeitet jeder jeden Aufgabenbereich? Gerade fiirs Recruiting
ist diese Fragestellung interessant, da mit dieser Erkenntnis geziel-
ter nach potenziellen Arbeithnehmern gesucht werden kann. Auch die
Stellenbeschreibungen selbst konnen dadurch spezifischer auf die Ar-
beitnehmer angepasst werden.

1.2 ZIEL DER ARBEIT

Das Feld Data Science umfasst viele verschiedene Bereiche. Es exis-
tieren verschiedene Berufsbezeichnungen fiir die Rollen, die ein Data
Scientist annehmen kann. Die zentrale Frage dieser Arbeit ist die der
Rollenverteilung in Data Science Projekten.

Im Rahmen dieser Fragestellung werden spezifische Projekte inner-
halb der IPython Umgebung Jupyter betrachtet. Ziel ist es zu unter-
suchen ob innerhalb eines gemeinsam erstellten Projektes eine Rollen-
verteilung stattfindet. Hierfiir erfolgt eine Zuordnung zwischen Per-
son und geschriebenem Code.

Anschlieffend wird untersucht, ob Entwickler in Data Science Projek-
ten spezifische Rollen einnehmen, die sie in den Projekten austiben.

1.3 AUFBAU DER ARBEIT

Im Kapitel 2 wird ein grundlegendes Verstdndnis tiber die in dieser
Arbeit behandelten Themen geschaffen. Insbesondere werden Grund-
lagen der Natural Language Processing und Topic Modeling im Detail
erklart.

Im Anschluss wird in Kapitel 3 beschrieben wie mit Hilfe von Ab-
stract Syntax Trees Funktionsaufrufe innerhalb einer Source Code Da-



1.3 AUFBAU DER ARBEIT

tei ihren zugehorigen Modulen zugewiesen werden.

In Kapitel 4 kommt dieser Ansatz zum Einsatz, wenn aus Commit An-
derungen die Funktionen extrahiert werden. Des weiteren wird der
Datensatz, der von der GitHub Webseite generiert wird, beschrieben.
Kapitel 5 widmet sich dem Topic Modeling, welches auf Grundlage
des geschriebenen Source Codes durchgefiihrt wird.

Kapitel 6 bildet den Schluss dieser Arbeit. Dort werden die Ergebnisse
und Erkenntnisse dieser Arbeit zusammengefasst.
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GRUNDLAGEN

In diesem Kapitel werden grundlegende Konzepte vorgestellt, die
zum weiteren Verstandnis dieser Arbeit notwendig sind.

2.1 IPYTHON

IPython ist eine interaktive Python Umgebung. In dieser Umgebung
ist es moglich mehrere Codeblocke zu erstellen, die getrennt vonein-
ander ausgefiihrt werden konnen. Die Ausgabe und Visualisierung
von einzelnen Blocken ist auf der Oberflache moglich.
Hauptfunktionen der interaktiven Umgebung][8]:

* Selbstiiberpriifung von Objekten
* Session Logging und Reloading
* Zugang zur System Shell

¢ Sogenannte Magic Commands

[Python Dateien werden in der Regel in einem Jupyter Notebook ge-
offnet. Die Nutzeroberfliche ist in Abbildung 2.1 zu sehen. Neben
Code-Blocken konnen auch Markdown Blocke erstellt werden. Dies
ermdoglicht eine iibersichtliche Gliederung und Dokumentation der
Notebooks.

IPython Notebooks haben eine “.ipynb” Dateiendung und liegen
im JSON-Format vor. Listing 2.1 zeigt die unterliegende Struktur des
in Abbildung 2.1 gezeigten Notebooks. Neben Informationen iiber
Python Kernel und Version ist zu jedem Block der Typ des Inhalts
angegeben. Bei Code Blocken ist hier auch der erzeugte Output und
Anzahl der Ausfiithrungen gespeichert.

{

"cells": [
{
"cell_type": "markdown",
"metadata": {},
"source": [
"# Titel"
]



b

"cell_type": "code",
"execution_count": null,
"metadata": {},
"outputs": [1],
"source": [
"import pandas as pd\n",
"df = pd.DataFrame"
]
}
1,
"metadata": {

"kernelspec": {
"display_name": "Python 3",
"language": "python",
"name": "python3"

}

"language_info": {
"codemirror_mode": {
"name": "ipython",
"version": 3

}
"file_extension": ".py",
"mimetype": "text/x-python",
"name": "python",
"nbconvert_exporter": "python",
"pygments_lexer": "ipython3",
"version": "3.6.5"
}
b

"nbformat": 4,
"nbformat_minor": 2

2.1 IPYTHON

Listing 2.1: JSON-Struktur eines simplen Jupyter Notebooks

o Jupyter Untitled Last Checkpoint vor einer Minute (autosaved)

File Edit

@

Insert Cell Kemnel Widgets Help

B+ 3% @B 4 ¥ HRun B C W Markdown vl =

Titel

In [ ]: import pandas as pd
df = pd.DataFrame

Abbildung 2.1: Nutzeroberfldche Jupyter Notebook

e

Logout

| Python 3 ©

5



2.2 NATURAL LANGUAGE PROCESSING 6

Laut der offiziellen Jupyter Doku" sind folgende Anwendungsfel-
der gegeben:

e Data Science
* Scientific Computing
e Education

¢ Enterprise

2.2 NATURAL LANGUAGE PROCESSING

Natural Language Processing (NLP) ist ein Bereich des Machine Lear-
nings, der sich mit der maschinellen Verarbeitung von natiirlicher
Sprache beschiftigt. Hierbei werden Methoden aus der Sprachwissen-
schaft verwendet und mithilfe von Machine Learning umgesetzt. Im
Rahmen dieser Arbeit sind insbesondere die Bereiche Syntaktik und
Semantik von Bedeutung. Alle Informationen iiber NLP sind entwe-
der [4] oder [3] entnommen, sofern nicht anders angegeben.

2.2.1 Ebenen des Sprachverstindnisses

Im Bereich der Linguistik wird die natiirliche Sprache in mehrere
Ebenen unterteilt. Jede dieser Ebenen beschreibt eine Eigenschaft der
Sprache. Mit Hilfe von externen Informationen konnen diese Eigen-
schaften interpretiert werden. (Abbildung 2.2).

Die Phonetik beschéftigt sich mit den Eigenschaften des Klanges
der Sprache. Es wird analysiert wie der Ton erzeugt wird und welche
Kldnge erkennbar sind.

In der Phonologie wird den Kldangen eine Bedeutung zugewiesen. Mit
Hilfe von Informationen iiber ein gewdhltes Sprachsystem werden die
Laute interpretiert und es konnen Zeichen abgeleitet werden.

Wobei die Morphologie sich mit der Bildung von Wortern aus diesen
Zeichen widmet, werden diese durch die Lexik in einen sprachlichen
Kontext gebracht. Dies geschieht mit dem Wissen iiber den Aufbau
der Worter, bzw. durch Verwendung eines Worterbuches.

Diese Worter konnen mithilfe von Regeln der Grammatik zu zu-
sammenhdngenden Sidtzen kombiniert werden. Die Struktur der Sat-
ze werden im Syntax analysiert.

1 https://jupyter.readthedocs.io/en/latest/use-cases/content-user.html
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Consequences inform (x, y)
N
N N -/
Background Pragmatic [~
knowledge analysis
- Knowledge eats (Billy, Lunch)
N
. S
Background Semantic I~
knowledge analysis &
- Sentences Billy is eating lunch.
- -
Syntactic
Grammar rules { N
analysis
. Words Billy ...
N
’ ] -
-l q Lexical
Dictionaries 5
{ analysis
- Letters Bil...
Language sound Phonological -
combinations analysis )
|
Sounds ®echdts
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Features of the voice ‘ Phonetllc E
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/o / /A
/| /| a /A

Information needed
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Abbildung 2.2: Sieben Ebenen des Sprachverstandnisses [4]

Noun

Verb Noun

Verb Verb  +ation

re+  Adjective Verb

vital +ize

Abbildung 2.3: Morphologie [5]



2.2 NATURAL LANGUAGE PROCESSING

Sentence
NounPhrase VerbPhrase
Determiner Noun Verb NounPhrase
the cat chased Determiner  Noun

the dog
Abbildung 2.4: Syntax [5]

Die Semantik hingegen interpretiert den Inhalt der Sdtze und weist

diesem Bedeutung zu. Hierfiir sind Hintergrundinformationen not-
wendig.
In der Pragmatik wird die Intention des Satzes analysiert. Auch hier-
tiir werden Hintergrundinformationen fiir die Analyse benétigt. Die
Bedeutung von Wortern kann sich bei verschiedenen Intentionen des
Satzes dndern. Ein gdngiges Beispiel hierfiir ist die Verwendung von
Sarkasmus.

Im Rahmen dieser Arbeit wird hauptsdchlich die Syntaktik und Se-
mantik betrachtet.

2.2.2  Verarbeitungsschritte

Aus all diesen Ebenen des Sprachverstdndnisses sind fiir die meis-
ten Use Cases nur Teilgruppen relevant. Da im Rahmen dieser Arbeit
ausschliellich geschriebener Text betrachtet wird, werden die Berei-
che Phonetik und Phonologie im weiteren nicht weiter thematisiert.
Um einen geschriebenen Text in verwertbare Bestandteile zu zerlegen
gibt es einige Methoden. Im folgenden werden die gdngigsten erldu-
tert.

2.2.2.1 Sentence Splitting

Um einen Text verarbeiten zu konnen, ist es vorteilhaft diesen vor-
her in logische Bereiche zu unterteilen. Diese Bereiche werden je nach
Use Case gewdhlt und kénnen von Kapiteln, Paragraphen, Sitze bis
zu Zeichenketten reichen. Eine typische Aufteilung eines Textes er-
folgt hier satzweise.



2.2 NATURAL LANGUAGE PROCESSING

In der Regel wird ein Satz mit einem Punkt (”.”) beendet. Das Suchen
nach diesem Satzzeichen alleine reicht jedoch nicht immer aus, da es
auch innerhalb eines Satzes z.B. bei der Darstellung von Zahlen (0.5)
oder Abkiirzungen (z.B.) verwendet werden kann.
Losungsansdtze reichen von reguldren Ausdriicken in unterschiedli-
cher Komplexitat bis hin zu Maschinelles Lernen.

2.2.2.2 Tokenisierung

Die Tokenisierung in der Linguistik beschreibt die Gruppierung von

textuellen Zeichenketten in linguistische Einheiten. Diese Einheiten,

auch Token genannt, sind z.B. Worter, Zahlen, Satzzeichen, etc..

Die Gruppierung erfolgt mit Hilfe von Hintergrundinformationen tiber
die Regeln der gegebenen Sprache.

Betrachtet wird folgender Beispielsatz:

"My dog also likes eating sausage.”

Die korrekte Tokenisierung sieht wie folgt aus. (Abbildung 2.5)

[ My ][ dog ][ also ][ likes ][ eating ][ sausage ]E]

Abbildung 2.5: Beispiel Tokenisierung [4]

2.2.2.3 Part-of-Speech(POS) Tagging

Beim Part-of-Speech Tagging werden den vorher gebildeten Token
die korrekten grammatikalischen Kategorien zugeordnet. Auch fiir
diesen Schritt der Verarbeitung erfolgt die Zuordnung mit Hilfe von
Hintergrundinformationen tiber die Regeln der gegebenen Sprache.
Abbildung 2.6 zeigt das POS Tagging Ergebnis des Beispielsatzes "My
dog also likes eating sausage.”.

2.2.2.4 Parsing

Aufbauend auf den Ergebnissen des POS Tagging kann die Gramma-
tik des Satzes noch weiter analysiert werden. In diesem Schritt werden
die Token nicht mehr einzeln, sondern in Bezug zu dem ganzen Satz
betrachtet. Das Ergebnis dieses Schrittes wird in der Regel in einer
Baum-Struktur angezeigt.
Abbildung 2.7 zeigt das Parsing Ergebnis des Beispielsatzes "My dog
also likes eating sausage.”.

Eine solche semantische Analyse ist jedoch nicht mit 100% Rich-
tigkeit durchfiihrbar. Wenn ein Mensch einen Satz verarbeitet, wird



2.2 NATURAL LANGUAGE PROCESSING 10

o

[ My ][ dog ][ also ][ likes ][ eating ][sausage]

PRPS NN RB VBZ VBG NN .
o o, o© |
9 s Z Bl S5 g c
A c < 0 - e = c =
o = © (= o - =] )
@, . c 2w > % v, S
s 3 T & T 2 = —
()] m 3 o L C a -
- [t D D a3 3 [ o

= w oo o
3 Y] i 5 ) 3.
= 5 8 2 0o = o)
= = T = o
[e] = — —
c m
3
— e QR — Mo QI P

Abbildung 2.6: Beispiel POS Tagging][4]

adverb phrase

verb phrase

L e ]
[ My ][ dog ][ also ][ likes ][ eating ][sausage}
IPRPs || NN || RB || vBZ || vBG || NN |

1]

Abbildung 2.7: Beispiel Parsing[4]



2.3 ABSTRACT SYNTAX TREES

anhand von dem zuvor gesammelten Wissen und Erfahrung entschie-
den was die wahrscheinlichste Interpretation ist. Fiir einen Compu-
ter stellt diese Aufgabe eine groflere Herausforderung dar. Satze sind
nicht immer eindeutig interpretierbar und dementsprechend ist keine
klare Zuordnung moglich.

2.3 ABSTRACT SYNTAX TREES

Ahnlich wie ein Text kann auch Source Code mittels Parsing analy-
siert werden. Hierbei gibt es Unterschiedliche Darstellungen des Sour-
ce Codes in einer Baumstruktur, Parse Tree und Abstract Syntax Tree.

2.3.1  Concrete Vs. Abstract Syntax Tree

Ein Parse Tree, auch Concrete Syntax Tree (CST) genannt, bietet eine
genaue Darstellung des Source Codes. Da hier jedes Zeichen unveran-
dert iibernommen wird, hingt die Darstellung von der Programmier-
sprache ab und kann variieren. Nur mit Kenntnis tiber die verwen-
dete Programmiersprache kann anhand des CST {iberpriift werden
ob der Code die korrekte Syntax hat. Ein Abstract Syntax Tree (AST),
auch nur Syntax Tree genannt, hingegen beinhalten nur die signifi-
kanten Bereiche eines Ausdruckes. Alle syntaktischen Details die im
CST enthalten sind werden bei der Uberfithrung verworfen und nur
die Funktionalitdt des Source Code wird abstrakt dargestellt. Diese
Darstellungsweise ist dadurch viel kompakter als die des CST und es
sind keine Details mehr iiber die Synatx der Programmiersprache ent-
halten. Diese simplere Darstellung des Source Codes erleichtert die
weitere Verarbeitung durch einen Compiler.

Abbildung 2.8 zeigt den direkten Vergleich zwischen einem Parse Tree
und einem Syntac Tree fiir den Ausdruck ”1 * (2 + 3)“. Uberfliissige
Knoten, die keine Informationen tiber die Funktionalitat beinhalten,
werden beim Uberfithren in den AST verworfen und nur die rele-
vanten Informationen werden dargestellt. Wobei beim CST die Ope-
ratorknoten und Faktoren jeweils als Kindknoten dargestellt werden,
werden Operatoren beim AST als Elternknoten dargestellt, mit den
Faktoren als Kindknoten.

11



2.4 TOPIC MODELING 12

expression

term

_—

term * factor

I

factor ( expression )

VAN *

1 term term /\
1 +
factor factor /\
2 3 2 3
(a) Concrete Syntax Tree (b) Abstract Syntax Tree

Abbildung 2.8: Vergleich der Darstellung des Ausdruckes: "1 * (2 4 3)”

2.3.2  AST in Python

Die Programmiersprache Python stellt schon bei Installation eine AST?
Bibliothek zur Generierung und Verarbeitung von Abstract Syntax
Trees zur Verfligung.

Mit diesem Modul ist es moglich, Source Code zu einem AST zu par-
sen. Hierbei kann der Source Code untersucht werden, ohne diesen
ausfithren zu miissen. Abbildung 2.9 zeigt einen AST zum Ausdruck
"1 % (24 3)”, wie er durch das Python AST Modul generiert wurde.
Es ist die gleiche Struktur wie im AST aus 2.8 erkennbar. Der Aus-
druck hat als obersten Knoten die Bindroperation Multiplikation. Kin-
derknoten sind jeweils auf der linken Seite die Zahl 1 und auf der
rechten Seite die Addition von 2 und 3.

2.4 TOPIC MODELING

Das Ziel des Topic Modeling ist die Annotation von grofsen Mengen
an Dokumenten anhand von Themen. Algorithmen zum Topic Mode-
ling sind statistische Methoden, die Worter innerhalb von Texten ana-
lysieren und zu Themengebieten zusammenzufassen. Diese Algorith-
men konnen auf grofie Datenmengen angewendet werden und diese

2 https://docs.python.org/3/library/ast.html
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left op right
Num/| | Mult| | BinOp)|
n|1

left  op right
Num| | Add| [Num
n| 2 n| 3

Abbildung 2.9: Python AST Darstellung des Ausdruckes: "1 x (2 + 3)“

organisieren. [1]

Eine der einfachsten Topic Model Algorithmen ist LDA.[1] Dieses

generative Wahrscheinlichkeitsmodell wurde von Blei et al. [2] vor-
gestellt. Dokumente werden hier als “Bag of Words” definiert, also
als Menge von Wortern. Der Grundgedanke dieses Algorithmus ist,
dass ein Dokument aus mehreren unbekannten Themen besteht, wo-
bei fiir jedes Thema bestimmte Worter charakteristisch sind. Obwohl
die Menge der betrachteten Dokumente alle den selben Themen zu-
geordnet werden, ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung in jedem Do-
kument unterschiedlich. Diese Verteilung iiber den Themen ist von
den charakteristischen Wortern abhingig die im Dokument vorkom-
men.[1]
Das Modell nimmt an, dass die Themen schon vor den Dokumenten
bestehen. Weiterhin wird angenommen, dass die Worter innerhalb ei-
nes Dokuments durch einen drei-stufigen Prozess generiert werden
(Abbildung 2.10):

1. Wahle Anzahl an Wortern N:
N ~ Poisson(¢)
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Abbildung 2.10: Graphische Reprasentation des LDA Modells [2]

2. Wihle Variable 0 fiir die Themenverteilung;:
6 ~ Dir(a)

3. Fiir jedes Wort der N Worter w;;:

e Wihle ein Thema z,:
zy ~ Multinomial (0)

e Wihle ein Wort w,, aus der Multinomialen Wahrscheinlich-
keit abhdngig von Thema z:

p(wn|zn, B)

Folgende Annahmen werden in diesem Modell getroffen:

* Die Dimensionalitdt k der Dirichlet Verteilung wird als festge-
legt und bekannt angenommen.

e Die Wort Wahrscheinlichkeiten werden durch eine k x V Matrix
B parametrisiert, wobei B;; = p(w/ = 1|z’ = 1) eine feste Grofie
ist, die es gilt zu schétzen.

* Die Poisson Verteilung wird als keine kritische Annahme gese-
hen und kann bei Bedarf durch eine andere Verteilung ersetzt
werden.

Die einzige bekannte Variable beim LDA ist die Wortverteilung in
den Dokumenten. Alle weiteren Variablen zur Themenverteilung und
-struktur sind unbekannt und werden geschitzt. Das Problem der
Schitzung dieser unbekannten Variablen wird auch als Aposteriori
Verteilung bezeichnet. [1]. Die Aposteriori Wahrscheinlichkeit wird
wie folgt berechnet:

p(6, 2|, 2, B) = W (2.1

14



2.4 TOPIC MODELING

7N 4 \l B
N Tk

N
\_/
|
/l\
N ‘ Y,
.
N
\[/

M

Abbildung 2.11: Graphische Reprasentation des geglatteten LDA Modells [2]

Da diese Verteilung generell unmoglich zu berechnen ist, wird sie
durch die Wahrscheinlichkeit p(w|a, 8) normalisiert[2]:

0 N k V
p(wla, B) = 11:[(1?(02)) / U Ij ZH (6; ,B,] )d6 (2.2)

1i=1j=1

Durch die Verkniipfung der Variablen 6 und B wird die Funktion un-
16sbar, was auch Inferenzproblem genannt wird. Dieses Problem ent-
steht durch die Kanten zwischen 6, z und w (siehe Abbildung 2.10).
Werden diese Kanten und der w Knoten entfernt, entsteht ein verein-
fachtes Modell mit frei wahlbaren Variablen. Diese entstandene Fami-
le von variationalen Verteilungen wird wie folgt charakterisiert:

N

q(6, 2|7, ¢) = a(@l7) [ T a(zuln) (2:3)

n=1

Der Dirichlet Parameter y und die multinomialen Parameter (¢4, .., $n)
sind hierbei frei wahlbar.

Das Modell aus Abbildung 2.10 wird erweitert (Abbildung 2.11). Hier-
bei wird nun B; als Zufallsvariable angesehen und der Parameter 7
wird hinzugeftigt. Diese ist ein austauschbarer Skalar fiir die Wortver-
teilung je Topic. Durch diese Anderungen entsteht eine Glattung. Ein
neues Dokument hat zu hoher Wahrscheinlichkeit auch Worter, die
nicht im Trainings Corpus vorkommen. Normalerweise wiirden die-
sen Wortern eine Null Wahrscheinlichkeit zugewiesen werden. Die
Glattung verhindert das jedoch. Das bedeutet, dass auch Worter, die
nicht im Trainingsset vorhanden sind, eine positive Wahrscheinlich-
keit haben.
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MODULE MATCHING

Um eine Aussage tiber das Nutzerverhalten innerhalb eines Data Science
Projektes treffen zu konnen, ist es notwendig die beigetragene Leis-
tung zu analysieren. Im Rahmen dieser Arbeit erfolgt dies auf Basis
des vom einzelnen Nutzern produzierten Source Codes. Im Detail
werden die aufgerufenen Funktionen innerhalb eines Jupyter Note-
book betrachtet.

Zur syntaktischen Analyse des Python Codes kann wie auch bei li-
terarischen Texten ein Syntax Baum eingesetzt werden. Wie in 2.3.2
beschrieben stellt Python schon ab Installation ein Modul zur Verfi-
gung welches Source Code in einen sogenannten Abstract Syntax Tree
(AST) umwandelt.

In dieser Darstellung des Source Codes werden Operationen bestimm-
ten Knotentypen zugewiesen. Unter anderem gibt es auch einen fes-
ten Knotentypen fiir Funktionsaufrufe. Abbildung 3.1 visualisiert die
AST Darstellung des Source Codes, welcher in Listing 3.1 gezeigt
wird. Der Funktionsaufruf wird durch einen “Call” Knoten reprédsen-
tiert. Dem Zugeordnet ist ein “Attribute” Knoten, der Informationen
zur aufgerufenen Funktion enthilt. Dem folgt ein “Name” Knoten,
der das Objekt auf dem die Funktion angewendet wird reprasentiert.
Eine Information die jedoch nicht explizit im Call Knoten abgebildet
wird, ist das Modul welche die aufgerufene Funktion bereitstellt. Im
folgenden wird beschrieben, wie eine solche Verkniipfung zwischen
Funktion und Modul hergestellt werden kann. Zudem wird beschrie-
ben wie die Umsetzung eingesetzt werden kann und was die momen-
tanen Limits sind. Die Umsetzung der hier dargestellten Vorgehens-
weise ist in einem GitHub Repository* offentlich abgelegt.

import pandas
df = pandas.DataFrame()
df.head()

Listing 3.1: Beispiel Import + Funktionsaufrufe

1 https://github.com/pathol/ipython_project_analyzer in Matchmaker.py
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body[0] body[1] body[2]
names[0] targets[0] value value
alias Name Call Call
name |pandas id|df starargs starargs
asname| pd kwargs kwargs
ctx func func
| Store| Attribute Attribute
atlr|DalaFrame attr | head
value  cix value  cix
Name|[Load| [Name][Load]
id | pd id | df
cix cix

Abbildung 3.1: AST Darstellung eines Import und Funktionsaufruf in Py-
thon

3.1 ANFORDERUNGEN

In diesem Abschnitt wird darauf eingegangen, welche Anforderun-
gen an einen Module Matching Ansatz gestellt werden.

Neben dem Import-Aufruf in Abbildung 3.1 gibt es auch weitere Mog-
lichkeiten ein Modul zu importieren. In Abbildung 3.2 werden drei
verschiedene Varianten des Imports gezeigt. Im Module Matching
miissen sowohl die Imports des Import Knoten als auch des Import-
From Knoten erkannt werden. Zudem muss die Verkniipfung auch
hergestellt werden, wenn ein Modul unter einem Alias (“import as”)
importiert wird.

Auch fiir Funktionsaufrufe gibt es Unterschiede in der AST-Struktur,
wobei der Call Knoten als Indikator die Gemeinsamkeit ist. Abbil-
dung 3.3 zeigt drei einfache Funktionsaufrufe. Beim ersten und letz-
ten Funktionsaufruf ist die Struktur identisch. Unterschiedlich ist je-
doch auf welchem Objekt die Funktion aufgerufen wird. Im ersten
Aufruf wird direkt auf dem Alias des Pandas Modul die “DataFrame”
Funktion aufgerufen. Der Aufruf der “head” Funktion erfolgt jedoch
auf dem Resultat der ersten Funktion. Es muss also eine Verkniipfung
zwischen den beiden Funktionsaufrufen hergestellt werden um auf
das verwendete Modul schliefSen zu kénnen. Hierfiir muss der “As-
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body[0] body[1] body[2]

module | pandas
level

names[0] names[0] names[0]
alias alias alias

name | pandas name | pandas name |DataFrame
asname asname| pd asname

Abbildung 3.2: Verschiedene Formen des Import im AST

sign” Knoten Betrachtet werden. Durch diesen Knoten wird die Va-
riable mit dem Funktionsaufruf verkniipft. Funktionsaufrufe die auf
keinem Objekt aufgerufen werden haben eine andere Knoten-Struktur.
Der Attribute Knoten fillt weg und der Funktionsname ist im Name
Knoten enthalten.

Eine weitere Moglichkeit des Funktionsaufrufes ist ein aneinander-

gereihter Funktionsaufruf, bei dem direkt an den Riickgabewert der
ersten Funktion eine weitere Funktion angewendet wird (Abbildung
3.4). Hierbei folgt auf den Attribute Knoten ein weiter Call Knoten.
Erst unten am Baum angekommen ist der Name Knoten abgebildet.
Auch in solch einem Fall muss die Struktur richtig verarbeitet und die
wesentlichen Informationen extrahiert werden.
Aus einer gegebenen Python Source Code Datei miissen demnach al-
le Imports und Funktionsaufrufe gesammelt und abgeglichen werden
um die Zuordnung durchzufiihren. Des weiteren soll eine Liste von
allen Verkniipfungen als Endergebnis ausgegeben werden.

Hieraus ergeben sich folgende Anforderungen an das Module Mat-
ching:

1. Es miissen verschiedene Formen des Imports korrekt erkannt
werden.

2. Es miissen verschiedene Formen des Funktionsaufrufes korrekt
erkannt werden.

3. Eine Verkniipfung zwischen importierten Modulen und aufge-
rufenen Funktionen muss hergestellt werden.

18
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body[0] body[1] body[2]
targets[0] value value value
Name Call Call Call
id | df starargs starargs starargs
kwargs kwargs kwargs
cix func func args[0] func
| Store | Attribute Name Name Attribute
atlrl DataFrame id|len idldf attr | head
value  cix cix cix value  cix
Name||Load|  |Load| |Load| [Name||Load|
id | pd id | df
ctx cix

Abbildung 3.3: Verschiedene Formen des Funktionsaufruf im AST

4. Auch Funktionsaufrufe die nicht direkt von dem Import-Objekt
aufgerufen werden miissen zugeordnet werden.

5. Es soll Python Source Code verarbeiten und eine Liste mit den
Zuordnungen zuriickgeben.

Im folgenden Abschnitt wird der eigene Ansatz vorgestellt und dar-
auf eingegangen wie die gestellten Anforderungen erfiillt werden.

3.2 EIGENER ANSATZ

Das Grundgeriist der Implementierung bildet die “NodeVisitor” Klas-
se des AST ? Moduls. Dies ist eine Basis Klasse die den Syntaxbaum
entlanglduft und eine generische Visitor Funktion fiir jeden gefunden
Knoten aufruft. Laut der offiziellen Dokumentation3 ist es vorgesehen,
dass eine Subklasse erstellt wird, in der die Visitor Funktion spezi-
fisch nach den eigenen Bediirfnissen implementiert wird. Neben der
generischen Visitor Funktion konnen auch Visitor Funktionen fiir spe-
zifische Knotentypen erstellt werden.

Bei der Initialisierung der hierfiir erstellten Subklasse werden zunéchst

https://docs.python.org/3/library/ast.html
https://docs.python.org/3/library/ast.html#ast.NodeVisitor
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value func
Attribute
call
attr| groupby
starargs
kwargs
value cix
call
func starargs
Attribute kwargs
attr| apply
func
Attribute
value ctx attr | DataFrame
call [Load|
starargs
kwargs value  cix
Name
id| pd
func
Attribute chx
atlr|gr0upby
(a) Oberer  Teil (b) Unterer Teil
des Aufrufes des Aufrufes
Abbildung 3.4: AST Darstellung des

pd.DataFrame().groupby().apply()

3.2 EIGENER ANSATZ

Aufrufes
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die Objekte initialisiert, die in den jeweiligen Visitor Funktionen be-
tullt werden sollen. Hierfiir werden pandas DataFrames* verwendet.
Insgesamt werden vier DataFrames initialisiert:

¢ mods: Verwendete Imports
e calls: Funktionsaufrufe

* assign: Variablenzuweisungen die einen Funktionsaufruf bein-
halten

e matchs: Zuordnungen zwischen Funktionsaufruf und Imports

Die spezifischen Visitor Funktionen sind alle nach dem gleichen Sche-

ma aufgebaut. Der Name der Funktion folgt dem Schema “visit_<Knotenname>"
und bekommt als Variablen einmal die Klasse selbst und den zu be-
trachteten Knoten iibergeben. Um auch die Kinder Knoten des be-
trachteten Knoten entlangzulaufen wird innerhalb der Funktion am

Ende die generische Visitor Funktion aufgerufen.

3.2.1  Import/ImportFrom

In den Visitor Funktionen fiir Import bzw. ImportFrom Knoten wer-
den die Daten tiber die Imports gesammelt. Sobald ein solcher Knoten
gefunden wurde werden sowohl Name als auch falls vorhanden der
Alias in dem mods DataFrame gespeichert. Zuséatzlich wird bei dem
ImportFrom Knoten die Information tiber die importierte Klasse ge-
speichert. Hierdurch wird die Anforderung 1 erfiillt.

3.2.2 Call

Um die verschiedenen Funktionsaufrufe aus Abbildung 3.3 und 3.4 er-
kennen zu konnen, muss in der “visit_Call” Funktion zwischen den
Fillen unterschieden werden. Zunichst wird differenziert, ob dem
Call Knoten ein Name oder Attribute Knoten folgt. Folgt ein Name
Knoten, also die Funktion wird nicht von einem spezifischen Objekt
aufgerufen, wird nur der Funktionsname und die Zeile in der die
Funktion aufgerufen wird in dem calls DataFrame gespeichert.

Folgt jedoch ein Attribute Knoten soll neben Name und Zeile auch
der Name des Objektes auf den die Funktion aufgerufen wird gespei-
chert werden. Ist der ndchste Knoten nun ein Name Knoten wird aus
diesem der Objektname entnommen und mit Funktionsname und Zei-
lennummer im DataFrame abgespeichert. Ist dies aber nicht der Fall,

4 https://github.com/pandas-dev/pandas
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wird der Struktur gemdfS Abbildung 3.4 gefolgt bis der Name Kno-
ten erreicht wird. Dies ist jedoch nur erfolgreich, wenn diese Struk-
tur beim Funktionsaufruf eingehalten wird. Bei komplexeren Funk-
tionsverkettungen dndert sich die Struktur der Knoten. In dieser Im-
plementierung werden komplexe Funktionsverkettungen jedoch nicht
berticksichtigt, da hierfiir zu viele verschiedene Fille abgedeckt wer-
den miissten. Anforderung 2 wird hierdurch dennoch grofitenteils er-
fullt.

3.2.3 Assign

Wobei die Visitor Funktion alle Assign Knoten betrachtet, sind nur
diejenigen von Interesse, bei denen das Ergebnis eines Funktionsauf-
rufes einer Variable zugewiesen wird. Dies wird anhand der Existenz
eines Call Knotens tiberpriift.

Die Informationen iiber Funktionsnamen und Objekt welches die Funk-
tion aufruft werden {iiber die gleiche Abfrage wie in 3.2.2 erlangt. Zu-
sdtzlich neben all den Informationen die auch beim Call Visitor erho-
ben werden, wird hier zuséatzlich der Namen der Variable zu der die
Zuweisung erfolgt gespeichert. Mit Hilfe dieser zuséatzlichen Informa-
tion der Zuweisungen kann die Anforderung 4 erfiillt werden.

3.2.4 Matching

Nachdem der gesamte AST entlanggelaufen und alle Informationen
von Interesse durch die Visitor Funktionen extrahiert wurden, kon-
nen diese nun miteinander verkniipft werden. Das Matching erfolgt
in mehreren Schritten, wobei alle zuvor gesammelten Daten zum Ein-
satz kommen.

Zunichst werden die einzelnen Funktionsaufrufe mit den Informatio-
nen der Imports abgeglichen. Es wird tiiberpriift ob der Name des
Objektes der die Funktion aufgerufen hat mit den Modulnamen, Ali-
as oder Namen der importierten Klassen tibereinstimmen. Ist dies der
Fall, kann die Funktion direkt dem Modul zugewiesen werden.

Ist dies jedoch nicht der Fall werden die Zuweisungen, die vor dem
Funktionsaufruf stattgefunden haben, in Betracht gezogen. Hierbei
wird der Name des Objektes der die Funktion aufruft mit dem Namen
der zugewiesenen Variable abgeglichen. Nun wird beim Funktions-
aufruf in der Zuweisung der Name des Objektes mit den Eintrdgen
der Module abgeglichen. Wenn es eine Ubereinstimmung gibt, wird
das Modul und gegebenenfalls die Klasse mit der Funktion verkniipft
und im DataFrame matchs gespeichert.

Dieser Schritt wiederholt sich bis eine Ubereinstimmung gefunden
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wurde oder alle Objekte tiberpriift wurden. Sollte kein Matching statt-
finden, wird die Funktion ohne Modul- und Klassennamen abgespei-
chert. Die Anforderung 3 wird somit erfiillt.

3.3 ANWENDUNG

Wie nun die genaue Anwendung der oben beschriebenen Klasse er-
folgt, wird im Listing 3.2 aufgefiihrt. Der zu untersuchende Source
Code wird in einer String Variable abgespeichert. Dieser String wird
nun iiber das AST Modul in einen AST geparsed. Nachdem nun die
selbst geschriebene Klasse Matchmaker initialisiert wurde, wird der
AST durch die “visit” Funktion durchlaufen. Die Visitor Funktionen
werden automatisch aufgerufen und die DataFrames werden befiillt.
Daraufhin erfolgt das Module Matching durch Aufruf der “matching”
Funktion und gibt nach Beendigung des Prozesses den match DataF-
rame zuriick. Anforderung 4 wird somit ebenfalls erfiillt.

import ast

source = """import pandas as pd
df = pd.DataFrame()
df.head()"""

tree = ast.parse(source)
mm = Matchmaker()
mm.visit(tree)

matchs = mm.matching()

Listing 3.2: Anwendung des Module Matchings

3.4 LIMITS

Wie schon in den Beschreibungen der Funktionen erwidhnt, werden
in dieser Implementierung nur bestimmte vorgegebenen Funktionen
und Imports berticksichtigt. Obwohl in der Regel Imports iiber einen
der in Abbildung 3.2 gezeigten Varianten erfolgen, gibt es noch wei-
tere Moglichkeiten Module zu importieren. Eine weitere Methode ist
die Verwendung des Importlib > Moduls. Module die hieriiber impor-
tiert werden, werden nicht berticksichtigt.

Des weiteren werden auch nicht alle Funktionen erkannt. Nur Funkio-
nen die dem Schema aus Abbildung 3.3 und 3.4 folgen werden erfolg-
reich erkannt. Fiir komplexere Funktionsaufrufe, die z.B. zwischen
den multiplen Aufrufen noch Indizes verwenden, kann kein Eintrag
angelegt werden. Im Ausblick auf eine Weiterentwicklung des Mo-

5 https://docs.python.org/3/library/importlib.html
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duls konnen diese Grenzen jedoch iiberschritten werden, indem noch
mehr spezifische Folgen von Knotentypen in Betracht gezogen wer-
den.



DATEN

Als Grundlage fiir diese Arbeit werden 6ffentlich zugéngliche Projek-
te auf GitHub betrachtet. Hierbei werden speziell nur die untersucht,
die Jupyter Notebook Dateien beinhalten. Dies basiert auf der Annah-
me, dass in Jupyter Notebooks hauptsdchlich Data Science relevante
Projekte entstehen.[7]

Um die Namen der Repositories zu erhalten, die Jupyter Notebooks
enthalten wurde der 6ffentlich zugidngliche GitHub Datensatz auf der
Plattform Google BigQuery' verwendet. Anhand der Informationen
des Datensatzes wurden die relevanten Repositores von GitHub ex-
trahiert und im weiteren analysiert (Abbildung 4.1).

A’ GitHub

Google Cloud
Google
@ BigQuery

Abbildung 4.1: Datenarchitektur

4.1 GOOGLE BIG QUERY

BigQuery ist ein Dienst der Google Cloud der Speicherung und Ver-
arbeitung von grofsen Datensidtzen ermoglicht. Neben vielen anderen

1 https://bigquery.cloud.google.com/dataset/bigquery-public-data:
github_repos?pli=1
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4.1 GOOGLE BIG QUERY

offentlichen Datensitzen, wird einem auch ein GitHub Datensatz mit
allen offentlich zuganglichen Repositories zur Verfiigung gestellt.

Die Daten liegen in relationaler Tabellenform vor und kénnen durch
die Query-Sprache SQL abgerufen und in ein eigenes Projekt impor-
tiert werden.

Durch Ausfiihren der Query A.1 werden Informationen tiiber Jupyter
Notebooks im “.ipynb” Format gesammelt und anschliefsend in eine
eigene Tabelle gespeichert. Anschlieflend werden die dazugehorigen
Commit-Daten durch die Query A.2 gesammelt (Stand 13.06.2019).

Durch die Queries wurden nun zwei Tabellen erstellt (Abbildung

4.2). Die Tabelle “content_ipynb” enthélt die Daten aller Jupyter Note-
books vom Datentyp “.ipynb”. Die relevanten Variablen sind hierbei
“content”, “sample_repo_name”, “sample_path”. In diesen Variablen
sind Namen des Repositories, Pfad der Datei und auch der gesamte
Inhalt der Datei gespeichert.
Die Tabelle “commits_ipynb” enthélt alle Daten der Commits. Alle
Variablen des Typen “record” enthalten weitere Untervariablen. In
Abbildung 4.2 sind zu Anschauungszwecken nur die Untervariablen
von Interesse aufgefiihrt. Die Variable “commit” beinhaltet den Hash-
Wert der fiir jeden Commit einzigartig ist. Zu jedem Commit ist der
Autor und die Commit Nachricht enthalten. Uber die Variable “re-
po_name” und “difference_new_path” bzw. “difference_old_path” ist
nachvollziehbar welche Datei in welchem Repository durch diesen
Commit gedndert wurde. Weitere Variablen werden in dieser Arbeit
nicht betrachtet.

Ingesamt werden hierbei 144.578 Jupyter Notebooks betrachtet, die
mit 921.546 Commits verandert wurden.

Diese gesammelten Notebooks wurden sowohl von nur einer ein-
zelnen Person erstellt, als auch in Zusammenarbeit. Da im Rahmen
dieser Arbeit die Funktionsteilung in Projekten untersucht wird, sol-
len alle Notebooks herausgefiltert werden, die nicht in Zusammenar-
beit entstanden sind.

Hierftir wurden tiiber die Autoren Email Adresse der einzelnen Com-
mits die Anzahl der Autoren pro Jupyter Notebook ermittelt (A.3,A.4).
Anschlieffend wurden alle Commit-Daten von Notebooks mit nur ei-
nem Autor verworfen (A.5).

Nach dem Filtern sind nur noch 33.631 Jupyter Notebooks iibrig, die
durch 317.060 Commits gedndert wurden. Die Daten dieser Commits
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4.2 GITHUB

wurde durch Listing A.6 extrahiert und steht im GitHub Repository?
zur Verfiigung.
Folgende Datenstruktur ergibt sich durch diese Query:

e commit: Hash-Wert des Commits

e author: Email-Adresse des Autors des Commits

path: Dateipfad des Notebooks

* repo: Name des GitHub Repositories

contributors: Anzahl an Mitwirkenden des Notebooks

4.2 GITHUB

In den Github Daten auf Google BigQuery sind zwar Informationen
uber Commits und der Inhalt der Notebooks enthalten, Informatio-
nen dartiiber welcher Autor den jeweiligen Code geschrieben hat exis-
tiert aber nicht.

Da in diesem Datensatz keine Informationen iiber die Anderungen in
den Commits enthalten ist, muss diese Information direkt von GitHub
extrahiert werden. Um Daten iiber Commits direkt von GitHub zu ex-
trahieren sind mehrere Moglichkeit geboten. Eine Moglichkeit ist das
Extrahieren der Daten tiber die Weboberfliche, bzw. tiber die Web-
APB. Anhand der gegebenen Daten iiber Commit-Hash, Repository
und verdnderten Datei, lassen sich tiber die API via REST die Com-
mit Anderungen extrahieren#. Dies hat jedoch den Nachteil, dass zum
einen ein Anfrage-Limit pro Stunde gesetzt ist und zum anderen zu
grofle Anderungen nicht dargestellt sind.

Eine weitere Moglichkeit besteht darin, die entsprechenden Reposito-
ries lokal zu klonen. Der Vorteil hierbei ist, dass kein Anfrage-Limit
vorgegeben ist und auch grofe Anderungen extrahiert werden kon-
nen. Aufgrund dieser Vorteile werden die Repositories lokal abgespei-
chert und im weiteren verarbeitet.

4.2.1  Pydriller

Aus den nun lokal gespeicherten Repositories soll nun programma-
tisch die Informationen iiber die Commit Anderungen extrahiert wer-

https://github.com/pathol/ipython_project_analyzer in /data/com-
mits_bigquery.csv

https://developer.github.com/v3
https://github.com/pathol/ipython_project_analyzer in /notebooks/com-
mit_data_analysis.ipynb
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den. Um dies mit Python zu erreichen wurde das Modul Pydriller>
verwendet[9].

Zur Verwendung dieses Moduls wird falls vorhanden auf ein lokal ge-
speichertes Repository zugegriffen. Falls dies nicht der Fall ist, wird
das Repository temporadr heruntergeladen. Nach dem Laden des ge-
wiinschten Repositories gibt es nun mehrere Moglichkeiten {iber die
vorhandenen Commits zu iterieren. Da der Hash-Wert der Commits
bekannt ist, konnen diese gefiltert werden.

Innerhalb jedes Commits kann nun durch alle geédnderten Dateien ite-
riert werden. Listing 4.1 zeigt wie dies grundlegend aussieht.

from pydriller import RepositoryMining
commits = [<list of all commits>]
files = [<list of all files>]
repository = RepositoryMining(repository, only_no_merge=True,

only_commits=commits)
for commit in repository.traverse_commits():

for file in commit.modifications:

if file in files:
#extract changes

Listing 4.1: Anwendungsbeispiel Pydriller

Innerhalb dieser Iterationen konnen viele verschiedene Informatio-
nen extrahiert werden. Neben dem Source Code vor und nach dem
Commit kann auch direkt eine Differenz ausgegeben werden.

4.2.2  Verarbeitung

Wie in Abschnitt 2.1 beschrieben liegt eine Ipython Datei im JSON-
Format vor. Somit sind in den Commit Anderungen nicht nur reiner
Code enthalten, sondern auch gednderte JSON-Struktur, z.B. wenn
ein neuer Codeblock hinzugefiigt wird. Da in einer Anderungsda-
tei jedoch nur die gednderten Zeilen sind, ist meistens keine giiltige
JSON-Struktur gebildet, was die Verarbeitung erschwert.

Um diese JSON-Struktur zu verlieren und nur den Python Code zu
erhalten, kann wie in Listing 4.2 gezeigt ein Jupyter Notebook in eine
Python Datei umgewandelt werden. Ein weiterer Vorteil dieser Um-
wandlung ist, dass Ipython spezifische Funktionen auch umgewan-
delt werden, dass diese in einem AST korrekt interpretiert werden
konnen.

from nbformat import reads, NO_CONVERT

5 https://github.com/ishepard/pydriller
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from nbconvert import PythonExporter
def code_extractor(jpt):
nb = reads(jpt, NO_CONVERT)
exporter = PythonExporter()
source, meta = exporter.from_notebook_node(nb)
return stripComments(source)

Listing 4.2: Konvertierung von Ipython zu Python

Da Pydriller den kompletten Source Code vor und nach dem Com-
mit ausgibt, konnen diese jeweils in Python Source umgewandelt wer-
den. Aus diesen beiden Dateien, kann nun selbst eine Differenz gebil-
det werden um die durch den Commit hinzugefiigten Zeilen zu ex-
trahieren.

Nun kommt das in Kapitel 3 beschriebene Module Matching zum
Einsatz. Da hierfiir sowohl die gednderten Funktionen als auch im-
portierten Module notwendig sind, wird dies auf dem Source Code
nach dem Commit angewendet. Der nun in Python vorliegende Sour-
ce Code wird in einen AST umgewandelt. Hierauf wird das Module
Matching angewendet und alle Funktionen mit den zugeordneten Mo-
dulen und Klassen wird ausgegeben.

Diese enthalten jedoch alle Funktionen der gesamten Datei, nicht nur
die Anderungen. Daher wird diese Liste mit den gednderten Zeilen
abgeglichen und nur die gednderten Funktionen mit Zuordnungen
bleiben bestehen. Diese Funktionen die im Commit hinzugefiigt wur-
den werden anschlieffend mit dem Autor des Commits verkniipft und
abgespeichert. Diese komplette Umsetzung ist im GitHub Repository®
enthalten.

4.2.3 Datenstruktur

Die nun erzeugte Zuweisung von Funktionen zu Autoren ist im GitHub
Repository? vorhanden.
Die daraus entstandenen Daten haben folgende Struktur:

* line: Zeile im Dokument
e function: Name der Funktion die aufgerufen wurde

* package: Name des Moduls zu der die Funktion gehort (falls
vorhanden)

6 https://github.com/pathol/ipython_project_analyzer in /notebooks/re-
po_function_matching.ipynb

7 https://github.com/pathol/ipython_project analyzer in /data/re-
po_function_matched.csv
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class: Name der Klasse zu der die Funktion gehort (falls vorhan-
den)

author: Email Adresse des Autors der Anderung

commit: Hash-Wert des Commits
* code: Eigentliche Zeile in der die Funktion aufgerufen wird

Hieraus sind 1.077.910 aufgerufene Funktionen entstanden, wobei 453.636
erfolgreich einem Paket zugeordnet wurden.
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In den vorherigen Kapiteln wurde beschrieben wie der Source Co-
de aus den Commit Daten extrahiert und den Autoren zugeordnet
wurde. Nun soll anhand dieser Daten Nutzerverhalten in Projekten
abgeleitet werden. Hierzu muss festgelegt werden nach welchem Kiri-
terium diese Daten analysiert werden.

Zum Zwecke dieser Analyse wird ein Topic Modeling (2.4) durchge-
fiihrt. Die Funktionsnamen werden hierbei als Text zum Clustering
verwendet. Es ist festzulegen, wie ein Dokument definiert wird. Dies
bestimmt in welchem Kontext die aufgerufenen Funktionen betrach-
tet werden.

5.1 DOKUMENT DEFINITION

Jupyter Notebooks haben die Besonderheit, dass mehrere Blocke er-
stellt werden konnen. Code in diesen Blocken kann individuell ge-
trennt von den anderen Blocken ausgefiihrt werden. Dies legt die
Uberlegung nahe, dass Code der gemeinsam in einen Block auftritt
zum Ziel des gleichen Use Cases beitrdgt. Somit kann ausgesagt wer-
den, wenn die gleichen Funktionen vermehrt miteinander im gleichen
Block auftreten, dass sie zu einem Themenbereich gehoren.
Dieser Ansatz wurde weiter verfolgt und getestet’. Aus allen Jupyter
Notebooks wurden die Funktionsnamen extrahiert und nach Code-
blocken getrennt gespeichert. Hierbei wird im Sinne des Topic Mode-
lings ein Codeblock als Dokument definiert. Anhand der Zuweisung
von Funktion zu Themen werden Nutzer nach Rollen kategorisiert.
Nach der Extraktion der verwendeten Funktionen ergeben sich 138.944
Blocke. Doch wie Tabelle 5.1 zeigt, sind in einem Grofsteil der Blocke
nur ein einzelner Funktionsaufruf.
Selbst wenn alle Blocke mit nur einem Funktionsaufruf herausgefiltert
werden, sind in den {ibrigen Blocken nur wenige Funktionsaufrufe
(Tabelle 5.2). Da hier pro Dokument nur wenige Funktionen zugeord-
net werden, ist hier ein Topic Modeling nicht sinnvoll.

Da dieser Ansatz nicht sinnvoll scheint, wird eine andere Dokumen-
tendefinition verwendet. In Abschnitt 4.2 wird ein Datensatz erzeugt,

https://github.com/pathol/ipython_project_analyzer in /notebooks/functi-
on_topics.ipynb
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min | 25% | 50% | 75% | max
1 1 1 3 194

Tabelle 5.1: Quantil-Verteilung der Anzahl von Funktionen per Block

min | 25% | 50% | 75% | max
2 2 3 5 194

Tabelle 5.2: Quantil-Verteilung der Anzahl von Funktionen per Block mit
mehr als einer Funktion

der Funktionsaufrufe Nutzern zuweist. Im Rahmen dieser Arbeit gilt
zu untersuchen, ob eine Rollenverteilung in Data Science Projekten
stattfindet. Aufbauend auf dieser These kann eine weitere formuliert
werden: Wenn ein Nutzer eine feste Rolle in einem Projekt annimmt,
nimmt er sie auch in anderen Projekten an.
Somit wird ein Dokument als Autor definiert. Jede vom Nutzer aufge-
rufene Funktion wird seinem Dokument zugeordnet. Somit ergeben
sich 7583 Dokumente mit einem Median von 49 Funktionsaufrufen
(Tabelle 5.3).

Des weiteren wird eine neue Variable abgeleitet, die sich aus Funktions-
, Modul- und Klassennamen ergibt. Die neue Variable “combined” hat
die Struktur “package:class:function”, sofern eine Zuweisung zu Mo-
dul und/oder Klasse getroffen werden konnte.

5.2 DURCHFUHRUNG

Das Topic Modeling wirt anhand des Python Moduls Gensim? durch-
gefiihrt. Zundchst muss ein Worterbuch mit allen Funktionsnamen
hergestellt werden. Bei der Analyse von normalem Text wiirde in der
Regel vor diesem Schritt eine Liste von Stop Words verwendet um
diese aus den Dokumenten zu entfernen. Da hier jedoch Funktions-
namen betrachtet werden, wird hierauf verzichtet. Weiterhin werden
aus dem Worterbuch die Extremwerte herausgefiltert. Dies geschieht
anhand der Haufigkeit innerhalb der Dokumente. Es kann eingestellt
werden in wie vielen Dokumenten eine Funktion vorkommen soll um

2 https://github.com/RaRe-Technologies/gensim

min | 25% | 50% | 75% | max
1 | 13 | 49 | 139 | 16332

Tabelle 5.3: Quantil-Verteilung der Anzahl von Funktionen per Nutzer
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fiirs Topic Modeling relevant zu sein. Hierfiir wird festgelegt, dass
alle Funktionen verworfen werden, die von weniger als 10 Personen
verwendet wurden. Des weiteren konnen zu hiaufig verwendete Funk-
tionen herausgefiltert werden. Hierfiir wird festgelegt, dass nur Funk-
tionen betrachtet werden, die von weniger als 40% aller Personen ver-
wendet wurden. Diese Werte wurden frei basierend von vorherigen
Verwendungen ausgewdhlt. Im Worterbuch sind nun 2359 Worter ent-
halten.

Nachdem das Worterbuch von Extremwerten befreit wird, wird ein
sogenannter Corpus gebildet. Hierbei werden die Dokumente in ein
“Bag of Words” (BoW) umgewandelt. Hierbei werden Worter durch
Tupel ersetzt, die die zugehorige Wort-Id aus dem Worterbuch und
die Haufigkeit des Vorkommens enthalten.

Mit dem Worterbuch und Corpus kann nun ein Topic Modell erstellt
werden. Dieses Modell wird mit Hilfe von LDA (Abschnitt 2.4) er-
stellt. Hierbei konnen Parameter zum Alpha-Wert und Anzahl der
Themen angegeben werden. Der Alpha Wert beschreibt die a-priori
Wahrscheinlichkeit fiir jedes Thema. Wird die Variable nicht gesetzt,
wird standardmaéfSig von einer normalisierten Wahrscheinlichkeit von
WTOW’CS ausgegangen. Diese a-priori Wahrscheinlichkeit wird im
folgenden verwendet.

Die optimale Anzahl von Topics muss individuell bestimmt werden.
Eine Moglichkeit besteht darin, fiir verschiedene Anzahlen an Topics
Modelle zu erstellen und die Verteilung der Worter und Uberschnei-
dungen zu betrachten. Dies erfolgt jedoch subjektiv und nach indivi-
dueller Priferenz. Eine weitere Moglichkeit ist eine Metrik festzule-
gen, fiir eine Reihe an Topic-Nummern LDA-Modelle zu entwickeln
und anhand der Metrik eine Entscheidung zu treffen.

Als Metrik des Topic Modeling wird Topic Coherence verwendet. Dies
ist ein Giitemafs dariiber, wie interpretierbar die Themenverteilung ist.
Hierfiir wird das Maf} der semantischen Ahnlichkeit zwischen der
pragnantesten Worter jedes Topics evaluiert. [6] Um die optimale An-
zahl an Topics zu erhalten, werden Topic Modelle mit 2 bis 20 Themen
berechnet. Abbildung 5.1 zeigt den Verlauf des Coherence Scores an-
hand der “c_v” Metrik.

Je hoher der Wert, desto besser das Topic Modeling. Wenn jedoch
zu viele Themen gewdhlt werden, besteht ein hohes Risiko, dass die
gleichen Worter pragnant fiir mehrere Topics sind. Anhand der Werte
ist 3 die optimale Anzahl an Themen.
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Abbildung 5.1: Graph der Koherenz des Topic Modeling

5.3 AUSWERTUNG

Abbildungen 5.2, 5.3, 5.4 zeigen die Wortverteilungen sortiert nach
dem hochsten Vorkommen innerhalb des Topics. Es ist zu sehen, dass
Thema 3 sich hauptséachlich durch Funktionen des Moduls Tensorflow
auszeichnet. In Themen 1 und 2 sind Funktionen der Pakete Matplot-
lib, Numpy und Pandas am aussagekraftigsten.
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Abbildung 5.2: Wortverteilung fiir Thema 1

Kommen bestimmte Funktionen generell hdufig im Corpus vor, sind
sie meistens auch aussagekréftig fiir mehrere Themen. Verdndert man
jedoch den Gamma-Wert der Auflistung, sieht man die Funktionen,
die hauptsédchlich nur in diesem Thema vorkommen. Abbildungen
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5.5, 5.6, 5.7 zeigen diese Wortverteilungen.

Bestimmte Klassifikatoren, Preprocessing, sowie 2D-Objekte finden
sich hier hauptsachlich wieder. In Thema 2 werden hauptsachlich Gra-
phen zugeordnet. Thema 3 ist breit gemischt mit Unit Tests und Hel-
per Funktionen. Das Topic Modeling ist jedoch sehr stark vom Modul
Matplotlib gepragt.
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Abbildung 5.5: Wortverteilung fiir Thema 1 mit verandertem Gamma-Wert

Da Matplotlib die tragende Funktion ist, wird dies herausgefiltert
und ein neues Topic Modeling durchgefiihrt. Auch fiir diese Wort-
verteilung wurden Kohédrenz Werte gebildet. Abbildung 5.8 zeigt die
Verteilung. Aufgrund der Daten wird im folgenden ein Topic Mode-
ling mit 5 Themen durchgefiihrt. Abbildung 5.9, 5.10, 5.11, 5.12, 5.13
zeigen die Ergebnisse des topic Modeling. Themen 1,4 und 5 sind
sehr stark auf die Module Pandas und Numpy fixiert. Thema 3 enthilt
hauptsdchlich Tensorflow Funktionen und Thema 2 ist breit gefdchert.

Das Topic Modeling zeigt, dass eine Verteilung bei der Benutzung
von Funktionen auftritt. Jedoch ist diese nicht klar in Themen bzw.
Rollen zu unterteilen und haufig verwendete Funktionen bilden die
Mehrheit an Kriterien fiir ein Thema.
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Abbildung 5.8: Graph der Koherenz des Topic Modeling ohne Matplotlib

Selected Top\c: | Previous Topic ‘ ‘ Next Topic ‘ | Clear Topic ‘ Slide to ade;\sEr:\evance metric:(2) | ‘ " : U
0.0 02 04 0.6 08 1
Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (27.4% of tokens)
0 2,000 4,000 8,000 8,000 10,000 12,000

FC2

numpy.linspace.
numpy.ds
pandes.DataFrar

L]
Marginal topic distribution
Oversll term frequency
2% [ Estimated term frequency within the selected topic:
s L sali = fsum_tpit]m) 2 loa(git | i =t al(2012)

|40RICt) = A plw | 1)+ (1= A)" Glw | NR(w) 528 Sievert & Shirley (2014)

10%

Abbildung 5.9: Wortverteilung fiir Thema 1 ohne Matplotlib
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FAZIT UND AUSBLICK

In dieser Arbeit wurden Daten von GitHub gesammelt und berei-
nigt. Mit Hilfe von Syntaxbdumen konnten Funktionen und dazuge-
horige Module extrahiert und den Autoren zugeordnet werden. Das
Matching von Funktionen zu Modulen erwies sich als eine Heraus-
forderung. Da der Stil des Source Code von den Autoren und den
verwendeten Funktionen abhéngt, ist es schwer alle moglichen Fille
abzudecken. Durch Analyse von geniigend Source Code ist es aber
in Ausblick auf weitere Arbeiten durchaus moglich noch mehr Fille
abzudecken.

Durch die spezielle Struktur von Jupyter Notebooks ist es schwieriger
diese maschinell zu verarbeiten, verglichen mit Dateitypen die nur rei-
nen Source Code enthalten. Beim Umwandeln von Jupyter Notebooks
in Python Dateien gingen einige verloren, da entweder die Struktur
Fehler aufwies oder die Versionen nicht kompatibel waren.

Ziel der Arbeit war es eine Rollenverteilung nachzuweisen. Das Topic
Modeling zeigt, dass es Differenzen von Funktionen zwischen Auto-
ren gibt. Diese werden jedoch durch oft verwendete Module iiberla-
gert. In Ausblick auf weitere Forschung wire es durchaus interessant
zu beobachten, was fiir Ergebnisse durch andere Filtermethoden ent-
stehen.
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SQL QUERIES

#standardSQL
SELECT a.id id, size, content, binary, copies,
sample_repo_name, sample_path
FROM (
SELECT id, ANY_VALUE(repo_name) sample_repo_name, ANY_VALUE(path
) sample_path
FROM ‘bigquery-public-data.github_repos.files’
WHERE ENDS_WITH(path, ’.ipynb”)
GROUP BY 1
) a
JOIN ‘bigquery-public-data.github_repos.contents’ b
ON a.id=b.id

Listing A.1: Erhalte alle Jupyter Notebooks von GitHub

#standardSQL

SELECT =*

FROM ‘bigquery-public-data.github_repos.commits’

WHERE commit IN

(SELECT distinct commit FROM ‘bigquery-public-data.github_repos.
commits’

left join unnest(repo_name) as single_repo_name

where single_repo_name IN (SELECT DISTINCT(sample_repo_name) FROM
‘githubmining-237707.github_samples.content_ipynb‘))

Listing A.2: Erhalte alle Commits von Repositories mit Jupyter Notebooks

#standardSQL

SELECT x*

FROM ‘githubmining-237707.github_samples.commits_ipynb*
left join unnest(difference) as diff

WHERE ENDS_WITH(diff.new_path, .ipynb”)

Listing A.3: Erhalte alle Commits von Jupyter Notebooks

#standardSQL

SELECT * EXCEPT(new_path, repo)

FROM ‘githubmining-237707.github_samples.content_ipynb‘ a

LEFT JOIN

(SELECT repo, new_path, count(distinct author.email) contributors



SQL QUERIES

FROM ‘githubmining-237707.github_samples.commits_ipynb_only"’
LEFT JOIN unnest(repo_name) repo

GROUP BY repo,new_path) b

ON a.sample_repo_name = repo

WHERE a.sample_path = b.new_path

Listing A.4: Erhalte alle Jupyter Notebooks mit Anzahl der Autoren

#standardSQL

SELECT *EXCEPT(repo_name, sample_repo_name,sample_path)

FROM ‘githubmining-237707.github_samples.commits_ipynb_only‘ a

LEFT JOIN unnest(repo_name) as repo

LEFT JOIN (SELECT sample_repo_name, sample_path, contributors FROM

‘githubmining-237707.github_samples.

content_ipynb_contributors‘) b

ON repo = b.sample_repo_name

WHERE new_path = sample_path

AND contributors >1

Listing A.5: Erhalte alle Commit Daten von Notebooks mit mehr als 1 Autor

SELECT commit, author.email as author, new_path as path, repo,
contributors
FROM ‘githubmining-237707.github_samples.commits_ipynb_teamwork’

Listing A.6: Erhalte alle relevanten Commit-Daten

45
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