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Abstract

De una manera similar a la recomendacion de YouTube para videos o de
Spotify para canciones, se busca un sistema de sugerencia de proyectos
Open-Source para un usuario de algun sistema de repositorios Git. En particular,
analizamos GitHub que, a pesar de promover la comunidad abierta, no cuenta con
ningdn sistema de recomendaciones. BitBucket no se contemplé ya que apunta
mas a los repositorios privados.

Para encontrar proyectos de interés tanto para utilizar como para aportara
los mismos, los programadores no poseen ninguna herramienta de recomendacion
personalizada. Github permite explorar sus repositorios agrupandolos en temas,
integraciones y popularidad’ pero no realiza recomendaciones personalizadas
como Netflix o Spotify, por lo tanto rara vez los programadores utilizan esta forma
de busqueda. Basdndonos en este problema y viendo una posibilidad de
crecimiento en el 4rea pensamos en suplir esta necesidad realizando
recomendaciones a partir de la plataforma de GitHub donde se encuentran gran
cantidad de proyectos publicos de todo el mundo.

Para recomendaciones personalizadas en las plataformas mas populares lo
mas utilizado es Ffiltros colaborativos que representa una idea y no una
implementacién particular. La premisa de un sistema de Filtros Colaborativos es
que dos usuarios con gustos similares probablemente les interese compartir sus
gustos entre si. Para esto, se cuenta con los siguientes datos de los usuarios:

Repositorios con los que se contribuyen
Stars

Seguidores

Seguidos

Contribuyentes de repositorios propios
Cualquier otro dato accesible piblicamente

Los mismos se pueden utilizar para realizar recomendaciones colaborativas.
Un escenario esperado seria el siguiente:

Usuario A: Me gustoé colaborar con los repositorios P, Q, Rand S.
Usuario B: Ah! A mi me gusté colaborar con los repositorios Q, R, S
and T.

! Encontrando proyectos Open-Source en Github

https://help.github.com/articles/finding-open-source-projects-on-github/



Usuario A: Entonces deberias ver si te gusta el repositorio P!
Usuario B: Gracias! Por cierto, yo te recomiendo el repositorio T.

Para realizar estas recomendaciones se implementaron tres algoritmos que
recorren un grafo social. El mismo estd compuesto por nodos usuario y nodos
repositorio y las conexiones entre ellos pueden ser de tipo colaboraciones,
bifurcaciones y estrellas. Las colaboraciones pueden ser tanto en repositorios
propios del usuario como de otros usuarios. Las bifurcaciones significan una
intencién de contribuir con ese proyecto, y las estrellas significan que el usuario
esta interesado en darle un seguimiento a ese repositorio, ya sea para usarlo o
simplemente porque le parece interesante. Utilizando el grafo mencionado se
implementé un modelo de filtros colaborativos basado en memoria, es decir, que
necesita la totalidad del grafo donde se encuentran los datos para realizar las
recomendaciones.

En las siguientes secciones de la documentaciéon se comenzara explicando
qué es un sistema de recomendacion y qué tipos existen. Pasaremos luego a la
explicacién de filtros colaborativos junto a sus ventajas y desventajas frente a
otros modelos. Luego entraremos en un nivel mdas bajo describiendo las
implementaciones y comparando la propia con otras existentes. Presentaremos los
datos que se encontraban disponibles y cuales decidimos utilizar. Una vez que se
plante6 el escenario se analizardn los tres algoritmos implementados con sus
ventajas y desventajas, las encuestas realizadas para compararlos y el andlisis de
las mismas. Finalmente se llegard a una conclusion sobre el trabajo realizado y las
soluciones implementadas.



Sistemas de recomendacion

Los sistemas de recomendacion tienen como objetivo presentarle a un
usuario algun objeto que sea de su interés dentro un dominio especifico. Se usan
para sistemas donde se tiene una gran cantidad de datos. Son muy utilizados, por
ejemplo, en aplicaciones populares como Netflix, Spotify, Amazon, etc.

Estos sistemas utilizan la actividad pasada de los usuarios para
recomendarles objetos con los cuales todavia no han interactuado.

Existen distintos enfoques para recomendar. El enfoque basado en
contenido utiliza las caracteristicas de los objetos que se quieren recomendar, es
decir, los objetos pertenecen a ciertas categorias, y son recomendados en base a la
historia pasada del usuario con esa categoria. Generalmente en este enfoque se
realizan andlisis exhaustivos de los objetos, que dependen del dominio de dicho
objeto. Por ejemplo, Spotify realiza un analisis de las ondas sonoras de cada
cancién. Otro enfoque, llamado basado en objetos, no realiza analisis de los
mismos, sino que utiliza las relaciones entre ellos para establecer una similitud y
formar patrones de recomendacion. Por otro lado, el enfoque basado en usuarios
utiliza la similitud entre los perfiles de los distintos usuarios para recomendar
objetos que estén relacionados con ellos.

Los distintos objetos se pueden combinar ya que se complementan en la
informacién que cubren para inferir repositorios candidatos. La eleccién del tipo de
informacién a utilizar depende del dominio del problema que se esté analizando.
Por ejemplo, si el analisis comparativo entre el contenido de los objetos es muy
demandante y termina no aportando relaciones de cantidad, es preferible no
considerar el enfoque basado en contenido.



Filtcros colaborativos

Muchas veces cuando se busca elegir qué libro leer o qué serie ver, una
persona consulta a sus amigos o conocidos. Si muchos de ellos tienen o escucharon
buenas opiniones al respecto de algin objeto en particular, la persona lo considera
mejor que otro del cual tenga menos recomendaciones. A su vez sabemos que si
alguien ya ha coincidido en el pasado con nosotros en gran cantidad de peliculas,
es mas probable que nos recomiende peliculas nos gusten. La idea de los Ffiltros
colaborativos es automatizar estos métodos que se utilizan desde hace mucho
tiempo teniendo acceso a una cantidad mucho mayor de datos.

Los filtros colaborativos se utilizan para filtrarinformacién utilizando
las opiniones de otras personas o la similitud relacional de los objetos del modelo,
de esta manera los usuarios colaboran en el proceso de recomendacién
indirectamente.

Presentan un poderoso método que permite Filtrar sobre la gran
cantidad de informacioén disponible eninternet que posee reacciones de usuariosy
ahorra a las personas gran cantidad de tiempo de busqueda.

Los filtros colaborativos utilizan una mezcla de las recomendaciones
basadas en usuarios y las basadas en objetos de manera de aprovechar tanto la
similitud de las personas como la de los objetos.

Los algoritmos que implementan este sistema de recomendacion
pueden dividirse en dos categorias:

e Basados en memoria: Utilizan la base de datos completa para
generar recomendaciones. Usando distintas técnicas, se busca
generar un criterio para relacionar usuarios u objetos, que compartan
alguna caracteristica. Los ejemplos de este enfoque son algoritmos
basados en vecinos, que intentan calcular la similitud entre usuarios u
objetos, para dar recomendaciones en base a los datos que se tienen
sobre los objetos similares.

e Basados en el modelo: Proveen recomendaciones de objetos
desarrollando primero un modelo de opiniones de usuarios. Encaran
el proceso de recomendacién usando un enfoque probabilistico y
computando el valor esperado de la opinién del usuario a partir de
sus opiniones anteriores. Para construir el modelo se suelen usar
distintos algoritmos de aprendizaje como redes Bayesianas,
generaciéon de grupos (clustering) o basadas en reglas.



Desventajas de los Filtros Colaborativos

Escasez

En la practica, los usuarios pueden haber tenido pocas interacciones con los
objetos del modelo. En sistemas con un set muy grande de objetos, los usuarios
activos pueden haber interactuado con un 1% de los objetos, por lo tanto, las
recomendaciones no tendrdn mucha precisién.

Escalabilidad

Los algoritmos que implementan Filtros Colaborativos requieren un costo
de computo que crece tanto cuando crece el nimero de usuarios como cuando
crece el nimero de objetos. En el peor caso aumentara exponencialmente el costo
de computo del algoritmo, por lo tanto es poco escalable.

Cold Start Problem

Nuevos usuarios

Cuando un nuevo usuario se registra a un sistema, al inicio no tiene historia
en él, es decir no tieneinteracciones con objetos, por lo tanto no se le puede hacer
una recomendacion personalizada. Tampoco se puede saber quiénes son los
usuarios similares a él ni se puede calcular. Esto suele resolverse obligando al
usuario a que califique algunos objetos al momento de registrarse en el sitio, o
mostrandole al inicio recomendaciones no personalizadas, sino basadas en
popularidad. También puede resolverse clasificando a los usuarios segin su
informacion demografica y recomendarle objetos de esa poblacién.

Nueva comunidad

Cuando se inicia un nuevo servicio de recomendaciones basado en filtros
colaborativos, al inicio es costoso armar una base de datos que aporte verdadero
valor. Al inicio las recomendaciones personalizadas puede que no sean muy
precisas, y que mejoren a medida que el sistema gana mas usuarios con mas
relaciones. Esto se soluciona utilizando el servicio primero con una comunidad
reducida para que se generen ciertas relacionesy recomendaciones, y luego abrirlo
a una comunidad mas grande.



Ventajas de los Filtros Colaborativos

Independencia del contenido

Para realizar una recomendacién con filtros colaborativos no es

necesario analizar el contenido de los objetos del modelo. Esto permite ahorrar
tiempo y analisis computacional ademas de ser Gtil en los casos donde no es tan
Util o sencillo analizar el contenido.

Recomendaciones personalizadas

Las recomendaciones obtenidas varian de acuerdo a quién queramos

recomendarle por lo cual tienen en cuenta la diferencia de personalidad y gusto
entre las personas

Combinacién de recomendaciones basadas en usuarios y
en objetos del modelo

Los filtros colaborativos pueden aprovechar tanto la similitud entre
usuarios, las conexiones de los objetos o ambas para recomendar, lo cual presenta
una mejora frente a las situaciones donde se utiliza un solo tipo de datos.



Implementacién de Filtros Colaborativos

No hay una implementacién definida de filtros colaborativos ya que
los mismos son una idea genérica de inteligencia artificial por lo que se pueden
realizar de distintas formas.?

En el presente proyecto se decidié implementar filtros colaborativos
pero de una manera diferente a la usual. El dominio se presenta como un grafo con
nodos de tipo usuario o repositorio y conexiones Unicamente entre dos nodos de
distinto tipo. Cada nodo posee un identificador, una lista de conectores y un enlace
de GItHub (si es un usuario hacia su perfil, si es un repositorio hacia la direccion del
mismo). Los nodos usuarios tienen ademas el nombre y el enlace del avatar que los
representa mientras que los repositorios tienen titulo, descripcién, cantidad de
estrellas y cantidad de forks. Por otra parte los conectores tienen un tipo (fork,
push, star, que se corresponden con bifurcacién del repositorio, contribucién al
mismo, y darle una estrella al mismo, respectivamente) y apuntan siempre a un
nodo usuario y a un nodo repositorio.

En los algoritmos realizados se recorre el grafo de distintas maneras
comenzando por el nodo del usuario a recomendarle repositorios y los proyectos a
los cuales estd conectadoy atravesando mas nodos de usuarios y repositorios en el
camino.

Segln como se lo mire, se puede considerar que el proceso es de caja blanca
0 caja negra. Es de caja blanca si se tiene en cuenta que, a diferencia de otros
algoritmos de Ffiltros colaborativos, éste explica las relaciones que determinaron la
inferencia. Es de caja negra si se tiene en cuenta que nunca se observa el contenido
de los objetos analizados, sélo las relaciones entre usuarios y repositorios.

De esta manera se buscé tener recomendaciones de caja blanca donde la
informacién sobre por qué se le recomend6 algo a un usuario se conozca.

2 http://Files.grouplens.org/papers/FnT%20CF%20Recsys%20Survey.pdf



http://files.grouplens.org/papers/FnT%20CF%20Recsys%20Survey.pdf

Ventajas de nuestra implementacién

Recomendaciones creibles

Los usuarios valoran las recomendaciones que pueden ser explicadas de
manera creibles, por lo que es importante darle una razén a cada recomendacion.
En nuestro caso, utilizando una implementacién con grafos se infiere una red
social, permitiendo justificar las recomendaciones por medio de las conexiones del
grafo, haciendo al método muy transparente. Existen otras implementaciones, por
ejemplo las que utilizan regresiones lineales, en las cuales las recomendaciones
salen de una “caja negra” ya que no puede decirse exactamente como se llego a
ellas.

Nuevos objetos

En nuestro sistema todo repositorio agregado esta relacionado con
un usuario (su dueno) por lo que siempre tiene alguna conexién. Esto nos permite
una alta probabilidad de que el objeto recién agregado forme parte de la red
social. Puede ocurrir en otras implementaciones que al momento de agregar un
nuevo objeto al sistema se encuentren con el problema de cold start porque no
habra usuarios que hayan interactuado con él.

En el caso del primer repositorio de un usuario nuevo que todavia no haya
interactuado con alguien no se podrian realizar recomendaciones, sin embargo lo
solucionamos recomendando proyectos del ranking propio de github (que utiliza
las estrellas de los repositorios para calcular probabilidad) aumentando la
probabilidad de que el usuario se relacione con alguno de ellos.

Observaciones de comportamiento

Muchos sistemas de recomendacion se basan en calificaciones que se les
pide a los usuarios al momento de ingresar al sistema, para tener informacién
inicial de sus gustos y poder recomendar en base a eso. Esto genera un
comportamiento artificial y no siempre refleja la realidad del usuario. La ventaja de
nuestra implementacién es que se basa en observaciones del comportamiento del
usuario a lo largo del tiempo, incluso antes de la existencia del sistema, entonces
se puede inferir realmente sus intereses. Indagar en la historia del usuario hace
que podamos independizarnos de las calificaciones artificiales.
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Recomendaciones en proyectos de codigo
abierto

Dentro del mundo del cédigo abierto los repositorios que contienen los
distintos proyectos se encuentran esparcidos por laweb. En general se llega a ellos
a través de bisquedas de Google. Pocos programadores aportan a los mismos pero
muchos los utilizan en sus propios proyectos ya que poseen licencias abiertas.

Decidimos realizar una aplicacion web donde a partir de su nombre en
GitHub se le realizan al usuario recomendaciones de repositorios. Para esto se
utiliza la API de la plataforma que otorga informacién Gtil de los usuarios:
repositorios propios, repositorios a los que contribuyé y repositorios que le
interesan. Con los datos generamos recomendaciones para que el usuario de
nuestra aplicacién utilice o contribuya a los proyectos de manera mas sencilla y
rapida.

Las recomendaciones son una manera indirecta de acercar a los
programadores y mejorar el mundo del cédigo abierto.

11



Datos disponibles para las recomendaciones

En el mundo del cédigo abierto existen distintas interacciones que se
pueden tener con un proyecto o usuario. En particular analizaremos las relaciones
presentes en la plataforma de Github donde recolectamos datos.

e Interacciones entre usuarios:

En esta categoria se encuentran la relacion de que un usuario siga a
otra. Es una relacion unilateral al igual que en otras plataformas como
Twitter o Instagram a diferencia de la amistad en Facebook donde no se
puede ser amigo de alguien sin que éste lo sea de uno.

A partir de las distintas relaciones se puede inferir la popularidad de
un usuario o el interés que un usuario tiene sobre otros que programan en
cierto lenguaje o sobre temas especificos.

e Interacciones entre usuario y repositorio:
1. Repositorios propios de un usuario:

Todos los repositorios se crean con un Unico duefo a
pesar de que muchas personas puedan colaborar. Esta persona
tiene una relacion distinta con el proyecto ya que puede
agregar colaboradores, cambiar la visibilidad del repositorio
(publica o privada) y borrarlo®. Los permisos que otorga ser
dueno no se pueden compartir.

2. Repositorios a los que un usuario contribuyo:

En esta categoria entran los forks que nos dicen que el
usuario bifurcé un proyecto para trabajar sobre él, y los push
que identifican a qué proyecto se aporté cédigo.

3. Repositorios que un usuario marcé con una estrella’:

Las estrellas en Github sirven para que el usuario tenga
un acceso mas sencillo a un determinado repositorio y mostrar
aprecio a los usuarios relacionados con el repositorio. Github
tiene rankings de repositorios de acuerdo a la cantidad de
estrellas que posee para poder hacer busquedas.

3 Niveles de permiso de una cuenta en GitHub
https://help.github.com/articles/permission-levels-for-a-user-account-repository/
4 Sobre marcar un repositorio con una estrella en Github:

https://help.github.com/articles/about-stars/
12



Seleccion y peso de los datos

De las dos categorias de interacciones decidimos darle mas importancia a las
relaciones entre usuarios y repositorios. Las mismas nos permiten identificar la
afinidad y el compromiso de las personas con los distintos proyectos y se
representan en nuestro grafo como aristas.

Al momento de elegir los pesos de cada conexién se le da mas importancia a
las relaciones donde se escribié cédigo en un proyecto (push) luego donde hubo
intencién de hacerlo (Fork) y por Ultimo a la expresién de interés (star). Por lo tanto
un camino de personas que colaboraron en proyectos va a ser recomendado antes
que uno que tiene solo estrellas.

Por otro lado decidimos no utilizar las relaciones entre usuarios. La
popularidad de un usuario tiene el problema de que no es un reflejo fiel de la
calidad o interés de los repositorios con los que esta relacionado. Pensemos en los
usuarios sociables que tienen muchos companeros de trabajo, de facultad o
conocidos. Esto no refleja que sus repositorios sean interesantes o valga la pena
recomendarlos ya que por ahi no tienen ninguna estrellay nadie mostré interés en
ellos.

13



Algoritmos

Definiciones

Breadth-First Search (Busqueda en ancho)

Al mapear los datos en un grafo la primera implementacion trivial que se
realiz6 fue una busqueda de repositorios comenzando el recorrido en el usuario al
cual recomendar y analizando por profundidad: se comienza con los repositorios
directamente conectados, después con los que estan un usuario mas de distanciay
asi se van agregando recomendaciones.

El resultado son recomendaciones de repositorios segin su cercania
prefiriendo los mdas cercanos al usuario. Dentro de los repositorios que se
encuentran a la misma distancia se agreg6 una politica adicional otorgandole mas
importancia a las conecciones que consideramos mas relevantes frente a las menos
relevantes como se explica en la seccion Seleccién v peso de los datos.

Ventajas

Bajo costo de programacién
Andlisis acotable por distancia
Analiza la calidad de los caminos con misma profundidad

Desventajas

e No analiza la cantidad de caminos hacia el mismo repositorio. El resultado es
que una recomendacion a la cual muchos usuarios relacionados le pusieron
una estrella es igual a una a la cual uno solo lo hizo si estan a la misma
profundidad.

e Alto costo computacional

14



Path Analysis Algorithm

Este algoritmo recorre el grafo a partir del usuario y sus repositorios
comenzando por los caminos de menor profundidad y aumentando al igual que el
BFS. Su nombre (“paths analysis”) lo obtiene ya que tiene en cuenta la cantidad de
caminos hacia cada repositorio y su tipo de conexién para realizar las
recomendaciones. Es decir, recomienda aquellos repositorios que tengan una
mayor cantidad de caminos desde el usuario hacia él, pero ponderando la
importancia de las conexiones realizadas por contribuciones por sobre las
conexiones hechas por estrellas. La ponderacién se realiza dandole un peso a cada
arista, y luego la suma de la cantidad de caminos tiene en cuenta el peso de cada
arista del camino.

Ademas se estd utilizando la informacién de la cantidad de estrellas y
bifurcaciones que tienen los repositorios al momento de decidir el valor de la
recomendacion. Si el proyecto suma cinco o menos apreciaciones entre las
estrellas y las bifurcaciones se le reduce su valor con una funcién de tangente
hiperbélica.

Ventajas

Utiliza en su ponderacion la cantidad y calidad de los caminos

Andlisis acotable por distancia

A medida que se aleja del usuario a recomendar cada interaccién se
desestima mas

Desventajas

e Sobreestima repositorios lejanos cuando existen demasiados caminos al
mismo
e Alto costo computacional

15



Flow Analysis Algorithm

Este algoritmo analiza el vinculo entre nodos pensando al grafo social como
una red de canerias de agua. Podemos pensar al nodo inicial (Usuario a
recomendar) como una fuente de agua de caudal infinito y cada una de las
conexiones limita la cantidad de caudal de agua que puede pasar a través de ellas.
El caudal se determina por el tipo de conexion y la lejania a la fuente. Se establece
el caudal maximo entre fuente y sumidero (cualquier repositorio a analizar) como
la fuerza de conexién entre ellos. Se recomiendan los sumideros con mayor caudal
de agua.

También utiliza la cantidad de estrellas y bifurcaciones para darle valor a las
recomendaciones al igual que en el “Path Analysis Algorithm”.

Ventajas

Menor costo computacional
Los usuarios fuertemente conectados entre si no generan que cualquier
recomendacion que pase por ellos tenga importancia excesiva solo por la
cantidad de caminos.

e Andlisis acotable por conexiones irrelevantes

Desventajas

Alto costo de programacién
Las conexiones estdn limitadas por el algoritmo mds pesimista entre
User-Based e Item-Based

16



Resultados

Se realizaron encuestas a algunos posibles usuarios del sistema, para tener
opiniones de las recomendaciones que les brindamos. En una primer version de la
encuesta obtuvimos opiniones que nos dieron la posibilidad de mejorar el sistema
de recomendacion.

Las opiniones mds populares fueron que los repositorios ya los conocian,
que estaban muy relacionados con su trabajo o sus amigos de la facultad. Por otro
lado, la red de usuarios estuvo condicionada por el hecho de que muchos de los
usuarios que encuestamos son alumnos de la facultad y por lo tanto los
repositorios en los que ellos contribuyen son en general trabajos practicos de la
facultad, y no resultan interesantes para otros usuarios.

Otra de las criticas fue que muchos repositorios que se recomendaban
estaban vacios o no eran populares (no tenian ninguna estrella ni ninguna
bifurcacién) y entonces no resultaban atractivos.

En esta primer version de la encuesta, ademds, no se encontraron
diferencias significativas entre los tres algoritmos que desarrollamos. Realizando
un promedio de las calificaciones obtuvimos casi los mismos resultados para las
tres versiones.

Analisis de Resultados

A partir de los resultados anteriores, decidimos incorporar algunas mejoras
al sistema. La primera, fue como resultado de la poca variedad de usuarios que
tenia nuestro sistema. Lo ideal seria que la red de usuarios crezca y sea muy
variada, para que las recomendaciones sean mas exactas, y no estén sesgadas por
los usuarios que la frecuentan. Por lo tanto, agregamos una mejora para expandir
la red. Lo que hicimos fue que cada vez que se agrega un usuario a la red, se
agreguen también los usuarios con los que él esta relacionado. De esta manera
generamos mas conexiones nuevas para los usuarios que ya se encuentran en el
sistema.

La segunda mejora fue subir la vara de los repositorios que recomendamos,
para que resulten interesantes. Esta mejora sélo la implementamos en los
algoritmos de Paths y Flow, ya que no lo vimos relevante para BFS pues es un caso
muy trivial. Para esto, aplicamos una penalidad inversamente proporcional a la
cantidad de estrellas para los proyectos con menos de 5 estrellas. Con esto
logramos ponderar correctamente repositorios “fantasmas”, que no tienen
contenido y no son populares. Decidimos hacer esto en base a la respuesta que
tuvimos de los usuarios, que buscaban algo interesante y popular en vez de algo
nuevo y con poca repercusion.
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Luego de estos cambios realizamos una segunda tanda de encuestas para
obtener nuevos resultados. El nivel de satisfaccién general de esta nueva tanda
subié en un minimo porcentaje que no consideramos tan relevante, mas que nada
por un tema de subjetividad que tiene el hecho de preguntar si un repositorio es
de interés o no.

El cambio que pudimos notar es que el sistema comenzé a recomendar
repositorios mas diversos, que el usuario no esperaba encontrar porque no los
conocia. El cambio nos resulté muy positivo debido a que ayudé a eliminar los
repositorios fantasmas, y de esta manera pasamos a recomendar repositorios mas
interesantesy con algo de popularidad.

Extensiones

Hay varias posibles extensiones de este proyecto que pueden aportar
mucho mas valor a las recomendaciones dadas.

Actualizacién de recomendaciones

Para actualizar los repositorios relacionados con un usuario en particular, se
deberd hacer periédicamente una query a GitHub y agregar las nuevas conexiones
al sistema. Para eso se puede implementar un background job que corra cada
cierto tiempo y actualice los usuarios. También se puede correr una actualizacion
para un usuario en particular cuando éste ingresa al sitio. Esto es necesario ya que
nos da la posibilidad de actualizar las recomendaciones con repositorios nuevos,
pero utilizando la misma relacién entre usuarios.

Recomendaciones basadas en contenido

Una posible mejora del sistema de recomendaciéon es complementar los
filtros colaborativos con las recomendaciones basadas en contenido. Para esto, se
deberd analizar la informacion publica de cada repositorio y clasificarlos en
distintos grupos. Por ejemplo, se pueden clasificar por lenguaje predominante del
repositorio, por cantidad de contribuyentes, por cantidad de estrellas que poseen,
etc. Estos parametros se utilizarian para dar respuestas que se parezcan ain mas a
los repositorios en los que estd interesado el usuario inicialmente, y por lo tanto se
le darian recomendaciones alin mds personalizadas. Esta técnica complementa a
filtros colaborativos y brinda mayor precisién en las recomendaciones, ya que
genera respuestas en base a similitud con usuarios u objetos, pero agregando la
posibilidad de personalizar mas las caracteristicas de las respuestas buscadas.
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Ademas, se podria dejar que el usuario elija cudles de estos pardmetros de las
distintas clasificaciones valora mas y darle recomendaciones en base su valoracién.

Recomendaciones de repositorios para utilizar o para
contribuir

Durante la seleccién de los pesos surgio la idea de diferenciar a los usuarios
que buscan contribuir a proyectos de los que buscan simplemente repositorios
interesantes para utilizar. Se podria consultar junto al nombre de usuario qué es lo
que élmismo buscay a partir de alli variar los pesos de las conexiones: el push es lo
mas relevante si se quiere contribuir en cambio la estrella es lo mas importante si
se buscan repositorios interesantes para utilizar.

Configuraciones de usuario

Ademds del usuario ser capaz de elegir si desea recomendaciones para

colaborar o para utilizar como se sugirié anteriormente se podria generar una
configuracion donde el usuario selecciones otras variables como por ejemplo si
prefiere ver repositorios de gente cercana a él o repositorios de gente muy
popular e interesante.

Recomendaciones de forks

Muchos repositorios parten de la bifurcacién de otro pero no agregan nada

nuevo. Hoy en dia al momento de recomendar este tipo de proyectos no tenemos
en cuenta esta situacion por lo que se podria mejorar la recomendacion listando en
su lugar el repositorio original o al menos un enlace al mismo.

Utilizar los timestamp para calcular los pesos en las aristas

Otro avance de los algoritmos podria surgir al incluir las fechas de las
relaciones de commit, fork o star en los pesos de las aristas dando mds importancia
a lomas nuevoy menorimportancia a lo mas antiguo. Esto permitiria reflejar en las
recomendaciones un cambio de gustos de un usuario y no recomendar temas en
los cuales ya no muestra interés.

Creacién de grupos de desarrollo con tutor

Fomentaria mucho la participaciéon en FOSS si se pudiera generar grupos de
gente que tenga interés en un repositorio para que generen un grupo de
desarrollo. En nuestra implementacion, el usuario podria ponerse en “cola de
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espera” para un grupo para un repositorioy el mismo enviar un mail cuando de esa
cola de espera se pueda formar un grupo. Incluso se puede determinar (o generar
un bot automatizado que proponga) un tutor del grupo, basandose en informacion
de lainteraccién de los usuarios (por ejemplo, quienes hicieron commit y/o quiénes
hicieron mas commits en el repositorio.

Alertas de repositorios interesantes

La informacién de nuestro grafo no es tan dindmica como una red social,
pero no es para nada estdtica. Podemos generar workers sobre el grafo para ir
buscando nuevas actualizaciones de los fragmentos del grafo y propagar nuevos
flujos posibles. De esa manera, podriamos saber las recomendaciones que
cambiaron y, si hay un cambio muy importante, alertar al usuario (por ejemplo, por
mail).

Feedback del usuario

Seria ideal que el usuario pueda ir marcando proyectos que ya conoce parair
filtrandolos y complementar los datos obtenidos de las diferentes fuentes. De esta
forma se resolveria la recomendacion de proyectos muy populares que el usuario
ya conoce.
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Conclusiones

Un sistema de filtros colaborativos no necesariamente tiene éxito en
relacionar contenido al gusto del usuario. A menos que la plataforma alcance una
diversidad e independencia de opiniones impecable, siempre existe una corriente
de pensamiento que domine el resto en una comunidad especifica, como es el caso

de la comunidad Open-Source.

No existe técnica de recomendaciones personalizada que pueda tener éxito
CON usuarios nuevos, ya que no conoce sus preferencias. Lo mismo sucede con
nuevos objetos si no se logra analizar el contenido del mismo, a menos que en la
naturaleza del objeto exista una relacién con un usuario, como en nuestro caso la
de un repositorio y su creador. Mas aun, los sistemas de Filtros Colaborativos
tipicamente requieren que una cantidad de usuarios significante interactien con
un objeto para poder recomendarlo. Afortunadamente, contamos con el acceso a

todos los datos que requerimos, ya que las interacciones analizadas son publicas.

Para mitigar las dificultades de los sistemas de recomendacion, muchos
sistemas de recomendaciones (con énfasis en el sector comercial) son hibridos
entre un sistema basado en memoriay en el modelo. De esta forma, logran ser mas
performantes y escapar de las limitaciones de los filtros colaborativos ordinarios
como los datos dispersosy la pérdida de informacién. La contraparte es que dichos
sistemas son complejos, por lo que poseen un alto costo de implementaciéon y

acarrean el problema de la complejidad de cédigo.

Un desafio importante para los sistemas de recomendaciones es poder
adaptarse a las preferencias reales a partir de un dominio acotado, con informacion
incompleta. En nuestro caso, era muy relevante poder recomendar repositorios
que el usuario desconozca, pero las interacciones de los usuarios no siempre se

refleja en los datos.
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Finalmente, con todo esto en cuenta, creemos que en el proyecto
actual se logré eficiencia y efectividad en las recomendaciones, y que al mismo
tiempo se cuenta con una buena estructura de datos que permite la explicaciony
por lo tanto la credibilidad de las recomendaciones. Se encontraron también
muchas oportunidades de mejora y extension del proyecto. Creemos que esta
rama de la Inteligencia Artificial va a ganar mas relevancia a medida que la cantidad
de datos digitales siga creciendo exponencialmente, y ésto va a poder ser

aprovechado en el futuro.
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