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Resumo

As redes sociais estdo mudando a forma como o mundo se comunica, € com elas surgem
varios desafios computacionais. Entre as principais features que uma rede social costuma ter,
esta a recomendagdo de conteudo, podendo esse ser uma pagina com contetidos relevantes ou
um usudrio com interesses em comum para iniciar-se uma amizade. O comportamento dos
usuarios dentro de uma rede varia de acordo com o contexto desta. Neste trabalho
estudaremos o comportamento da relacdo entre os usuarios da plataforma de
compartilhamento de codigo mais famosa entre os desenvolvedores, o GitHub. Criaremos um
sistema de recomendagdao de usuarios basecado em similaridades técnicas e distancia de
amizade, deixando a ferramenta acessivel através de uma interface web, e por fim exibiremos

os resultados obtidos.



Abstract

The social networks are changing the way that the world communicate, a lot of computational
challenges are emerging with them. Among the main features that a social network usually
has, there is the content recommendation, that could be a page with relevant content or a user
with common interests to start a friendship. Inside a network, the user's behavior varies
according to the context of that. In this work we going to study the user's relationship
behavior on the most famous codeshare platform among developers, the GitHub. We will
create a user recommendation system based on fechnical similarity and friendship distance,
leaving the platform accessible through an web interface, we will exhibit the obtained results

by end.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 - Contexto

Em nosso atual século vimos a introducdo das redes sociais e¢ como elas
revolucionaram [1] a forma como nos comunicamos. Facebook, Twitter, Google Plus,
Instagram, entre milhares outras, s3o hoje os nomes mais fortes da atual internet.

O surgimento das redes sociais trazem consigo grandes desafios tecnoldgicos em
varias areas € mais abertura para a inovagao na computagdo. Entre essas oportunidades, estao
os sistemas de recomendagdo, ja presentes em todas essas redes, variando de acordo com a
feature que cada uma delas prové. No Facebook, por exemplo, podemos observar a
recomendacdo de amizade[2], sendo hoje uma area da empresa, especializada em melhorar a
recomendacao, além de outros topicos como recomendacdo de Paginas. Instagram e Twitter
também atuam forte para recomendar conteudo aos seus usudrios, em especial, outros
usudrios para se seguir.

Nas redes acima, a relagao entre os usuarios sao mais facil de serem observada, e mais
facil vemos as aberturas para criagdo de sistemas de recomendagdo de usudrios, mas podemos
aplicar o0 mesmo conceito em outras redes, que também manifestam o comportamento de
interesse entre usudrios. Podemos ver a abertura para aplicacao deste conceito no GitHub|[3],
a plataforma para compartilhamento de codigo fonte baseada em Git mais usada do mundo.

No GitHub, em paralelo as suas features para compartilhamento de codigo, podemos
ver varias caracteristicas que manifestam o comportamento de rede social[4], por exemplo:
Usuarios podem seguir outros usuario, € assim, uns podem visualizar as atividades dos
outros. Assim podemos ver abertura para o entendimento da motivagdo deste comportamento
dentro dessa rede de caracteristicas especificas e a criagdo de uma ferramenta que recomende
usudrios para serem seguidos.

Neste projeto, vamos usar deste artefato para construir um sistema de recomendacao.
Nele o usuario poderemos ver uma lista de usudrios a serem seguidos, podendo escolher entre

visualizar usuarios de acordo com a similaridade técnica (pessoas proximas que



compartilham as mesmas linguagens de programacdo, seguem projetos similares, etc) e
distdncia de amizade (seguem pessoas em comum, provavelmente estudam na mesma
universidade ou trabalham na mesma empresa, etc). O sistema podera ser usado através de
uma interface web.

Por fim, vamos descrever os modelos utilizados para criar as recomendacgdes,
tecnologias e exibir os resultados obtidos, desde imagens da ferramenta até casos de estudo

dos outputs das recomendagdes obtidas.



1.2 - Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ criar um sistema de recomendacdo de usudrios com base
no comportamento social dos usuarios do GitHub, sendo eles similaridade técnica e distancia
de amizade.

Iremos modelar um sistema de recomendacao, definindo as varidveis necessarias para
atingir um grau de assertividade aceitavel para as duas modalidades (similaridade técnica e
distancia de amizade).

Os dados utilizados serdo os metadados provenientes da API publica do GitHub. Com
base neles, aplicamos os nossos modelos e os implementamos em uma ferramenta acessivel
através de uma interface web, onde o usuario escolhera entre ver uma lista de usuarios a
serem seguidos baseados em similaridade técnica ou distancia de amizade, e entdo,

exibiremos os resultados obtidos.
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Capitulo 2

Fundamentos e representacoes

2.1 - Fundamentos

Em 2003, de dentro de um dormitério da universidade de Harvard, 4 alunos lancam
um site, acessivel apenas na rede interna de sua universidade, o Facemash, que anos depois,
este protdtipo viraria o Facebook[5], a rede social que revolucionou a forma como nos
comunicamos.

Esta ¢ apenas uma das historias por trds do conceito Rede Social, como parte da
terceira revolugdo da internet, que definem os atores por tras da forma como interagimos e
em cima deste, nasce uma ciéncia para estuda-la.

Mas antes de falarmos da ciéncia em cima deste conceito ou dos grandes cases de
sucesso como LinkedIn, Facebook ou Myspace, devemos entender o que ¢ uma rede, sendo
uma rede social um subtipo desta.

Pela sociologia, podemos entender uma rede como uma estrutura formada por
individuos que se interagem direta ou indiretamente[6]. Dado o comportamento dos
individuos nessa estrutura, podemos através de analises buscar padrdes locais ou globais para
entender ou prever o comportamento dos membros desta rede, ou seja, a dinamicidade da

rede.

2.1.1 - Tipos de redes
Quando observamos uma rede, devido as diferentes caracteristicas dos individuos que
a compdem e as singularidades da forma como eles interagem, podemos ver no mundo fisico

e digital, diversos tipos de redes, cada uma com sua peculiaridade.
a. Redes de transporte[7] como a malha vidria do pais onde. Os individuos podem ser

vistos como os aeroportos que se interagem através de vias aéreas com caracteristicas

unicas nessas como a distancia, velocidade do ar, etc.
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Redes de computadores[8], sendo a internet a mais famosa. Os participantes dessa
rede podem ser vistos como os computadores dos usudrios remetente/destinatario e os
switches intermedidrios que sdo usados para executar a comunicagao. Este tipo de
rede também tem suas caracteristicas singulares, como o link entre 2 agentes dessa
rede existir ou ndo, e caso exista, a largura de banda do upload e download das
mensagens.

Redes sociais[9], estas, comumente sdo associadas as redes onde os individuos
virtualizam os comportamentos do mundo fisico, a exemplo do Facebook, onde os
individuos se relacionam, estabelecendo amizades que ¢ uma via mutua, trocando

mensagens e reagindo as agdes dos outros, como curtir a foto de um amigo.

i B ‘lim L
s mw nl . m’!,;ﬂ @J bl

Dt fhwre Voo Rochel Wi,

[Figura 1] Representagdao de um grafo em uma rede social onde os nds sao pessoas e

os links representam a relagdo de amizade
O que podemos perceber ¢ que caracteristicas como os individuos participando, a

forma como se relacionam e as caracteristicas desse relacionamento nos ajudam a

modelar o tipo de rede no qual estamos trabalhando.
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2.1.2 - Representagao

Podemos analisar as redes de varias formas, inclusive, a estrutura da andlise pode
variar de acordo com a ciéncia no qual estamos inseridos. Neste trabalho, usaremos Grafos
como a estrutura computacional para analisar as redes e consequentemente, estruturamos a

rede do GitHub como um Grafo.

Neste modelo matematico, podemos enxergar os membros das redes com nés de um grafo e

as arestas como a relagao entre eles. Pesos nos nos e arestas nos ajudam a modelar a rede.

Exemplos:

a. No Facebook podemos observar as amizades como as arestas (bi-direcionadas) onde
os extremos sdo usuarios da rede.

b. Grafos com pesos nas arestas podem nos ajudar a representar a malha metroviaria de
uma cidade, onde os pesos representam o custo (distancia ou gasto de energia) para o
metrd se locomover entre dois pontos, sendo esses 0s nds do grafo.

c. Grafos com os pesos nos nods, poderiam nos ajudar a modelar um sistema de rodovias,
onde os nds representam os pedagios que dao acesso as diferentes rodovias.

Com isto em mente, no capitulo 3 descrevemos o grafo que melhor nos ajudara a

modelar a rede em questao.

2.1.3 - Predi¢ao de Links

O comportamento dos individuos de uma rede geralmente sao dindmicos, e assim
podemos tentar prever uma determinada modificacdo na rede. No Facebook, por exemplo,
podemos citar o sistema de recomendacdo de amizades[ 1], que tenta nos apresentar uma lista
de outros usuarios, que provavelmente eu conheco no mundo real ou tenho interesse em

conhecer, e consequentemente, adiciond-lo a minha lista de amigos.

Podemos tentar distinguir as predi¢cdes entre dois tipos:

a. Predicao estatica:
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Neste tipo de predicao, tentamos prever links[11] ocultos que nossa amostra de dados
ndo conseguiu nos mostra. Como exemplo podemos citar a relagdo de causa entre
drogas na medicina.

b. Predicao temporal[12]
Este modelo serd o utilizado em nosso trabalho, pois aqui nds tratamos de links

futuros que devem iniciar entre os membros da rede.

As técnicas utilizadas na predi¢do variam de acordo com o que estamos tentando estimar.
Podemos nos basear em:
a. Caracteristicas individuais dos nds como:
i.  Numero de nds adjacentes
ii.  Peso dond
iii.  Caracteristicas singulares como /ub
b. Caracteristicas da topologia
i.  Baseadas em vizinhanga como: Common Neighbors, preferential attachment,
triadic closeness[10)].

i1.  Baseadas em distancia como Katz e Hitting time[10].

Ainda sobre a técnica triadic closeness, que usaremos na predi¢ao por distance técnica:
Nesta o objetivo ¢ pré-processar a rede para entender a forma como usudrios estdo se

relacionado, contando o nimero de triades na rede.

2.1.4 - O GitHub

A medida em que os anos se passam, mais projetos de desenvolvimento sdo langados,
e solugdes de versionamento e compartilhamento de coédigo emergem para resolver
problemas como o versionamento de c6digo, contribuicao distribuida e outros[13].

Tecnologias como o Git surgem e passam a ingressar o toolbelt da Engenharia de
software atual. Em cima desta tecnologia, varias outras ferramentas sdo desenvolvidas para
ampliar e facilitar o uso do conjunto de features do Git, entre elas, o GitHub.

O GitHub além de facilitar a visualizacdo dos projetos e uso da ferramenta, traz

consigo um conjunto de features que agregam a ferramenta caracteristicas que a transforma
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em uma rede de compartilhamento de c6digo utilizada por milhares de usuarios ao redor do

mundo.

SOCIALCODING [

) ) '

% % %

[Figura 2] Representagdo da relagdo entre o Git e o GitHub.

A ferramenta hoje pode ser acessivel através de uma interface Web e aplicacdes
desktop e mobile. Mas, também fornece uma API para que aplicacdes terceiras sejam

desenvolvidas em cima dos dados fornecidos, nos faremos uso desta API.

Exemplos de features do GitHub:
- Visualizacao de codigo através de uma interface web
- Seguir um repositério para acompanhar suas modificagdes
- Seguir outro usudrio e acompanhar suas contribui¢cdes
- Favoritar um repositorio
- Resumo das linguagens de programagao utilizadas em determinado projeto
- Participar de uma organiza¢do com outros usudrios mantendo projetos em comum

- Metadados dos usuarios (cidade, email, nome, etc)
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Capitulo 3

Sistema de recomendacao de usuarios no GitHub

3.1 Modelagem e técnicas

3.1.1 Introducao

Dado que agora conhecemos os fundamentos basicos de uma estrutura social
representada por grafo e a ferramenta GitHub, podemos apresentar a ferramenta que
desenvolvemos neste trabalho. Esta foi desenvolvida com base em analises do
comportamento dos usudrios na rede, modelagem do grafo, desenvolvimento de um modelo
de predi¢do para duas caracteristicas (similaridade técnica e distdncia de amizade) e a
aplicagdo e teste da mesma.

O nome escolhido para a aplicagdo foi diggit, que se apresenta-ra acessivel através de

uma interface web, na qual falaremos dos detalhes mais a frente.

3.1.2 Modelagem do sistema

Para ambas as recomendagdes, seja por similaridade técnica ou por distancia de
amizade, modelamos um grafo direcionado cujos nos representam os usuarios do GitHub e as
arestas direcionadas da forma (e,u) representam que o usudario e segue o usudrio u. Essas
informacdes sdo recuperadas através da API publica do GitHub, cuja documentagdo esta

disponivel no site oficial da plataforma.

a. Construcao do Grafo:
A construgdo do grafo ¢ feita partindo do usuario de entrada como no6 inicial e sua
lista de adjacéncia sdo os usudrios que ele segue.
Todo n6 contém informagdes do usudrio resgatadas a partir da API do GitHub (como
a lista de adjacéncia citada acima) e também alguns metadados sobre sua forma no grafo de

amizades. Abaixo citamos detalhes de como a construgdo ¢ realizada e ilustrada na Figura 11.
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A forma como caminhamos sera feita utilizando uma Busca em Largura, ignorando
nos ja processados previamente.

O no inicial estaria no level 0 da busca.

O level maximo ¢ definido através de um pardmetro MAX ROOT DEPTH setado
durante o deploy da aplicagao

As informacdes do grafo sdo armazenadas de forma serializada no Redis, que ¢ um
banco de dados chave-valor, in-memory e de alta performance, assim as queries sao
extremamente performaticas em tempo.

Relagdes transitivas (backedges) sdo contadas e armazenadas numa varidvel chamada
(transitive_count) mas o né incidente desta relacdo ndo ¢ processado de novo para
evitar loops infinitos, algo ja esperado pela técnica de busca em largura.
Armazenamos este nimero de relagdes transitivas pois sera utilizado posteriormente
na recomendacao por amizade, pois utiliza uma técnica chamada Triadic Closeness,
que aprende o formato padrio da rede num esquema de triades para realizar as
recomendagoes.

Durante a constru¢do do grafo, para cada né ndo processado, nds recuperamos
informacdes como: Repositorios seguidos, repositorios favoritados, lista de usuarios
que ele segue (utilizada para montar o grafo), linguagens de programacdo que
contribui, cidade onde mora, organizagdes, quantidade de seguidores, etc. Tudo isto
sera armazenado numa estrutura e serializado no Redis. Estas informagdes serdao
utilizadas nas técnicas utilizadas para recomendar os usuarios.

Abaixo um fluxograma do nosso algoritmo de construgao:
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Inicialize o grafo com o
usuario inicial (roof)

Se a fila estiver vazia ou
se 0 nivel atual for maior que
MAX_ROOT_DISTANCE

Adicione 0 né da fila com
seus dados (através da |
APl do GitHub) 5

termine o algoritmo

FRp——

Repositorios
favoritados (starred)

_____

Repositdrios
sequidos (watched)

________

Linguagens de
programacao

Usuérios seguidos

Usuérios que esta
sequindo

Metadados (cidade,

Adicione os adjacentes ao

né que ainda nao foram
processados

nome, universidade)

[Figura 11] Fluxograma de constru¢do do grafo
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Dado o grafo, neste momento dividiremos entre a recomendagdo por similaridade técnica e

similaridade por distancia de amizade

a.

Similaridade técnica
Neste modelo nosso objetivo € apresentar uma lista de usuérios proximos do ciclo do
social do usuério de entrada e que sejam tecnicamente similares ao usuario de entrada,

que chamaremos de root.

Para calcular o score de um né no grafo, utilizamos a técnica similar a Local
Path[14]. Nesta nés amos definir o score como uma soma, com pesos, entre o score
atribuido aos nos candidatos levando em consideracdo nds adjacentes que também
segue root € o score atribuido aos nos candidatos levando em consideracdo apenas os
no6s adjacentes que nao seguem root. Estes dois scores serdo identificados por LP2 e

LP3.

Em LP2, para calcular o score de um no6 candidato (curr, ), nos baseamos nos nos

\

adjacentes a este (curr,), tal que curr, siga de volta a raiz, este conjunto

chamaremos de commons e este score de LP2.

E depois calcularemos um score para todas as triades de nds root, curr, e curr,
sendo curr; um no adjacente a curr que nio necessariamente segue root, chamemos

este score de LP3.

O score final para o n6 curr serd dado da seguinte forma:

score(curr,) = LP2( curr,) + LP3 * LP3( curr,)

weight

LP3 ¢ um fator que ird decrementar o resultado de LP3 para que este tenha

weight
menos importancia da recomendacao, logo:

0<LP3 1

weight =
Na implementacao deste projeto, através de resultados empiricos, percebemos que um

bom valor para LP seria 0.4. Para decidir este valor, nos, fixamos

weight

MAX ROOT DEPTH = 2 e verificamos, a acuracia do projeto, pesquisando através
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de uma amostragem de usudrios a porcentagem dos usudrios do resultado que passaria

a ser seguido, este tipo de avaliacdo ¢ melhor explicada no capitulo 5 (Experimentos).
O score também sera normalizado numa escala de 0 a 5.
Para calcular os scores LP2 e LP3, fazemos uso de uma funcao de similaridade que
dado 3 trés nds genéricos A, B e C, retorna a similaridade deles com base nas
seguintes features:

- Numero de repositorios seguidos em comum

- Numero de repositorios watched em comum

- Numero de linguagens em comum

A funcido de similaridade ¢ definida da seguinte forma:

4*mt.favoritados(curr 2,curr 3) +6*lnt§é’gmd0s

(curr ,, curr ;) +int,, uagens (curr ,, curr 5)

similar(curr ,, curr ;) = Ti

sendo as fungdes Mlryoritados s M sequidos € M jinguagens Calculam o score da

intersecdo entre os dois nds para repositorios favoritados, repositorios seguidos e

linguagens de programacdo em comum, respectivamente.

node yrepositoriosF avoritados

nodegrepositoriosF avoritados

intfavoritados(nOdeAs nodeB) -

node 4 .repositoriosF avoritados

nodepg .repositoriosF avoritados

node yrepositoriosSeguidos

nodep.repositoriosSeguidos

in tsegu idos (n OdeA 2 nOdeB) - node 4 .repositoriosSeguidos
node 4 .repositoriosSeguidos
node 4.linguagensP rogramagio
. nodep .linguagensP rogramagio
n tlinguagens (n OdeA ’ nOdeB ) = node 4 .linguagensP rogramagio

nodep .linguagensProgramagio
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Dado que entendemos a fungao de similaridade, vamos apresentar como calculamos

LP2 e LP3:

Armazenamos o valor dos noés candidatos num dicionario denominado LP2,
calculando soma das similaridade entre entre (root, curr ,) e (curr, curr ) sendo
curr , umno que curr segue € que segue root como explicado mais acima.

Também armazenamos o numero de nos no formato de curr, armazenando a
quantidade através de um dicionario, para fins didaticos assuma que esse numero ¢é

acessivel através da fungdo commons(x), onde x ¢ um né do grafo.

A funcdo LP2 pode ser descrita da seguinte forma:

LP2nodecur) = ) similar(nodec,,,, node
node,.;y € commons(nodecurr)

)+ TT * similar(node node

root I‘O()[)

weight curr?®

TT,eigiy ¢ um fator que deve decrementar o score de similaridade do par

(node,,,,,, node,,,, ) para dar mais importancia ao par (nodecy., node,,,,).

0 STTweighr,‘ = 1

Da mesma forma como estimamos LP3 neste projeto estimamos 17,05, = 0.4

weight °
A funcdo 3 tem um formato parecido com LP2, mas em vez de observarmos os nos

no complemento do conjunto commons(curr).

Outra diferenca ¢ que o score serd apenas baseado no par (curr 5, root), e aplicamos
como fator 4 métrica em fungdo da cardinalidade do conjunto commons(curr ;).

Utilizaremos uma fungdo logaritmica para minimizar a importancia do boost a partir

de uma quantidade de usuarios.
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LP3(nodecy,) = > (1 + log |commons(node,,,,;)|) * similar(node, node

node,,,,; € commons(nodecur)'

curr3>? root)

Com base nessas fun¢des conseguimos calcular o score de todos os nds no range do

grafo gerado a partir de root, normalizados na escalade 0 a 5.

Ordenamos os scores e exibimos na tela os usuarios com melhor score, ou seja, os

maiores.

Distancia de amizade

Nesta modalidade fizemos uso de uma modificacdo da heuristica Triadic
Closeness[15], técnica que estima o qudo proximos estdo nds desconectados em
termos do numero de triades formadas através de nds intermediarios que estdo entre
eles. Uma grande vantagem ¢ que ela consegue materializar a forma como os

individuos desta rede estao se comportando.

Durante o célculo do score, também utilizamos a quantidade de seguidores do usuario
no grafo, tanto singularmente quanto a relacdo pareada desse nimero. Mais a frente

explicaremos como este artificio foi usado para otimizar os resultados.
Primeiramente, devemos entender o que sao as triades.

Uma triade pode ser vista como uma combinacdo de arestas entre trés nds, € o

conjunto das triades seriam todas as combinagdes possiveis.
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[Figura 3] Todas as possiveis triades para um dado set de 3 nds

Assim, pré-processamos o grafo e calculamos a frequéncia de cada uma dessas triades
entre 3 nds distintos, pois a funcdo que calcula o score de um nd faz uso dessa

frequéncia.

O pseudo-codigo abaixo define como podemos calcular a frequéncia das triades:

para cada node, no grafo, faca:
para cada node, no grafo e diferente do node,, faca:
para cada node. e diferente do node, e node,, faca:

conte a triade node, — node, — node. se ela existe ndo foi contada antes

conte a triade node,— node, — node.— node, se ela existe e ndo foi

contada antes

A fungdo de score de proximidade (proxScore) entre dois nos genéricos do grafo,
node, € node,, se baseara em produto entre o uma fungdo exponencial no nimero
de seguidores que tanto seguem node, quanto seguem node, , multiplicado por um
score que se baseia no somatorio do produto da relacdo das frequéncias das triades (
node, ,node, ,node. ), direta e bidirecionada com a triade simples, com a fun¢do de

relevancia do node., onde node. ¢ um no6 adjacente a node, .
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proxScore(node,, nodey) = CM TClnode,, node,) y S(node.) * TS(node, node, node.)

weight
node. € adj(node,)
As fungdes auxiliares:

- TC(node, node,) — numero de usudrios que seguem node, e que também

seguem node,. CM define a base de uma exponencial decrescente em

weight

fun¢io de 7C (nodea, nodey) .

1 <CM <2

— weight —

Neste projeto assumimos CM = 1.6, este valor foi definido apds testes

weight
com uma amostragem de usudrios, verificando o quanto o resultado melhorava

com esta constante.
- adj(node) — conjunto de usuarios que node, segue

- S(node.) — score de relevancia para node.baseado em uma exponencial

decrescente no niimero de seguidores de node. , ou seja:

- S(node,) = 1.001FCwod) = onde FC(node,) representa o numero de

usudrios que seguem node,

- TS(node,, node,, node.) — Fungdo que calcula o score para a triade (

node, , node, , node.) baseada na frequéncia das triades.

Primeiro vamos descrever as fungdes que retornam a frequéncia de cada tipo de
triade, obtido previamente através do pré-processamento, pois estas serdo utilizadas

na funcao 75:

fd(node,, node,, node.)
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[Figura 4] Triade direcionada

fb(node,, node,, node.)

[Figura 5] Triade bi-direcionada

fp(node,, node,, node.)

[Figura 6] Triade padrao

T'S(node,, node,, node:) =1, se fp(node,, node,, node.=0,

caso contrario:

. fd(nodeg, node,, node.) + fb(node,, node,,, node.)
= %
T'S(node,, node,,, node.) = min(10 Tonoden. node, moded) )+ 1

Com isso conseguimos estimar o score de proximidade (proxScore) entre quaisquer
dois nés. Logo, para encontrar o conjunto de nos para ser recomendados, basta, para
todo nd no grafo, calcular o proxScore em relagdo a root. O pseudo-cddigo abaixo

ilustra a ideia.
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rank = {}
para cada no (node) no grafo, faca:

ignore o no caso seja a raiz (root)

rank < rank + (node, proxScore(root, node))
ordene rank baseado no proxScore dos nos

retorne rank

E entdo exibimos na tela os usuarios mais bem rankeados.
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Capitulo 4

Implementacio - Web UI

4.1 Escolhas tecnologicas

Descritas abaixo:

Implementamos a ideia acima usando NodelS (v8.5.0) provendo uma interface web
para acessar a aplicagao.

O banco de dados Redis (v2.6.17) foi utilizado para cachear o grafo, evitando sua
reconstrugao.

A interface foi desenvolvida com o uso de frameworks web open source como o
Bootstrap.

Libs javascript open source auxiliares foram utilizadas para facilitar o
desenvolvimento do servidor, como o cliente de acesso ao redis e o wrapper de acesso
a API do GitHub, mas todo o calculo do score, métricas, heuristicas, etc foram feitas

in-house.

4.2 Interface web

Nesta secdo apresentaremos o resultado final da aplicagdo que implementa toda a

ideia descrita nas se¢Oes anteriores.

Nesta tela inicial (Figura 12) podemos ver a logo da aplicagdo, denominada de

"Diggit" e uma legenda que busca explicar o objetivo da mesma. Logo abaixo da legenda,

autenticacdo (Sign in with GitHub), que fard a autenticacdo com o GitHub. Ao entrar na

aplicagdo pela primeira vez, € pedido que vocé se autentique com o GitHub via OAuth. Neste

tipo de autenticagdo, o usudrio sera questionado se permite a aplicagdo resgatar seus dados do

GitHub, caso aceite, ele serd redirecionado para a tela com as recomendacdes (Figura 9). O

processamento de construg¢ao do grafo € executado durante a transi¢do entre essas duas telas.
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diggit

Discover new people to follow on GitHub based on

common followers and interests

Sign in with GitHub

Figura[12] Tela de entrada da aplicacao

Dois botdes no canto direito da tela (Figura 8) dardo a opcao de escolher recomendagao por
similaridade técnica ou distdncia de amizade. Nesta aplicacdo, optamos por chamar as
técnicas através de pseudonimos a fim de facilitar a UX. A distancia por amizade ¢ esta
representada pela label "By Proximity" e a recomendagdo por similaridade técnica ¢
representada pela label "By interests". Ao clicar em uma das labels, o processamento da lista

de usudrios sera executado e em seguida exibido na proxima tela.

By interests By proximity

[Figura 8] Botao para escolha da técnica

Dada a op¢ao escolhida, a lista de usuarios, ordenados com os que obtiveram maior score ao

topo, sera exibida (Figura 9).
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Showing 48 users By Interests
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[Figura 9] Tela com a lista de recomendagao, os mais bem rankeados ao topo
Nesta tela vemos varios usuarios do GitHub recomendados ao usudrio inicial através da
técnica de distancia por amizade. Cada usuério estd em uma div que informa seu identificador
(nick) no GitHub, link para o seu repositério € um caminho entre o usuario inicial e este

usuario recomendado.
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Capitulo 5

Experimentos

5.1 Experimentos e resultados

Fizemos alguns experimentos relacionados a performance computacional da aplicacdo e dos

resultados.

5.1.1 Performance
Medimos a variagdo do max depth, q pode melhorar o processamento das triades e
melhorar o resultado mas, em contrapartida, aumenta o tempo necessario de pré

processamento.
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[Figura 10] Comparagdo do tempo de execugdo em relagdo ao nivel maximo de

construgdo do grafo (MAX ROOT DEPTH)

Aumentar o parametro MAX ROOT DEPTH para 3 aumentou o tempo necessario
para construir o grafo em 147%. Apesar desse aumento, precisamos analisar o quanto os

resultados melhoraram em relagdo a essa troca.
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5.1.2 Acurécia

Para medir a acurdcia em rela¢do a ampliacdo do pardmetro MAX ROOT DEPTH,
nos exibimos os resultados para um conjunto de uma amostragem de 15 usuarios do GitHub,
e pedimos para apontarem a quantidade de usuarios que eles passariam a seguir dentre a lista

apresentada, e obtivemos os seguintes valores para cada uma das métricas:

Distancia de amizade
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% de usuarios que seriam seguidos

MAX_ROOT_DEPTH

[Figura 10] Distancia de amizade
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[Figura 11] Similaridade técnica

Percebemos que a expansdo do nivel maximo apenas aumentou em 14% para a

técnica de similaridade técnica, enquanto que dobrou a acurécia para a distancia de
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amizade, portanto, este fator pode ser crucial para ampliar a acurdcia da

recomendacao.
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Conclusao

Neste trabalho tivemos a oportunidade de entender mais sobre os modelos de rede,
com um foco maior nas redes sociais, ¢ em seguida, implementar um sistema de
recomendacdo de amizades para uma das plataformas mais importantes da engenharia de
software, o GitHub.

Através da segmentacdo da recomendagdo entre pessoas proximas tecnicamente
similares e possiveis amigos proximos, conseguimos dar um foco maior em features
diferentes e diversificar as técnicas por trds das recomendacdes. Essa bifurcagdo se mostrou
atrativa e pode ser ampliada para outros tipos de similaridade como especialistas em
linguagens, colegas de trabalho, especialistas em tecnologias/frameworks especificos, etc.

A implementacdo provendo uma interface grafica facilitou o teste e visualizagdo do
sistema em pratica, € o uso da cache facilitou o uso da plataforma nas iteragdes seguintes.

Os sistemas de recomendagOes ¢ suas técnicas estdo a cada dia mais maduros. Com o
uso de novas técnicas, o desenvolvimento de novas tecnologias de Big Data e ampliagdo da
base de dados, sem duvida, estamos dando grandes passos nesta drea. Confio que este projeto

ajudaré na expansao do conhecimento em prol da humanidade.
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